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RESUMO

Este trabalho propoe um método para andlise automaética de cenarios para a classifi-
cacao de imagens em sensoriamento remoto. Em uma tarefa tipica de classificacao de
imagens, o analista decide inicialmente varios parametros a serem utilizados, como o
tipo do classificador, o conjunto de classes de interesse e o conjunto de atributos que
melhor caracteriza suas classes. Em um processo de tentativa e erro, muitas vezes é
necessario que se encontre a melhor combinacao desses parametros, aquela que dara
um resultado mais satisfatorio na classificacao. O método proposto modela a busca
por esses parametros como um problema de otimizagao multiobjetivo, em que os
diversos anseios do usudrio podem ser considerados. Além de melhor desempenho
na classificacao, o uso do sistema exige menos conhecimento especifico do usuario
sobre o comportamento dos atributos e das classes de interesse. O problema da oti-
mizacao ¢ resolvido por um algoritmo evolutivo que busca a fronteira de Pareto do
problema. O resultado sao as solugoes de compromisso, ou seja, aquelas que aten-
dem o conjunto de objetivos como um todo. Ao final do processo, uma heuristica
é utilizada para reduzir o conjunto de Pareto e sugerir opcoes ao usudrio. Foram
realizados dois estudos de caso e os resultados coincidiram com aqueles obtidos por
estudos nao automatizados.
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CLASSIFICATION SCENARIO ANALYSIS FOR REMOTE SENSING
DATA USING MULTIOBJECTIVE OPTIMIZATION AND CLASS
HIERARCHY

ABSTRACT

This work proposes an automatic scenario analysis system for the image classifica-
tion task in remote sensing applications. In a typical image classification task, the
analyst decides beforehand which parameters to use, such as the number of classes,
the type of the classifier and which image channels to use. If there is a need to
modify the classes or data channels, it is necessary to start over, and to repeat this
process until an appropriate combination of these parameters is achieved. This the-
sis proposes a scenario analysis tool for the task of image classification as a way of
automating this search. Each scenario represents the parameters that will be used in
a complete supervised classification task, including training and classification. The
proposed method uses an evolutive multi-objective optimization algorithm to search
for the ompromising solutions, regarding the user objectives. In addition to better
classification results, the system helps users with less knowledge about the features
and classes behaviors. In the end of the process, an heuristic method reduces the
Pareto set of compromising solutions, giving fewer options to the user. The system
was applied to two data sets and the results coincided with those obtained through
non automated experiments.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho propoe um sistema para anélise automatica de cendrios de classificagao
de imagens em aplicacoes de sensoriamento remoto. A analise de cendrios consiste na
avaliacao de um espectro de possibilidades com o objetivo de melhorar o processo de
tomada de decisao, permitindo uma avaliagao mais completa de resultados possiveis
e suas consequéncias (HEIJDEN et al., 2002). Essa abordagem pressupde que nao
h& uma tunica melhor resposta para todas as decisoes estratégicas e que é preciso
analisar as vantagens e desvantagens de cada possivel solucao antes de se optar por
uma delas (FAHEY; RANDALL, 1998).

Sensoriamento remoto é o processo de coletar dados sobre objetos ou feigoes da
paisagem sem contato fisico direto. Sua utilizacao consiste em analisar e interpretar
as medidas de radiacao eletromagnética (REM) que sao refletidas ou emitidas por
um alvo e observadas ou registradas por um observador ou instrumento que nao esta
em contato com o alvo (MATHER, 2004). Em geral, o resultado dessas medidas sao

matrizes de valores digitais, as quais normalmente chamamos imagens.

A geragao de mapas tematicos a partir da interpretacao de dados existentes nessas
imagens ¢ um dos principais interesses do sensoriamento remoto. O processamento
digital de imagens auxilia nesse objetivo por permitir ao cientista manipular e anali-
sar os dados das imagens registradas por estes sensores de modo a revelar informagoes

que podem nao ser imediatamente perceptiveis na forma original.

A classificagao de dados de sensoriamento remoto é uma tarefa frequente em diversas
aplicagoes, como controle do desmatamento, previsao de safra na agricultura de
precisao e a prevencao de desastres naturais. Nesse tipo de aplicagao, um uso tipico
da classificacao de imagens é produzir um mapa de uso ou cobertura do solo. O quao
especifico esse mapa pode ser, considerando os dados disponiveis, é uma questao

frequentemente enfrentada pelos analistas humanos.

Em muitos casos, os dados disponiveis nao sao suficientes para discriminar todas as
classes sugeridas no modelo criado pelo usuario, resultando em classificagoes com
baixa acuracia. Quando se escolhe, por exemplo, discriminar apenas agricultura ao
invés de milho e cana-de-acicar, o processo de classificacao normalmente necessita
menos atributos, e, em geral, resulta em um mapa de maior acuracia, com menos
confusao entre as classes. A identificacao de classes mais especificas usualmente
exige mais atributos e reduz a acuracia do mapa. Entretanto, se esta redugao é

pouco significativa, este pode ser considerado um mapa melhor para determinados



usuarios, por ser mais especifico. Além disso, ainda é preciso considerar os atributos

disponiveis e o classificador que se pretende utilizar.

Muitas vezes, a quantidade de atributos disponiveis para a classificacao de um con-
junto de dados é bastante superior aquela necessaria para realizar satisfatoriamente
a classificacao. Um erro bastante comum é tentar adicionar o maximo de atribu-
tos possivel, com a suposicao de que, quanto mais informacoes o classificador pos-
suir, melhor podera discriminar as classes. Sabe-se, entretanto, que isso nem sempre
ocorre. Dependendo do niimero de amostras disponiveis para a construgao do mo-
delo pelo classificador, a adigao de novos atributos, em geral, faz com que o espaco

de busca fique mais esparso, dificultando a identificacao do modelo subjacente dos
dados.

Quando se tenta minimizar o nimero de atributos, ao mesmo tempo buscando a
maior acuracia e classes mais especificas, estamos diante de um problema de otimi-
zagao multiobjetivo. Esses objetivos estao em conflito pois otimizar um deles significa

degradar pelo menos um dos outros, na maior parte das vezes.

O modelo usual do processo para gerar uma imagem classificada pressupoe conheci-
mento prévio do analista sobre as classes a serem identificadas (vide Figura 1.1). A
cena terrestre é capturada através de um sensor, cuja saida sao os dados brutos, ou
originais. Existem diversas formas de gerar novos atributos a partir desses dados, no

processo denominado extracao de atributos.

Figura 1.1 - Passos para a construcao de um sistema de classificagao.
Fonte: adaptado de Theodoridis e Koutroumbas (2006)

A seguir, os dados de referéncia sao utilizados para selecionar os atributos mais
importantes para discriminar as classes desejadas. Podem ser utilizados como da-
dos de referéncia, amostras rotuladas obtidas através de verificacao em campo ou
analise visual por um especialista, ou ainda mapas obtidos a partir de dados ou

procedimentos diferentes. O projeto do classificador varia conforme o seu tipo; ele



pode consistir em estimar um modelo estatistico, criar uma estrutura de arvore ou
encontrar superficies de separacgao entre as classes, entre outros. Por fim, é realizada
a avaliacao do processo. Na forma usual, o pesquisador analisa o resultado final, jun-
tamente com métricas de acurdcia, e avalia se é ou nao satisfatério. Manualmente,
usando sua experiéncia e intui¢ao, modifica alguns dos parametros iniciais, como os

atributos utilizados ou o tipo do classificador, em busca de um resultado melhor.

Neste trabalho propoe-se o conceito de cendrio de classifica¢ao, que consiste nos
elementos que devem ser escolhidos pelo analista antes de iniciar a tarefa de classi-
ficagao, tais como o conjunto de atributos, o tipo do classificador e o conjunto das
classes a serem discriminadas. O objetivo principal deste trabalho é propor um mé-
todo para a analise automatica dos diferentes cenarios de classificacao, considerando

diferentes objetivos selecionados pelo usuario, conforme sua aplicagao.

Na metodologia implementada, os cenarios sao produzidos a partir de uma proposta
inicial do usudrio, que fornece, além das amostras rotuladas, uma estrutura hierar-
quica das classes. E possivel variar as classes discriminadas, o conjunto de atributos
utilizado e o tipo do classificador. Os conjuntos de classes sao gerados a partir da
hierarquia fornecida, o que evita conjuntos semanticamente pouco significativos. Em
cada cendrio, os objetivos sao avaliados simultaneamente, resultando nas melhores
solugoes de compromisso. Para isso, é usado um algoritmo evolutivo de otimizagao
multiobjetivo, o M-GEO (GALSKI, 2006), cujo resultado é o conjunto de Pareto
(DEB et al., 2002). Os objetivos considerados na andlise automética sdo: a acurdcia
da classificacao, a especificidade das classes discriminadas e a quantidade de atribu-
tos utilizados. O método também pode ser aplicado para outros objetivos, conforme

necessidade da aplicacao.

Também é proposta uma heuristica para reducao do conjunto de solugoes com base
em uma ordenagao de prioridade dos objetivos, utilizando um teste estatistico para
avaliar resultados semelhantes. A interacao com o usuério ocorre apds a obtengao da
fronteira de Pareto (DEB et al., 2002), para que o mesmo possa avaliar os resultados
obtidos.

O método foi aplicado a dois conjuntos de dados. O primeiro é um conjunto con-
trolado, gerado a partir de uma imagem sintética com trés canais e quatro classes
bem delimitadas. O segundo consiste de uma imagem TM Landsat-5 e uma arvore
construida com base em classes observadas em um trabalho de campo. Em todos
os testes foi utilizado o indice de concordancia kappa como medida de acuracia e

foram permitidos nos cenérios os classificadores Méxima Verossimilhanga (Maxver),



Méquina de Vetores Suporte (SVM) e Arvore de Decisdo Obliqua (ODT). Os tes-
tes mostraram que o sistema foi capaz de encontrar satisfatoriamente a fonteira de

Pareto quando seus parametros foram bem ajustados.

Esta tese esta organizada do seguinte modo:

e Capitulo 2 - Base Tedrica: faz uma revisao sucinta de alguns conceitos

utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

e Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: analisa alguns trabalhos com objeti-

vos e metodologias semelhantes.

e Capitulo 4 - Um Formalismo para a Criacao de Cenérios: apresenta a for-

malizacao dos conceitos propostos nessa tese.
e Capitulo 5 - Método proposto: descreve o modelo do sistema proposto.

e Capitulo 6 - Implementacao: explica como foi realizada a implementacao

do sistema.

e Capitulo 7 - Experimentos e Resultados: descreve testes realizados com o

sistema e discute seus resultados.

e Capitulo 8 - Conclusoes e Trabalhos Futuros: apresenta conclusoes e sugere

possiveis continuagoes para este trabalho.



2 BASE TEORICA

Este capitulo faz uma revisao rapida de alguns dos conceitos que serviram de base

para a elaboracao deste trabalho.
2.1 Classificacao de Dados de Sensoriamento Remoto

Uma tarefa de reconhecimento de padroes procura associar categorias discretas ou
classes a objetos representados por um conjunto de medidas, denominado vetor de
atributos ou padrao. Na tarefa de classificacao de imagens de sensoriamento remoto,
uma abordagem possivel é considerar como atributos a imagem em si, ou seja, cada
padrao é representado pelos valores das medidas captadas pelos sensores para cada
pixel da imagem. Atributos derivados, como parametros de textura, operacoes en-
tre bandas e anélise de componentes principais, também podem ser utilizados. Esse
tipo de classificagao é denominado classificagao ponto a ponto. Outra possivel abor-
dagem ¢ realizar antes uma segmentacao da imagem, ou seja, dividi-la em regioes
que apresentam uniformidade em relagao a algum critério. Nesse caso, denominado
classificacao por regiao, serda gerado um unico vetor de atributos para o segmento,

que receberd uma unica classe atribuida pelo classificador.

A tarefa de associar classes aos vetores de atributos pode ser supervisionada, semi-
supervisionada ou nao supervisionada. No aprendizado supervisionado, o usuario
fornece ao classificador um conjunto de treinamento com amostras rotuladas para
cada classe, que podem ser utilizadas para estimar o modelo das classes ou as fron-
teiras entre elas. Apds criado o modelo, é possivel associar cada pixel ou regiao de
rotulo desconhecido a classe apropriada. No caso em que os rotulos das classes estao
associados a uma hierarquia de classes, é possivel realizar a classificacao hierarquica
ou sequencial, em que, apds o treinamento, o padrao desconhecido é classificado su-

cessivamente, em cada um dos niveis da hierarquia, a partir da raiz até atingir uma
folha.

No aprendizado nao supervisionado ou clustering, apenas as amostras nao rotuladas
sao fornecidas ao classificador, que procura identificar agrupamentos destas amos-
tras. Ao final do processo, o usuario pode dar nome aos grupos encontrados. O
aprendizado semi-supervisionado usa tanto amostras nao rotuladas quanto amos-
tras rotuladas, procurando posicionar a fronteira de decisao em regides de baixa

densidade de pontos.

Existem diversos métodos para classificar uma imagem de forma supervisionada.



Neste trabalho sao utilizados trés classificadores: Maxver (Maxima Verossimilhanga),
SVM (Support Vector Machine ou Méquina de Vetores Suporte) e drvore de decisao
(DT - Decision Tree).

O classificador Maxver com distribuicao Gaussiana é um dos classificadores estatis-
ticos mais utilizados na area de sensoriamento remoto. Isso se deve principalmente
ao baixo custo computacional do método e a coeréncia no ajuste da distribuigao
estatistica dos dados neste tipo de aplicagao, em especial imagens éticas. O método
utiliza uma estimagao dos parametros da FDP (Fungao Densidade de Probabili-
dade) das N4 amostras rotuladas fornecidas. Para tanto, deve-se supor um tipo de
distribuicao, sendo a mais utilizada a distribuicao Gaussiana. A FDP representa a
probabilidade da ocorréncia do padrao # em uma das N¢ classes w; (i = 1,..., N¢)
e é simbolizada por p(Z | w;) ou ainda p(Z | w;, 6;) para enfatizar a dependéncia no
vetor 0 de parametros da distribuicao suposta, que é estimado para cada classe w;.

O classificador associa entao a cada padrao & a classe com maior verossimilhanca.

A Figura 2.1 ilustra esse método para um atributo (2.1a) e para dois atributos
(2.1b). Para cada conjunto de pontos de mesmo rétulo, sao estimados os parametros
da funcao densidade de probabilidade. Os limites entre as classes sao dados pela
intersecao entre as fungoes de densidade estimadas. No caso unidimensional, o limite
¢ representado pelo ponto xg, que divide o eixo do atributo x em duas regioes, R;
e Ry. No caso bidimensional, a figura mostra os limites como linhas divisérias no
plano dos atributos. Neste ltimo caso, as elipses mostram os pontos compreendidos

dentro do limite de um desvio padrao na distribuicao estimada.

Figura 2.1 - Classificador Maxver.
Fonte: Duda et al. (2001)



Um dos problemas associados a este método é que ele exige uma grande quantidade
de amostras para produzir bons resultados. O aumento da dimensionalidade agrava
este problema, pois acarreta o aumento na quantidade de parametros a serem esti-
mados. Além disso, embora a suposicao da distribuicao Gaussiana seja verdadeira
para muitos dados de sensoriamento remoto, em alguns casos isso pode nao ocorrer,
como por exemplo, em imagens de radar. O método supoe que as amostras das clas-
ses de interesse sao independentes e possuem a mesma probabilidade a priori. As

amostras utilizadas na estimacao dos parametros também devem ser independentes.

Uma Méquina de Vetores Suporte, ou SVM, é um método de aprendizagem universal
cuja superficie de decisao é parametrizada por um conjunto de vetores suporte, e
por um conjunto de pesos. Um classificador SVM procura encontrar a superficie de
separagao 6tima ¢(¥) entre duas classes, de forma a deixar a maior margem livre
entre as classes. Os vetores suporte sao padroes, selecionados entre as amostras de
cada classe, que definirao a superficie de decisao do classificador. A separacao étima
entre os vetores suporte é equivalente a separagao 6tima entre as classes no conjunto

completo de dados de treinamento (VAPNIK et al., 1996).

Na forma linear, a superficie de separacao 6tima é um hiperplano ¢(Z) = W% +
wp, cujos parametros w e wy podem ser encontrados pela maximizacao da fungao
Lagrangeana (Equagao 2.1) em que N4 é a quantidade de padroes de treinamento,

y; representa o rétulo da classe (—1 ou 1) e «; sdo os multiplicadores de Lagrange,

sendo i = 1,--- , N4. Na prética, utiliza-se sua forma dual (Equagao 2.2).
1 ol
L,= 573%7 = (i@ + wo) — 1) (2.1)

i=1
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De acordo com as condigoes Karush-Kuhn-Tucker, os multiplicadores de Lagrange
indicam a sensibilidade do valor 6timo de L, a restricao correspondente. Conse-
quentemente, seu valor sera zero para qualquer vetor de atributos que nao faca
parte do conjunto de vetores suporte, indicando que a posicao exata desses veto-
res ndo interfere no posicionamento do hiperplano separador 6timo (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2006).



Como ressalta Webb (2002), os vetores de treinamento sao utilizados aos pares, na
forma de produtos escalares, e o custo computacional nao depende da dimensionali-
dade do espaco de atributos. Embora o hiperplano 6timo seja tinico, nao ha garantias

que o mesmo ocorra com os multiplicadores de Lagrange.

Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2006), em muitos casos reais ndo ha um limite
linear separando as classes, logo, nao faz sentido procurar um hiperplano separador
otimo. A transformacao dos dados em um espaco de maior dimensionalidade, no
qual as classes sao linearmente separaveis pode levar a especializagao (overfitting)
e, portanto, a perda de capacidade de generalizagao. Uma solugao ¢é incluir um
valor de penalidade em caso de classificacao incorreta, C'. Neste caso diz-se que o
hiperplano separador possui uma folga, pois permite-se que vetores de treinamento
de uma classe ocorram no espacgo correspondente a outra classe, desde que estejam
a uma distancia maxima, denominada margem. Quanto maior o valor de C', menos
valores com classificagao incorreta sao permitidos, e o caso linearmente separavel

corresponde a C' — oo.

Os padroes correspondentes aos multiplicadores de Lagrange menores que C'
localizam-se exatamente a distancia de ||w|| do hiperplano. A Figura 2.2 mostra
duas classes nao linearmente separaveis e o hiperplano separador com folga encon-
trado. A linha continua representa o hiperplano separador e as linhas tracejadas

delimitam a margem.
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Figura 2.2 - Classes nao linearmente separdveis.
Fonte: Theodoridis e Koutroumbas (2006)

De acordo com Webb (2002), quando é utilizado um hiperplano com folga, os vetores



de treinamento podem estar em uma destas situagoes:

e vetores que caem fora da margem (espago entre a linha continua e as tra-

cejadas na Figura 2.2) e sao corretamente classificados;

e vetores que sao corretamente classificados, porém caem dentro da margem

separadora (marcados com quadrados na Figura 2.2);

e vetores que sao incorretamente classificados (marcados na Figura 2.2 com

circulos).

O caso nao linear também pode ser abordado através do uso de mapeamentos em um
espaco de atributos de maior dimensionalidade, no qual as classes sao linearmente
separaveis. Em geral, sao utilizadas, para este fim, funcoes simétricas denominadas
fungoes de kernel (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006). Essas fungoes sao utiliza-
das para substituir o produto escalar presente no caso linear. Exemplos tipicos de
tais fungdes s@o: fungdes polinomiais, fungdes Gaussianas ou de base radial (RBF -

Radial Basis Function) e sigmdides.

As méquinas de vetores suporte foram projetadas para separar apenas duas classes.
Para um ntmero maior de classes, é necessario utilizar uma estratégia de integragao
das superficies geradas. Duas estratégias bastante simples sao conhecidas como es-
tratégia um-contra-todos (one-against-all) e estratégia um-contra-um (one-against-
one). Na estratégia um-contra-todos, para discriminar Ng classes, sdo construidos
N¢ classificadores binarios. Cada um dos classificadores é treinado para diferenciar
uma classe de todas as demais.

No(Ne—
2

renciar as N¢ classes, duas a duas. Um padrao ¥ é classificado através da execugao

Ja na estratégia um-contra-um, sao construidos U classificadores para dife-
de todos os classificadores e uma votacao, por maioria absoluta, decide sua classe
final. Isto pode levar a ambiguidades e indecisoes em relagao a classificacao, em al-
guns casos. Outras formas de lidar com o problema multiclasse estao descritas em
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006), tais como o uso de fungdes discriminantes,
um procedimento para correcao de erros, o critério de Fisher e o erro quadratico

minimo.

A vantagem na utilizacao do SVM é que o método nao faz qualquer suposicao inicial
sobre a distribuicao dos dados. Além disso, nao é necessario um nimero tao grande

de dados de treinamento para obter seu modelo. A desvantagem é o alto custo



computacional da solucao do problema de otimizacao para encontrar a superficie
6tima de separacao. Outros problemas sao a escolha apropriada da funcao de kernel

e o0 ajuste do valor para a penalidade C.

Uma arvore de decisao para classificacao de padroes utiliza a estratégia de particionar
sucessivamente o espago de busca em espacos mais homogéneos em relacao as classes
que se deseja discriminar, formando a estrutura de arvore. As arvores de decisao mais
comuns sao conhecidas como OBCT (ordinary binary classification tree) e dividem

o espaco de busca em hiper-retangulos. Sao formadas por trés elementos distintos:

e nodos internos, que representam os atributos;

e arcos, provenientes dos nodos internos e que recebem os valores possiveis

para os atributos;

e nodos folha, que representam as diferentes classes de um conjunto de trei-

namento.

Ja as drvores obliquas (ODT - oblique decision tree), particionam o espago de atri-
butos com hiperplanos que sao obliquos aos eixos dos atributos. Seus nodos internos
correspondem a uma comparacao do padrao a ser classificado em relacao a um des-
ses hiperplanos. Ou seja, nas arvores obliquas, diversos atributos sao considerados
simultaneamente em um tunico ponto de decisao, ao contrario das univariadas, em
que é considerado um atributo de cada vez. A Figura 2.3 mostra um exemplo de

arvore binaria univariada (2.3a) e outro de arvore obliqua (2.3b).

O modelo construido pelo classificador consiste em uma estrutura da arvore, utilizada
posteriormente para classificar os padroes desconhecidos. Uma sequéncia de decisoes

a partir da raiz leva o padrao & até a classe w;.

Assim como o SVM, este método também nao parte de suposicoes sobre a distri-
buicao estatistica dos dados, apresentando resultados satisfatorios na classificacao
de dados com distribuicoes nao gaussianas ou multimodais. Outra vantagem é a
possibilidade de utilizar atributos categéricos. Uma desvantagem ¢é a necessidade
da introducao de um critério para a poda da arvore que, caso contrario, podera se
tornar muito grande e especializada nos exemplos de treinamento. No caso extremo,

cada né folha contém apenas uma amostra.
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Figura 2.3 - Arvores de decisao (a) univariada e (b) obliqua.
Fonte: Medeiros et al. (2011)

2.2 Avaliacao da Acuracia da Classificacao

A geracao de mapas tematicos beneficia-se enormemente com o uso de sensoriamento
remoto, especialmente no caso dos mapas que mostram a cobertura ou uso do solo,
pois a classificacao de imagens fornece uma representacao semelhante a um mapa,
que é espacialmente continua e bastante consistente (FOODY, 2002). Além disso,
em geral essas imagens estao disponiveis em diversas escalas espaciais e temporais.
Entretanto, o usuario desses mapas deve estar ciente de que o processo de classifi-
cacao automatica nao é perfeito. Ele precisa conhecer a qualidade do produto que
esta utilizando. Portanto, determinar a acuracia de mapas de cobertura do solo é de

grande importancia para usuarios e pesquisadores do sensoriamento remoto.

Existem diversas formas de medir a acuracia da classificacao, e diversos critérios
para escolher qual medida se deve usar em determinada situagao. Varias medidas
foram desenvolvidas e testadas para diversos conjuntos de dados. A maioria dos
métodos quantitativos utiliza como ponto de partida a matriz de confusio (STORY;
CONGALTON, 1986) gerada a partir da comparagao entre os dados classificados e os
dados de referéncia, ou seja, um conjunto de amostras rotuladas reservado especial-
mente para este fim. A estrutura da matriz de confusao é mostrada na Tabela 2.1.

Seus valores podem representar a quantidade exata de pontos ou sua porcentagem,
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ou seja, sua divisao pelo total de pontos.

Tabela 2.1 - Matriz de Confusao

Referéncia
Classificagao 1 2 e N¢ Total
1 P11 P12 -+ Ping P+
2 P21 P22 - P2ng P2+
N¢ PNec1 PNe2 " PNoNe | PNo+
Total P+1 DP+2 PiNe

A Tabela 2.1 considera a existéncia de N¢ classes. Nessa matriz, p;; é a proporgao de
pixeis que foram associados com a classe w; pelo classificador, mas correspondem na
realidade (de acordo com os dados de referéncia) a classe w;. O valor p; é a soma dos
valores da coluna 7, ou seja, a porcentagem total de pontos de referéncia pertencentes
a classe w;. Do mesmo modo, p;; ¢ a soma dos valores da linha i, representando a

porcentagem de pontos que foram atribuidos a classe w; pelo classificador.

Uma das medidas de acurdcia mais simples é a acurdcia global (ag), mostrada na
Equacao 2.3. A acuréacia global é a razao entre a soma total de pontos corretamente
classificados (diagonal principal da matriz de confusao) e o total de pontos consi-
derados. No caso em que o valor da matriz ja representa uma porcentagem, basta

somar os valores da diagonal principal.

N¢
ag = Zp“ (2.3)
i=1

O coeficiente kappa (), apresentado por Cohen (1960), é uma medida largamente
utilizada em aplicagbes de sensoriamento remoto, como Lee et al. (2001) e Lim et
al. (2007). Esta medida é bastante popular porque elimina da contagem de acertos o
acerto por acaso, ou seja, a possibilidade de que o classificador efetuou a classificagao
correta por motivo aleatério (ver Equagao 2.4). No entanto, Foody (1992) afirma que
este coeficiente superestima o acerto por acaso, dessa forma subestimando a medida
da acuracia. A sua popularidade esta também associada ao fato de possuir uma

distribuicao conhecida, o que possibilita realizar testes de hipoteses.
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Também podem ser usadas medidas individuais por classe. A acuracia do usuario
(STORY; CONGALTON, 1986) é mostrada na Equagao 2.5 e o kappa condicional do
usudrio (ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS, 1986), na Equagao 2.6. Ambas as medidas

sao calculadas para cada classe, ou seja, i € {1,2,--- , N¢}.
Dii
au; = (2.5)
Pi+
al; — P
Kl = ————— (2.6)
L —py

Liu et al. (2007) compararam diversas medidas de acurdcia através da avaliagao da
correlacao entre elas. Os autores descreveram as principais caracteristicas e relagoes
entre as medidas, que foram divididas em dois grupos: global e por classe. Com base
nessa metodologia, Pantaleao e Scofield (2009) compararam seis medidas por classe
e dez medidas globais e verificaram que elas quase sempre concordam na ordenacao
dos resultados de classificacao. A correlacao encontrada entre as medidas globais
foi acima de 0,89 em todos os casos. Esse resultado sugere que, para um caso de
comparacao entre classificadores, a medida a ser usada nao é muito relevante, desde
que haja coeréncia em sua utilizagao, ou seja, que sejam comparados valores de uma

mesma medida.
2.3 Selegcao de Atributos

Em alguns casos, o nimero de atributos disponiveis é bastante superior a quanti-
dade necesséaria para realizar a classificagao. Por exemplo, o satélite hiperespectral
Hyperion (USGS, 2008) e alguns sistemas aerotransportados como AHI (HIGP, 2001)
e AVIRIS (NASA, 2007) possuem mais de duzentos canais de dados, consistindo de
bandas bastante estreitas. Além disso, novos atributos podem ser derivados a partir
dos originais, como indices de vegetacao, razao entre bandas, coeficientes de tex-
tura e rotagoes no espaco de atributos, como componentes principais. Porém, nem
sempre mais atributos significa mais informagao. Por exemplo, os atributos podem
estar altamente correlacionados, podem ser irrelevantes para discriminar as classes

de interesse e podem estar em numero superior ao permitido pela quantidade de
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amostras.

Quando dois atributos estao altamente correlacionados, ainda que, individualmente,
fornecam grande quantidade de informacao, seu uso conjunto nao aumenta significa-
tivamente a capacidade de discriminacao entre as classes. Um atributo é considerado
irrelevante quando nao é 1til para discriminar entre as classes de interesse. Em mui-
tos casos, o aumento do nimero de atributos implica no aumento da quantidade de
parametros a estimar, tais como os pesos sindpticos em uma rede neural ou pesos
em um classificador linear (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006). Adicionar atri-
butos irrelevantes pode comprometer a eficiéncia sem nenhum ganho de acurécia.
De acordo com Dash e Liu (1997), reduzir o nimero de atributos irrelevantes e re-
dundantes pode reduzir drasticamente o tempo de execucao de um algoritmo de

aprendizado e ainda levar a um maior poder de generalizagao.

Quando a quantidade de amostras é pequena, usar um grande conjunto de atributos
pode levar a superespecializagao, fazendo o classificador bastante preciso ao identifi-
car as amostras de treinamento, mas com baixa acuracia nos vetores desconhecidos.
Portanto, além de aumentar o tempo gasto na tarefa de classificacao, os atributos
adicionais podem deteriorar o resultado da classificacao. Esse problema é denomi-
nado maldi¢ao da dimensionalidade. De acordo com Jain et al. (2000), o desempenho
de um classificador estd associado com a relacao entre o tamanho das amostras, o
nimero de atributos e a complexidade do classificador. Theodoridis e Koutroumbas
(2006) observam que, dependendo do classificador escolhido, uma grande quantidade

de amostras pode ser necessaria para um desempenho aceitavel.

Considerando-se um numero fixo de amostras, a adicao de novos atributos pode
degradar o desempenho do classificador, aumentando a taxa de erro. Isso ocorre
principalmente com classificadores paramétricos que estimam os parametros desco-
nhecidos a partir das amostras, e tomam estes parametros como sendo os parametros
reais nas densidades condicionais das classes. Para um tamanho fixo de amostras, a
medida em que o nimero de atributos aumenta, acompanhado pelo aumento corres-
pondente no niimero de parametros desconhecidos, a confiabilidade das estimativas
dos parametros diminui (JAIN et al., 2000). Além disso, Theodoridis e Koutroumbas
(2006) notam que, no projeto do classificador, também se deseja estimar a probabi-
lidade de erro do classificador projetado, e esta estimativa é melhor com o aumento

da razao entre o tamanho do conjunto de amostras e a dimensionalidade.

A forma que se usa para reduzir a quantidade de atributos também é importante.

Quando atributos com baixo poder de discriminacao entre as classes sao selecionados,
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o classificador nao funcionara satisfatoriamente. Por outro lado, se atributos com alto
poder de discriminagao sao selecionados, o classificador obtido tera um desempenho
superior, com menor complexidade de projeto. Identificar os atributos relevantes

também pode, em alguns casos, economizar tempo e dinheiro com futuras medicoes.

Como notado por Jain et al. (2000), o ideal seria escolher (ou gerar) “atributos
que facam com que padroes pertencentes a diferentes categorias ocupem regioes
compactas e disjuntas no espaco de atributos”. Essa afirmacao sugere que a eficiéncia
de um conjunto de atributos para discriminar um determinado conjunto de classes

pode ser avaliada pela medida da separacao entre padroes de diferentes classes.

Um algoritmo para selecao de atributos deve escolher automaticamente um subcon-
junto do conjunto inicial de todos os atributos disponiveis, com o menor tamanho
possivel. Para isso, uma alternativa seria simplesmente testar todos os subconjun-
tos possiveis e escolher o que tem maior potencial para discriminar as classes, por
exemplo, o que possui a melhor medida de separabilidade entre as classes. Para evi-
tar o procedimento computacionalmente caro da busca exaustiva, outros métodos
baseados em heuristicas ou busca aleatéria foram desenvolvidos. Ha diversas formas

de classifica-los, algumas delas sao mostradas na Tabela 2.2 e explicadas a seguir.

Tabela 2.2 - Categorias de algoritmos de selecao de atributos

caracteristica \ alternativas \ categoria
L . um de cada vez selecao escalar
avaliacao dos atributos - ~ -
um subconjunto por vez selecao vetorial
nenhuma filtro
interacao com o classificador usa acuracia como objetivo wrapper
selecao é parte do aprendizado embutido
busca em todo o espaco completo
cobertura do espaco de busca busca em uma diregao heuristico
busca em diregoes aleatorias estocastico
. . melhor solugao possivel 6timo
conjunto selecionado = —
boa solucao sub-6timo
usa amostras rotuladas supervisionado
uso de amostras rotuladas = = —
nao usa amostras rotuladas nao supervisionado

Algoritmos de selecao escalar avaliam a capacidade de discriminacao de cada atributo
individualmente, selecionando os melhores a partir de uma ordenacao entre eles.
Essa abordagem possui baixo custo computacional, mas o resultado nao é sempre
satisfatorio. O conjunto com os melhores atributos nem sempre é o melhor conjunto
de atributos. A avaliacao do conjunto como um todo em geral encontra melhores

resultados, pois evita a inclusdo de atributos correlacionados (DASH; LIU, 1997).
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Métodos de filtro realizam a selecao utilizando propriedades intrinsecas dos dados,
sem vinculo com nenhuma aplicacao. Possuem baixo custo computacional, mas nao
costumam ser 6timos por nao considerarem o modelo utilizado pelo classificador.
Sao exemplos desse método o uso de medidas de separabilidade entre as classes
no espaco de atributos, como as distancias de Bhattacharyya e Jeffreys-Matusita
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006). Métodos de wrapper tentam minimizar o
erro de generalizacao através do uso da acurdcia do classificador como funcao de
avaliacao. Esse objetivo é o ideal, mas a busca é computacionalmente cara. Além
disso, é dependente do classificador, de modo que o resultado de uma sele¢ao pode ter
um desempenho ruim se usado em diferentes classificadores. Nos métodos embutidos,

a selecao faz parte do processo de aprendizado, como em uma arvore de decisao.

O uso de um algoritmo genético (AG) é uma op¢ao bastante comum para resolver
o problema da selecao de atributos. A natureza aleatéria da busca oferece uma boa
cobertura do espaco viavel sem utilizar a busca exaustiva. Por exemplo, Kavzoglu
e Mather (2002) usam AG para determinar as bandas de entrada de uma rede
neural artificial. Em Santos (2007), sdo extraidos diversos atributos de forma, tais
como densidade e circularidade, totalizando 46 atributos. Um AG seleciona o melhor
conjunto com 1, 2, 3 e 4 atributos. O resultado foi avaliado pela comparagao com a

busca exaustiva e o AG se mostrou robusto e eficiente.
2.4 Otimizagao Multiobjetivo

Um problema de otimizagao pode ser considerado multiobjetivo quando ha pelo
menos dois objetivos conflitantes a considerar em um processo de tomada de decisao
e nao existe uma unica solugao que seja melhor para todos os objetivos. No problema
multiobjetivo mostrado na formulagao (2.7), a meta é encontrar o melhor vetor & de
Ny varidveis, para minimizar Npo fungoes objetivo. O espaco de busca é limitado
por um limite inferior (z;”) e superior (z;) para cada uma das Ny p varidveis de

projeto x;, além de Ngp restricoes de desigualdade e Ngy restricoes de igualdade.

Minimizar
fm(f), m€{1,2,...,NF0}
Sujeito a
B} | (2.7)
gj(x)zoa 96{1727'”7NRD}
hi(Z) = 0, ke{1,2,...,Nrs}

l’iLfL’iL S ZT; S ZL‘Z‘U, 1€ {172, ce ,va}



Existem varias alternativas para resolver esse tipo de problema. A abordagem de
agregacao ou escalarizagao consiste em combinar os objetivos em uma tnica fun-
¢ao, por exemplo, utilizando pesos para transformar o problema em mono-objetivo.
A funcao de agregacao ¢é usualmente linear. A definicao dos pesos é fornecida pelo
usudrio do sistema e reflete a importancia atribuida a cada objetivo. Sua determi-

nacao ¢ o ponto fraco desse tipo de abordagem.

Na abordagem lexicografica, os objetivos possuem uma ordem de importancia, mas
nao um valor atribuido a essa importancia. No processo de busca, os objetivos mais
importantes sao priorizados, e os outros sao considerados apenas em caso de empate
nos anteriores. Em geral, a comparacao utiliza uma tolerancia, considerando empate

quando os valores nao possuem diferenca significativa.

A abordagem do conjunto de Pareto, utilizada neste trabalho, procura encontrar
um conjunto nao vazio de solugoes nao dominadas Z,. Diz-se que uma solucao s
domina outra solucao s, relacao que pode ser denotada por Ty <Z,9, se e somente

se ambas as condigdes (2.8) e (2.9) sao verdadeiras.

Vm,1 <m < Nro, fu(Ts) < fm(Zs2) (2.8)

Elma 1 S m S NFO7 fm(fsl) < fm(fﬂ) (29)

A condigao (2.8) estabelece que nao ha uma fungao objetivo em que Zy; seja pior
que Zg e a condigao (2.9), que Ty é estritamente melhor que Zs2 em pelo menos um
objetivo. Se houver pelo menos um par (ml,m2) para o qual f,,1(Zs1) < fin1(Zs2)
e fmo(Zs1) > fma(Zs2), entdo nenhuma das solugdes domina a outra, pois nao é
possivel dizer que uma solucao é melhor que a outra para ambos os objetivos. Como
o problema é de minimizacao, 5; € uma solucao melhor para a funcao objetivo f,,1,
enquanto g ¢ melhor para f,,2. O conjunto de Pareto é o conjunto de solugoes em
que nenhuma delas domina qualquer das outras (DEB, 2001) e pode ser formalmente

definido pela expressao (2.10).

pPr = {fl‘ﬂ fgi .fg Qfl)} (210)

No conjunto de Pareto, os elementos sao solugoes, ou seja, valores para as variaveis do
problema de minimizacao. O conjunto dos valores da funcao objetivo para o conjunto

de Pareto é denominado fronteira ou frente de Pareto e é dado pela expressao (2.11),
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em que f: (f1, f25---, [nFo) € 0 vetor de fungbes objetivo.

—

= {f(@)| 7 € P*} (2.11)

Cada solucao nao dominada, ou solugao de compromisso, favorece um ou outro
objetivo. De posse do conjunto de solucoes e da fronteira de Pareto, o usuario pode

decidir qual solucao adotar.

Neste trabalho, a implementacao da solucao da otimizacao multiobjetivo foi base-
ada no algoritmo M-GEO (GALSKI, 2006), uma versao multiobjetivo do algoritmo
de Otimizagao Extrema Generalizada (GEO - Generalized Extremal Optimization)
(SOUSA, 2002). O GEO é um algoritmo estocéstico evolutivo, baseado na teoria da
criticalidade auto-organizada, em que as espécies sao representadas por uma cadeia
de bits que codifica as variaveis do problema de otimizacao. Cada bit é forcado a
evoluir com uma probabilidade proporcional a sua adaptabilidade. E um algoritmo
de uso geral, que pode ser aplicado a problemas com espaco de busca complexo,
disjunto, com varios minimos locais e nao linearidades na funcao objetivo e nas

restricoes.

Galski (2006) desenvolveu algumas variagoes para o algoritmo GEO, como a versao
paralelizada GEOPAR-1. Sua versdo multiobjetivo, o0 M-GEO (ver Algoritmo 1),
gera o conjunto e a fronteira de Pareto para o problema de otimizacao. O GEO
original pode ser obtido a partir do M-GEO fazendo o nimero de fungoes objetivo

igual a um.

O algoritmo M-GEOQO utiliza uma estratégia de torneio: a cada iteragao qualquer uma
das funcoes objetivo pode ser utilizada como a funcao de atribuicao de adaptacao.
A escolha é aleatoria, com distribuicao uniforme, e essa aleatoriedade permite ao
M-GEO acessar a totalidade da fronteira de Pareto (GALSKI, 2006).

O M-GEO possui apenas um parametro livre, 7 (passo 12), que controla o nivel de
determinismo da busca. Quando 7 = 0, a busca é completamente aleatéria, ou seja,
pode explorar o espaco de busca em qualquer direcao. Quando 7 — 0o, é uma busca
deterministica, ja que o melhor valor encontrado na iteracao é adotado e a busca
segue nessa direcao. Para cada problema especifico ha um valor de 7 que maximiza
a eficiéncia da busca (GALSKI, 2006).

O M-GEO deve ser executado diversas vezes de forma independente, ou seja, com
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Algoritmo 1: Algoritmo M-GEO - adaptado de Galski (2006)

1: for i < 1 to numero de execucoes independentes do
2: inicialize aleatoriamente uma cadeia com L bits que codificam N variaveis

de projeto;

3: while nao alcancou critério de parada do
4:for 1+ 1to L do

5: mude o valor do bit 7, gerando uma nova cadeia Z;;

6: calcule o valor de todas as fungées objetivo

f(@) = [[1(@), -+, ()]s

7: teste e salve o conjunto e a fronteira de Pareto;
end for
8: escolha aleatoriamente uma funcao objetivo como fr.

9: foreach string Z; do
10: atribua um valor de adaptacao proporcional ao ganho ou perda

que f1.(%;) tem se o bit muda, comparado ao melhor valor
de fr. encontrado até o momento;
11: ordene os bits de acordo com seu valor de adaptacgao, sendo 1
a posicao do pior valor;
12: mude o valor de um bit da populacao com probabilidade P, oc k77,
ke{l,2,---,L}, k é a posigao do bit na ordenagao;
end foreach

end while
end for
13:return conjunto e fronteira de Pareto;

inicializagoes aleatérias das varidveis de projeto. Isso garante a exploracao mais
ampla do espaco de busca, fazendo com que o algoritmo encontre uma extensao

maior da fronteira de Pareto.

Algumas aplicacoes ja desenvolvidas para o GEO e suas variagoes incluem o projeto
térmico dos radiadores da Plataforma Multimissao do INPE (GALSKI et al., 2004), a
obtencao da configuracao de uma constelagao de satélites de sensoriamento remoto
(GALSKI et al., 2005) e o controle de atitude de satélites (MAINENTI-LOPES et al.,
2011). O trabalho desenvolvido nessa tese contribui para a avaliacdo da eficacia
deste novo algoritmo através de sua aplicagao em uma &area de dominio bastante

diferente das ja utilizadas.

Apos a obtencao da fronteira de Pareto, uma opcao é deixar para o usuario a es-
colha da solucao que deve ser adotada para o problema de otimizagao. Entretanto,
existem métodos para auxiliar nesta tarefa. Zeleny (1973) propde uma metodologia

que utiliza a solucao minima “ideal” para o problema. A solucao ideal é uma solucao
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que, caso fosse viavel, dominaria todas as solugoes do conjunto de Pareto encon-
trado, como mostra a Figura 2.4. Nessa figura, a regiao de solugoes vidveis esta
representada na cor cinza. Os pontos da fronteira de Pareto estdo marcados com
pontos sobre o limite da regiao viavel e nao sao dominados por nenhuma solucao
no interior da regiao. A solucao 6tima “ideal” é o ponto que possui o menor valor
possivel observado, individualmente, para cada uma das funcoes f; e fo. A técnica
proposta é algébrica e consiste em encontrar, entre as solucoes vidveis pertencentes
a fronteira de Pareto, a que possui menor distancia euclidiana até a solucao ideal,

no espaco de objetivos.

\ Solucao ideal l

Figura 2.4 - Solucao ideal utilizada no método de Zeleny (1973).
Fonte: Adaptado de Spolaor (2010)

A abordagem de Rocco (2002) é considerar como a solugao étima do problema
multiobjetivo aquela que acarreta menor perda para os objetivos envolvidos. Segundo
o autor, esta é a solucao localizada no ponto central da figura que tem como vértices
as solucoes 6timas para cada objetivo. O exemplo para trés objetivos esta ilustrado
na Figura 2.5, em que o ponto B ¢é a melhor solucao indicada pelo método, e é
o baricentro do triangulo formado pelos vértices S1, S2 e 53, respectivamente a

solucao que otimiza cada um dos objetivos 1, 2 e 3 isoladamente.

Um problema comumente associado a ambas as solugoes de Zeleny (1973) e Rocco
(2002) ocorre quando as fungoes objetivo representam grandezas de natureza bas-
tante diferente. Por exemplo, se uma das funcgoes objetivo representa uma quanti-

dade, assumindo valores inteiros entre 1 e 10, enquanto outra das fungoes assume
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Figura 2.5 - Critério de menor perda.
Fonte: Rocco (2002)

valores reais entre 0 e 1. E o que se chama “misturar macas e laranjas”. Um trata-
mento especial nos dados é necessario antes de se usar uma abordagem que avalia

os dois tipos de valores em conjunto.

Os mecanismos propostos por Zeleny (1973) e Rocco (2002) nao atribuem qualquer
ordem de importancia aos objetivos considerados. A semantica dos objetivos nao é

considerada, nem ¢ feita qualquer interacao com o usuério.

21






3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sao apresentados trabalhos que versam sobre temas relacionados ao
desenvolvimento dessa tese. Varios estudos tém sido realizados na tentativa de auto-
matizar a tarefa de escolher alguns dos elementos do cenario de classificacao proposto
nessa tese (Capitulo 4). Entretanto, nenhum dos trabalhos encontrados considera to-
dos os elementos utilizados nessa tese, nem propoe uma representacao formal para

o problema.

Alguns trabalhos ja foram desenvolvidos com o uso de hierarquia de classes. O
objetivo do trabalho de Chen et al. (2009) é encontrar uma solugao de compromisso
entre o grau de especificidade das classes e a acuracia da classificacao. Os autores
partem do principio, também utilizado nesta tese, de que quando os rétulos de
classe estao organizados em uma estrutura hierarquica, a acurécia tende a ser maior
nos niveis superiores da arvore. Quando as classes se tornam mais especificas, sua
predicao é mais dificil e a acurdcia diminui. Chen et al. (2009) propéem um algoritmo

de classificacao para dados com rétulos de classe organizados hierarquicamente.

O classificador proposto é baseado em arvore de decisao. Durante o processo de cons-
trucao da arvore, os rétulos dos dados em cada né podem ter diferentes distribuicoes
na arvore de classes. No momento da criagao de cada no interno, sao considerados
os dois critérios simultaneamente: a especificidade das classes utilizadas e a acurécia
da classificacao. Uma nova medida de entropia, denominada entropia hierarquica, é
proposta para lidar com a situagao de rétulos estruturados. A medida utiliza pesos
que variam com o nivel da classe na hierarquia e que sao calculados conforme a

Equagao 3.2.

w, = 0 (3.1)

w = (h—i+1)xﬁ, i>1 (3.2)

O valor h da Equacgao 3.2 representa a altura total da hierarquia de rétulos (niimero
de niveis). A expressao pode ser aplicada para todos os niveis ¢ da drvore com ¢ > 1,
ou seja, sera aplicada somente para arvores com h > 1. Por defini¢ao, o peso da
raiz, wy, é igual a zero. O critério de divisao da arvore é o ganho de informagao
hierarquica (hierarchical information gain), medida calculada com base na entropia

hierarquica proposta.
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Huang e Wang (2006) postulam que a selegdo do melhor conjunto de atributos deve
ocorrer ao mesmo tempo que a determinacao dos parametros do classificador SVM.
Sua proposta € o uso de um algoritmo genético para selecionar os atributos e otimizar
os parametros simultaneamente. O processo de selecao de atributos é do tipo wrapper
e usa a SVM com kernel radial (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006). Portanto,
dois parametros precisam ser otimizados: o parametro de custo e o parametro v do

kernel radial.

O cromossomo ¢ representado por uma cadeia bindria, que codifica o conjunto de
atributos e os dois parametros do classificador. Na méscara para os atributos, 1
representa a presenca e ( a auséncia do atributo e o tamanho da cadeia é o niimero
de atributos disponiveis. O nimero de bits usado para representar os parametros
dependerd da precisao desejada. A fungao objetivo (Expressao 3.3) combina as trés
variaveis, incluindo os dois objetivos na mesma expressao através da adi¢ao de pesos.

Na notagao utilizada pelos autores, tem-se:

fitness ¢ a medida de adaptacao do cromossomo
Wa é o peso da acurécia da classificacao
SV Maccuracy € a acurdcia da classificagao
We é o peso para o numero de atributos
C; é o custo do atributo ¢
F; é a posicao ¢ na mascara de atributos.
" -1
fitness = Wa x SV Muceuracy + Wr x | > Ci x F; (3.3)

=1

Os resultados obtidos pelos autores foram satisfatorios e trouxeram evidéncias de
que os atributos selecionados influenciam na definicao dos parametros adequados do

classificador e vice-versa.

Ao combinar os objetivos de reduzir o conjunto de atributos e maximizar a acuracia
em uma unica fungao objetivo, o sistema de Huang e Wang (2006) precisa fazer o uso
de pesos, que devem ser ajustados para melhor resultado. Os pesos W4 e Wr refletem
o quanto o usudario considera importante cada um desses objetivos. Entretanto, essa
decisao sera tomada antecipadamente, sem a oportunidade de analisar o quanto um
deles degrada o outro. Nessa tese, emprega-se o conjunto de Pareto, que permite
que essa decisao seja tomada apds mais informacoes estarem disponiveis. O sistema
proposto por Huang e Wang (2006) nao permite o ajuste das classes utilizadas, além

de ser especifico para um tnico tipo de classificador, o SVM, e apenas com o kernel
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radial. O sistema proposto nessa tese analisa alguns conjuntos possiveis de classe e

permite a utilizagao de qualquer tipo de classificador supervisionado.

A aplicagao do trabalho de Ekbal e Saha (2012) é o reconhecimento de entidades
nomeadas, no campo de processamento de linguagem natural. O objetivo é identificar

um nome de entidade e classifica-lo em uma categoria como “nome de lugar”, “nome

de organizagao” ou “nome de pessoa’.

Os autores utilizam uma abordagem alternativa para a classica ideia de procurar
um conjunto de atributos que seja apropriado para um determinado classificador.
Ao invés disso, sao construidos conjuntos de classificadores que sao treinados com di-
ferentes conjuntos de atributos. Sao utilizados trés tipos de classificadores, de modo
a formar conjuntos heterogéneos: entropia maxima, campos condicionais aleatorios
(CRF - conditional random field) e SVM. Os classificadores geram vérios modelos
dependentes das representacoes de atributos que utilizam. A abordagem procura
manter a diversidade das amostras, com o objetivo de obter um alto poder de ge-
neralizagao. O problema de encontrar a melhor configuragao do sistema, ou seja, os
melhores atributos para cada tipo de classificador, é modelado como um problema

de otimizacao multiobjetivo.

O método de Ekbal e Saha (2012) adota a estratégia de fornecer como resultado o
conjunto e a fronteira de Pareto. Os objetivos analisados sdo a cobertura (recall) e
a precisao da classificacao. Os valores das funcoes objetivo sao calculados por va-
lidacao cruzada 3-fold, ou seja, dois conjuntos para teste e um para treinamento,
alternados. As amostras apresentam-se em trés linguas indianas: Bengali, Hindi e
Telugu. O algoritmo utilizado para resolver o problema de otimizacao multiobjetivo
é um AG elitista adaptado para gerar a fronteira de Pareto. Os resultados encon-
trados mostraram-se superiores a abordagem que utiliza apenas um classificador.
No sistema proposto nessa tese, embora seja possivel escolher mais de um tipo de

classificador para avaliacao, apenas um ¢ utilizado em cada cenario de classificagao.

O trabalho de Spolaor (2010) é o que mais se relaciona com o proposto nessa tese. O
autor utiliza um algoritmo genético multiobjetivo para resolver o problema da sele¢ao
de atributos, de forma a eliminar atributos irrelevantes ou redundantes presentes em
bases de dados. A abordagem utilizada é do tipo filtro, como apresenta a Figura 3.1.
Essa abordagem foi escolhida devido ao menor custo computacional e foram adotadas
preferencialmente critérios que avaliam o conjunto completo de atributos, evitando

as avaliacoes individuais.
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As medidas adotadas estao divididas em quatro categorias: consisténcia, dependén-
cia, distancia e ganho de informacao. Os critérios de avaliagao da importancia dos
atributos consideram a consisténcia e dependéncia entre os atributos, a distancia
entre as classes e o ganho de informagao associado ao atributo. Sao investigadas
diferentes combinacoes de critérios, inclusive em dados nao rotulados, pois algumas

das medidas nao utilizam a classe da amostra no calculo.

A solucao do problema multiobjetivo se da pelo uso do algoritmo NSGA_II (Non-
Dominated Sorting Genetic Algorithm II'), desenvolvido por Deb et al. (2002). Ao
final de sua execucao, de posse do conjunto e fronteira de Pareto, é aplicada a técnica
da solugao ideal de Zeleny (1973), discutida na Segao 2.4 para a escolha de uma tnica

solugao.

Figura 3.1 - Abordagem filtro para selecao de atributos.
Fonte: Spolaor (2010)

A metodologia de Spoladr (2010) nao considera o classificador a ser utilizado, ou seja,
o modelo que serd extraido dos dados. Por esse motivo, as medidas podem nao estar
de acordo com o que efetivamente ocorre no momento da classificacao. Um método
do tipo wrapper, que utiliza a acuracia da classificacdo no processo de escolha dos
atributos, oferece uma avaliacao mais precisa do conjunto de atributos testado, pois
ja estd de acordo com o modelo que serd utilizado na classificacao. Além disso,
seu trabalho nao permite a variacao do conjunto de classes, que poderia aumentar
a qualidade da classificacao ao eliminar classes que nao podem ser discriminadas

satisfatoriamente com o conjunto de atributos disponiveis.
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4 UM FORMALISMO PARA A CRIACAO DE CENARIOS

Como sera visto no préximo capitulo, esta tese propoe a automatizacao da tarefa
de escolher os parametros de entrada de um processo de classificacao de imagens,
dados um conjunto basico de atributos I', um conjunto basico de classificadores ¥ e

uma estrutura hierarquica de classes O, chamada de ontologia de classes.

Neste capitulo, propoe-se uma formalizagao do conceito de cenario para a tarefa de
classificagao com vistas a sua utilizagao na classificacao de imagens de sensoriamento
remoto. Nesse contexto, propoe-se que um cenario seja definido como as condigoes
iniciais do problema de classificacao, ou seja, as decisoes basicas que precedem a
realizacao da classificagao em si. Um cendrio de classificacao considera basicamente
trés itens: o conjunto de atributos de entrada F' C I', o classificador ¢y € ¥ a ser
utilizado e o conjunto de classes de interesse {2, compativel com a ontologia O. Para
definir formalmente o conceito de cenario, torna-se entao necessario primeiramente

definir o conceito de ontologia de classes.

O termo ontologia, que significa o estudo do ser, vem sendo usado na area de ciéncia
da computacao para designar um modelo de dados que representa um conjunto de
conceitos dentro de um dominio e os relacionamentos entre estes. Neste trabalho,
uma ontologia de classes é uma estrutura hierarquica que modela o conhecimento
do usuario a respeito das classes de interesse presentes na imagem. Na ontologia de
classes aqui utilizada, as ligagoes entre as classes representam o conceito de subclasse,
com o significado de inclusao. Portanto, o conceito representado por uma superclasse
consiste na uniao dos conceitos representados por suas subclasses. A representagao
formal da estrutura utilizada para representar uma ontologia neste trabalho é uma

estrutura de arvore.

Os conjuntos de classes e arvores de classificacao que podem fazer parte de um ce-
nario devem ser compativeis com a ontologia de classes fornecida pelo usuario. Para
verificar essa compatibilidade, é necessario definir alguns formalismos. Uma fungao
renomeadora de arvores possibilita a representacao de uma arvore como uma sequén-
cia de partigoes refinantes de um conjunto de classes. Nesta forma, uma arvore pode
ser associada a um caminho em um reticulado de particdes. A seguir, o reticulado
pode ser podado em funcao da arvore selecionada. Esses elementos sao utilizados

para comparar o conjunto de classes e a arvore de classificagao com a ontologia.

A Secao 4.1 apresenta conceitos basicos de arvores, particoes e reticulados. Uma

funcao renomeadora de arvores é apresentada na Secao 4.2 para transformar arvores
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em sequéncias de partigoes. A Secao 4.3 descreve a relacao entre arvores e reticulados.

A forma de compatibilizar conjuntos, arvores e ontologias é proposta na Segao 4.4.
4.1 Conceitos basicos

Esta Secao apresenta algumas definicoes conhecidas da teoria de grafos que serao
utilizadas no decorrer do texto, consistindo em uma breve revisao tedrica sobre

arvores, particoes e reticulados.
4.1.1 Arvores

e Uma drvore T' = (N, E) é um grafo orientado conexo e aciclico formado
por um conjunto N de nds, dos quais um é designado como raiz. Os néds
pertencentes a N estao conectados pelos arcos de E, E C N x N, de forma
que, para cada né da arvore, existe um caminho que conecta a raiz a este

no.
e O conjunto Ly de folhas da arvore T é descrito por:

Lr={a€ N|(Zb)(be N e (a,b) € E}.

e A raiz de uma arvore T' é tnica, denotada por r(T), e definida por:

r(T)={ae N|(Z)(beN e (ba)e EY.

e A altura de um né a, denotada por h(a), é o tamanho do caminho entre o
no raiz e o né a. A altura de uma arvore T, denotada por h(7'), é a maior

altura de seus nos.

e O nimero de niveis da drvore T é dado por I[(T) = h(T') + 1 e o nivel de

um né particular a, I(a) = h(a) + 1

e A fungado filhos: N — Z(N) ,naqual Z(N) representa o conjunto potén-
cia do conjunto N, associa a cada elemento de uma arvore sua descendéncia

imediata. Para a € N tem-se:

filhos(a) = {b]| (a,b) € E}.

A Figura 4.1 traz o exemplo de uma arvore com 11 nés, para a qual r(T) = k,
(T)=4,hT)=3e Ly ={a,b,c,de, f,g}
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Figura 4.1 - Exemplo de arvore de classes.

4.1.2 Reticulados e Particoes

Em Lipschutz e Lipson (1997) podem ser encontradas diversas defini¢oes sobre reti-
culados com variados exemplos. J& Jovanovic (2005) apresenta um texto mais resu-

mido, com apenas as principais definigoes.

Um conjunto parcialmente ordenado A é um conjunto para o qual é definida uma

relacao binaria x < y, que satisfaz, para todo z,y,2 € A, as seguintes condicoes:

e Reflexiva: (Vo € A)(z < 2)
e Antissimétrica: Se x <y ey < xentdo r =y

e Transitiva: Se x <y ey < z entao z < z.

Se x < y e x # y, pode-se escrever x < y ou, equivalentemente, y > x. Também
pode-se dizer que x estd contido em y ou que y contém x. Qualquer subconjunto de

um conjunto parcialmente ordenado é também um conjunto parcialmente ordenado.

Um reticulado é um conjunto parcialmente ordenado A no qual quaisquer dois ele-
mentos de A possuem um méximo limite inferior (/nfimo) e um minimo limite supe-
rior (supremo) em A. Pode-se usar diagramas de Hasse para representar um conjunto
parcialmente ordenado ou um reticulado. Basta desenhar um ponto ou circulo para
representar cada elemento de A, posicionando a “mais para cima” de b e desenhando
linhas ligando a a b quando a > b. A seguir, apagam-se as linhas redundantes,
ou seja, as que sao consequentes da aplicagao das propriedades reflexiva e transi-
tiva da relacao bindria. Essas linhas ficam implicitas na representagao do conjunto
ou reticulado. Entre os exemplos de conjuntos parcialmente ordenados, podemos
citar: o conjunto & (I) (conjunto de todos os subconjuntos de I), com a relacao

(x <y) <> (x Cy); e o conjunto {1,2,3,6} com a relagao (x < y) <> (z divide y).
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A Figura 4.2 mostra o diagrama de Hasse que representa o reticulado do ultimo
exemplo. Observa-se que, embora seja verdadeira a relagdo (1 divide 6), nao existe
ligacao explicita entre os elementos 1 e 6, a ligacao estd implicita e é consequéncia
da aplicacdo da propriedade transitiva, por exemplo, em (1 divide 2) e (2 divide
6). O mesmo pode ser dito para a propriedade reflexiva, que torna desnecessario

representar, por exemplo, a relagao (1 divide 1).

Figura 4.2 - Diagrama do reticulado com 4 = {1,2,3,6}, (z < y) + (z divide y).

Um reticulado R induzido por um conjunto A e uma relagdo < estd associado a
um grafo Gr = (Ng, Eg), em que o conjunto de nés Nr = A e as arestas Er
correspondem aos pares ordenados da relagao parcial <, ou seja, para a,b € Ng,
(a,b) € Erp <= a <.

O diagrama para o exemplo do conjunto &(I) é apresentado na Figura 4.3 para
o caso em que I = {1,2,3} e usa pontos na representacao dos elementos do re-
ticulado. Da mesma forma que no exemplo anterior, nao é necessario representar
explicitamente que () C () nem que () C {1, 2}, por exemplo, pois estas relagoes estao
implicitas, respectivamente, pela reflexividade e transitividade da relacao. Pode-se
notar também que, apesar de usar linhas simples e nao setas, o diagrama é direcio-
nado e as relagoes sao lidas “de baixo para cima’. A relagao inversa nao é permitida,

devido a propriedade antissimétrica.

Em um conjunto parcialmente ordenado A, denomina-se minimal um elemento x €
A que nao é precedido por nenhum outro elemento de A, e mazimal o elemento
que nao é sucedido por nenhum outro elemento de A. Um elemento é denominado
primeiro, denotado por L g se precede qualquer elemento de A, e ltimo, denotado
por T g se sucede qualquer elemento de A. No exemplo mostrado na Figura 4.3,
{1,2,3} é um elemento maximal e também é o ultimo, enquanto () é um elemento

minimal e também é o primeiro elemento.

Um conjunto de nés que conecta dois nés dados em um reticulado é chamado de

caminho. A Figura 4.4 mostra dois possiveis caminhos entre () e {1,2,3}, os nds
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Figura 4.3 - Diagrama do reticulado com A = #({1,2,3}), (z <y) < (z C y).

primeiro e tltimo do reticulado, respectivamente. O caminho ilustrado em 4.4a ocorre
através dos arcos expicitos e, saindo de (), passa pelos nés {1} e {1, 2} para chegar
a {1,2,3}. J& o caminho mostrado em 4.4b, faz uso de um arco implicito, garantido

pela propriedade transitiva, para ir de {1} diretamente para {1, 2, 3}.

{1,2,3} {1,2,3}

{1, 2} ‘ 2,3y {1, 2} {2 3}

Figura 4.4 - Dois caminhos possiveis entre () e {1,2,3}.

Uma particao de um conjunto A é um conjunto 7w de subconjuntos nao vazios de
A tal que cada elemento de A pertence a um e apenas um dos elementos de 7. Ou
seja, a uniao de todos elementos de 7w é igual a A, e a intersecao entre quaisquer dois
dos elementos de 7 é vazia. Por exemplo, {{1,3},{2,4,7},{5,6}} é uma particao de
{1,2,3,4,5,6,7}.

Dadas duas partigoes m; e mo de um conjunto A, diz-se que 7; é um refinamento de
o se todo elemento de m; é subconjunto de algum elemento de m. Por exemplo,
a particao {{1,3},{2,4,7},{5,6},{8}} de {1,2,3,4,5,6,7,8} é um refinamento da

partigao {{1,3,2,4,7},{5,6,8}}. Formalmente, uma parti¢ao m; refina uma partigao
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7j, denotado por m; < 7, se, e somente se, (Vo € m;)(36 € 7; | a C B). No exemplo,
é verdadeira a relacao {{1,3},{2,4,7},{5,6},{8}} < {{1,3,2,4,7},{5,6,8}}.

Dado um conjunto A, o conjunto de todas as particoes que podem ser obtidas a

partir de A é um reticulado com a relacao (m; < 7;) <= (m; < 7;).
4.2 Arvores como sequéncias de partigoes

Seja renom: N — Z(Lr) uma fungao renomeadora de drvores que substitui um né
a pelo conjunto de todas as folhas que podem ser alcancadas a partir de a. A funcao

recursiva renom é dada por:

{a}, sea € Lr,
Ubefilhos(a) renom(b), se a & Lr.

renom(a) = {

Por exemplo, para a arvore da Figura 4.1, tem-se:

a) = {a}, renom(b) = {b}, renom(c) = {c},
d) = {d}, renom(e) = {e}, renom(f) = {f},

) ={g}, renom(h) = {a, b}, renom(i) = {c,d, e, f},
j)=A{e f}, renom(k)={a,b,cd,e,f g}

Usando a fungdo renomeadora renom na arvore T = (N, E), obtém-se a arvore
T' = (N, E") em que N’ = {renom(a) | a € N} e E' = {(renom(a), renom(b)) |
(a,b) € E}. Tem-se, portanto, N’ C Z(N). A Figura 4.5 traz a arvore T” obtida a

partir da arvore 7' da Figura 4.1.

[{a,b,c,d,e,f,g}}

(ta.0)] [ tc.dety | [1e})
——  —] |
[t Lo J[eey Jeay J[ e,y

te} | tf}

Figura 4.5 - Mesma &arvore da Figura 4.1 apds o uso da funcao renomeadora.

A arvore T" obtida dessa forma possui a mesma estrutura da arvore T original,

ou seja, sao isomorfas. Porém, seus conjuntos de nds e arestas sao diferentes. Por
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exemplo, Ly = {{a}, {b},{c}, {d}, {e}, {f},{g}}-

Uma &rvore 7" = (N, E’), construida a partir de uma arvore T' = (N, E), pode ser
descrita como um conjunto de partigdes P(1") = {my,--- ,m}, k = (T') (vide anexo

para definicao de partigao). As partigdes m; sao definidas como:

m™m = {LT}
min = (J{(A)}, 1<i<nT)
Aem;

em que a fungdo a(a) resulta no conjunto dos nés descendentes de um né a da arvore

T’, caso existam, ou o préprio né caso contrario, conforme a definigao:

filhos(a), se filhos(a) # 0,
a, caso contrario.

Va € N, a(a) :{

Por exemplo, a funcao « aplicada a alguns nés do exemplo da Figura 4.5 resulta em:

a({a,b,c,d,e,ﬁg}) = {{a’b}v{c7dvevf}’{g}}
a{g}) = {9}

Para a arvore da Figura 4.5, obtém-se o conjunto de particoes:

{ Habede g1},
{{a,b},{c,d,e, [}, {g}},
{{a}, {b}, {c}, {d} {e, f1{g}},
{{a}, {b}, {ep Ad} {e} {f {9} }

O conjunto N’ de ndés da drvore 1" pode ser obtido por |J,m. Para

o exemplo citado, correspondente a &arvore da Figura 4.5, N’ =

{{a,b,c.d.e, f, 9}, {c.d,e, f}.{a, b}, {e, [}, {a}, {0}, {c}, {d}, {e}, {/}, {g}}.

Foi demonstrado como derivar um conjunto de parti¢coes para uma arvore dada 7.
Por outro lado, dado um conjunto de partigoes, é possivel verificar se ele corresponde
a uma arvore. Para tanto, basta verificar se seus elementos podem constituir uma
ordem parcial do conjunto de partigdes, com a relacdo < (refinamento). Tanto o
conjunto P(T"), obtido a partir da arvore T', quanto a arvore T, obtida a partir de

um conjunto de partigdes P(7"), sdo tnicos.

Para efeito de simplificagdo da notagao, a partir de agora o conjunto {{a,b}} serd
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representado por ab e o conjunto {{a}, {b}} serd representado por a-b. No exemplo,
tem-se P(T") = { abcdefg , ab-cedf-g, a-b-c-d-e f-g, a-b-c-d-e-f-g }.

4.3 Arvores como caminhos em um reticulado

Como visto em 4.2, uma arvore de classes T' pode ser modelada como uma sequéncia
de parti¢oes P(T"). A partir de T', pode-se entao obter o reticulado Ry induzido pelo
conjunto de todas as partigoes possiveis do conjunto de classes folha L e a operagao
de refinamento <. A Figura 4.6 mostra o reticulado induzido por < e o conjunto de

classes folha Ly = {1,2,3,4}, em notagao simplificada.

1234

[ 123—4} [ 12—34} [ 124—3} [23—14} [ 13—24} [ 134—2} [ 1—234}

[ 12—3—4} [ 13—2—4} [ 14—2—3} [23—1—4} [24—1—3} [ 1—2—34}

Figura 4.6 - Reticulado Ry para Ly = {1,2,3,4}.

Em um reticulado Rr, o caminho entre um né qualquer e o Ty representa uma
arvore. Na Figura 4.6, pode-se gerar arvores com até 4 niveis utilizando os caminhos
entre os nés de Ry e 1234. Por exemplo, o caminho destacado na Figura 4.7 re-
presenta a arvore {{{1,2,3,4}}, {{1,2,3}, {4}}, {{1,2}, {3}, {4}}, {{1}, {2}, {3},
{4}}}, apresentada na Figura 4.8. Nesse caso, o caminho utilizado ¢ entre o primeiro
e o ultimo no, mas também podem ser geradas arvores a partir de caminhos menores,
como por exemplo a arvore {{{1,2,3,4}},{{1,2,3}, {4}}}, que tem dois nés folha,

11,2,3) e {4}.

A representagao grafica do reticulado nao mostra os arcos redundantes implicitos
pela propriedade transitiva da ordenacao parcial, mas eles existem e podem ser usa-
dos em um caminho (ver exemplo da Segao 4.1, Figura 4.4). Com o uso dos arcos

implicitos, também ¢é possivel utilizar o caminho da Figura 4.9, obtendo-se assim a ar-

vore da Figura 4.10, ou seja, {{{1,2,3,4}}, {{2,3}, {1}, {4}}, {{1}, {2}, {3}, {4}}}.
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Na Figura 4.9, os arcos tracejados representam os trés pares de arcos que justificam

a existéncia do arco implicito destacado, pela propriedade transitiva.

Figura 4.7 - Caminho sobre o reticulado, representando uma arvore.

Figura 4.8 - Arvore equivalente ao caminho destacado na Figura 4.7.

Utilizando o conjunto Ly das folhas da arvore T, pode-se derivar todas as arvores
possiveis que possuem este conjunto de folhas. Por exemplo, a Figura 4.11 traz os

formatos de arvores possiveis com quatro folhas.

Além disso, para uma estrutura em particular, podem ser geradas vérias arvores,
mudando-se a disposicao de seus nés. Por exemplo, as seis possiveis arvores formadas
a partir da forma da Figura 4.11c podem ser vistas na Figura 4.12. O n¢ interno

representado por {3,4} correponde a uniao das folhas {3} e {4}.
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Figura 4.9 - Caminho sobre o reticulado usando um arco implicito.

( {213}} [{Jlfﬂ [{;ﬂ

Figura 4.10 - Arvore equivalente ao caminho destacado na Figura 4.9.

Figura 4.11 - Formas possiveis de arvores com quatro folhas.
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Figura 4.12 - Arvores possiveis a partir da mesma forma.

4.4 Compatibilidade entre arvores sobre um reticulado

Neste trabalho estamos interessados em verificar se uma &arvore é compativel com
outra no mesmo reticulado. O processo se inicia com a uma arvore dada 7. A partir
do conjunto das partigdes P(7”) (chamado de ontologia de classes) constréi-se o
reticulado R. Em seguida, tomamos uma &rvore qualquer Ty (chamada de arvore
de classificagao) que representa um caminho entre um né qualquer e Tg, o ltimo
n6 do reticulado R. Finalmente verificamos se Tj é compativel com 7', utilizando o

reticulado R.

No contexto deste trabalho, as estruturas de arvores de classes sao pois utilizadas
para representar duas estruturas hierarquicas de classes com propésitos diferentes:
ontologias e arvores de classificagdo. Uma ontologia é dada inicialmente e nao é
alterada no processo de otimizacao proposto. Ja as arvores de classificagao sao gera-
das iterativamente pelo gerador de cendrios, conforme explicado no Capitulo 5. No
modelo proposto nesse trabalho, s6 podem ser geradas arvores de classificacao que
sejam compativeis com a ontologia fornecida. O objetivo desta Secao é definir como

essa compatibilidade pode ser verificada.

J& foi visto nessa tese que uma arvore de classes T pode ser representada por uma
sequéncia de parti¢oes P(T”) e, a seguir, pode-se obter o reticulado Ry induzido pelo
conjunto de todas as partigoes possiveis do conjunto de classes folha L e a relagao

de refinamento <.

Para definir a compatibilidade de uma arvore com uma ontologia dada, é necessario
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introduzir o conceito de reticulado podado. Seja R o reticulado de partigoes em
Qr, com a relacao de refinamento <. Seja O uma ontologia. O reticulado Rp, obtido
através da poda do reticulado R, eliminando os nds nao compativeis com O, é obtido

como descrito abaixo.

Seja O = P(T") = {m,- -+ ,m,,} uma ontologia onde 7; ¢ uma partigao de €, com
np = |Lr|. Seja Gr = (Ng, Eg), em que N é o conjunto de nds do reticulado
R e Egr é seu conjunto de arestas. O grafo Gro = (Ngro, Ero) associado ao novo

reticulado Rp é formado por
Ngro = {M € Ng ’ (VTQ € O)(?TZ <M ouM < 7Tl)}

Portanto, garante-se que cada n6 em Rp estd em uma linha de descendéncia ou
ascendéncia dos nos pertencentes a O. O conjunto de arestas Ero conserva todas as

arestas de Gg entre os nés do conjunto Ngp, ou seja:
Ero = {(My, My) | My, My € Ngo e (M1, M>) € Eg}.
Uma arvore de classificacao é definida por um caminho de tamanho £ entre um né

do reticulado Rp e Tro = Tg, sendo k < |Ly|.

No exemplo da Figura 4.7, a ontologia escolhida passa por todos os niveis do reticu-
lado, portanto o reticulado podado corresponde a prépria ontologia (Figura 4.13),
e a arvore de classificacao nao podera incluir nenhum né que nao esteja presente
na ontologia. Pode-se, entretanto, retird-los. As possiveis arvores de classificagao

geradas a partir da ontologia da Figura 4.8 sao mostradas na Figura 4.14.

Figura 4.13 - Reticulado podado R para a ontologia da Figura 4.8.

Ja no exemplo da Figura 4.9, a ontologia escolhida nao passa pelo segundo nivel
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Figura 4.14 - Exemplos de arvores que podem ser geradas a partir da ontologia da Figura
4.8.

do reticulado, isto é, todos os nés deste nivel que possuirem ligacao com qualquer
né da ontologia podem ser incluidos no reticulado podado (Figura 4.15), e a arvore
de classificagao podera incluir nés que nao estejam presentes na ontologia original

fornecida.

Figura 4.15 - Reticulado podado Rp para a ontologia da Figura 4.10.

Esse conceito de arvore de classificagao permite a definicao de outro tipo de cenario,
com o objetivo de ser utilizado em um sistema de classificacao sequencial, conforme
detalhado na Secao 5.1.2.
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5 METODO PROPOSTO

Neste trabalho é proposto um sistema de classificacao alternativo ao mostrado na
Figura 1.1. Um diagrama que ilustra a arquitetura do método proposto pode ser visto
na Figura 5.1. A captacao de uma cena terrestre por um sensor gera um conjunto de
dados original, a partir dos quais sdo gerados novos atributos (dados derivados). A
entrada do sistema automatizado é um conjunto de dados de referéncia, um conjunto
de atributos e uma ontologia. Estes trés elementos derivam diretamente um cendrio
inicial completo. O método proposto consiste em um processo iterativo de anélise
automatica de cendrios, os quais sao formados por um classificador, um conjunto de
atributos e um conjunto de classes ou uma arvore de classificacao. Com base nos
dados de dados de entrada fornecidos pelo usuario e na avaliagao obtida nas iteragoes
anteriores, novos cendrios sao gerados e avaliados em um processo de otimizacao.
Ao final, a anélise é apresentada ao usudrio, que escolhe o cenario mais apropriado

para sua aplicacao.

Figura 5.1 - Método proposto para as etapas da tarefa de classificagdo de imagens em
sensoriamento remoto.

O cenério inicial fornecido pelo usuario deve conter os dados rotulados, compostos

por um conjunto de atributos e um conjunto de classes de interesse. Esses dados sao
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os mesmos que seriam usados em um modelo tradicional. Para aproveitar as vanta-
gens do sistema analisador de cendrios, alguns dados adicionais podem ser fornecidos,
como o classificador inicial utilizado na andlise ou o subconjunto de classificadores
que se deseja testar. Preferencialmente, as classes devem estar organizadas em forma
de hierarquia, pois esta representa uma visao da cena, uma descricao rudimentar
do que o pesquisador espera que o classificador discrimine na imagem. Entretanto,
também é possivel especificar apenas um conjunto de classes, sem qualquer relacao
estrutural. Nesse caso, a ontologia acrescenta apenas uma raiz com a uniao das clas-
ses fornecidas, que sao as folhas. Pode-se ainda utilizar um programa para gerar
uma hierarquia de forma automatica, com base na similaridade das classes, usando

os atributos disponiveis.

Este capitulo utiliza o formalismo desenvolvido no Capitulo 4 para descrever o mé-
todo proposto neste trabalho. A Secao 5.1 apresenta os diferentes tipos de cendrios
de classificacao permitidos pela metodologia. A seguir, a Secao 5.2 mostra como o
problema inicial foi modelado como um problema de otimizagao multiobjetivo. Fi-
nalmente, a Secao 5.3 descreve o método proposto para reduzir a fronteira de Pareto

encontrada como resultado da otimizacao.
5.1 Cenarios de classificagao

Esta Secao descreve alguns dos diferentes tipos de cendrios que podem ser utilizados
dentro da metodologia proposta nessa tese. A Secao 5.1.1 fala sobre um tipo bésico de
cenario, contendo apenas trés elementos: um classificador, um conjunto de atributos
e um conjunto de classes. Um cendrio para classificacao sequencial é descrito na
Secao 5.1.2 e outras possibilidades para definicoes de cendrios sao apresentadas na
Secao 5.1.3.

5.1.1 Cenario basico de classificacao

A proposta deste trabalho é considerar, como cenario basico para a tarefa de classi-

ficacao, trés elementos principais, como mostra a Figura 5.2.

O conjunto de atributos é selecionado do conjunto total de atributos disponiveis,
simples ou derivados. Através do processo de andlise de cendarios, deseja-se eleger
o subconjunto mais adequado para discriminar as classes de interesse presentes no
conjunto de classes. Da mesma forma, o conjunto de classes também é avaliado, e
sao selecionadas as classes que podem ser discriminadas pelo classificador escolhido,

considerando os dados disponiveis e a acuracia desejada.
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Figura 5.2 - Elementos principais de um cenério.

O componente classificador é composto pelo tipo do classificador, como Maxima
Verossimilhanca (Maxver), Maquina de Vetores Suporte (SVM) ou Arvore de De-
cisao (DT), e também pelos pardametros necessérios inerentes a cada tipo. Para o
classificador SVM, por exemplo, é necessario especificar o tipo do kernel (linear,
gaussiano, sigmoide), o valor da penalidade e ainda parametros relativos a tipos de

kernel especificos, como o desvio padrao no caso do kernel gaussiano.

A ideia é analisar diferentes cenarios e identificar os melhores para determinada
tarefa de classificacao. Uma imagem classificada Is é gerada quando um classificador
1 utiliza os elementos especificados em um cenério S para classificar uma imagem
1.

Figura 5.3 - Classificacao a partir de um cenario.

Formalmente, um cendario basico de classificacao S pode ser definido como uma, tripla
S = (F,Q,1), em que:

F é um conjunto de atributos, subconjunto do total de atributos disponiveis I
) é um conjunto de classes de interesse
1 é um algoritmo selecionado do conjunto ¥ de algoritmos supervisionados

para classificacao de imagens.

Todos os elementos da descri¢ao sao variaveis, ou seja, podem mudar de um cendario
para outro. Os valores dessas variaveis para cada cendrio sao atribuidos pelo gerador
de cendrios, componente do sistema de analise. Qualquer algoritmo de classificagao

pode ser escolhido dentre os disponiveis, assim como qualquer subconjunto de I' com
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pelo menos um atributo pode ser escolhido como F'.

J& o conjunto de classes de cada cendrio é restrito pela ontologia utilizada. So-
mente sao permitidos conjuntos de classes compativeis com a estrutura hierarquica.
Pode ser utilizada qualquer uma das particoes refinantes que define a ontologia ou
qualquer outra particao que possa ser inserida na sequéncia de forma a conserva-la
como uma sequéncia refinante de particoes. No exemplo da Figura 4.10, os conjun-
tos de classes permitidos incluem {{w;}, {wa}, {ws}, {ws}} e {{w1}, {wa, w3}, {wsl}},
mas nao {{wy,ws}, {ws}, {ws}} nem {{w:}, {ws}, {ws,ws}}. Estes tltimos conjuntos
contrariam a estrutura fornecida, que associa as classes wy e w3z antes de uni-las as de-
mais. Conceitualmente também seria possivel considerar, por exemplo, os conjuntos
{{wa, w3}, {wr,ws}} e {{wi,ws, w3}, {ws}}, mas a implementagao atual do sistema

nao contempla essa possibilidade.
5.1.2 Cenario basico para classificagcao sequencial

Para realizar a classificacao sequencial, é necessario definir uma estrutura, deno-
minada arvore de classificacao, que determina a ordem em que os subconjuntos de
classes sao separados pelo classificador. A drvore de classificagao é utilizada como
um guia para a tarefa de classificacao. Ela especifica a ordem em que os subconjun-
tos de classes sao separados, em um processo sequencial de classificacao hierdrquica.
A arvore deve ser compativel com uma estrutura definida previamente, denominada
ontologia de classes. A ontologia de classes pode ser fornecida pelo usuario ou gerada
pelo sistema. Da mesma forma que as ontologias, uma arvore de classificagao pode
ser definida por uma sequéncia de particoes ou por uma arvore. A representacao for-
mal dessa estrutura foi apresentada no Capitulo 4. Nesse tipo de classificacao, usa-se
um cenario em que o conjunto de classes é estruturado, ou seja, esta associado a uma

arvore de classificagao, conforme Figura 5.4.

Figura 5.4 - Elementos principais de um cenério para classificagao hierarquica.

Da mesma forma que na classificagao tradicional (Figura 5.3), a utilizacdo de um
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cendrio S e de um conjunto de dados (imagem I) por um classificador produzira
uma imagem classificada Ig. Entretanto, o classificador é mais complexo do que no
cendario basico, trata-se de um sistema de classificacao que pode ser composto por
diversos tipos de classificadores, ou, como se considera aqui, pela aplica¢ao sequencial

do mesmo tipo de classificador 1.

Um cendrio béasico S para classificacao sequencial pode ser definido como uma qua-
drupla S = (F,Q,¢,T), em que:
F é um conjunto de atributos, ' C I’
) é um conjunto de classes de interesse
1 é um algoritmo selecionado do conjunto ¥ de algoritmos supervisionados
para classificacao de imagens

T ¢é uma arvore de classificacao.

5.1.3 Outros cenarios de classificagao

Nesta Secao sao sugeridas algumas variacoes que podem ser incluidas nos cenérios

de classificacao, conforme necessidade da aplicacao.

No caso em que a classificacao hierarquica considera de forma independente a escolha
do classificador e dos atributos para cada etapa de classificacao, o classificador esco-
lhido 1 deve ser substituido por um conjunto ¥y C ¥ de algoritmos classificadores
e uma fungao g¥ que associa os nés da arvore 7", 7" = (N’, E'), a um classificador
(g¥ : N' — Wy). Além disso, é necessério incluir uma fungao gI' que associa os nés da
arvore T” a um conjunto de atributos, subconjunto de I'y, que por sua vez é subcon-
junto de I'. Ou seja, a fungao é definida como (gI" : N — P (I'y)). Para essa situagcao,
um cendrio pode ser descrito como uma 7-upla: S = (I, Q2, Vo, O, 1", gV, gI).

Em outro caso, quando o usuario nao deseja adicionar uma ontologia de classes,
ela pode ser considerada como O = {Lp, {{w;}, -+ ,{wn}}} ou entdo simplesmente
omitida da descricao. Nesse caso, permite-se que qualquer estrutura seja gerada a

partir do conjunto L7 de classes de interesse, conforme mostrado na Secao 4.4.
5.2 Otimizacao Multiobjetivo

O problema de encontrar o melhor cenario para a tarefa de classificar uma imagem

foi modelado como um problema de otimizagao multiobjetivo.

De acordo com Cohon (1978), os passos para realizar uma metodologia de planeja-

mento multiobjetivo sao:
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a) Identificacdo e quantificacao dos objetivos
b) Definicao de variaveis de decisdo e restrigoes
c¢) Coleta de dados

d) Geragao e avaliagdo das alternativas

e) Selecao da melhor alternativa

f) Implementacao da alternativa selecionada.

Cohon (1978) ressalta a diferenca entre ideal e objetivo. Segundo o autor, ideal é
uma afirmacao avaliativa geral com a qual normalmente todos concordam, enquanto
que objetivo é uma afirmacao operacionalmente ttil que é consistente com um ideal
subjacente mas que pode ser que nem todos concordem. Em geral, o objetivo é
expresso através de uma fungao matematica das variaveis de decisao de um problema.
Por exemplo, na aplicacao de classificacao de imagens, querer aumentar a acurécia
da classificagao é um ideal, enquanto que utilizar uma medida para isso, como o
coeficiente kappa ou a acuracia global, o transforma em um objetivo. No modelo
da otimizacao multiobjetivo, a comparacao entre duas solugoes vidveis, para definir

qual é a melhor, é baseada em todos os objetivos considerados.

No contexto desse trabalho, os ideais identificados foram:

e maximizar a qualidade da classificacao;
e encontrar o conjunto 6timo de atributos para a classificagao;

e maximizar a especificidade das classes discriminadas.

Outros ideais poderiam ter sido considerados, conforme a necessidade do usuario e
da sua aplicacao. As possibilidades incluem: maximizar o poder de generalizacao do
modelo gerado pelo classificador; maximizar a uniformidade das areas classificadas;
minimizar o tempo de classificacao; ou ainda minimizar o erro teméatico por pixel,

como proposto por Brown et al. (2009).

Para cada um dos ideais considerados nesse trabalho, formulou-se um modo de
avaliacao, que consiste no objetivo a ser otimizado. Em alguns casos, mais de uma

formulagao esta disponivel no sistema, oferecendo diversas opgoes ao usuario.
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Para avaliar a qualidade da classificacao, propoe-se utilizar uma medida de acuricia.
No sistema implementado estao disponiveis quatro medidas: acuracia global, acu-
racia do usudrio, o coeficiente kappa, e o kappa do usudrio, conforme as equacoes
citadas na Secao 2.2. As duas medidas do usuario sao médias ponderadas das me-
didas especificas de cada classe, e sao recomendadas no caso em que se deseja dar
maior importancia para a acuracia de determinadas classes. Os pesos utilizados na
média sao valores de prioridade definidos pelo usuario. Por exemplo, pode-se atribuir
prioridade maxima para a classe mais importante para a aplicacao, dificultando as-
sim sua eliminacao do conjunto pelo analisador. Outra possibilidade ¢ utilizar uma
medida do usuario em conjunto com uma medida global, atribuindo a prioridade
maxima a uma determinada classe e um valor baixo ou nulo para as demais. Assim,

pode-se obter o melhor mapa possivel sem degradar a principal classe de interesse.

No caso da acuracia global e do kappa, os objetivos sao calculados na forma mostrada
na Segao 2.2, Equagoes 2.3 e 2.4. Ja no ultimo caso, a medida ku; mostrada na
Equacao 2.6 deve ser poderada pela prioridade da classe, p; (i = 1,...,|Q|), fornecida
pelo usuario. Para utilizar esta medida, o objetivo a ser maximizado é a acurécia
global ponderada pela prioridade da classe, agp, apresentada na Equacao 5.1. O

mesmo ocorre para a acuracia do usuario.

no
agp = meui (5.1)
i=1

J& no caso do conjunto F de atributos utilizados em um cendrio particular, foi
considerado como 6timo aquele com menor quantidade de atributos. Ou seja, o
segundo objetivo consiste em minimizar a expressao |F| (quantidade de elementos

do conjunto F' de atributos selecionados).

Para avaliar a especificidade das classes, optou-se também por considerar o tamanho
do conjunto de classes §2 utilizado no cenério. Antes de optar por essa escolha, foram
avaliadas medidas que consideram o nivel da hierarquia atingido, porém estas nao se
mostraram satisfatorias do ponto de vista semantico. Em uma hierarquia de classes,
nem todas as folhas possuem a mesma altura. Uma classe pode estar em uma folha,
e ainda assim pertencer ao segundo nivel em uma arvore de altura 5. Ou entao pode
estar no quarto nivel, possuindo ainda dois niveis de descendentes. Por exemplo, na
Figura 4.1, a classe i esta no mesmo nivel que g, mas elas nao poderiam receber a
mesma nota no quesito especificidade. Enquanto ¢ foi detectada no grau maximo

de detalhe proposto pelo usuario, para i o ideal seria que fosse dividida em quatro
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subclasses. Da mesma forma, nao foi considerado adequado atribuir a mesma nota a g
e f, ja que essa iltima pode ser generalizada para j. Portanto, o objetivo considerado

foi maximizar |Q].

Apoés definir as funcgoes objetivo, foram formuladas as restricoes do problema, ou

seja, em que condigoes uma solucao é considerada viavel.

Na prética, o problema foi modelado como um problema de minimizacao, ou seja, foi
adicionado um sinal negativo aos objetivos que se deseja maximizar, e a formulacao

do problema para o caso de utilizar o x como medida de acuracia é expresso por:

Minimizar
—K
||
Y

Sujeito a

FCT
[F|>1
Qe0o
Q2] > 2

K > Kmin

As restrigoes utilizadas na formulagao sao:

e o0 conjunto de atributos F' utilizado deve ser subconjunto do conjunto de

atributos disponiveis I

e 0 conjunto de atributos F' nao pode ser vazio;

o conjunto de classes €2 deve ser derivado da estrutura hierarquica de classes
utilizada O;

o conjunto de classes €2 deve possuir no mimino duas classes;

a acuracia da classificacao supera um valor minimo.
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5.3 Reducgao da fronteira de Pareto

Apoés a obtencao da fronteira de Pareto para o problema de otimizacao descrito na
Secao 5.2, propoe-se um método para reduzir a sua quantidade de pontos, com o

intuito de facilitar a escolha do usuério.

O método proposto consiste de uma ordenacao dos elementos da fronteira por um
critério selecionado pelo usudrio e o agrupamento dos elementos com mesmo valor
para o critério escolhido. A seguir, é realizado um teste de hipdtese Z sobre o valor
da acuracia dos elementos pertencentes ao mesmo grupo. Caso os valores nao pos-
suam diferenga estatisticamente significativa para o nivel de confianca escolhido, um
dos pontos é eliminado da fronteira, pois considera-se que é equivalente utilizar este
ponto ou algum outro do mesmo grupo. Os critérios para a ordenacao e para a eli-
minac¢ao dos pontos sao selecionados pelo usudrio na interface do sistema, mostrada

adiante na Figura 6.9.

O teste Z realizado para o indice kappa é unilateral e suas hipdteses sao:

A estatistica z é calculada pela Equacao 5.2, na qual 57,%1 é a variancia de k1 e 57,%2 é
a variancia de k9. O valor encontrado é comparado ao z..;;, calculado para o nivel

de confianca desejado (Figura 5.5).

y= 1R (5.2)
0%, + 07,
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Figura 5.5 - Regioes de rejeicao e aceitagao da hipdtese nula no teste Z.
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6 IMPLEMENTACAO

Este capitulo explica como foi modelado e implementado o sistema analisador de
cenarios. O objetivo de realizar a implementacao é validar a metodologia proposta,
avaliando seu desempenho na aplicacao de problemas reais. O algoritmo foi codifi-
cado na linguagem IDL (EXELIS, 2012).

6.1 IDL

A linguagem IDL (Interactive Data Language) é uma linguagem de alto nivel con-
cebida especificamente para programacao cientifica e analise de dados. A linguagem
inclui um conjunto de ferramentas basicas de programagao, como tipos numéricos,
strings, vetores, estruturas, ponteiros, além dos comandos usuais para condicionais,
lagos, definicao de fungoes e procedimentos. Mas sua principal vantagem para a
area de processamento de imagens consiste na facilidade para manipular estrutu-
ras vetoriais e matriciais sem a necessidade de lacos e de forma bastante eficiente.
Usualmente, uma imagem ¢é armazenada como uma estrutura vetorial com trés di-
mensoes: nimero de linhas, de colunas e de canais. IDL permite o uso de estruturas
com até sete dimensoes. Também estd disponivel um conjunto bastante extenso de
funcoes graficas, estatisticas, de algebra linear, andlise de dados e outras, além de

caracteristicas de programacao orientada a objetos.

O termo IDL também pode se referir ao ambiente em que o programador desenvolve
sua aplicacao, utilizando a linguagem IDL. E um ambiente interativo, com um inter-
pretador em que é possivel digitar um comando e ver os resultados imediatamente.
A desvantagem do seu uso é que as linguagens compiladas em geral sao otimizadas
pelo compilador, tornando sua execucao mais rapida e eficiente do que o mesmo pro-
grama feito em uma linguagem interativa. O ambiente estd disponivel para diversos
sistemas operacionais, como Unix, Linux, MacOS X e Windows. Pequenas altera-
¢oes (ou precaugoes) sao necessarias no cédigo para migrar de uma plataforma para
outra. Outra caracteristica interessante é sua integracao com o software ENVI (EXE-
LIS, 2012), que permite a visualizagao, exploracao, andlise e apresentagao de dados

nas areas de Sensoriamento Remoto e SIG (Sistemas de Informagcoes Geograficas).

Para o presente trabalho, a escolha da linguagem IDL deveu-se principalmente a
tradicao no uso dessa linguagem e do ENVI no grupo de pesquisa ao qual o trabalho
estda vinculado. Além de apresentar grande vantagem na manipulacao de estruturas
matriciais, a linguagem abstrai certos detalhes de implementacao, tornando seu uso

mais simples para pesquisadores de formagoes heterogéneas, como é o caso do grupo.
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Além de avaliar a metodologia de analise de cenarios proposta, a intencao foi produ-
zir um cédigo flexivel, que possa ser alterado com relativa facilidade de acordo com
a necessidade de pesquisas futuras. A liguagem também oferece facilidade de inte-
gragao com programas codificados em C++ e Java, o que foi utilizado no Analisador

de Cenarios para a classificacao pelo método SVM.
6.2 Estruturas de dados

Foram implementadas duas estruturas de dados principais: uma para representar o
cenario e uma para a arvore de classes. Para ambos, foram utilizadas as caracteristi-
cas de orientacao a objetos oferecidas pela linguagem IDL. O diagrama da Figura 6.1

mostra os atributos e métodos da classe Cenario.

Figura 6.1 - Atributos e métodos da classe Cenario.

Os atributos hierarquiaAtiva, atributos e classificador sao os atributos basicos da
classe Cenario e correspondem as variaveis identificadas no problema multiobjetivo
a ser resolvido. O método geraCenarioBits altera um desses trés atributos basicos de

acordo com uma posicao na cadeia de bits utilizada como controle pelo otimizador.

O conjunto de atributos utilizados em um cenario de classificagao pode ser repre-
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sentado por um vetor de bits com o tamanho igual a quantidade de atributos dis-
poniveis no problema. O valor de cada posicao indica sua pertinéncia ao conjunto
de um cendrio especifico. Por exemplo, se um cendrio possui esse atributo igual
a [0,1,1,0,1], podemos concluir que o conjunto total de atributos disponiveis é
' = {7,7%,73,7,75} € o conjunto deste cendrio em particular é F' = {~,, 73,75}
Na pratica, foi utilizado o tipo byte, pois a linguagem IDL nao possui o tipo basico
bit.

O tipo de classificador utilizado é representado por um ntmero inteiro que tem
um papel seletor. Podem ser adicionados ao sistema tantos tipos de classificador
quantos se queira. Para isso, é necessario apenas alterar trés métodos: treinaClas-
sificador, geraAvaliacao e geraCenarioBits. Os dois primeiros, treinaClassificador e
geraAvaliagdo, chamam as rotinas, respectivamente, de treinamento e de classifi-
cacao definidas externamente. Caso essa rotina externa tenha sido implementada
especificamente para ser acoplada a esse sistema, é suficiente acrescentar uma linha
a esses modulos, no comando seletor do classificador, adicionando a chamada do
novo tipo. Mas para o caso de ser utilizado um classificador previamente existente
ou que foi desenvolvido para outros tipos de dados, é necessario uma conversao nas
entradas e saidas dos mesmos. As estruturas utilizadas sao compativeis com outros

programas desenvolvidos pelo grupo de pesquisa.

O atributo mClassificador corresponde a saida do treinamento (treinaClassificador)
e entrada da classificacao no médulo geraAvaliacao. Ao se escolher a opcao de clas-
sificar a imagem com um cendrio especifico, nao é necessario realizar novamente o

treinamento, pois o modelo obtido estda armazenado neste atributo.

O atributo ontologia contém a arvore inicial fornecida pelo usuario, que nao ¢ al-
terada durante a execucao do programa. Ja no caso do atributo hierarquiaAtiva,
modificacoes podem ser realizadas por métodos que ativam ou desativam classes, ou
que renomeiam nos. Tanto a ontologia quanto a hierarquiaAtiva sao representadas
por uma arvore de classes, estrutura dinamica obtida a partir de objetos da classe
Classe, cujo diagrama de atributos e métodos é mostrado na Figura 6.2. Os mé-
todos nClassesAtivas e nQuaseFolhas da classe Cenario sao simples chamadas dos

respectivos métodos de mesmo nome para seu atributo hierarquiaAtiva.

Todos os atributos da classe Classe sao obtidos inicialmente a partir do arquivo com
a arvore de classes fornecida pelo usuario, conforme explicado na Secao 6.3. Na on-
tologia, nenhum desses atributos sera modificado ao longo da execugao do programa.

J& na hierarquiaAtiva, o atributo nome sera alterado em todos os nés internos para
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Classe

- nome : string

nivel : int

- cor :int

pricridade : int

- ativa : boolean

superclasse ; Classe

- subclasses : vetor de Classe

nome() : string

setMomelnome : string) : void
nivel() 1 int

setMivel(i : int) : void

cor() @ int

setCor{c : int) : void
prioridade() : int
zetPrioridade(p : int) : void
ativa() : boolean

setitivala : boolean) : void
getAtivas() : string
clazsesativas() @ string
nZlassesAtivas() : int
zuperclasse() : Classe
subclasses() @ vetor de Claszes
subclasse(i : int) : Classe
nSubclasses() : int
setSuperclasse(c : Classe) : void
addSubclassel(c : Classe) : void
setSubclasses(s | vetor de Classe) : vaid
+ folha() : boolean

+ ativaSoFolhas() @ void

+ quaseFolha() : boolean

- procuraQF(pos @ int) : Classe

+ nQuaseFolhas() : int

- novoMome() @ string

+ renomeialNosInternos() : void
+ copiall) : Classe

+ poda(pos @ int) : void

+ verificalados() : boolean

+t+++tt++t++t+ A A+

Figura 6.2 - Atributos e métodos da classe Classe.

uma string contendo todos os nomes de seus descendentes folhas. Essa operacgao é
realizada pelo método renomeiaNosInternos, que utiliza novoNome de forma auxi-
liar. Da mesma forma, o atributo ativa sera alterado pelos métodos ativaSoFolhas,
que atribui o valor 1 a todas as folhas e 0 aos nés internos, e poda, método chamado
pelo geraCenarioBits da classe Cenario e que desativa uma ramificagao ativa, atri-
buindo 0 a um conjunto de classes ativas irmas e 1 a sua superclasse. A operagao
de poda é realizada em noés da arvore denominados quase-folhas, que sao classes cu-
jas subclasses estao todas ativas. Nao é permitido podar no né raiz da arvore, pois
esta operacgao deixaria o conjunto de classes ativas com um tunico elemento, o que

impossibilita a classificacao.

Além dos objetos, foi definida uma estrutura para armazenar os dados lidos no
arquivo de amostras. A liguagem IDL oferece um recurso de varidvel compartilhada

(COMMON), em que diversos médulos acessam o mesmo objeto na meméria. Esse
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recurso foi amplamente utilizado no sistema Analisador de Cenarios, para evitar a
alocacao multipla de espaco para o mesmo conjunto de dados, em especial os dados
de treinamento e validacao. A estrutura implementada armazena o niimero de canais
presentes na amostra, a quantidade, o nome e o nimero de pontos de cada classe, e

os dados amostrais em si.

Apos a leitura do arquivo de amostras, um procedimento sorteia pontos do conjunto
original para serem utilizados como pontos de treinamento, validacao ou teste. Ini-
cialmente uma quantidade média de pontos ¢é calculada com base na quantidade de
pontos de cada amostra. Essa quantidade padrao correspondera ao total de pontos
utilizados para cada classe. Aproximadamente metade dessa quantidade é sorteada
de cada classe para compor o conjunto de treinamento, em um sorteio com reposi¢cao
O mesmo procedimento é repetido para sortear 1/4 dos pontos para validagao, e mais
1/4 para teste. Os pontos de treinamento sao utilizados na obtengao do modelo de
classificacao. Os pontos de validacao, para gerar a avaliacao correspondente a cada
cenario. E os pontos de teste sao utilizados apenas ao final do processo, para avaliar

o cenario escolhido para realizar a classificagao da imagem.
6.3 Interface

Esta secao descreve como é feita a entrada e saida de dados do programa Analisador
de Cenarios. Para uma parte das entradas, existe uma interface grafica em que o
usuario escolhe as opgoes que deseja, digita os valores dos parametros e visualiza os
resultados obtidos. Outra parte da interacao com o programa é feita por meio de

arquivos.

A tela inicial, mostrada na Figura 6.3, apresenta trés botoes para a selecao de ar-
quivos. Inicialmente, os retangulos abaixo e a direita dos botoes estao em branco.
Devem ser fornecidos dois arquivos de texto: um com as amostras rotuladas das
classes e outro com a estrutura da ontologia. Opcionalmente, pode-se escolher um
nome para o novo arquivo de log, no qual serao gravadas as informacgoes sobre a

execucao do programa.

O arquivo das amostras deve estar no formato exportado pelo software ENVI na
opcao Output ROIs to ASCII. O ENVI permite a selegao dos dados a serem gravados
no arquivo texto e, para a compatibilidade com o Analisador de Cenarios, deve-se

escolher gravar apenas os valores das bandas, conforme mostra a Figura 6.4.

A Figura 6.5 traz uma imagem do aspecto do arquivo resultante, que deve ser gravado
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#] Analisador de Cenarios

Por favor, escolha os anquivos:

Arquivo de amostras |

amostras13_6B bd

Argquive da hierarguia |

arvore13.arv

Arquivo de LOG |

logExemplo log

ABRIR E VERIFICAR |

1306
269
2518
7035
906

»

AgricPousio
AgricPousio7
Regfntiga :
FlorPrimaria :
Pastolimpo :
Reglnicial : 754
Sojadl: 134
Soja100: 581
FlorDegradada :
FlorPrimExploracao :
Pastolimpolnaja :
Reglnterm ;453
PastoSujo: 828
Regfntiga_FlorDegradada : 4824
FlorPrimaria_FlorPrimExploracac : 10670
RegAntiga_ForDegradada_Reglnterm_ForP
Reglnicial_PastoSujo_AgricPousio7 :  18% -
(1 | +

VERIFICADO!

m

2306
3635
753

e

-4

RegAntiga_FlorDegradada_Reglrnterm_ForPrimaria_ForPrimExploracac_Ri
-{ ' Regfrtiga_FlorDegradada_Reglnterm_HorPrimaria_ForFrim Exploracac
= Regfrtiga_FlorDegradada
. RegAntiga
FlorDegradada
i . Reglnterm
= FlorPrimaria_FlorPrimExploracao

FlorPrimaria
i FlorPrimExploracac
Reglnicial_PastoSujo_AgricPousio 7
Reglnicial
PastoSujo
AgricPousio?
-4 Soja100_Soja40_AgricPousio
-4 Soja100_Soja0
Soja100
Sojadd
AgricPousio
Pastolimpo_PastoLimpolnaja
PastoLimpo
PastoLlimpolnaja

i | F

CONTINUAR >>> |

Figura 6.3 - Tela

Figura 6.4 - Opgoes do ENVI para gravar amostras em formato ASCII.

com a extensao .txt. As trés linhas iniciais consistem de um cabecalho, do qual
apenas a quantidade de classes é extraida. A seguir, os dados de cada amostra sao
apresentados em trés linhas contendo o nome da classe, os valores RGB da cor que
representa a classe na tela e a quantidade de pontos. Apds a descricao de todas

as classes, sao listados os valores dos canais propriamente ditos, separando-se uma

inicial do Analisador de Cenérios.
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classe da outra com uma linha em branco.

Figura 6.5 - Trechos do arquivo de amostras gravado pelo ENVI.

O arquivo da arvore de classes também possui uma sintaxe bastante simples. A pri-
meira classe a ser listada serd a raiz da arvore, que nao aparecera na classificagao,
pois representa todo o dominio do problema, ou seja, tudo o que o usuario deseja
identificar na cena a ser classificada. A seguir, as demais classes sao listadas, precedi-
das por uma quantidade de simbolos “>" que representa o nivel da classe na arvore.
Por exemplo, na Figura 6.6, as classes sojal00 e soja40 sao subclasses de soja. Apds
o nome da classe, que deve ser o mesmo utilizado no arquivo das amostras para
todas as folhas, seguem-se trés valores representando, respectivamente, um indice de
cor, a prioridade da classe e se ela esta ativa ou inativa. O sistema utiliza a mesma
tabela de cores do ENVI. O indice de cor, portanto, representa uma cor do software
ENVI como consta no seu arquivo de configuracao colors50.txt. O sistema uti-

liza a tabela de cores do arquivo de configuracao colors50.txtdo ENVI. O valor
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seguinte, da prioridade da classe, é utilizado em uma média ponderada quando é
escolhida uma medida por classe para avaliar a acuracia da classificacao. E possivel
também otimizar ao mesmo tempo a acuracia global e uma acuracia especifica de
uma classe, colocando seu valor de prioridade igual a 1 e os das demais iguais a 0.
E o ultimo valor indica se no cendrio inicial a classe deve estar ativa ou inativa. Na
implementagao atual, esse valor permanece armazenado na ontologia, mas é descar-
tado na hierarquia ativa, cuja configuracao inicial ativa todas as folhas e desativa os

demais nés. Esse arquivo texto deve ser gravado com a extensao .arv.

universo
*Florestas;6:10:0
»rhntigas;12:10:0
rrr:Regintiga;21:10:1
»rrFlorDegradada; 15;:10;1
»r»Reglnterm;3;2:1
»rFlorestasPrimarias;29:10:0
»r»FlorPrimaria;22:10:1
rrrFlorPrimExzploracac;9:10:1
Negl:26:10:0
rrReglnicial 28:10:1
»rPastoSujo; 27101
rrAagricPousio?  5:10;1
rhgricultura;8;10:0
»»509a:13:10:0
»r»So07al00; 19101
»rrSojadl;2:10:1
rragricPousio;11:10:1
rPazto=Llinpo=s;8;1:0
»r»Pastolimpo; 10:10;1
»r»Pastolimpolnaja; 7101

Figura 6.6 - Exemplo de arquivo de arvore de classes, que gera a arvore mostrada na
Figura 6.3.

No arquivo de log serao gravadas informacoes durante a execucao do programa, tais
como os cenarios gerados e o valor de suas funcgoes objetivo, e também o conjunto
e a fronteira de Pareto a cada alteracao. Esse arquivo serd gravado com a extensao

.log.

Apés a escolha dos trés arquivos, deve-se clicar no botao “ABRIR E VERIFICAR”
(Figura 6.3) para que as informagoes dos arquivos de amostras e da &rvore sejam
comparadas e verificadas. Caso os arquivos sejam compativeis, a verificacao é bem
sucedida e o sistema mostra a direita uma representacao gréafica da arvore lida e,
a esquerda, a lista das amostras com as respectivas quantidades. A arvore ja é
mostrada na configuragao que tera no primeiro cendrio avaliado, ou seja, com os nos
internos renomeados e apenas as folhas ativas. Os nds inativos sao mostrados na cor

cinza.
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A segunda tela, que pode ser visualizada na Figura 6.7, permite ao usuario selecionar
como ele deseja que seja o comportamento do analisador. E possivel selecionar o
que se deseja deixar variavel, quais os objetivos a otimizar e o valor minimo da
acuracia para que uma solucao seja considerada viavel. Pode-se ainda configurar
alguns parametros da otimizagao, detalhados na Secao 6.4, que trata também do

processo de otimizacao que se segue a escolha da opgao “CONTINUAR”.

Figura 6.7 - Tela de opgoes do Analisador de Cenarios.

Ao final do processo, é apresentada ao usuario uma tabela com o conjunto e a
fronteira de Pareto, ou seja, as solugoes Pareto-6timas e sua avaliagao pelas fungoes
objetivo. A Figura 6.8 exibe um exemplo da saida do programa. O usuario pode entao
analisar as solucoes encontradas e escolher a mais apropriada para sua aplicacao.
Caso queira ainda uma andlise adicional, pode continuar para a segunda aba e
escolher uma das opgoes disponiveis para reduzir a fronteira de Pareto, como mostra
a Figura 6.9. Nessa tela ainda é possivel carregar um arquivo de imagem e efetuar

a classificacao.

A reducao da fronteira de Pareto realizada apds o término do processo de otimiza-
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Figura 6.8 - Tela que mostra a fronteira de Pareto encontrada pelo sistema.

Figura 6.9 - Tela que permite a reducao da fronteira de Pareto.

¢ao consiste na ordenacao dos pontos da fronteira por uma das duas variaveis que
fornecem diretamente uma avaliacao da funcao objetivo: o conjunto de classes e o
de atributos. A ordenacao faz com que os pontos da fronteira sejam agrupados de
acordo com o critério escolhido, e a ideia é reduzir a fronteira a apenas um ponto
para cada um dos grupos, progressivamente. A reducao se da através de um teste
estatistico Z que avalia a diferenca entre os valores de acuracia dos dois pontos. O
conjunto ¢ reduzido cada vez mais, a medida em que se aumenta o valor do nivel de
confianca do teste. Na versao atual do sistema, somente o indice x esta disponivel

como opc¢ao para reducgao da fronteira.
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6.4 Algoritmos

O programa principal do Analisador de Cenérios consiste em um otimizador, imple-
mentado no modulo encontraFronteira. Essa implementacao foi baseada no algoritmo
M-GEOQ, algoritmo evolutivo inpirado na Teoria da Criticalidade Auto-organizada
que foi apresentado na Secao 2.4. Algumas alteragoes foram necessarias no algoritmo
devido a natureza dos dados e do problema a ser resolvido. O Algoritmo 2 apresenta

a versao que foi efetivamente implementada no Analisador de Cenarios.

Algoritmo 2: Adaptacao do algoritmo M_GEOQO.
1: inicialize uma string de L bits com a representacao de um cendario completo
2:for i «+ 1 to numero de execucoes independentes do
3: while nao alcancou critério de parada do
4: for i < 1 to L do
5:if o cendrio nao foi gerado em outra iteragao then
6: mude o valor do bit ¢, gerando uma nova string z;;
7: calcule o valor de todas as funcoes objetivo
f@) = [A@), - fu(@)];
8: teste e salve o conjunto e a fronteira de Pareto;
end if
end for
9: escolha aleatoriamente uma funcao objetivo como fr.

10: foreach string z; do
11: atribua um valor de adaptacao proporcional ao ganho ou perda

que fr.(7;) tem se o bit muda, comparado ao melhor valor
de f;. encontrado até o momento;
12: ordene os bits de acordo com seu valor de adaptacao, sendo 1
a posicao do pior valor;
13: mude o valor de um bit da populagao com probabilidade P, oc k77,
ke{l,2,---,L}, k é a posigao do bit na ordenagao;
end foreach

end while

14: inicialize aleatoriamente uma string com L bits para as N variaveis de
projeto;

end for

15:return conjunto e fronteira de Pareto;

A primeira alteracao foi na representagao da populacao. Foi usado um vetor de
Bytes que, na maior parte, é utilizado como um vetor de bits, ou seja, as posigoes
s6 podem assumir os valores 0 ou 1. A excecao é na posi¢ao que representa o tipo

do classificador, pois, para |¥| classificadores disponiveis, essa posi¢ao pode assumir
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valores de 0 a |¥| — 1. Na Figura 6.10, o classificador esta associado com o bit da
posicao n. Os n bits de by a b, representam o conjunto de atributos e os tltimos m
bits representam as alteracoes possiveis no conjunto de classes para uma determinada
iteracao do algoritmo. O valor de m pode variar a cada iteracao, pois depende do

conjunto utilizado no cenario inicial, redefinido em cada passagem no passo 11.

Figura 6.10 - Vetor de bits que representa uma populagao.

O vetor de bits da Figura 6.10 representa o cendrio a ser analisado a cada iteracao,
e sua modificacao reflete as alteragoes realizadas nos cendarios durante a execugao
da otimizagao. Como um dos objetivos considerados nesse trabalho é a acuracia de
classificagao, cada avaliacdo das fungoes objetivo (passo 7 do Algoritmo 2) consiste
no treinamento do classificador associado ao cendrio e sua avaliacao através da clas-
sificagao de um conjunto de pontos. Sendo assim, a populacao efetivamente avaliada
¢ uma lista de L (ou menos) cendrios gerada pela modificagdo de cada posigao do
vetor de bits. Podem ser gerados menos de L cenarios em dois casos: o cenario ge-
rado pode estar fora do espaco viavel ou pode ja ter sido avaliado anteriormente.
Em qualquer dos dois casos, a modificacao nao é realizada, e as fungoes objetivo nao

sao avaliadas. Para o conjunto de Pareto também é mantida uma lista de cendrios.

Uma outra modificagao foi na inicializacao do processo. Enquanto no M-GEO sao
realizadas diversas execucoes independentes, todas com inicializacao aleatoéria da
populacao, no Analisador de Cendrios a primeira execucao é iniciada com o cenario
completo, ou seja, com todos os atributos disponiveis, usando todas as classes folha
da hierarquia e o classificador Maxver que, além de possuir uma avaliagdo mais
rapida, apresentou valores de acuracia superiores nos experimentos realizados. As

execucgoes seguintes sao iniciadas com uma populagao aleatéria.

Os parametros de entrada do algoritmo sao, além do parametro de aleatoriedade 7,
o nimero de execugdes independentes do algoritmo (nEzec), o numero de iteragoes
a executar em cada iteragao (nlter), a quantidade maxima de pontos na fronteira de
Pareto (maxFronteira) e a quantidade maxima de cendrios que devem ser analisados

(maxCen). Os dois dltimos parametros, mazFronteira e maxCen, sdo utilizados para
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definir o tamanho da lista de cenarios a ser criada durante a andlise. Assim como
o parametro nlter, possuem o papel de limitar a busca a um tempo razoavel, e
fazem parte do critério de parada que controla as iteracoes do algoritmo. O paramtro
nEzec indica quantas vezes o cendrio inicial de cada iteragao deve ser aleatoriamente
gerado. Essa reinicializacao é uma forma de explorar diferentes regioes do espaco
de busca, favorecendo que se atinja todos os pontos da fronteira de Pareto. Sousa
(2002) e Galski (2006) sugerem que, para problemas mais complexos, que exigem
a representacao da populacao com maior o vetor de bits, um nimero maior de
execucoes independentes ¢ indicado. Em todas as geracoes de ntimeros aleatorios do

algoritmo, € utilizada a distribui¢ao uniforme.

Os algoritmos de classificacao utilizados no Analisador foram previamente imple-
mentados para outros sistemas do grupo de pesquisa. A implementacao da arvore
de decisao estd descrita em (MEDEIROS et al., 2011) e nao foi feita nenhuma modifi-
cacao em seu cédigo. No caso do SVM, foi utilizada a implementacio SV M Multiclass

como descrita em (CRAMMER; SINGER, 2001).
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7 EXPERIMENTOS E RESULTADOS
7.1 Conjunto controlado

No desenvolvimento de um sistema computacional, sua aplicacao a um conjunto
de dados controlado permite que varias de suas caracteristicas sejam verificadas e
avaliadas. Para o Analisador de Cenérios, foi utilizada para este fim uma imagem

sintética, composta por quatro classes com a mesma quantidade de pontos.
7.1.1 Dados do problema

A Figura 7.1 mostra a composicao colorida dos trés canais, R, G e B, da imagem

sintetica.tif, que possui 512 linhas e 512 colunas.

Figura 7.1 - Imagem sintética.

Os valores RGB iniciais de cada classe da imagem podem ser vistos na Tabela 7.1, que
mostra também o valor do desvio padrao do ruido Gaussiano de média 0 adicionado

a cada canal.

Tabela 7.1 - Valores dos canais da imagem sintética.

Cor Original o do ruido

R G B|R G B

Azul 64 64 128 |10 10 10
Verde 64 192 128 | 20 20 20
Vermelho 192 64 128 | 10 20 30
Amarelo 192 192 128 [ 30 20 10
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A visualizacao de cada um dos trés canais é apresentada na Figura 7.2. Pode-se
observar que, nos canais 1 e 2 (R e G), a imagem apresenta duas regides bem carac-
terizadas. J& no terceiro canal (B), ndo é possivel diferenciar as classes apenas pelas
diferencas individuais nos pixeis. Por esse motivo, é possivel separar as 4 classes da
Tabela 7.1 com o uso apenas dos dois primeiros canais. O terceiro canal é irrelevante

na tarefa de classificacao por pixel.

Figura 7.2 - Trés canais de dados da imagem sintética.

O papel dos canais na classificacao também pode ser observado na visualizacao
do espaco de atributos, apresentada na Figura 7.3. Nessa visualizacao também ¢é
possivel observar que os pontos de cada classe encontram-se agrupados de forma bem
definida. A projegao dos pontos nos dois primeiros canais, mostrada na Figura 7.4,

apresenta os quatro grupos distintos.

Figura 7.3 - Espago de atributos da imagem sintética.

Para avaliar o analisador de cenarios neste conjunto de dados controlado, foram

criadas duas hierarquias para as classes, com base no seu comportamento espectral:
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Figura 7.4 - Projecao do espagco de atributos da imagem sintética nos dois primeiros canais.

uma que inclui a particao das classes azul-vermelho, verde-amarelo e a outra que

inclui azul-verde,vermelho-amarelo, como mostra a Figura 7.5.

=4 ¢ azul_vemelho verde amarelo B4 ¢ azul_verde wvemelho_amarelo
El azul_vermelho El azul_verde
- iy Azl .I azul
- -4l vermelho - verde
=-4% verde_amarelo -89 vemelho_amarelo
o verde . vemelho
------ amarelo - amarelo

Figura 7.5 - Hierarquias de classe utilizadas nos testes com a imagem sintética.

No arquivo de hierarquia fornecido, a classe “azul_verde”, por exemplo, é chamada
de “esquerda”. Esse nome nao aparece na tela que mostra a hierarquia devido ao
uso da fungao renomeadora, que altera o nome das superclasses para a concatenagao
dos nomes de suas subclasses. A ordem em que o nome aparece na concatenacao é

a ordem inicial fornecida pelo usuario no arquivo da hierarquia.

As duas arvores da Figura 7.5 possuem exatamente dois pontos de poda (m = 2) e
estao disponiveis trés canais de dados, R, G e B, ou seja, n = 3. Portanto, a quanti-
dade maxima de bits L necessaria para representar cada cendrio para esse conjunto
de dados é n + 1+ m, sendo n = 3 e m = 2, totalizando 6 bits. Os testes foram
realizados com apenas dois classificadores, o Maxver e o SVM. A quantidade total de
cenarios que podem ser gerados com este vetor é de 26 = 64. Porém, para 8 destes 64

cenarios, o conjunto de atributos é vazio, o que os torna invidveis. Portanto, somente
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os 56 cenarios viaveis sao avaliados. A férmula geral para calcular a quantidade de
cendrios possiveis em um determinado problema é (2" — 1) % ny, * 2™, em que n é
o nimero de atributos disponiveis, ny, é a quantidade de classificadores possiveis e
m, o numero de locais de poda existentes na arvore de classes. O experimento com
a segunda arvore da Figura 7.5 foi estudado com mais detalhes e sera descrito a

seguir.
7.1.2 Solugao

Para confrontar a resposta do sistema com a verdadeira solucao do problema, foram
gerados todos os b6 cendrios viaveis e foi feita sua avaliacao fora do sistema analisa-
dor. O gréfico da Figura 7.6 mostra a avaliacao das trés funcgoes objetivo para todos
esses cendarios. Sao distinguidos apenas 36 pontos porque em muitos casos houve
sobreposicao, como por exemplo no uso de apenas um dos dois primeiros canais ou
na poda em um dos dois ramos da arvore, casos em que os cenarios sao diferentes
mas possuem a mesma avaliagdo da fungao objetivo (tamanho do conjunto). A seta
indica o ponto que seria a solugao 6tima do problema, caso existisse. O tamanho do
conjunto de atributos foi expresso com sinal negativo para caracterizar o problema

como sendo de maximizacao para todas as fungoes, facilitando a visualizacao.

Figura 7.6 - Funcgoes objetivo de todos os cendrios da imagem sintética.
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Os pontos pertencentes a fronteira de Pareto estao assinalados no grafico como A,
B, C' e D. Os valores de suas fungoes objetivo e de outros pontos de destaque no

grafico estao listados na Tabela 7.2.

Tabela 7.2 - Valores das funcoes objetivo para os cendrios da imagem sintética assinalados
na Figura 7.6.

Ponto | |F| Q] &
A 2 4 1
B |1 4 071
c |1 3 0,83
D 1 2 1
E 2 2 1
F 2 3 1
G 3 2 1
H 3 3 1
I 3 4 1

Um ponto vidvel no espago de busca domina outros se ele melhora pelo menos um dos
objetivos sem piorar qualquer dos demais. Cada conjunto de pontos que aparece na
mesma linha vertical no grafico da Figura 7.6 possui o mesmo ntimero de atributos
e 0 mesmo numero de classes, variando apenas o valor do indice kappa obtido na

classificagao.

Para cada um desse conjuntos, portanto, o ponto dominante é o que possui maior
valor de kappa. Ao compararmos o ponto F' com, por exemplo, o ponto C', verificamos
que nao existe dominancia entre esses dois pontos. Enquanto o ponto C apresenta
melhor valor para o nimero de atributos, o ponto F' possui maior valor para kappa.
Entretanto, F' nao faz parte da fronteira de Pareto, pois é dominado pelo ponto A,
que possui o mesmo numero de atributos e kappa, porém melhora a quantidade de

classes.

Pode-se observar que o ponto A domina todos os pontos E, F', G, H e I. Porém,
ainda que tenha melhor (ou igual) valor de kappa que B, C' e D, sua quantidade de
atributos é pior. Entre os quatro pontos A, B, C' e D, nao se pode dizer que um seja

melhor que qualquer dos demais em todos os objetivos.
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7.1.3 Resultados obtidos pelo Analisador de Cenarios

Foram realizadas varias execucgoes do sistema, com variacao de seus parametros. A
variagao recomendada por Sousa (2002) para o parametro 7 é de valores entre 0,5
e 8. Para avaliar a influéncia deste parametro no desempenho do sistema, foram
testados quatro valores neste intervalo: 0, 5; 3; 5,5 e 8. J4 a quantidade de execucoes
independentes, que indica quantas vezes o cendrio serd reinicializado, assumiu os
valores 5, 15 e 25. A outra variagao foi no nimero de iteragdes em cada execugao:
20, 60, 100 e 140.

Conforme discutido na Segao 2.4 quando foi introduzido o Algoritmo M-GEO, o
parametro 7 controla a aleatoriedade da busca. Para valores mais altos, ela ¢ mais
deterministica e, para valores préoximos de 0, torna-se mais aleatéria, ou seja, guia
a procura para direcoes com distribuigao mais préxima a distribuicao uniforme. O
valor 0,5 faz com que o programa seja mais aleatério, nem sempre caminhando na
direcao que melhora as fungoes objetivo. Isso faz com que o otimizador nao fique
preso em regioes de minimos locais, podendo atingir pontos que estao mais distantes
do cenario atual. Para valores mais altos de 7, a busca se torna mais deterministica,

0 que, nesse caso especifico, funcionou melhor.

O numero de iteragoes em cada execucao indica quantas vezes o otimizador vai tentar
buscar um cenario melhor a partir da inicializagao realizada antes de cada execugao.
E possivel que nem todos os cenarios gerados a partir do inicial sejam avaliados,
pois pode-se gerar um cenario fora da regiao viavel ou que ja tenha sido testado
anteriormente. Durante essa fase, a busca ocorre a partir do ponto gerado no fim da

iteragao anterior, no passo 13 do Algoritmo 2 (Pégina 61).

J& o parametro nEzec, ou numero de execucoes independentes, define quantas vezes
o processo sera repetido com inicializagoes diferentes do cendrio. Isso faz com que,
em certos momentos, a busca “pule” para regices diferentes do espaco de solugoes,
o que também ajuda a evitar o aprisionamento em minimos locais, favorecendo a

exploragao de todo o espago de busca.

Em todas as execugoes realizadas, a fronteira de Pareto encontrada sempre apre-
sentava o ponto A da Figura 7.6 e, na maioria dos casos, o ponto D. Devido a
inicializagao do processo com o cenério completo (ponto I), o ponto A é encontrado
logo na primeira iteracao. Por isso, mesmo com parametros extremos, como 7 = 0,5

e nFxec = 1, esses dois pontos foram localizados na maioria das vezes.
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A influéncia dos parametros pode ser verificada na obtencao dos demais pontos. Em
alguns casos, o sistema encontrou apenas os pontos A e D, em outros, encontrou
um dos pontos B ou C e, em outros ainda, encontrou pontos préoximos a B ou
C, porém com valores inferiores de kappa. E interessante ressaltar que, devido a
natureza da imagem utilizada, os resultados com kappa igual a 1 podem facilmente
ser reproduzidos. Ja os outros valores citados podem sofrer pequenas variagoes de
acordo com as amostras fornecidas como entrada e o modo como foi realizado seu

sorteio.

Os experimentos relatados nesta se¢ao usaram o mesmo conjunto de dados em todas
as execucoes. Para o valor baixo de 7, a dependéncia no carater aleatorio se evidencia,
pois os resultados foram bastante variados. Em média, nao é um valor indicado para

ser adotado neste problema. O valor que gerou o melhor resultado foi 7 = 5, 5.

Devido a forma de geracao da imagem, com distribuicao gaussiana dos pontos nas
classes, o classificador Maxver foi melhor que o SVM em todas as execucoes realiza-

das.

A analise final dos pontos da fronteira através do teste estatistico Z pode ser realizada
de duas formas: pelo nimero de classes e pelo nimero de atributos. Porém, para
este exemplo particular, a fronteira ja é bastante reduzida e essa opgao nao é muito
interessante. Na ordenacao pelo nimero de classes apenas o valor 4 se repete. Como a
acuracia de um dos cendrios ¢ igual a 1, o teste s6 dara equivaléncia entre os valores
para o valor de confianca 100%. J4 para a ordenacao pelo nuimero de atributos,
com nivel de confianca de 90%, o teste considera que nao hé diferenca significativa
entre os valores de kappa, podendo ser adotada qualquer uma das solugoes de forma

equivalente.
7.2 Conjunto real

Foram realizados alguns experimentos com o objetivo de avaliar o sistema desen-
volvido aplicado a dados de problemas reais de sensoriamento remoto. A imagem
utilizada nos experimentos é do sensor TM ( Thematic Mapper) do satélite Landsat-
5, adquirida em 29 de junho de 2010. Foram utilizadas as bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7.
A imagem possui resolucao espacial de 30 m e resolugao radiométrica de 8 bits. A
area de estudo estd situada no estado do Para, municipio de Belterra. A Figura 7.7
mostra a localiza¢do da area de estudo e a composicao das bandas 5 (R), 4 (G) e 3
(B) da imagem TM.
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Figura 7.7 - Localizagao da area de estudo e composi¢ao 543 (RGB) da imagem TM.

Os dados de referéncia sao provenientes de um trabalho de campo realizado no
mesmo periodo. A Figura 7.8 mostra a hierarquia de classes utilizada. A descrigao
destas classes é apresentada na Tabela 7.3. Pode ser observado que a hierarquia

possui sete pontos em que é possivel realizar a poda.

Figura 7.8 - Hierarquia de classes utilizada nos experimentos.

As amostras aferidas em campo foram assinaladas em uma imagem previamente
segmentada. O processo completo de obtencao dos pontos rotulados foi descrito por

Pereira (2012). A quantidade de amostras de cada classe folha pode ser vista na
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Tabela 7.3.

Tabela 7.3 - Tamanho das amostras utilizadas.

Classe Descrigao Pixeis
AP Areas agricolas em pousio 1306
APT Areas agricolas com pousio de 7 a 24 meses 269
RA  Floresta secundaria com mais de 20 anos de regeneracao 2518
FP Floresta primaria 7035
PL Pastagens 906
RI Floresta secundaria com menos de 8 anos de regeneracao 794
540 Soja com 40 dias da semeadora 134
S100 Soja apds 100 dias da semeadura 581
FD Florestas que sofreram queimadas 2306
FPE Floresta com desmatamento seletivo 3635
PLI Pastagens com presenca de babacu e inaja 753
RInt Floresta Secundaria com 8 a 20 anos de regeneracao 453
PS Pastagem com presenga de arvores e arbustos 828

Foram realizados diversos experimentos com esse conjunto de dados, variando-se os
parametros do algoritmo. Em todos os casos, foi utilizado o indice de concordancia
kappa como medida de acuracia e foram usadas como variaveis de projeto os trés
componentes basicos do cendrio, ou seja, conjunto de atributos, conjunto de classes e
o classificador utilizado, entre Maxver, SVM e ODT. O classificador Maxver obteve
maior acuracia que o SVM e o ODT na maioria dos casos analisados, provavelmente

devido a natureza dos dados éticos.

Os conjuntos de classes gerados pelo algoritmo sao apresentados na Tabela 7.4.
Os conjuntos foram denominados como €;, com i € {A,B,C,D,E, F,G,H,I}. A

coluna || mostra o tamanho do conjunto utilizado.

A fronteira de Pareto encontrada com maior niimero de pontos é apresentada na Ta-
bela 7.5. Nesta Tabela, cada linha corresponde a um cenario encontrado. A primeira
coluna mostra as bandas selecionadas pelo otimizador e a segunda apresenta o nome
do conjunto de classes gerado (ver Tabela 7.4), constituindo as varidveis de projeto.
As tltimas trés colunas sao os valores das fungoes objetivo, ou seja, o nimero de
atributos |F|, o niimero de classes || e o valor do indice k obtido na classificacao
dos pontos de validagao. Como pode ser observado, de modo geral a imagem nao
foi considerada adequada para identificar esse conjunto de classes em nenhum dos

cenarios analisados, sendo até mesmo insuficiente para discriminar satisfatoriamente
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Tabela 7.4 - Conjuntos de classes gerados pelo sistema.

|2 Classes

13 |RA FD RInt FP FPE RI PS AP7 S100 S40 AP PL PLI
12 | RA FD RInt FP-FPE RI PS AP7 S100 S40 AP PL PLI
11 | RA FD RInt FP FPE RI-PS-AP7 S100 S40 AP PL PLI
10 | RA FD RInt FP-FPE RI-PS-AP7 S100 S40 AP PL PLI

D QEHEHOQE &~

9 |RA FD RInt FP FPE RI-PS-AP7 S100-S40-AP PL PLI
9 RA-FD-RInt-FP-FPE RI PS AP7 S100 S40 AP PL PLI
7 RA-FD-RInt-FP-FPE RI-PS-AP7 S100 S40 AP PL PLI
6 RA-FD-RInt-FP-FPE RI-PS-AP7 S100 S40 AP PL-PLI
4 RA-FD-RInt-FP-FPE RI-PS-AP7 S100-S40-AP PL-PLI

as quatro classes iniciais da hierarquia. Nessa execucao, a alteracao do conjunto das
classes foi bastante explorada, porém foi encontrado apenas um ponto que utiliza

somente um atributo na classificacao.

Tabela 7.5 - Maior fronteira de Pareto encontrada.

F Q[ [F] [ =«
B1,B2,B3,B4,B5,B7 Q4| 6 13 0,5230
B1,B3,B4,B5, BT  Qu| 5 13 05155
B1,B2,B3,B4,B5,B7 Qp| 6 12 0,5596
B1,B2,B3,B4,B5 Q¢ | 5 11 05343
B1,B2,B3,B4,B5,B7 Qp| 6 10 0,5899
B1, B4, B5, BT Qc | 4 11 05226
B1,B3,B4,B5, BT Qp| 5 10 0,5831
B1, B4, B5, BT Qp | 4 10 05719
B1,B2,B3,BA,BT Qg | 5 7 06784
B1,B3,B4,B5,BT Q| 5 9 0,6288
B1, B4, BT Qp| 3 10 05616
B1, B4, B5, BT Qc | 4 7 06543
B1, B2, B4, BT Qr| 4 9 0,608l
B1,B2 Qp | 2 10 05446
B1,B2, BT Qo | 3 7 06247
B1,B2, B3 Qr | 3 9 05985
B3 Qp| 1 10 0,3599
B1,B3 Qc | 2 7 05654
B1, B2, B4, BT Qu| 4 6 0,699
B1,B2, B3 Qu | 3 60,6809
B1,B3,B4,B5, BT Qu| 5 6 07515
B1, B2, B4, B5 Q| 4 40,7300
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Os 22 pontos da Tabela 7.5 foram encontrados com a realizagao de 15 execugoes in-
dependentes de 50 iteracoes, com valor de 7 igual a 0, 5. Para este conjunto de dados,
utilizar uma busca mais aleatéria favoreceu a avaliacao de pontos mais distantes do
cenario inicial, proporcionando uma cobertura maior da fronteira de Pareto. O pior
resultado foi com 5 execugoes independentes de 50 iteracoes, com 7 igual a 8, em
que apenas 7 pontos foram localizados, sendo todos com 12 ou 13 classes. Devido a
interrupgao precoce da execucgao pelo critério de parada nimero de iteracoes, uma

boa parte do espago de busca deixou de ser explorada.

Para o conjunto de dados real, mostrou-se bastante util a ferramenta de reduzir a
fronteira através do teste estatistico proposto, pois a quantidade de cenarios na fron-
teira foi bem maior. Através desta metodologia, o usuario pode definir um critério
para a escolha do cendrio a ser implementado, e reduzir a fronteira até o tamanho

que achar adequado para experimentacao.

A Tabela 7.6 mostra o resultado de outra execugao, com 7 igual a 5,5 e 100 iteragoes
em 15 execucoes independentes. Para esses valores de parametros, o algoritmo nao
explorou diferentes configuragoes do conjunto de classes, avaliando apenas os con-
juntos com no minimo sete classes. Por esse motivo, os valores de kappa apresentados
sao menores que os da Tabela 7.5. Os valores sao mostrados na ordem do primeiro
critério oferecido na interface, ou seja, ordem descendente do niimero de classes.
A fronteira foi reduzida progressivamente com o aumento do nivel de confianga do
teste estatistico, respectivamente de 70%, 80% e 90%. Na Tabela 7.6, cada ponto
esta representado por seu valor de kappa. Os pontos eliminados foram substituidos

por um X. A dltima linha mostra a quantidade de pontos em cada situacao.

J& na Tabela 7.7, a mesma execugao foi reduzida pelo conjunto dos atributos. Sao
mostrados os valores dos niveis de confianca que ocasionaram a reducao da fronteira.
Em todos os testes realizados, o tamanho da fronteira pode ser reduzido com niveis de
confianca mais baixos quando se utiliza a ordem de classes. Nessa situacao, os valores
de kappa comparados estao mais proximos entre si do que quando sao agrupados

pelo nimero de atributos.

A imagem original foi classificada utilizando alguns dos cenarios analisados pelo
sistema. A Figura 7.9 mostra o resultado de trés classificacoes, cada uma realizada
com um cenario diferente. Na 7.9a, foram utilizadas todas as 13 classes e os 6
canais disponiveis. Ja na Figura 7.9b, foi utilizado o conjunto (2r com 9 classes e os
6 canais; e na 7.9c, as 7 classes do conjunto g foram discriminadas com o uso de

apenas duas bandas, a B1 e a B4.
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Tabela 7.6 - Reducao da fronteira de Pareto usando o tamanho do conjunto de classes
como indice de ordenacao.

Nivel de confianga

|F| |9 K 70% 80% 90%

6 13 0,5230 0,5230 0,5230 0,5230

4 13 0,5086 0,5086 0,5086 X

6 12 0,5596 0,5596 0,5596 0,5596

5 12 0,5540 X X X

4 11 0,5226 0,5226 0,5226 0,5226

3 11 0,5119 0,5119 X X

2 11 04972 0,4972 0,4972 X

111 0,3279 0,3279 0,3279 0,3279

6 10 0,5899 10,5899 0,5899 0,5899

5 10 0,5831 X X X

4 10 0,719 0,5719 0,5719 X

3 10 0,5616 0,5616 X X

1 10 0,3599 0,3599 0,3599 0,3599

2 70,5807 0,5807 0,5807 0,5807
Total 15 13 11 7

Tabela 7.7 - Reducao da fronteira de Pareto usando o tamanho do conjunto de atributos
como indice de ordenagao.

Nivel de confianca
Y] K 90% 99%  99,9%
10 0,3599 0,3599 0,3599 0,3599
11 0,3279 0,3279 X X
70,5807 0,5807 0,5807 0,5807
11 0,4972 0,4972 0,4972 0,4972
10 0,5616 0,5616 0,5616 0,5616
11 0,5119 0,5119 0,5119 0,5119
10 0,5719 0,5719 0,5719 0,5719
11 0,5226 0,5226 0,5226 00,5226
13 0,5086 X X X
10 0,5831 0,5831 0,5831 0,5831
12 0,5540 0,5540 X X
10 0,5899 0,5899 0,5899 0,5899
12 0,5596 0,5596 0,5596 X
13 0,5230 0,5230 0,5230 0,5230
Total 15 13 12 10

o= =N KL BN 1 ISGSEY TSR] [ NOR NCY IS )
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Figura 7.9 - Imagens classificadas para (Q,F): (a) (Q4,{Bl, B2, B3, B4, B5,B7}); (b)
(QF){B]-aBQvBSy B4, B57B7})7 (C) (QG){B17B4}) :

A Figura 7.10 mostra detalhes das trés classificagoes mostradas na Figura 7.9. Pode-
se observar em 7.10a o excesso de pixeis isolados, devido ao grande ntiimero de classes,
que aumenta a sua confusao. Ja a 7.10c mostra uma imagem mais definida. A

confusao entre as classes é menor, mesmo usando apenas dois canais na classificacao.

Figura 7.10 - Detalhes das classificagoes da Figura 7.9.

Outra comparacao pode ser feita através da andlise das classificacoes mostradas
na Figura 7.11. As imagens mostradas em 7.11 foram obtidas pela classificagao da
imagem original utilizando, respectivamente, os conjuntos de classes Qpy, Qg e Q.

Foram utilizados conjuntos com todos os 6 atributos (7.11a), com 4 atributos (7.11b)
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e com apenas um atributo (7.11c).

Figura 7.11 - Imagens classificadas para (Q,F): (a) (Qm,{B1, B2, B3, B4, B5, B7}); (b)

Os detalhes das trés classificagoes da Figura 7.11 podem ser observados na Fi-
gura 7.12. Nesse caso, observa-se que, quando sao utilizados conjuntos de classes
semelhantes, o aumento no nimero de canais pode melhorar a qualidade da imagem

classificada em relacao a nitidez e defini¢ao.

Figura 7.12 - Detalhes das classificacoes da Figura 7.11.
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8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS
8.1 Conclusoes

Este trabalho descreveu uma metodologia para anélise de cenarios de classificacao de
imagens, com aplicagao na area de sensoriamento remoto. A primeira contribuigao
do trabalho é a proposta conceitual de cenarios de classificacao de imagens e sua

formalizacao.

Foi proposto que o problema de definir os parametros e componentes do sistema
de classificagao seja modelado como um problema de otimizagao multiobjetivo flexi-
vel, na qual novos objetivos e varidveis de projeto podem ser adicionados conforme

necessidade da aplicagao.

O modelo proposto foi detalhado para um conjunto particular de varidveis de projeto
e objetivos. Como variaveis de projeto, propos-se utilizar o conjunto de atributos,
o de classes e o classificador. Nesta proposta, os conjuntos de classes sao gerados
respeitando-se uma hierarquia fornecida pelo usudario. Essa caracteristica visa evitar
a criagao de classes que combinam conceitos com pouca relagao semantica, como por
exemplo, uma classe “adgua_pasto”. Os objetivos considerados neste modelo foram:
maximizar a acuracia da classificacao, em diversas modalidades, minimizar o tama-
nho do conjunto de atributos, definindo o melhor conjunto para a tarefa, e maximizar
o tamanho do conjunto de classes, garantindo maior expecificidade das mesmas. Faz
parte do modelo desenvolvido a possibilidade de utilizar arvores de classificagao e de
alterar essas arvores em um processo guiado por uma ontologia definida pelo usuario
(Segao 5.1.2). Também é possivel definir outros objetivos, conforme necessidade da

aplicacao.

Foi feita ainda a proposta de utilizar filtros adicionais para guiar o usuario na es-
colha de cendrios dentro da fronteira de Pareto resultante da solucao do problema
multiobjetivo. A heuristica é baseada em diferentes ordenacgoes de prioridade dos
objetivos, utilizando-se um teste estatistico para avaliar resultados semelhantes. A
interacao com o usudrio ocorre apds a obtencao da fronteira de Pareto, para auxilia-
lo a fazer sua escolha dentre os resultados obtidos, e o conjunto de Pareto é reduzido

de acordo com o nivel de confianga escolhido para o teste.

Outro resultado obtido foi a construcao de um protétipo operacional para instanci-
acao dos conceitos e aplicacao em casos praticos, desenvolvido na linguagem IDL.

Foi gerada uma ferramenta que pode ser utilizada por usuarios de dados de sen-
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soriamento remoto para avaliar suas escolhas antes de realizar uma classificagao. A
implementacao utilizou o algoritmo de otimizagao geral M-GEO, que ¢ um algoritmo
baseado na evolucao de sistemas naturais diante de eventos criticos. A aplicagao do
M-GEOQO no problema de anélise de cenarios de classificacao também pode ser consi-
derada como uma contribuicao, pois permite sua avaliacao em um dominio bastante

diferente daqueles ja testados.

A ferramenta gerada foi avaliada com um conjunto de dados controlado e com um
conjunto de dados reais. Para o conjunto artificial, a ferramenta mostrou-se bastante
eficiente, encontrando os pontos da fronteira com poucas iteragoes e pouco ajuste de
seus parametros. No caso real, o ajuste nao foi tao simples, sendo necessarias varias

execucoes independentes para cobrir a totalidade da fronteira de Pareto.

A inclusao do classificador SVM aumentou consideravelmente o tempo de execugao,
pois seu treinamento consiste também de um problema de otimizagao. A imple-
mentacao multiclasse utilizada mostrou-se excessivamente lenta, o que prejudicou o
desempenho do sistema sem melhorar seu resultado. Para os dados testados, o clas-
sificador Maxver foi bastante apropriado, apresentando valores de acuracia maiores

que os do SVM e da ODT em um niimero maior de casos.

A flexibilidade proposta para o sistema foi alcangada no que diz respeito aos objetivos
otimizados, a selecao das variaveis de projeto entre aquelas ja implementadas e a
adicao de novos tipos de classificadores. Entretanto, a inclusao de novas varidaveis de
projeto requer um certo esforco de implementacao, j4 que seriam necessarias novas
estruturas de dados para armazena-las e algoritmos para gerar suas variacoes a cada
iteracao do algoritmo de otimizagao. Os testes mostraram que o sistema foi capaz
de encontrar satisfatoriamente a fonteira de Pareto quando seus parametros foram

bem ajustados.
8.2 Trabalhos Futuros

Como possibilidades de novas pesquisas, sugere-se avaliar a ferramenta com dados
que apresentem distribui¢goes nao-Gaussianas, favorecendo assim o melhor desempe-
nho de outros tipos de classificadores além do Maxver, como SVM e ODT. Também
seria possivel testar o sistema em outros tipos de aplicagoes além do sensoriamento
remoto, e para a classificacao de outros tipos de dados, além de imagens. A flexibi-

lidade da implementacao atual torna essa possibilidade bastante simples.

Pode-se ainda incluir outros tipos de classificadores, além de incluir os préprios
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parametros dos classificadores no processo de otimizacao.

A eficiencia do sistema poderia ser melhorada com a utilizacdo de uma versao pa-
ralela do M-GEO, que ainda nao foi desenvolvida. Existe, entretanto, uma versao
paralela do GEO, que talvez possa servir de base para paralelizar também sua versao

multiobjetivo.

Outra alternativa interessante seria incluir na implementacgao a classificagao sequen-
cial, conforme proposta do modelo (Segao 5.1.2), utilizando uma &rvore de classi-
ficacao. Essa implementacgao oferece diversas oportunidades de investigacao, pois o
cenario poderia ser definido para cada né da arvore, alterando suas varidveis de

projeto de um no para o outro.

Mesmo sem a classificacao sequencial, as folhas da arvore de classes fornecida pelo
usuario poderiam ser averiguadas. No caso de classes multimodais, o sistema poderia
sugerir nao apenas a diminuicao, mas também a extensao do conjunto de classes
discriminado. Além disso, poderiam ser incluidos diversos critérios para a geragao

automatica da hierarquia de classes com base nos atributos disponiveis.

Para o caso em que o usudario utiliza multiplas fontes de dados, combinando, por
exemplo, dados oticos e de radar, poderia ser interessante atribuir também priorida-
des para os canais utilizados, possibilitando o favorecimento da inclusao de atributos

de uma fonte em particular no conjunto considerado.

Podem ser adicionados outros tipos de filtros e outras opcoes de medidas de acuracia
e de ordenacao ao algoritmo para reduzir a fronteira de Pareto, no intuito de auxiliar

ainda mais o usudrio em sua escolha final.

A ferramenta desenvolvida também pode ser utilizada para estudo de outros proble-
mas de sensoriamento remoto como estudo de mudancas ou desmatamento, ou ainda

para a escolha de parametros de classificadores, como o tipo de kernel do SVM.
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