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Resumo

A liquenometria € uma técnica de datacao de exposicao de superficies rochosas, amplamente utilizada
no estudo de depositos geoldgicos, que se baseia na relagdo entre a dimensao dos liquenes e a sua
idade. A maioria dos trabalhos de liguenometria publicados, aplicam técnicas tradicionais de medigao
dos talos de liquenes que apresentam alguns problemas, como sejam a auséncia de replicabilidade,
elevada variancia dos dados colhidos por diferentes operadores, etc. Mesmo com o uso de fotografia
digital, esse processo continua a ser um processo manual, ndo automatizado, demorado e trabalhoso,
especialmente quando o numero de amostras é elevado.

Neste trabalho desenvolveu-se uma ferramenta de aquisicao e processamento de imagem que per-
mite a identificacdo de liguenes em rochas e célculo de estatisticas (percentagem de cobertura, con-
tagem do ndmero de individuos e tamanho de cada individuo em mm?). O hardware consiste numa
camara digital e miras especialmente definidas, que permitem a correcgao e atribuicdo de escala de
forma automatica. A componente de software consiste num sistema para classificacdo manual das
imagens usando o algoritmo GrabCUT, e para a classificacdo/segmentacao automatica das imagens
integrando o algoritmo SLIC (Simple Linear lterative Clustering) com os classificadores SVC (Support
vector machines) e Random Forest.

Os resultados sao promissores. No que se refere ao processamento manual das imagens, obtém-se
ganhos superiores a 75% com precisao superior a 95%. O uso da classificagdo automatica, consegue
atingir precisao média superior a 70%. Os resultados de trabalho permitem uma agilizacao de proces-

sos até aqui muito lentos, tendo também grande potencia de automatizagao com precisao elevada.

Palavras Chave

liguenometria, liquenes, aprendizagem automatica, classificagao, segmentacgao.



Abstract

Lichenometry is an exposure dating technique for rock surfaces, widely used in the study of geological
deposits, which is based on the relationship between the size of lichens and their age.

Most of the published Lichenometry works apply traditional techniques to measuring lichen stems
that suffer from some problems such as lack of replicability and high variance of data collected by
different operators. Even if using digital photography, the processing work is still non-automated, manual,
time consuming and laborious process, especially when the number of samples is high.

This work developed a set of image acquisition and processing tools to efficiently identify lichens
in rocky surface and produce relevant statistics (coverage percentage, number o individual lichens and
area of each individual in mm?).

The hardware component is composed of a digital camera and specially designed targets that allow
the automatic image correction and scale assignment. The software allows the manual classification of
images using a interactive foreground extraction (based on GrabCut) and the automatic image segmen-
tation using SLIC (Simple Linear lterative Clustering) and the SVC (Support vector machines) e Random
Forest classifiers.

The initial evaluation shows promising results. With respect to manual image processing time the
gains are higher than 75% when using the developed tool and with precsion on the order of 95%. When
using the automatic classificators, the attained precision is higher than 70%. The developed system
allows a reduction of lichen photographs images data-set processing and show greater potential for the

automatic processing of such data.
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1.1 Enquadramento

A liqguenometria € uma técnica de datagao de exposigao de superficies rochosas, amplamente uti-
lizada no estudo de depositos geologicos, que se baseia na relagao entre a dimensao dos liquenes e
a sua idade. Técnicas alternativas de datagao de superficies rochosas em estudos geoldgicos, como
datagao com isétopos cosmogénicos, levam tempo e consomem recursos, especialmente se o nimero
de amostras individuais for elevado. Assim, a liguenometria apresenta-se como uma alternativa de
baixo custo para estimar a idade da exposicao de superficies rochosas.

Existem diversos métodos de recolha das dimensdes dos liquenes para datacao com liguenometria,
que sao aplicados dependendo dos objectivos. Apesar de existirem varias metodologias empregues,
nesta secgdo serdao apenas enumeradas algumas das mais comuns e utilizadas em estudos passados:
métodos tradicionais e métodos electronicos.

O método tradicional & composto dos seguintes passos: seleccionar os liquenes, medir manual-
mente e apontar os parametros recolhidos. Historicamente, dimensdes de liquenes para utilizagao em
liquenometria tém sido medidas directamente no local com recurso a réguas e craveiras (medicao de
eixo maior ou menor dos liquenes), assim como com aplicacdo de técnicas de fotografia [2,6,7]. Uma
técnica simples para estimar o diametro de um liquen (um individuo) é calcular o diametro do maior

circulo inscrito no talo do liquen [8] como se observa na Figura 1.1.

N\
(N

(a) (b)

Figura 1.1: Exemplos de medigdes do comprimento e maior circulo inscrito em liquenes. [1]

Os avancgos tecnoldgicos das ultimas décadas, nomeadamente na area dos sensores de imagem
CMQOS, permitem acesso a camaras digitais de elevada definicdo e baixo custo. Eventualmente, com
a evolucao da, e facil acesso a, tecnologia, certos procedimentos para medicao de liquenes tém sido
feitos com recurso a camaras digitais e com o auxilio de software de edicdo de imagem para medir os
tamanhos dos individuos, eixos, perimetro e area [2]. O uso do Adobe® Photoshop® ou de software

de sistemas de informagao geografica (por exemplo, ESRI® ArcGIS™), permite delimitar a regido de



interesse na fotografia manualmente, de modo a facilitar medi¢cdes dos liquenes e converter pixeis em
area [3,9].

Um exemplo da aplicagao de liquenometria é o estudo efectuado no litoral em arriba rochosa na
costa Portuguesa, em particular nas arribas calcarias da Ericeira [3], para as quais existe um modelo
de crescimento dos liquenes da espécie Opegrapha durieui Mont. (Roux and Egea, 1992 [10]). Estas
superficies incluem faces de arribas que sofreram desmonte e resultaram em quedas de blocos e ainda
depositos de blocos costeiros resultantes de inundagoes por eventos marinhos extremos (tempestades
ou tsunamis) [1, 3].

Outros estudos fazem uso de pontos notaveis nas rochas (por exemplo cristais com forma/dimensao
particular, fracturas) para sobrepor imagens com diferentes datas ou para medir distancias relativas de
crescimento [2, 6].

Os liguenes dividem-se de acordo com algumas caracteristicas, entre elas, a forma como se aderem
ao substrato, o talo e os érgaos reprodutivos. A liguenometria tem sido essencialmente baseada em
liquenes crustosos saxilicos (substrato rochoso) com crescimento circular, tal como o género Rhizocar-
pon [11]. Os liquenes crustosos desenvolvem-se perfeitamente fixados ao substrato, o seu crescimento
ocorrendo essencialmente em area (forma achatada) ao longo dos limites dos talos e, marginalmente,
em espessura [12, 13]. Assim, a medicao bi-dimensional do seu crescimento é melhor efectuada em

area [3].

1.2 Problema

A maioria dos trabalhos de liquenometria publicados, mais antigos mas também recentes, aplicam
técnicas tradicionais de medigdo dos talos de liquenes [14—17]. Nestes trabalhos usam-se réguas
ou craveiras para efectuar medigdes o que introduz erros e aproximacdes grosseiras nos resultados
obtidos [3, 9, 18]. Outro aspecto a ter em conta € que, com instrumentos de medicao simples, nao é
possivel medir directamente a area. Sendo necessario medir indicadores (e.g., eixo maior/menor) o que
se pode tornar num problema de tempo e rigor (os liquenes ndo sao perfeitamente cilindricos/elipticos
e com eixos perde-se informacao). Estas técnicas classicas de aquisicao e processamento de dados
apresentam alguns problemas, como sejam a auséncia de replicabilidade, elevada variancia dos dados
colhidos por diferentes operadores, etc.

Estudos mais recentes de analise de cobertura de liquenes em rocha tém feito uso de camaras digi-
tais e software dedicado ao processamento de imagem para a obtencao dos seus resultados e analise
de amostras [19]. No entanto, esse processo continua a ser um processo manual nao automatizado, o
que faz com que seja demorado e trabalhoso, especialmente quando o numero de amostras é elevado.

Para além disso, a sua dependéncia de decisdes tomadas durante o procedimento aumenta a variancia



das medidas feitas por mais do que um operador.

1.3 Proposta de solucao e objectivos

Neste trabalho propde-se desenvolver uma ferramenta de aquisicao e processamento de imagem
de forma a resolver os problemas associados a aquisicdo e processamento de dados para aplicagao
de liguenometria, nomeadamente a identificagao, individualizagdo e medigao de liquenes. Propde-se
a utilizacao de técnicas de processamento de imagem digital, visdo computacional e aprendizagem
automatica de forma a automatizar a segmentacao e medicao de liquenes em imagens, de modo a
produzir metodologias e ferramentas para a captura e processamento de imagens para liquenometria.
Pretende-se automatizar a recolha de informagao, reduzindo o tempo de recolha de dados e facilitando
o trabalho de campo (por exemplo seleccao de talos a medir), pretende-se melhorar a exactidao na
individualizacao e medicao dos individuos em estudo (analise e processamento de dados recolhidos) e
criar uma metodologia que possa ser replicada em qualquer local e por qualquer utilizador.

Devido a grande variedade de liquenes e superficies que estes colonizam, um dos objectivos deste
trabalho ndo é a criagdo de uma aplicacio especifica para processar os dados de uma determinada
campanha (para uma espécie de liquen e superficie especifica) mas sim desenvolver um sistema e
metodologias que possam ser usadas no futuro, em campanhas diversas com variabilidade da espécie
dos liquenes e tipo de superficies. No entanto, o sistema foi desenvolvido para liquenes do tipo crustoso
e foi testado apenas com liquenes desse tipo.

O sistema desenvolvido € composto por uma componente de hardware e de software. O hardware
consiste numa camara digital e miras especialmente definidas e avaliadas no ambito desta dissertagao
para esta aplicacao especifica. A componente de software consiste numa série de algoritmos e meto-
dologias de processamento das amostras adquiridas (imagens digitais) que produzem os seguintes re-
sultados: segmentacao das superficies dos liquenes, percentagem de cobertura, contagem do nimero
de individuos e tamanho de cada individuo (em mm?).

Os varios componentes foram avaliados de forma a compreender os beneficios do seu uso quando
comparados com métodos nao automatizados e perceber quais os erros associados. Nesta avaliagcao
foram usados conjuntos de imagens referentes a 5 diferentes campanhas com variagcdo na espécie dos

liquenes e superficies de colonizagao.

1.4 Estrutura do documento

Este documento foi organizado de forma a contextualizar o contetudo do trabalho efectuado, o

Capitulo 2 faz enquadramento com a area da biologia (explicando o propoésito da liquenometria e



técnicas associadas), assim como, com a teoria das areas de visdo computacional e aprendizagem
automatica para problemas de classificagédo, o Capitulo 3 descreve a automatizagéo do processamento
das imagens, explicando detalhadamente cada componente do sistema (com alguns testes prelimina-
res, que condicionaram a direc¢do do desenvolvimento), assim como, contextualizar do ponto de vista
do utilizador. Foi feita também uma avaliacao sistematica de cada area e componente do trabalho que
culmina na avaliacdo e analise dos resultados finais, que é apresentado no Capitulo 4. No Capitulo 5

discute-se o trabalho efectuado e o documento termina com uma conclusao.
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Neste capitulo é feito o enquadramento da liguenometria e técnicas associadas, assim como
é feita a introdugao de certos conceitos e técnicas das areas de visdo computacional e aprendizagem

automatica para problemas de classificagdo. Acabando com a ilustragédo de alguns exemplos de estudos
passados que abortam temas semelhantes.

2.1 Liquenometria

O estudo dos liguenes nao é apenas pertinente em trabalhos académicos na area da botéanica.
De facto, os liqguenes tém sido utilizados em estudos diversos: a diversidade, estado e o tamanho
de liguenes tém sido amplamente utilizados em estudos ecologicos relacionados com os efeitos da
poluicao atmosférica, alteragdes climaticas, degradagao do solo e na estimativa da idade de depdsitos
geologicos ou estruturas arqueologicas, apenas para enumerar alguns [20—24].

A liquenometria é uma técnica de datacao que é geralmente utilizada em superficies rochosas re-
centemente expostas (<500 anos), em que a sua utilizagdo combina conhecimentos de biologia (li-
quenologia) e de geologia, sendo utilizada na interpretacdao de formas de acumulacao (depdsitos) e
de erosao (arribas). Esta técnica baseia-se na relagao entre o tamanho dos liquenes e a sua idade.
Se a taxa de crescimento de uma dada espécie for conhecida, por exemplo através de modelos de
crescimento pré-determinados que relacionam a dimensao com a idade (Figura 2.1), o tempo decorrido

desde a exposigao da superficie colonizada por aquela espécie de liquenes pode entéo ser inferido.

250 1

Great

Growth
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0 o000 2000 3000 4000 5000

Substrate Age (yrs.)

Figura 2.1: Comparacgao de curvas de datagao liquenométricas do Alasca e arredores. [2]



Para se construir um modelo de crescimento de liquenes robusto € necessario efectuar muitas
medicoes e avaliar a sua consisténcia no espaco, dado que a taxa de crescimento dos liquenes depende
de varios factores, como por exemplo espécie e clima, apenas para enumerar alguns [17,25]. Assim,
e com base nos diametros de liquenes em diversos pontos de idade conhecida e variada, obtém-se
curvas de crescimento representativas de uma regido. A amostragem para aplicagao em liguenometria
requer a identificagdo das espécies de liquenes assim como a estimativa do tamanho do talo dos

liquenes individuais (area ou diametro), para caracterizar a populagao na superficie de interesse.

Dependendo dos instrumentos de medicao pode nao ser possivel medir directamente a area, sendo
necessario medir outros indicadores. Diferentes autores utilizam diferentes parametros representati-
vos de dimensdo, como o eixo maior/menor, didmetro do circulo circunscrito ou area dos talos para
determinar a idade minima em que a superficie colonizada por liquenes ficou exposta [2]. Contudo,
tanto a identificagdo da espécie de liquenes como a medicao do seu tamanho sdao demoradas, espe-
cialmente se for necessario aquisicdo de muitas amostras. Com dificuldades adicionais quando existe
coalescéncia entre diferentes individuos, que complica e por vezes impede a sua individualizagao [3].
Na Figura 2.2(a) observa-se coalescéncia entre liquenes da mesma espécie (O. durieui), enquanto que
na Figura 2.2(b) existe coalescéncia entre espécies diferentes (imagens pertencentes aos conjuntos
usados na avaliacdo deste trabalho). E importante referir que a coalescéncia se torna um problema
para a identificacao de individuos quando ocorre entre individuos da mesma espécies ou de espécies

muito semelhantes.
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Figura 2.2: Exemplo de coalescéncia entre liquenes.

Dependendo do objectivo final do trabalho, superficies especificas sao seleccionadas para amos-
tragem. Por exemplo, o tamanho dos liquenes que colonizam as superficies de blocos em depdsitos
geologicos glaciares identificam fases distintas de deglaciacdes na Islandia [26]. De forma idéntica, o

tamanho de liquenes foi também usado para diferenciar movimentos de massa de vertente (queda de



blocos de arribas) gerados por diferentes terramotos na Califérnia [27].

Recentemente foi efectuado um estudo de depdsitos geoldgicos resultantes do transporte de blocos
rochosos pela acgao do mar por eventos marinhos extremos (tempestades e/ou tsunamis), na Costa
Portuguesa, especificamente na regiao da Ericeira [3]. Os autores construiram um modelo de cresci-
mento de uma espécie de liquenes (O. durieui) com base em varias superficies de idade conhecida
ao longo da costa oeste Portuguesa. Na Figura 2.3 pode-se observar uma das fotografias de liquenes
capturadas numa superficie de idade conhecida num forte perto da Nazaré. A aplicacdo do modelo de
crescimento desenvolvido a dimensao dos liquenes nos blocos rochosos transportados permitiu obter
uma estimativa da idade minima da formacgao dos depésitos geoldgicos [3]. Este trabalho vem no se-
guimento deste estudo geoldgico. A estimativa de idade destes depositos € uma ferramenta essencial
na reconstrugao da cronologia de inundagbes marinhas extremas, que por sua vez é extremamente

relevante para a avaliagdo de riscos costeiros [3].

Figura 2.3: Imagem de liquenes da espécie O. durieui capturada no forte S Miguel de Arcanjo, 25-01-2020, no
ambito de um estudo de analise de depdsitos geoldgicos [3].

2.1.1 Técnicas de amostragem

A amostragem classica utilizada em liguenometria baseava-se na seleccao e medigao, com recurso
a craveira ou régua, do eixo maior ou do diametro do maior circulo circunscrito de talos de liquenes
isolados (sem coalescéncia visivel) [11]. A seleccao dos liquenes era feita com base numa primeira
aproximagao visual quantitativa ao depdsito ou estrutura em analise, sendo que os maiores (1, 5 ou 10
individuos) eram seleccionados para posterior medicdo. Esta seleccao incorporava o principio basico
da liquenometria, de que quanto maior um individuo, mais velho, e maior a probabilidade de se medir os
colonizadores iniciais da superficie, e assim, menor a probabilidade de subestimar a data de exposigao

da mesma.



Mais recentemente, e com o proposito de preservar e aumentar a quantidade de amostras co-
lhidas no campo, comegaram a ser utilizadas medi¢cdes sobre imagens digitais. Com bases nestas
imagens, foi assim possivel posterior medigcao de diametro e areas de talos individuais ou mesmo de
areas de cobertura de coalescéncias [3]. Outros trabalhos utilizaram técnicas mais complexas, com
recurso a fotogrametria para comparacao de dimensoes de liqguenes em superficies 3D, colhidas em
diferentes datas, com o objectivo especifico de determinar taxas de crescimento directas [7]. Indepen-
dentemente da maior ou menor complexidade na aquisi¢do das imagens, o processamento de imagem
(diferenciacao entre liquen e rocha e delimitagao dos liquenes) tem sido invariavelmente feito de forma
manual ou semi-automatica, a primeira através de vectorizacido sobre imagem e a (ltima com recurso

e ferramentas de selecgao assistida em software de imagem.

A transformacao de nlimero de pixeis em dimensao requer a existéncia de elementos com dimenséo
conhecida, por exemplo incluindo escalas/réguas com representagao milimétrica nas fotografias [3] (Fi-
gura 2.3), ou através da utilizacdo de miras fotogramétricas de dimenséao conhecida [7]. Com base
nesta informacao, torna-se assim possivel georreferenciar as imagens e posteriormente extrair as di-
mensodes/area ocupada pelos liquenes. Adicionalmente, obtém-se também uma medida de erro asso-

ciada ao erro de georreferenciagao das imagens.

(a) (b)

Figura 2.4: Exemplo de vectorizagdo de um liguen com recurso a aplicagao Esri® ArcMapTM e selegdo de pixéis
de liquenes com Adobe® Photoshop®. Imagens cedidas por M.A. Oliveira.

A vectorizagao de talos individuais € feita manualmente, tanto mais morosa quanto maior o nivel
de detalhe (ampliacdo da vectorizagdo) ou a complexidade da forma dos talos (Figura 2.4(a)). A
vectorizagao de talos individuais tem o potencial de produzir a melhor qualidade de informagao, dado
que cada talo se encontra representado por um poligono e dado a existéncia de um diverso conjunto de
ferramentas geoespaciais em aplicagoes de sistemas de informagao geografica, que permitem medir
automaticamente a area, ou mesmo delimitar o maior circulo circunscrito [3]. No entanto, é também
a técnica mais morosa e, por ser manual, implica tomadas de decisdo constantes relativamente a

delimitagdo dos talos por parte do operador.
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Alternativamente, a seleccao assistida podera ser mais rapida e com menor variagao entre opera-
dor. Esta técnica baseia-se na deteccao de limites por alteragcoes de coloracdo em pixeis, ou através
da detecgao de areas com base numa pré-selecgao de cores de interesse (Figura 2.4(b)) [28]. Apesar
do auxilio prestado pelos algoritmos das aplicagbes de analise de imagem, a aplicagao deste procedi-
mento na selecgao de liquenes requer constantes ajustes por parte do operador, tanto maiores quanto
menos claros os limites dos liquenes ou quanto menor o contraste entre rocha e liquen. A utilizagao
deste método é particularmente vantajosa na classificagao de liquen/rocha, sobre imagens com menor
ampliacao e elevada coalescéncia, qguando apenas se pretender calcular a area colonizada, nao sendo

por isso necessaria posterior individualizagao de talos [3].

2.2 Teoria de visao computacional e classificacao

A visdo computacional utiliza algoritmia de modo a obter um entendimento de alto nivel das ima-
gens digitais [29]. A visdo computacional foca-se na extracgao, analise e compreensao automaticas de

informacdes Uteis de uma imagem. Os topicos abordados nesta area englobam:

» Processamento de imagem
» Deteccao de caracteristicas - Pontos, zonas; deteccao de contornos.
» Segmentagao - Determinar grupos de pixeis que pertencem ao mesmo objecto ou classe.

» Reconhecimento e deteccao de objectos - Detectar objectos na imagem e reconhecer a que ca-

tegoria ou classe pertencem.

Este trabalho foca-se especialmente na segmentacao de imagem que é o processo de particao de
uma imagem em multiplos segmentos (conjunto de pixeis). O objectivo é representar a imagem como
algo mais significativo e mais facil de analisar. Por outras palavras, a segmentacido de imagem é o
processo de atribuir uma classe a cada pixel de uma imagem, de modo a que 0s pixeis com a mesma
classe partilhem determinadas caracteristicas [29]. No nosso caso, o fundo da imagem (correspondente
a rocha) tem de ser isolado dos liquenes. A segmentacado de imagem é uma tarefa extremamente
simples, mas definitivamente ndo € uma tarefa trivial para computadores. O procedimento pode ser
simplificado, por exemplo, convertendo a imagem para escala de cinzentos e aplicar um valor limiar.
Outra alternativa considera pixeis com gamas de cores iguais aos dos objectos presentes na imagem.

Quando o fundo é simples e nao apresenta muita variabilidade, técnicas de deteccao de contornos
através do gradiente da imagem (e.g., direccao e intensidade dos pixeis numa imagem em escala de

cinzentos) podem ser uma maneira simples e viavel de segmentar a imagem [29]. Métodos de analise

11



de texturas também se podem basear em metodologias de deteccao de padroes através de histogramas
de cor [29].

Aprendizagem automatica e visdo computacional sdo dois campos que se tornaram intimamente
relacionados. A aprendizagem automatica veio oferecer melhorias na area da visdo computacional,
contribuindo métodos eficazes para processamento de imagens, segmentacdo e identificacdo de ob-

jectos. As trés categorias principais da aprendizagem automatica sao [30]:

* suprevised learning - o computador recebe um conjunto de entradas e saidas desejadas e tem

como objectivo encontrar o mapa entre elas, que aplica a novas entradas nao conhecidas.

 unsupervised learning - o computador recebe um conjunto de entradas mas nenhuma saida de-
sejada. O objectivo € encontrar a estrutura dos dados (distribuicao de probabilidades, grupos),

que aplica a novas entradas nao conhecidas.

* reinforced learning - visa aprender o comportamento dos agentes de software ou robds com base

no feedback do ambiente.

A aprendizagem automatica aborda varios problemas sendo dois dos mais comuns problemas de
regressao e problemas de classificacdo. De um modo simples quando o modelo produz um escalar
diz-se ser um problema de regressao. A classificagao refere-se a um problema de modelagao preditiva
em que se prevé uma etiqueta de classe para um dado exemplo de dados de entrada. A classificagao
binaria refere-se a previsao de uma de duas classes e a classificagdo multiclasse envolve a previsao de
mais de duas classes. Este trabalho foca-se apenas na classificacio binaria para as classes de liquen
e rocha/outro.

Pretende-se com isto atribuir a cada pixel uma de duas classes:
+ Classe liquen - classe atribuida a pixeis pertences a superficies de liquenes.
» Classe fundo - classe atribuida a pixeis nao pertences a superficies de liquenes.

Alguns algoritmos populares que podem ser utilizados para a classificagao (binaria) sdo [31]:

* Logistic Regression

k-Nearest Neighbors
* Decision Trees
 Support vector machine (SVM)

» Naive Bayes
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As abordagens comuns que usam deep learning para reconhecimento de objectos sdo baseadas em
Convolutional neural network (CNN). Uma rede neuronal convolucional é um tipo de rede artificial com
varias camadas entre a entrada e a saida, em que certas camadas efectuam operagodes de convolugao
[30]. Uma rede neuronal artificial € um sistema de computacéo inspirado na rede neuronal biolégica
do cérebro. Um exemplo é a rede AlexNet CNN, projectada para classificar imagens do banco de
dados ImageNet [32]. Com o sucesso da AlexNet, descobriu-se que técnicas semelhantes podem ser
generalizadas para outros conjuntos de dados e tarefas de visdo computacional, como detec¢ao de
objectos [33] e segmentacao de imagem [34].

No entanto, para certos problemas relativamente simples (ou com poucos dados), os métodos tra-
dicionais sdo mais eficientes e apresentam bons resultados, enquanto que solugdes de deep learning
requerem mais capacidade de processamento e necessitam de um conjunto de dados grande e devi-
damente caracterizado (no caso do suprevised learning) [35].

Este trabalho foca-se na utilizagao de dois tipos de algoritmos da area de suprevised machine lear-
ning o Random Forests (algoritmo baseado em decision trees) e SVM para classificagao binaria, que

serdo descritos na proxima secgao.

2.3 Técnicas de visao computacional e classificacao

Nesta secgao sao descritas as varias técnicas e métricas de visdo computacional e aprendizagem

automatica utilizadas neste trabalho.

2.3.1 Classificagao manual com GrabCut

A maioria das técnicas de segmentacdo faz uso da informacgao sobre as regides e fronteiras das
regides contidas na imagem a fim de realizar a segmentagcdo. O GrabCut [36] é uma técnica de
segmentacao que utiliza ambas para realizar a segmentacao.

Para realizar a segmentagao é construido um grafo, onde os nés do grafo representam pixeis na
imagem. Para além disso, sdo também criados dois nds especiais, os no6s Sink e Source (Figura 2.5)
marcados pelo utilizador na imagem como background e foreground correspondentemente. Cada no
de pixel no grafo é ligado ao né Source e ao né Sink. O nd Source representa o primeiro plano da
imagem (os pixeis que queremos extrair, foreground), e o né Sink o segundo plano (background). A fim
de segmentar a imagem, os nés Source e Sink tém de ser separados.

Uma funcao de energia/custo é incorporada no grafo como pesos entre nés de pixel e pesos entre
pixel e nés Source ou Sink. Os pesos entre nds de pixeis sdo determinados por estarem ou nao
localizados numa regido fronteira na imagem. Assim, uma forte indicagao de uma fronteira entre dois

pixeis (uma grande diferenga na cor dos pixeis) resulta num peso muito pequeno entre dois nés de
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(a) Image with seeds. (d) Segmentation results.
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Figura 2.5: Exemplo da segmentacgao 2D de uma imagem 3x3 [4].

pixel (analogamente, o peso entre dois n6s de pixeis com cor semelhante sera elevado). A informagao
da regiao determina o peso entre os nés de pixeis e os noés de Source e Sink. Estes pesos sao
calculados determinando a probabilidade do n6 de pixel fazer parte da regiao de fundo ou de primeiro
plano (essa probabilidade é dada por um Gaussian mixture model (GMM) modelado com os inputs
iniciais de background e foreground marcados pelo utilizador).

Para que as regides de primeiro plano e segundo plano sejam criadas, alguns pixeis na imagem
precisam de ser marcados pelo utilizador antes da segmentagao como primeiro plano ou segundo plano.
Quaisquer pixeis que sdo marcados durante esta fase sao definidos como restricdes. Isto significa
que, durante o processo de segmentacao, a classificacao dos pixeis como primeiro ou segundo plano
identificados pelo utilizador ndo se modifica.

Um algoritmo Min-cut/Max-Flow é utilizado para segmentar o grafo. Este algoritmo determina o
corte de custo minimo, determinado pela soma de todos os pesos das ligagoes que sao cortadas
(minimizagao da fungao de energia/custo), que ira separar os nos de Source e Sink. Uma vez separados
0s nés Source e Sink, todos os nos de pixel ligados ao né Source tornam-se parte do primeiro plano, e
os restantes tornam-se parte do segundo plano.

Resumindo o GrabCut € um método de segmentagao de imagem baseado em cortes de grafos.
Comecando com uma caixa de delimitacdo especificada pelo utilizador em torno do objecto a ser seg-
mentado, o algoritmo estima a distribuicdo da cor do objecto alvo e a do fundo, utilizando um modelo
de mistura Gaussiano (GMM) [36]. Isto é utilizado para construir um grafo sobre as classes de pi-
xeis, com uma fungao de energia que prefere regides ligadas com a mesma classe, e executando uma
optimizacao baseada em cortes de grafos para inferir os seus valores [4].

As estimativas podem ser ainda corrigidas pelo utilizador, apontando regides mal classificadas e

executando a optimizagdo, que executa de forma iterativa os seguintes passos:
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« Estimar a distribuicao da cor do primeiro plano e do fundo através de um Modelo de Mistura
Gaussiano (GMM).

» Construgao de um grafo sobre as classes dos pixeis (ou seja, primeiro plano vs. fundo).

* Aplicacao de uma optimizacdo do corte do grafo (algoritmo Min-cut/Max-Flow) para chegar a

segmentagao final.

2.3.2 Classificacao automatica com SVM e Random Forests

Na aprendizagem automatica, SVM sao modelos de aprendizagem supervisionados com algoritmos
de aprendizagem associados que analisam dados para classificacdo e analise de regressao [30]. Dado
um conjunto de dados de treino, constituido por imagens ja classificadas, um algoritmo de treino SVM
constroi um modelo que atribui novos dados a uma ou outra classe, tornando-o um classificador linear
binario nao-probabilistico. Os SVM mapeiam dados de treino para pontos no espago e procuram ma-
ximizar a largura do intervalo entre os pontos das duas classes (no caso da classificagao binaria s6
existem duas classes). Novos dados sdo entdo mapeados para esse mesmo espago € prevé-se que
pertengcam a uma das duas classes com base no lado da fronteira em que se situam. Para além de
realizarem uma classificagao linear, os SVM podem realizar eficientemente uma classificagdo nao linear
utilizando o que se chama o kernel trick, mapeando implicitamente as suas entradas em espacos de
caracteristicas de alta dimensao.

Mais formalmente, uma SVM constrdi um hiperplano ou conjunto de hiperplanos num espaco de alta
dimensao, que pode ser utilizado para classificacao, regressao, ou outras tarefas como a detecgao de
outliers [37]. Intuitivamente, no caso da classificagdo, uma boa separagao ¢ alcangada pelo hiperplano
que tem a maior distancia para o ponto de dados de treino mais préximo de qualquer classe, uma vez
que em geral quanto maior for a margem, menor sera o erro de generalizagao do classificador [30].

Enquanto que o problema original pode ser definido num espago dimensionalmente finito, é fre-
quente os conjuntos a discriminar nao serem linearmente separaveis nesse espaco. Por este motivo,
foi proposto que o espago original seja mapeado para um espago muito mais elevado, presumivelmente
facilitando a separagao nesse espago [38]. Para manter a carga computacional razoavel, os mapea-
mentos utilizados pelos esquemas SVM sao concebidos para assegurar que os produtos escalares dos
pares de vectores dos dados de entrada possam ser calculados facilmente em termos das variaveis no
espago original, definindo-as em termos de uma funcdo de kernel k(x,y) seleccionado para se ade-
quar ao problema [39]. Um classificador que utilize SVM como algoritmo de suporte € comummente
denominado de Support vector classifier (SVC).

O Random Forests é um tipo particular de algoritmo de aprendizagem baseado em arvores de
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decisdo. Na aprendizagem com arvores de decisao utilizam-se arvores de decisdo como modelos de
previsdo para ir desde as observacdes sobre um item (representado nos ramos) até conclusdes sobre
o valor-alvo do item (representado nas folhas). Os modelos de arvores onde a variavel alvo pode tomar
um conjunto discreto de valores, sdo chamados arvores de classificagdo; nestas estruturas de arvores,
as folhas representam as etiquetas da classe e os ramos representam conjuncoes de caracteristicas
que levam a essas etiquetas de classe.

Algumas técnicas, muitas vezes chamadas ensemble methods, constroem mais do que uma arvore
de decisdo. Arvores de decisao bootstrap aggregated (bagged) constroem multiplas arvores de decisdo
através da reamostragem repetida de dados de treino com substituicdo, e votagao das arvores para uma
previsao consensual [40]. Um classificador random forest € um tipo especifico de bootstrap aggregating.
Random forests correspondenm a um método ensemble de aprendizagem para classificagao, regressao
e outras tarefas, que funciona através da construcao de uma multiplicidade de arvores de decisao no
periodo de treino. Para tarefas de classificagao, o resultado do random forests é a classe seleccionada

pela maioria das arvores [30].

2.3.3 Validacao cruzada para estimar hiperparametros

A afinacdo dos hiperparametros dos classificadores depende muito dos conjuntos de dados, pelo
que um bom método para determinar os parametros éptimos é testar muitas combinagoes diferentes
para avaliar o desempenho de cada modelo. No entanto, avaliar cada modelo apenas no conjunto de
treino pode levar a um dos problemas mais fundamentais na aprendizagem de maquinas: o overfitting
[30]. Se optimizarmos o modelo para os dados de treino, entdo o nosso modelo tera uma pontuacao
muito boa no conjunto de treino, mas nao sera capaz de generalizar a novos dados, como num conjunto
de teste. O overfitting resulta da criagao de um modelo que conhece muito bem o conjunto de treino,
mas nao pode ser aplicado a novos dados. Por conseguinte, o procedimento padrao para a optimizacéo
de hiperparametros de modo a evitar o overfitting € a validagao cruzada ou Cross validation (CV).

A técnica de validacdo cruzada (CV) & melhor explicada pelo exemplo utilizando o método mais
comum, K-Fold CV. Quando se aborda um problema de aprendizagem automatica, certifica-se que se
dividem os dados em conjuntos de treino e teste. No K-Fold CV, divide-se ainda mais o conjunto de
treino em K ndimero de subconjuntos, chamados folds. A titulo de exemplo, ao considerar encaixar um
modelo com K = 5, na primeira iteragao treinam-se os primeiros quatro folds e avalia-se no quinto fold.
Na segunda iteragéo treinam-se o primeiro, segundo, terceiro e quinto folds e avalia-se no quarto fold.
Repete-se este procedimento mais 3 vezes, avaliando cada vez num fold diferente. No final do treino,
calcula-se a média do desempenho em cada uma dos folds para se obter a métrica final de validacao
do modelo como se pode observar no exemplo da Figura 2.6.

Para afinacao de hiperparametros, realizam-se muitas iteragoes de todo o processo de K-Fold CV,
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Figura 2.6: Diagrama de validagao cruzada [5].

cada vez utilizando configuragcdes de modelos diferentes. Assim, todos os modelo sao comparados,
o melhor é seleccionado, treina-se com conjunto de treino completo e finalmente, avalia-se com o
conjunto de teste. Apesar de ser demorado, este processo € necessario sempre que se quer avaliar
um conjunto diferente de hiperparametros, tendo de se dividir os dados de treino em K-folds e treinar e
avaliar. Como exemplo, 10 conjuntos de hiperparametros e um CV com 5 folds, representa 50 ciclos de
treino.

Alguns problemas de classificacdo podem apresentar um grande desequilibrio na distribuicao das
classes-alvo: por exemplo no caso binario, pode haver varias vezes mais amostras de uma classe
do que amostras da outra classe. Nesses casos, recomenda-se a utilizacao de amostragem estrati-
ficada, tal como implementado na fungao StratifiedKFold do scikit-learn (biblioteca de aprendizagem
automatica em python), para assegurar que as frequéncias relativas das classes sejam aproximada-
mente preservadas em cada cadeia e fold de validagao.

StratifiedKFold (exemplificado na fig. 2.7) € uma variagao do k-folds que retorna os folds estratifica-
dos: cada conjunto contém aproximadamente a mesma percentagem de amostras de cada classe alvo

do conjunto completo .

StratifiedKFold

Testing set
0 mm Training set

CV iteration

class

T i
0 20 40 60 80 100
Sample index

Figura 2.7: Stratified k-fold exemplo com 4 folds e 3 classes [5].
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Os melhores hiperparametros (do RandomForestClassifier e SVC) foram determinados através da
técnica de pesquisa em grelha implementada pela funcéo Gridsearch do scikit-learn que faz uma pes-
quisa exaustiva sobre valores de parametros especificados para um estimador. No caso do nimero
de folds especificado for um ndmero inteiro (neste caso utilizaram-se 5 folds) e o estimador for um

classificador, a funcao utiliza o StratifiedKFold.

2.3.4 Simple Linear Iterative Clustering (SLIC)

O Simple Linear lterative Clustering (SLIC) [41] cria super-pixeis com base no agrupamento k-
means. Os super-pixeis sao pequenas regidoes de pixeis da imagem que partilham propriedades se-
melhantes (cor). Os super-pixeis simplificam as imagens com um grande ndmero de pixeis tornando-as
mais faceis de serem tratadas em muitos dominios (visao por computador, reconhecimento de padrdes
e aprendizagem automatica). Este algoritmo gera super-pixeis agrupando os pixeis com base na sua

semelhanga de cor e proximidade no plano da imagem.
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Figura 2.8: Exemplo das regides dos segmentos SLIC para os parametros: n_segments=250, compactness=10 e
sigma=1.

A fungao SLIC da biblioteca de python, skimage, tem os seguintes parametros:

* n_segments : integer, opcional. Nimero (aproximado) de segmentos SLIC criados para a imagem

de entrada.

» compactness : float, opcional. Equilibra a proximidade de cores e a proximidade do espaco. Va-
lores superiores dao mais peso a proximidade do espaco, tornando as formas super-pixel mais
qguadradas. Este parametro depende fortemente do contraste da imagem e das formas dos ob-
jectos na imagem. Recomenda-se a exploragao de possiveis valores numa escala logaritmica,
por exemplo, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, antes de refinar em torno de um valor escolhido com melhor

desempenho.

* sigma : float ou (3,) vector de floats, opcional. Largura do kernel de suavizagao gaussiano para o

pré-processamento de cada dimensao da imagem. O mesmo sigma € aplicado a cada dimensao
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no caso de um valor escalar. Zero significa que nao ha suavizagao.

« threshold (este parametro ndo pertence & fungdo SLIC da biblioteca de python, skimage, mas
foi adicionado por ser necessario transformar as imagens /abel (pixeis a preto e branco) em seg-
mentos SLIC cada um classificado como pertencente a classe liquen ou rocha, ja que existe a
possibilidade de um segmento SLIC comportar pixeis de ambas as classes): quando considerar
uma regiao SLIC como pertencente a classe liqguen ou nao, quando comparada com o /abel do
grabcut (e.g. para um threshold de 0.5 se mais de metade da regido SLIC pertencer a uma zona
de liquen na imagem de /abel correspondente entdo todo o segmento sera considerado como

liquen)

O uso do SLIC permite treinar os classificadores, decidindo-se dividir as imagens em regides dadas
pelo SLIC. Testes preliminares efectuados no decorrer deste trabalho indicam que esta abordagem
providencia uma boa delimitagao entre liquenes e rocha, ou seja, as regides fronteira dos segmentos
SLIC coincidem, em grande parte, com as fronteiras entre liquenes e rocha (Figura 2.8). Desta forma
reduz-se de uma forma drastica o numero de caracteristicas (nUmero de caracteristicas fica igual ao

numero de segmentos SLIC em vez do numero de pixeis).

2.3.5 Matthews correlation coefficient (MCC)

O Matthews correlation coefficient (MCC) € utilizado na aprendizagem automatica como medida
da qualidade das classificagdes no caso binario (duas classes), introduzido pelo bioguimico Brian W.
Matthews em 1975 [42].

O coeficiente tem em conta os verdadeiros e falsos positivos e negativos e é geralmente considerado
como uma medida que pode ser utilizada mesmo que as classes sejam desequilibradas [43]. Neste
trabalho consideram-se como verdadeiros positivos os pixeis de liquen correctamente classificados,
verdadeiros negativos os pixeis nao liquen (fundo) correctamente classificados, falsos positivos os pixeis
que deveriam ter sido classificados como fundo mas foram classificados como liquen e falsos negativos
0s pixeis que deveriam ter sido classificados como liquen mas foram classificados como fundo.

O MCC é essencialmente um coeficiente de correlacao entre as classificagoes binarias observadas
e previstas; retorna um valor entre -1 e +1. Um coeficiente de +1 representa uma previsao perfeita, 0
nao melhor que a previsao aleatdria e -1 indica um desacordo total entre a previsao e a observagao.

Embora nao exista uma forma perfeita de descrever a matriz de confuséo (tabela) de verdadeiros e
falsos positivos e negativos por um Unico nimero, o MCC é geralmente considerado como sendo uma
das melhores medidas deste tipo [44]. Outras medidas, tais como a proporgao de previsoes correctas
(precisao), nao sao uteis quando as duas classes possuem dimensdes muito diferentes.

O MCC pode ser calculado directamente a partir da matriz de confusdo usando a seguinte equagao:
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MGG — TP x TN — FP x FN 2.1)
~ /(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN) '

Na Equacao (2.1), TP (true positive) € o nimero de positivos verdadeiros, TN (frue negative) o
numero de negativos verdadeiros, FP (false positive) o nUmero de falsos positivos e FN (false negative)
0 numero de falsos negativos. Se qualquer das quatro somas no denominador for zero, 0 denominador

pode ser arbitrariamente fixado em um; isto resulta num MCC de zero.

2.4 Processamento de imagens aplicado a ecologia

Vérias técnicas de visao computacional tém sido aplicadas no contexto da analise de vegetagao.
Estas técnicas envolvem, em geral, segmentacao e classificacdo de imagens com o interesse de medir
certas caracteristicas geométricas como por exemplo area das folhas, altura ou volume (para estimar
crescimento), assim como identificar espécies ou possiveis plantas afectadas por doengas [45, 46].

O procedimento frequentemente utilizado em trabalhos de processamento de imagem aplicados a
caracterizagao da vegetagao [45,47] é segmentar as imagens através da definicdo de limiares de um
certo tom de cor ou de intensidade no caso da escala de cinzentos. Por exemplo os histogramas de
cor das imagens podem ser utilizados para escolher a tonalidade que se pretende segmentar [45].
Seguindo como exemplo um estudo de analise de alfaces num contexto agricola [47], uns dos primeiros
passos a seguir € a segmentagao da planta. A extracgdo do contorno é necessaria para distinguir um
objecto do fundo. Uma das metodologias mais simples baseia-se na transformacao da imagem Red,
green, blue (RGB) para escala de cinzentos e na definicdo de um limiar que defina a partir de que
valor os pixeis pertencem ao objecto ou ao fundo. Assim, produz-se uma imagem binaria da imagem
original. O valor do limiar pode ser determinado estatisticamente, pelo uso de uma funcao discriminante,
ou através de um algoritmo apropriado [48].

Métodos alternativos baseiam-se numa analise pela cor de cada pixel transformando a imagem do
modelo de cor RGB para o espaco de cores Hue, saturation, value (HSV) [19,49]. O substrato e cada
espécie de planta podem ser definidos através de grupos de pixeis pelas suas coordenadas HSV de
acordo com grupos de cores especificos que incluiam varias classes de cores, identificadas pela matiz,
saturacao e intensidade (modelo de cores HSV). Em certos casos, é realizada filtragem morfoldgica
(filtros de gauss, mediana) para suavizar os contornos dos objectos e eliminar pequenos objectos e
ruido ou analise estatistica para remover possiveis outliers [50,51]. Depois de segmentada a regiao de
interesse, podem ser efectuadas as medigoes necessarias.

Alguns exemplos da utilizagdo de métodos de aprendizagem automatica e processamento de ima-

gens no contexto de visdo computacional relacionado com a andlise de vegetacao, incluem:
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« Identificar o threshold num problema de segmentacao binaria para remover background em ima-
gens de alfaces em escala de cinzentos, utilizando o método de Otsu, de forma a automatizar
as medicdes da area das alfaces [49] (na area da visdo computacional e processamento de ima-
gens, 0 método de Otsu é utilizado para seleccionar automaticamente o limiar de uma imagem
em escala de cinzentos [52]). Na forma mais simples, o algoritmo retorna um Unico threshold de

intensidade que separa os pixeis em duas classes, primeiro plano e segundo plano.

+ Identificagao de um indice de vegetacao para liquenes com base em medi¢des hiperespectrais
(no espectro visivel ao infra-vermelho médio) usando amostras como conjuntos de dados de treino
e validagao para encontrar os valores éptimos, minimizando o Root mean squared error (RMSE).
A mistura espectral de liquenes e rochas pode dificultar o diagndstico de materiais de interesse,
levando assim a interpretagdes erradas e falsos positivos se 0 mapeamento for feito com base
em metodologias de correspondéncia espectral. Portanto, a capacidade de distinguir a cober-
tura do liquen da rocha e decompor um pixel misturado em uma coleccao de espectros de pura
reflectancia, pode melhorar a aplicabilidade de métodos hiper-espectrais para a exploragao mine-
ral. [53]

No entanto até a data nado existe uma solugdo que resolva os problemas de amostragem para

aplicagao de liquenometria.
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Os objectivos deste projecto prendem-se com a criacdo de uma ferramenta de medicao au-
tomatica de dimensoes de liquenes de forma a contribuir para uma melhor aquisicdo de dados para
datagdo com liqguenometria em estudos geolégicos e/ou arqueoldgicos. Os objectivos podem ser parti-

cularizados da seguinte forma:

+ Deteccao de liquenes.

» Medicao da area dos liquenes.
A Figura 3.1 apresenta o fluxo do utilizador.

Captura de fotografias

o

Correccdo de fotografias

b

Definicdo conjunto de
imagens de treino e tesie

e

Classificacdo manual dos
conjuntos de treino e
teste

v

Classificaco automatica

ol

Analise dos resultados
com o conjunto de teste

Calculo das dreas dos
liguenes

Figura 3.1: Fluxo do utilizador.

O fluxo do utilizador comporta os seguintes passos:

 Captura de fotografias - A ferramenta sera aplicada a conjuntos de dados previamente amostrados
e a novos conjuntos de dados adquiridos no decorrer deste projecto. Cabe ao utilizador escolher

qual o conjunto de dados que se pretende analisar com o programa.

« Correccao de fotografias - Dado o conjunto de dados escolhido, é efectuada a correccao de cada

fotografia do conjunto de dados de modo a corrigir erros de perspectiva.

+ Definicao do conjunto de imagens de treino e teste - Definicdo de dois sub-conjuntos (treino e
teste) de imagens pertencentes ao conjunto de dados escolhido. As imagens de treino servem
para treinar o classificador a identificar as regides de interesse (liquenes) e as imagens de teste

servem para avaliar e aferir o desempenho do sistema.

+ Classificagdo manual dos conjuntos de treino e teste - As regides de interesse (liquenes) das ima-

gens de treino e teste sdo explicitamente identificadas, classificando manualmente estas imagens
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com o auxilio de uma ferramenta de extraccao de background. Disto resultam imagens binarias
com as regides da classe liquen a branco e o resto a preto. Estas imagens, conjuntamente com
as imagens de treino e teste correspondentes, € que permitem efectuar a aprendizagem do pro-

grama.

- Classificagao automatica - O programa ira classificar automaticamente as regiées corresponden-

tes a liquenes das imagens dos conjuntos de dados.

+ Analise dos resultados com o conjunto de teste - O sistema retorna as imagens segmentadas e
0 desempenho das medigGes efectuadas sobre o conjunto de imagens de teste. Dependendo do

desempenho, pode necessario voltar a executar o programa com mais imagens de treino.

« Calculo das areas dos liquenes - Para cada segmentagao escolhida, efectua-se a medigao da

area de cada talo.

Nas proximas secgbes descreve-se cada elemento presente na Figura 3.1 em detalhe.

3.1 Captura de fotografias

Um dos problemas associados a amostragem com recurso a fotografia, particularmente relevante
quando o objectivo é extrair informagao espacial (tal como a area ocupada por um talo de liquen), é
a deformacao da imagem. Esta ocorre quer devido a orientacao obliqua da fotografia relativamente a
superficie, quer devido a deformacao da lente.

Assim, na aquisicao de novas imagens no terreno, propde-se o uso de 4 miras azuis dispostas sobre
os vértices de uma regido quadrada/rectangular que inclua a zona de interesse a ser fotografada. Isto
ira permitir a aplicagao de correcgoes e transformagdes de modo a compensar erros de perspectiva e
atribui, uma escala.

As distancias, nomeadamente os valores da largura e altura da regido quadrada delimitada pelas
miras, tém de ser registadas durante a amostragem para mais tarde se introduzir no programa para que
seja possivel remover a deformagéo da imagem.

Este processo fornece uma melhor precisdo de medigéo dos liqguenes do que a utilizacdo de esca-
las/réguas. Na Figura 3.2 pode-se observar aquisicao sem instrumentacao de escala, com régua/esquadro
e com o sistema de miras. Na primeira figura nao € possivel obter escala, na segunda é possivel por-
que tem régua mas o processo é manual, e na terceira figura, com o sistema de miras, este processo é

possivel de ser automatizado.
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(a) (b) ()

Figura 3.2: Exemplos de diferentes tipos de aquisic¢ao.

3.2 Correccao de fotografias

Nesta secgado € explicado de que forma as miras desenvolvidas (Figura 3.2(c)), sdo usadas para
corrigir os erros de perspectiva das imagens, assim como obter a escala.

Numa primeira iteracao do sistema de miras, fez-se a deteccao das miras (da marca Leica®©) através
de descritores Scale-invariant feature transform (SIFT) [54] e do uso do Random sample consen-
sus (RANSAC). O SIFT gera descritores que representam pontos notaveis numa imagem permitindo
corresponder os descritores SIFT da imagem de pesquisa (imagem s6 com a mira a detectar) aos des-
critores SIFT da imagem distorcida (a correspondéncia sera feita com uma das 4 miras da imagem).
Esta correspondéncia é efectuada com o RANSAC sabendo que uma correspondéncia sé pode existir
entre pontos pertencentes ao mesmo plano (homografia). Ora como estas miras eram todas iguais,
sempre que se fazia uma correspondéncia entre a imagem de pesquisa e uma mira no local era ne-
cessario o programa tapar essa mira da imagem. Caso contrario, a correspondéncia seria sempre feita
entre os mesmos descritores SIFT, pertencentes a mesma mira. A Figura 3.3 mostra o processo de
detectar 2 miras com a ocultagao das miras ja identificadas.

Este método, apesar de produzir alguns resultados promissores em experiéncias controladas, nao
é tao robusto para efectuar a deteccdo das miras para imagens com fundos rochosos ricos em ca-
racteristicas SIFT. Mais importante, quando a deformagado da perspectiva da imagem é mais intensa,
este sistema deixa de conseguir detectar todas as 4 miras e comega a corresponder as miras a pontos
errados.

De modo a melhorar a robustez, decidiu-se partir para uma solugao mais simples através de segmentacao
por cor, usando 4 miras circulares com a mesma cor azul. Esta cor foi escolhida de forma a proporcionar
um bom contraste e por ser uma cor pouco comum, tanto em formagdes rochosas como em liquenes.

De forma a determinar os parametros necessarios a segmentagao das miras por cor, as imagem
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(a) (b) (c)

Figura 3.3: Exemplificacdo de erro na detecgao da terceira mira, do sistema com SIFT e miras Leica®©.

fotografadas com o sistema de miras foram, numa primeira instancia, convertidas de RGB para HSV.
Isto torna mais facil a definigdo dos limites inferiores e superiores dos canais de cor de forma a seg-
mentar as miras. Os intervalos H, S e V definidos experimentalmente foram: H[95-105], S[85-255] e
V[170-245].

O sistema detecta os centros de massa das regides segmentadas, correspondentes as miras. Com
as coordenadas desses 4 pontos e sabendo a geometria real das miras (rectangulo com 27.2cm de
comprimento e 18.5cm de altura, por exemplo) é calculada a matriz de transformacao geométrica. Com
esta matriz transforma-se a perspectiva da imagem de modo a eliminar os erros da perspectiva original
e melhorar a qualidade das medigdes.

Observa-se na Figura 3.4 que a deformagao do alvo circular no centro da regido das miras é corri-

-Dl

(c) (d)

gida.

(a)

Figura 3.4: Exemplificagdo do funcionamento do sistema com segmentagao de cor e miras azuis.

3.3 Processo de classificacao manual

A classificagdo manual gera outputs binarios correspondentes as imagens de treino e teste, em que
as regides pertencentes a classe de liquen sao identificadas a branco e as restantes a preto, permitindo

ao utilizador “ensinar’ao programa quais as caracteristicas de interesse das imagens. Estas imagens
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binarias, conjuntamente com as imagens de treino e teste correspondentes, servem como referencia
para efectuar a aprendizagem do programa.

O processo de classificacao manual das imagens é feito através do algoritmo GrabCut.

Do ponto de vista do utilizador, o algoritmo GrabCut aceita uma imagem de entrada onde: (1) o
utilizador, usando o rato, marca diversas areas correspondentes aos liquenes; (2) usando o rato, o
utilizador marca diversas areas correspondentes ao fundo; (3) o sistema actualiza o resultado binario e
se o utilizador desejar podera marcar novas areas. Por vezes, a segmentacao efectuada pelo algoritmo
com base na delimitacao do utilizador, esta longe de ser a ideal. Nesses casos, o utilizador precisa de
fazer retoques finos que irdo modificar a classificagao, seleccionando nas imagens onde existem alguns

resultados defeituosos e marcando-os devidamente.

(a) (b)

Figura 3.5: Exemplo da selecgédo de primeiro plano (tragos brancos) e de segundo plano (tragos pretos) e
classificagao final com recurso ao GrabCut.

Como se pode observar na Figura 3.5, depois de alguns retoques finais, identificados pelos tracos
brancos (denotando primeiro plano) e pretos (denotando o fundo) obtém-se um bom resultado de

segmentacao que, neste caso, separa liquen de rocha.

3.4 Classificacao automatica

Nesta seccao sao explicadas todas as etapas e funcionamento das componentes que efectuam a
classificagao automatica.

O programa de classificagdo automatica de liquenes recebe como dados de entrada a localizagao
da directoria onde se encontram as imagens (conjunto de dados). O utilizador tem que definir o nimero
de imagens que serao utilizadas para treino e igualmente para teste (escolhidas aleatoriamente). Estas
fotografias serdo classificadas manualmente, como descrito na Segao 3.3. Estes conjuntos de da-

dos permitem treinar os classificadores com dados devidamente classificados e permitem obter uma
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referéncia para avaliacao do desempenho da classificagdo automatica do programa. O fluxo de funcio-

namento do programa esta ilustrado na Figura 3.6.

Classificacéio
automatica

Extraccio de -
o Determinacdo dos . . - A
4)[ caratﬁgzt‘;ﬂs das ]—»[ hiperpardmetros ]—»[ Treino ]—)[ Classificacdo ]—»[ Avaliacdo ]~—b

Figura 3.6: Fluxo da classificagao automatica.

A componente da classificacdo automatica recebe as imagens de treino e teste, assim como as
imagens bindrias correspondentes, classificadas manualmente com o GrabCut. Na saida sao retorna-
das as segmentagoes das restantes imagens do conjunto de dados (imagens que nao pertencem aos

conjuntos de treino e teste).

3.4.1 Extraccao de caracteristicas das imagens

O programa utiliza como caracteristicas os histogramas de frequéncia relativa correspondentes aos
segmentos SLIC das imagens. Em alternativa poder-se-ia usar cada pixel como caracteristica para
treino e classificacdo. No entanto, o uso dos segmentos SLIC permite acelerar a execugao do treino e
classificacao visto reduzir-se o nimero de caracteristicas de treino (o nimero de pixeis & muito superior
ao nimero de segmentos SLIC). Permite também preservar alguma informagao local das regioes das
imagens(fundamental para a segmentacao), visto um pixel por si ndo ter informacao acerca da regiao
que o rodeia (ao contrario de um segmento SLIC).

Para cada segmento SLIC o programa define um histograma de frequéncia relativa, representativo
dos pixeis desse segmento SLIC (em percentagem de ocorréncia de cor de pixel). Cada histograma
de frequéncia relativa corresponde as caracteristicas (vector de valores que caracterizam um objecto)
usadas para treinar os classificadores.

Para cada imagem, o programa gera diferentes conjuntos de segmentos SLIC, cada um criado com
um conjunto de parametros diferentes. A gama de parametros SLIC testados é: n_segments = [2000,
1000, 500], compactness = [20, 10], sigma = [3, 1], threshold = [0.5].

Assim, os conjuntos de treino e teste sdo convertidos em 12 conjuntos diferentes de dados de
treino e teste correspondentes a extracgao de caracteristicas com as 12 combinagoes possiveis de
parametros SLIC. Cada conjunto de dados (treino, teste ou imagem singular para segmentar), é por-
tanto, representado por uma tabela em que as linhas correspondem aos segmentos SLIC de todas as
imagens do conjunto, e as colunas correspondem aos histogramas de frequéncia da cor dos pixeis de

cada segmento SLIC (linha). No caso dos conjuntos de treino e teste, existe ainda uma ultima coluna,
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que representa a classe de cada segmento SLIC (liquen ou fundo), produto da classificacdo manual.

Na Figura 3.7 observa-se a extracgao de caracteristicas para uma imagem.

768 Bins (R[@-255] + G[@-255] + B[@-255]) |Classe

Segmento 1
d

Segmento 2

(a) (b) (c)

Figura 3.7: Extraccao de caracteristicas das imagens.

3.4.2 Determinacao dos hiperparametros dos classificadores

Quer o classificador SVC quer o RandomForestClassifier tém varias combinagdes de parametros

que podem afectar o desempenho da classificagao:

»+ SVC -’C’: [1,10,100], 'kernel’: ['rbf’, ’linear’, ’poly’], 'degree’: [2,3,4,5], 'gamma’: ['scale’, ’auto’],
’max_iter’: [500, 1000]

» RandomForestClassifier - 'n_estimators’: [150, 100, 50], 'criterion’: ['gini’, ’entropy’]

A melhor combinagao de parametros para cada conjunto de dados é obtida com base numa avaliagao
inicial normalmente chamada estimacao de hiperparametros.

Para isso, usa-se validagao cruzada com 5 folds (como descrito na Secao 2.3.3), aplicados aos 12
conjuntos derivados dos parametros SLIC.

Sao feitos os treinos com as mdltiplas combinagdes de hiperparametros dos classificadores, e para
cada combinagao SLIC, obtém-se o seu desempenho.

A combinacdo de parametros (para o SVC e RandomfForestClassifier) com melhor desempenho

(média dos 12 MCC) é entao usada no treino e classificagdes posteriores.

3.4.3 Treino, classificacao e avaliacao de desempenho

Depois de determinados os hiperparametros a usar por cada um dos classificadores, sao treina-
dos 24 classificadores usando o conjunto de treino. Estas 24 versdes correspondem as instanciacoes
dos classificadores SVC e RandomForestClassifier com os hiperparametros definidos anteriormente,

combinado com 12 alternativas de configuracdo do SLIC (como se mostra na Tabela 3.1).
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E importante referir que ndo é necessario efectuar normalizagdo dos dados de treino, em pré-
processamento, pois as caracteristicas fornecidas aos classificadores séo histogramas de frequéncias

relativas que por si sé ja estao limitadas ao intervalo entre 0 e 1.

Classificador Hiperparametros SLIC threshold | SLIC segments | SLIC compact | SLIC sigma
0,5 2000 20 3
0,5 2000 20 1
0,5 2000 10 3
0,5 2000 10 1
Melhor combinagéao de: 0,5 1000 20 3
. 0,5 1000 20 1
RandomForestClassifier | | cimators: [150, 100, 50] 05 7000 i) 3
criterion: [gini, entropy] 0,5 1000 10 1
0,5 500 20 3
0,5 500 20 1
0,5 500 10 3
0,5 500 10 1
0,5 2000 20 3
0,5 2000 20 1
Melhor combinagéo de: 82 gggg 18 ?
1o 2 :
SvC kernel: [rbf, linear, poly] 0’5 7000 0 3
degree[: [2’|3’4’5]t , 05 1000 10 1
gamma: [scale, auto 0:5 500 50 3
max_iter: [500, 1000] 05 500 20 3
0,5 500 10 3
0,5 500 10 1

Tabela 3.1: Combinagao dos parametros seleccionados classificadores e SLIC.

Para avaliar o desempenho, o programa segmenta os 12 conjuntos de teste com os dois classifica-
dores, produzindo assim 24 segmentagdes para cada imagem do conjunto de teste.

A métrica escolhida para efectuar esta avaliagao foi o MCC (explicado em mais detalhe na Secao 2.3.5).
Cada modelo segmenta as imagens do seu conjunto de teste e atribui a cada uma, um valor MCC,
usando como referencia a classificagao manual. O desempenho de cada classificador/parametros é
obtido calculando a média dos MCC para o conjunto de teste. Este indicador de desempenho para
cada uma das 24 combinagdes de classificadores e parametros permite ao utilizador o seguinte: de-
cidir adicionar mais imagens ao conjunto de treino e repetir o processo de treino e classificagao ou
escolher uma das combinagdes e usar os resultados da classificacdo correspondente.

Depois de treinados e avaliados, é possivel escolher o classificador que podera produzir melho-
res resultados com base no MCC calculado anteriormente. Este classificador processa as imagens

restantes do conjunto de dados e produz as classificagcdes correspondentes.

3.4.4 Processo de escolha de classificador e parametros

Esta seccao descreve avaliagcoes preliminares feitas ao programa de classificagao automatica.

No decorrer deste trabalho foram utilizados seis conjuntos de imagens listados na Tabela 3.2 com
o0 intuito de testar as funcionalidades do programa. Os conjuntos 1, 2 e 3 resultaram da selecgao de
algumas imagens de conjuntos maiores, listados na Tabela 4.2 e descrito na Secdo 4.1. As imagens

pertencentes aos conjuntos ndo foram adquiridas com o sistema de miras. Os conjuntos de dados 1
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Nome Local Observacoes n?imagens Tamanho (pixeis)

dataset 1 Nazaré Imagens retiradas do conjunto de dados Nazaré 3 10 3456 x 5184
dataset 1 small Nazaré Igual ao dataset 1 mas as imagens foram reduzidas para 6% das originais 10 208 x 312
dataset 2 Cascais Imagens retiradas do conjunto de dados Cascais 14 2000 x 3008
dataset 2 small  Cascais Igual ao dataset 2 mas as imagens foram reduzidas para 10% das originais 14 200 x 301
dataset 3 Antarctida Imagens retiradas do conjunto de dados Terrago 15 3888 x 5184
dataset 3 small  Antarctida Igual ao dataset 3 mas as imagens foram reduzidas para 10% das originais 15 389 x 519

Tabela 3.2: Mini-conjuntos de dados utilizados no desenvolvimento do programa.

small, 2 small e 3 small sao idénticos aos seus homoélogos mas com resolugao das imagens reduzida,
de forma a reduzir os tempos de execuc¢ao dos testes.

Isto foi necessario para avaliar diferentes tipos de caracteristicas ja que, por exemplo, ao usar di-
rectamente pixeis como caracteristicas o0 nimero das mesmas torna-se muito elevado para imagens
com muita resolugao e, consequentemente, aumenta de forma significativa os tempos de execucgao do
programa.

Estes conjuntos serviram para testar quais os classificadores e caracteristicas que deram melho-
res resultados (desempenho e qualidade das segmentac¢des), assim como para provar que as carac-
teristicas SLIC com histogramas de frequéncia relativa apresentam bons resultados e com tempos de
execucgao aceitaveis para imagens de resolugao alta. Também serviram para encontrar e testar os inter-
valos de valores dos parametros dos classificadores e caracteristicas SLIC a utilizar na versao final do
programa. E de relembrar que, tanto a fungdo Gridsearch como as caracteristicas SLIC, sdo executados
com listas de parametros diferentes. Também se compararam os resultados com imagens representa-
das nos modelos de cor RGB e HSV, para ver se alguns destes apresentaria melhores segmentacoes
face ao outro.

Foram feitos dois tipos de avaliagbes/testes preliminares: (i) seleccdo do modelo e caracteristicas,
e (ii) avaliagdo de parametros SLIC. Para o primeiro tipo, foram utilizados os conjuntos de imagens
com menor resolucao para reduzir os elevados tempos de execugdo. Este teste consiste em treinar
varios classificadores, cada um com uma lista de hiperparametros possiveis, e usando diferentes tipos
de caracteristicas. Os classificadores testados foram: GaussianNB, DecisionTreeClassifier, Random-
ForestClassifier e SVC.

As caracteristicas testadas foram: caracteristicas pixel (em que cada pixel é transformado nas suas
componentes RGB), caracteristicas SLIC (como explicado na Secgao 2.3.4) e nn_layer (em que as ca-
racteristicas sao a resposta as imagens de entrada da primeira camada convolucional da rede VGG16
com pesos pré-treinados no conjunto de imagens da imagenet (Figura 3.8)).

Procurou-se encontrar os pares classificador-caracteristicas que apresentaram melhores resultados
e desempenho (medido no conjunto de teste em precisao e tempo de execugao). O programa foi testado
trés vezes para cada conjunto de imagens de resolucdo reduzida e para cada teste foram escolhidas
diferentes imagens de treino e teste. Ou seja, no total, foram efectuados nove testes, em que para

cada conjunto de imagens de resolugao reduzida foram efectuados trés testes com conjuntos de treino
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e teste diferentes.
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Figura 3.8: Resposta da primeira camada convolucional da rede VGG16 (pesos pré-treinados na imagenet) a uma
imagem de liquen.

Em cada teste sao avaliadas todas as combinacdes classificador-caracteristicas. No entanto, como
as caracteristicas SLIC tém varios parametros, a avaliacdo requer efectuar um teste para cada um
deles, 0 que torna os resultados nao balanceados no que toca ao nimero de testes efectuados para
cada par classificador-caracteristicas, sendo que havera muito mais testes com caracteristicas SLIC
comparativamente as restantes caracteristicas.

De forma a balancear os resultados, apenas se consideraram os melhores resultados de cada con-
junto classificador-caracteristicas. Desta forma, garante-se que nao existe tendéncia para o tipo de
testes mais numeroso.

Em seguida, escolheram-se os cinco que obtiveram melhor precisao no conjunto de imagens de
teste para cada exemplo, listados na Tabela A.1 em anexo.

E importante notar que a precisdo ndo é uma métrica ideal na classificagdo binaria quando as
classes ndo séao balanceadas. Por exemplo, dada uma imagem com apenas 5% de pixeis pertencentes
a classe liquen e 95% pertencentes a classe fundo, se o programa classificar a imagem toda como
sendo fundo, entdo o erro foi apenas de 5% e a precisao foi de 95%, o0 que a primeira vista parece ser
um bom resultado, no entanto, o programa nem se quer detectou o liquen presente na imagem. Ou

seja, a precisao nao é uma boa métrica quando as classes nao sao balanceadas. De facto, observa-se
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que o conjunto de imagens de resolucao reduzida 3, em particular, apresenta uma grande disparidade

nas duas classes.

Da analise dos resultados deste primeiro teste, conclui-se que os modelos de classificadores que
apresentaram consistentemente melhor precisdo face aos restantes, foram o SVC e o RandomForest-
Classifier. Também se concluiu que as melhores caracteristicas foram as caracteristicas SLIC, tanto,
na precisdo como no tempo de execucao e que, apesar das caracteristicas pixel e nn_layer apresenta-
rem boa precisdo nos conjuntos de teste, os requisitos computacionais sao muito elevados. Para estes
casos, os tempos de execucao foram demasiado elevados, o que nao conduz a uma boa escalabilidade
do sistema (Tabela A.1 em anexo). Estes problemas ir-se-ao intensificar nos casos em que se faga uso

de um maior nimero de imagens no treino, assim como na classificagao de imagens de alta resolugéo.

Para o segundo teste decidiu-se apenas utilizar o modelo de cor RGB ja que, como seria de esperar,
nao se verificou nenhuma diferenca significativa nos resultados entre os modelos de cor RGB e HSV. O
segundo tipo de testes (ver Tabela A.2 em anexo) serviu para avaliar e validar o uso das caracteristicas
SLIC com histogramas de frequéncia relativa, assim como para descobrir quais as gamas de valores
dos parametros SLIC mais indicados, para a segmentagao dos liqguenes. Neste caso, também foram
efectuados trés testes para cada um dos conjuntos de imagens 1, 2, e 3, cada vez com imagens de
treino e teste diferentes. No entanto, os classificadores utilizados foram apenas o RandomForestClas-
sifier e SVC. Verificou-se que o tipo de classificador e parametros SLIC que produzem os melhores
resultados estao fortemente dependentes do conjunto em questao. Ou seja, para diferentes imagens e
conjuntos, nao se consegue saber a partida quais os pares classificador-parametros SLIC ideais. Para
tal, tem que se testar, para cada imagem, os dois classificadores e um conjunto de parametros SLIC de
forma a maximizar a qualidade das segmentacgdes. E de notar que, como se usaram poucas imagem
de treino e teste, é possivel que estes resultados apresentem uma variancia elevada pois dependem

muito dos conjuntos de imagens especificos utilizados no treino e teste.

Na Tabela A.2 apresentam-se os cinco melhores casos de cada teste. Neste caso ja ndo se usou a
precisdo como métrica mas sim a média das taxas dos verdadeiros positivos e negativos obtidos nos

conjuntos teste de cada exemplo.

Na Tabela 3.3 podemos observar com mais detalhe os resultados individuais das imagens do con-
junto de teste niumero 9 (relembro que o conjunto de dados 3 small apresenta grandes disparidades
no balanco das classes). O parametro L_ratio é a percentagem de pixeis da imagem que pertencem
a liquenes. Quanto este valor € muito baixo, entdo a percentagem de liquenes presente na imagem é
muito baixa comparativamente ao resto. No entanto, verifica-se que a precisao se mantém sempre nos
99% mesmo em situagdes em que a taxa de verdadeiros positivos € mais baixa, ou seja, a precisao

nao é a métrica ideal nesta situagao.

Apds estes testes e observagdes dos varios resultados, decidiu-se usar no sistema os algoritmos e
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Teste n? Imagem L ratio | Precisao | Taxa de positivos verdadeiros | Taxa de negativos verdadeiros

0.9971 0.8408 0.9984

0.9979 0.7588 0.9999

IMG_1947.JPG | 0.00817 | 0.9978 0.7558 0.9998

0.9963 0.5614 0.9999

0.9983 0.8093 0.9998

0.9863 0.9612 0.9867

0.9969 0.8515 0.9992

9 IMG_1983.JPG | 0.01527 | 0.9967 0.8258 0.9994
0.9940 0.6671 0.9991

0.9921 0.4945 0.9997

0.9802 0.9754 0.9803

0.9940 0.9107 0.9965

IMG_1928.JPG | 0.02996 | 0.9949 0.9029 0.9977

0.9953 0.8926 0.9985

0.9934 0.8080 0.9991

Tabela 3.3: Detalhes dos resultados do teste n°9 para cada uma das trés imagens do conjunto de teste.

parametros enumerados na tabela apresentada na Secao 3.4.3. Ou seja, para cada imagem serao pro-
duzidas 24 segmentacdes correspondentes as combinagdes dos dois classificadores com parametros
SLIC.

3.5 Calculo das areas dos liquenes

Os resultados das classificagdes apenas identificam as areas ocupadas por liquenes, mas é funda-
mental que outros dados sejam extraidos, tal como o nimero de talos e area de cada um.

Estes célculos sao efectuados por um programa que recebe as imagens binarias das segmentacoes
(imagens a preto e branco), e para cada liquen, atribui um indice, retorna a area, filled_area (nimero de
pixeis na regiao com todos os buracos preenchidos ver liquen de indice 7 da Figura 3.9 e Tabela 3.4),
perimetro e coordenadas do centroide.

O programa utiliza a fungao regionprops da biblioteca measure do skimage para efectuar a analise
das regides das imagens.

Se o utilizador atribuir uma escala a imagem, é possivel converter a area de cada liquen de pixeis
para mm?2.

A escala pode ser retirada automaticamente a partir da imagem, caso tenha sido capturada com o
sistema de miras, ou manualmente se a imagem incluir outro tipo de instrumento de medigao (régua,

esquadro).
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Figura 3.9: Exemplo de medicdo de liguenes numa imagem sem escala, os eixos representam a altura e largura
da imagem em pixeis.

Indice do liquen Centroid(pixeis) Area(pixeis) Filled area(pixeis) Perimeter(pixeis)

1 (54.79, 759.2) 6414 6414 380,27
2 (233.6, 21.48) 6251 6251 394,69
3 (446.5, 416.44) 37623 37623 1079,38
4 (725.67,108.72) 45021 45021 992,93
5 (675.31,544.56) 10118 10118 542,16
6 (685.64,331.98) 19475 19475 685,39
7 (1172.27,147.42) 47611 49335 1348,92
8 (1222.79, 684.33) 27967 28063 930,53
9 (1473.06, 765.89) 3253 3253 258,75

Tabela 3.4: Resultado das medic¢des para a Figura 3.9(a).

35



Avaliacao

Conteudo
4.1 Descricao dos conjuntos de dados e ambientedeteste . . . . ... .......... 37
4.2 Sistemademiras . ... ... . i e e e e e e e 38
4.3 Processamentodeimagens . . . . . . . . o i i it it e e e e e 40
4.4 Resultados das classificagoes . . . ... ... .. ittt i e 44

36



Neste capitulo ir4 ser feita a avaliagdo do desempenho das diferentes componentes que comportam
este trabalho. Nomeadamente, o sistema de miras, o0 método de classificagdo manual com o GrabCut,
0 uso das caracteristicas SLIC/histogramas de frequéncia relativa, a classificagdo automatica e os seus
resultados. Em relacao a classificacdo automatica, também sera elaborado um estudo de forma a
analisar as curvas de aprendizagem, a escalabilidade e desempenho dos modelos de classificacdo. Da

mesma forma, os resultados finais obtidos da segmentacdo automatica serdo analisados.

4.1 Descricao dos conjuntos de dados e ambiente de teste

Todo o cddigo foi desenvolvido e testado numa maquina com as especificagcbes e ambiente de

desenvolvimento indicados na Tabela 4.1.

Hw Servidor Hw Desenvolvimento Bibliotecas
Ubuntu 18.04.4 Windows 10 Python 3.7.9
Architectura 64 bits Architectura 64 bits Pandas 1.2.1
RAM: 15GB RAM: 8 GB Anaconda 1.9.12
CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU E3-1230 v5 | CPU: Intel(R) Core(TM) i7-2630QM Opencv 4.5.1
@ 3.40GHz 8 Cores CPU @ 2.00GHz 4 Cores e
Scikit-learn 0.24.1
Scikit-image 0.17.2
Spyder 5.0.0

Tabela 4.1: Especificagdes do hardware e ambiente utilizados no desenvolvimento do trabalho e testes.

Foi também utilizado um servidor para efectuar alguns testes devido aos elevados tempos de execucao.
Apenas os cédigos de classificagao automatica e estudo das caracteristicas é foram executados no ser-
vidor.

As bibliotecas de aprendizagem automatica utilizadas nao fizeram uso das capacidades graficas,
GPU's, por isso essa informacao foi omitida.

Os conjuntos de dados presentes na Tabela 4.2 foram utilizados para avaliar o programa de classificagao

automatica.
Nome Local Liquenes Caracteristicas Rocha N2imagens Tamanho (pixeis)
. Buellia latemarginata, Brancos com apotécios pretos, S
Terraco Antarctida Rhizocarpom geographicum  Verdes Argilito/siltito 63 3888 x 5184
Nazaré 1 Nazaré Opegrapha durieui Brancos Calcario 27 1944 x 2592
Nazaré 2 Nazaré Opegrapha durieui Brancos Calcario 40 3456 x 4608
Nazaré 3 Nazaré Opegrapha durieui Brancos Calcario 52 3456 x 5184
. = Rhizocarpon sp., Verdes, .
Muro Castelejo 2 Fundao Espécie desconhecida Brancos Xisto 38 3456 x 5184
. = Rhizocarpon sp., Verdes, .
Muro Escola Castelejo  Fundao Rhizocarpon Pretos Granito 17 3456 x 5184
. Opegrapha durieui, Brancos, L.
Cascais Cabo Raso Caloplaca sp. Laranjas Calcério 63 2000 x 3008

Tabela 4.2: Conjunto de dados usados.
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4.2 Sistema de miras

De modo a avaliar o sistema de miras, foram efectuadas experiéncias com 18 fotografias. As ex-
periéncias foram realizadas no mesmo local onde de fez a aquisigao do conjunto de dados Cascais
(Tabela 4.2). Foi utilizada uma camara de telemoével com 13 MP de resolucao.

O procedimento é semelhante ao que seria feito para amostragem de liquenes, no entanto neste
caso utiliza-se um alvo.

Cada experiéncia consiste em:

1. Colocar o alvo sobre uma superficie rochosas

2. Colocar as miras na mesma superficie de forma a cercarem o alvo
3. Tirar uma fotografia ao alvo com as miras dispostas a volta

4. Endireitar a imagem

5. Medir os eixos maior e menor do alvo

6. Comparar os resultados com os valores de referéncia

E importante referir que as fotografias foram tiradas sem seguir uma determinada configuragdo
(zoom) e posicionamento da maquina em relagao ao objecto.

Tanto as miras como o alvo tém dimensdes bem definidas. O conjunto de miras é constituido por
4 circulos azuis colados sobre uma base rectangular e os centros destes circulos formam uma regido
rectangular com 272mm de comprimento e 185mm de altura (medido com uma régua). O alvo circular
tem 60mm de didmetro medidos experimentalmente com o auxilio de uma craveira. As miras e alvo sé@o
fixados as superficies rochosas através de pasta adesiva.

As medicoes dos eixos menor e maior do alvo na imagem endireitada (Figura 4.1(b)) foram efectua-
dos automaticamente através dos parametros major_axis_length e minor_axis_length da fungao region-

props pertencente a biblioteca skimage de python (Figura 4.1(c)).

(a) (b) (c)

Figura 4.1: Exemplo de medigao dos eixos maior/menor do alvo.
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E importante referir que apenas nao foi possivel fazer a detecgdo das 4 miras numa das experiéncias.
Devido ao céu presente na imagem (Figura 4.2), que possui uma tonalidade semelhante a das miras,
nao foi possivel fazer a detecgao, ja que o sistema faz a detecgao por segmentagao de cor (o resultado

dessa experiéncia foi omitido da tabela Tabela 4.3).

(a) (b) (c)

Figura 4.2: Caso de falha da deteccao das miras.

Na Tabela 4.3 observam-se os resultados das experiéncias efectuadas.

Experiéncia Eixo A(mm) Erro A EixoB(mm) ErroB Area(mm?) Erro area

1 58,19 3,02% 57,74 3,77% 2638,58 6,68%
2 57,79 3,68% 53,73 10,45% 2438,32 13,76%
3 61,48 2,47% 55,56 7,40% 2681,77 5,15%
4 61,88 3,13% 58,54 2,43% 2844,95 0,62%
5 59,3 1,17% 59,17 1,38% 2755,85 2,53%
6 62,92 4,87% 59,083 1,62% 2916,88 3,16%
7 62,93 4,88% 55,02 8,30% 2718,2 3,86%
8 62,89 4,82% 54,59 9,02% 2695,56 4,66%
9 58,76 2,07% 57,87 3,55% 2670,75 5,54%
10 57,97 3,38% 53,96 10,07% 2456,52 13,12%
11 59,64 0,60% 55,48 7,53% 2598,21 8,11%
12 62,46 4,10% 57,84 3,60% 2837,59 0,36%
13 61,89 3,15% 56,67 5,55% 2754,33 2,59%
14 64,59 7,65% 54,12 9,80% 274474 2,92%
15 60,86 1,43% 50,36 16,07% 2406,41 14,89%
16 55,9 6,83% 49,74 17,10% 2183,05 22,79%
17 56,81 5,32% 55,34 7,77% 2469 12,68%
Referéncia: 60 60 2827,43

Tabela 4.3: Resultados das experiéncias efectuadas com as miras.

Nota-se que apesar do erro da area ter atingido, em certas experiéncias, valores da ordem dos 20%,
também se obteve um consideravel nimero valores baixos, da ordem dos 5%, sendo que a média do
erro obtido foi de 7.26%. Este erro provém essencialmente do facto do alvo e as miras nao fazerem
parte do mesmo plano, ja que as rochas sao irregulares, assim como possiveis erros de medicao do

raio do alvo e distancias entre as miras. Outra possivel causa é a distorgao da lente da camara digital.
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4.3 Processamento de imagens

Nesta seccao vai-se avaliar o desempenho do GrabCut no que se refere ao tempo que o utilizador
leva a classificar as fotografias e qual o erro que esta aproximagao tem quando comparado com o
processo habitual. Para se avaliar o processamento das imagens com o GrabCut ir-se-a medir o tempo
que leva a classificagcdo com o GrabCut e o erro dessa classificacao face as técnicas descritas na
Secao 2.1.1.

Ir-se-a também avaliar o erro existente na conversao das imagens para segmentos SLIC (fronteiras
dos segmentos SLIC nem sempre coincidem com os limites das superficies de liquenes), assim como o
tempo de execugao da transformagao das imagens de entrada em caracteristicas para uso no programa

de classificacao automatica.

4.3.1 Classificacao manual

O uso do GrabCut permite reduzir o tempo que o utilizador despende para classificar as imagens.
Esta nova ferramenta é usada para a criagdo dos conjuntos de imagens de treino/teste, mas pode
também ser usada de forma isolada, substituindo os processamentos até agora usados.

A avaliacdo do desempenho do GrabCut foi efectuado comparando as classificagdes produzidas
com identificagdo manual e semi-automatica de liquenes, com recurso as aplicagdes ArcGIS™ e Pho-
toshop® como referéncia, no que se refere ao tempo e diferengas de classificacao.

Para a realizacao desta avaliacdo foi pedido a um investigador que classificasse 18 fotografias: 9
foram classificadas com o Photoshop® e com o GrabCut e outras 9 foram classificadas com o ArcGIS™

e com o GrabCut. Os resultados e caracteristicas, ganhos (de tempo) e precisdes estao apresentadas

na Tabela 4.4.

Conjunto de dados Imagem  Resolucao Método Tempo (min) Tempo GrabCut (min) Ganho Precisao do GrabCut MCC do GrabCut
Cascais IMG_8522 5184 x 3456 Vectorizagdo com ArcGIS 19 2 89% 99,85% 0,9684
Forte Sta Susana 2 IMG_6783 5184 x 3456  Vectorizagdo com ArcGIS 14 6 57% 98,33% 0,9151
Muro Castelejo 2 IMG_7653 5184 x 3456 Vectorizagdo com ArcGIS 8 5 38% 98,00% 0,9594
Muro Escola Castelejo IMG_7591 5184 x 3456 Vectorizagdo com ArcGIS 2 2 0% 99,58% 0,9702
Muros Aldeia Trebilhadouro  IMG_7587 5184 x 3456  Vectorizagdo com ArcGIS 5 1 80% 98,48% 0,9446
Nazare 3 IMG_6678 5184 x 3456 Vectorizagdo com ArcGIS 20 3 85% 99,11% 0,9624
Portela da Anta IMG_7417 5184 x 3456 Vectorizagdo com ArcGIS 6 3 50% 99,64% 0,9274
Queda de Bloco IMG_6591 5184 x 3456 Vectorizagdo com ArcGIS 37 4 89% 98,85% 0,9255
Terrago Antartida IMG_1912 5184 x 3888 Vectorizagcdo com ArcGIS 10 3 70% 99,77% 0,9002
Cascais IMG_8573 5184 x 3456 Classificagdo Photoshop 28 9 68% 98,63% 0,9609
Forte Sta Susana 2 IMG_6821 5184 x 3456 Classificagdo Photoshop 31 9 1% 96,60% 0,9309
Muro Castelejo 2 IMG_7628 5184 x 3456 Classificagao Photoshop 24 3 88% 99,07% 0,8970
Muro Escola Castelejo IMG_7603 5184 x 3456 Classificagdo Photoshop 26 3 88% 98,04% 0,8142
Muros Aldeia Trebilhadouro IMG_7578 5184 x 3456 Classificagdo Photoshop 15 1 93% 99,49% 0,9322
Nazare 3 IMG_6683 5184 x 3456 Classificagao Photoshop 124 9 93% 94,95% 0,8350
Portela da Anta IMG_7444 5184 x 3456 Classificagdo Photoshop 55 3 95% 95,77% 0,8482
Queda de Bloco IMG_6585 5184 x 3456 Classificagdo Photoshop 33 2 94% 99,36% 0,8995
Terrago Antartida IMG_1928 5184 x 3888 Classificagdo Photoshop 27 5 81% 99,49% 0,9225

Média: 74% 98,50% 0,9174

Tabela 4.4: Tempos e erros medidos na avaliagao das segmentagdes manuais.

Pode observar-se que o GrabCut é sempre mais rapido que o método com Photoshop® e ArcGIS™,
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e ainda verificar-se que numa série de experiéncias se obteve um ganho da ordem dos 90%. Ou seja,
nesses casos, o utilizador necessita apenas despender de 10% do tempo que teria de despender com
0s métodos manuais.

A Tabela 4.4 apresenta os erros associados obtidos para todas as experiéncias. Esta tabela com-
para os resultados do GrabCut face ao resultados obtidos com o Photoshop® e ArcGIS™, escolhidos
como referéncias. Esta comparagao sera efectuada em termos de precisao e MCC.

Observa-se que a precisao esta sempre acima dos 95% (na grande maioria dos casos, acima de
98%) e que o MCC em média apresenta um valor de 0.9174. Note-se que o MCC é consistentemente
ligeiramente inferior a precisao, isto acontece porque o MCC é uma métrica mais precisa neste contexto
de classificacao binaria, ja que atribui maior peso a correcta classificacao de ambas as classes e nao
quantifica apenas um valor absoluto de diferencas na classificagao.

De modo a analisar com mais detalhe os resultados do MCC, tragou-se o grafico representado na Fi-

gura 4.3, que ilustra a relagdo do MCC com o tempo de classificacdo manual do ArcGIS™/Photoshop®.
1,00
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Tempo ArcGISIPhotoshop (min)

Figura 4.3: Evolugao do erro do GrabCut com o tempo de classificagdo manual do ArcGIS™ e Photoshop®.

Verifica-se que existe uma tendéncia, dado que quanto mais complexa/dificil de segmentar é uma

imagem, maior é o erro da classificagcdo efectuada com o GrabCut (Figura 4.3).

4.3.2 Avaliacao das caracteristicas (SLIC e histogramas)

Como o SLIC faz clustering de areas das imagens, pode introduzir erro, por as fronteiras dos seg-
mentos SLIC nem sempre coincidirem completamente com as superficies dos liqguenes. Ou seja, pode
acontecer que um dado segmento SLIC contenha pixeis de fundo e de liquen.

Nesta secgao vai-se avaliar a pertinéncia do uso do SLIC e histogramas correspondentes no treino

dos algoritmos, de modo a quantificar o erro associado.

41



Uma avaliagao preliminar ja foi apresentada na Segao 3.4.4, onde se mostram as vantagens do
uso das caracteristicas SLIC face a outras, e se verificam melhorias nos tempos de execucdo e de
classificagao. No entanto essa analise foi efectuada comparativamente a outros tipos de caracteristicas.
Contrariamente, nesta seccao, pretende-se avaliar o erro absoluto e os tempos de execugao.

Para tal, foram utilizadas as mesmas 18 imagens da seccao anterior, e as classificagdes binarias
(efectuadas manualmente) correspondentes. No entanto, foram reduzidas para diferentes resolugdes
(40%, 35%, 30%, 25%, 20%, 15% e 10%) das originais, de modo a agilizar o processo de avaliacao e
determinar a escalabilidade temporal destas caracteristicas.

Os parametros SLIC testados foram os mesmos utilizados na classificacao automatica: n_segments
= [2000, 1000, 500], compactness = [20, 10], sigma = [3, 1], threshold = [0.5].

Foram testadas as 18 imagens para as 12 combinagoes de parametros SLIC, correspondendo a
216 testes, sendo que estes foram repetidos para as mesmas imagens mas com diferentes resolugoes.

Cada teste consiste em aplicar o clustering SLIC a cada imagem, atribuir uma classe a cada seg-
mento SLIC (através da comparagao com a classificacao binaria correspondente, feita com o Pho-
toshop®/ArcGIS™) e comparar o resultado com a referéncia. Ou seja, utilizaram-se as classificacoes
binarias tanto como referéncia, como para atribuir a classe a cada segmento SLIC.

E importante relembrar que é na atribuicdo de classe a cada segmento que entra o parametro
threshold do SLIC. Por exemplo para um valor de 0.5 (50%), se um dado segmento contem mais de
metade de pixeis de liquen (sabe-se comparando com a classificacéo feita manualmente) entao atribui-
se a classe de liquen a esse segmento, caso contrario, atribui-se a classe fundo.

No fim, compararam-se as diferengas e mediram-se os tempos. Os tempos de geragao das carac-
teristicas correspondem a soma do tempo de criacao dos segmentos SLIC, o tempo de converter cada
segmento SLIC no histograma de frequéncia relativa correspondente (conforme as cores dos pixeis
dessa regido) e, no caso de serem dados de treino, o tempo de atribuicao de classe a cada segmento.

Na Tabela 4.5 observam-se os resultados médios obtidos para cada conjunto de imagens com

resolugdes diferentes.

Reducao Resolucao Precisao MCC SLIC (sec) Histogramas (sec) Atribuir classe (sec)

40% 2073 x 1382 97,93%  0,8633 3,84 27,51 3,43
35% 1814 x 1209 97,99%  0,8663 2,93 21,42 2,50
30% 15565 x 1036 98,00% 0,8679 2,20 15,80 2,70
25% 1296 x 864  98,03% 0,8704 1,41 10,52 1,09
20% 1036, x 691  98,03% 0,8706 0,90 6,41 0,63
15% 777 x 518 98,03%  0,8699 0,51 3,53 0,32
10% 518 x 345 97,94%  0,8623 0,23 1,72 0,15

Tabela 4.5: Resumo dos resultados médios obtidos nos testes das caracteristicas SLIC e histogramas para ima-
gens de resoluges diferentes.

Observa-se que os valores médios da precisao e do MCC sao relativamente constantes com variagao
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da resolucdo das imagens, a precisdo sempre na ordem dos 98% e MCC nos 0.87. Mais uma vez,

verifica-se que o MCC apresenta consistentemente valores inferiores & precisao.

Nos casos em que o tamanho dos segmentos SLIC (dado pelo parametro n_segments) € superior as
regioes dos liquenes, o programa pode nao conseguir converter as regides com liquenes presentes nas
imagens para as suas caracteristicas, originando segmentos de caracteristicas atribuidos apenas com
a classe de fundo. O valor da precisao nesses casos pode apresentar valores altos (correspondentes a
percentagem do fundo presente na imagem), no entanto a métrica MCC detecta esses casos originando
MCC=0.

O gréfico da Figura 4.4 ilustra a relagdo entre os tempos e a resolugao.

40,00
30,00

20,00

Tempo total (sec)

10,00

0,00
10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Redugdo

Figura 4.4: Relagado entre os tempos de execugao totais (médios) e a resolugao das imagens.

Verifica-se que os resultados dos tempos aumentam com a resolugao das imagens. Ao analisar os
resultados do grafico, verifica-se que os tempos sao mais elevados quanto maiores for a resolugao das
imagens (mais pixeis a serem processados). Para além disso, o tempo de célculo dos histogramas é
maior quanto maior o nimero de segmentos SLIC, dado ser necessario calcular um maior numero de
histogramas (cada segmento SLIC é convertido num histograma correspondente). E de notar, que o

calculo dos histogramas é o que tem maior peso no tempo de execugao.

No entanto, o mais importante a ter em conta nestes resultados, é o erro da conversao para seg-
mentos SLIC. O principal objectivo é minimizar este erro, ja que se que usam estas caracteristicas
baseadas em segmentos SLIC para treinar os classificadores. Este erro deve-se ao facto das fronteiras
das regides SLIC nem sempre coincidirem com as delimitacbes das superficies dos liquenes. Na Fi-
gura 4.5 observa-se a distribuicao dos resultados (dados pelo MCC) para o caso dos testes efectuados
ao conjunto de imagens reduzidas para 30% e verifica-se que, em geral, o erro é baixo (valores altos

MCC) sendo que essa distribuicdo particular apresenta média de 0.8679 e um desvio padrao de 0,1327.
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Figura 4.5: Distribuicédo dos resultados do MCC para imagens com resolu¢ao 1555 x 1036.

4.4 Resultados das classificacoes

Esta seccado apresenta a avaliagdo do comportamento e respostas dos algoritmos de classificagao
automatica para conjuntos de imagens variados. Pretende-se com isto, testar a robustez do sistema
desenvolvido e verificar a capacidade de generalizagao do problema, com a analise da qualidade das
segmentacoes produzidas.

Nesta secc¢ao, foram utilizados os 7 conjuntos de imagens descritos na Tabela 4.2, para o treino/teste
e avaliagao do programa de classificacdo automatica. As imagens destes conjuntos foram reduzidas

para 15% das originais de modo a agilizar o processo de avaliagao.

441 Curvas de aprendizagem e escalabilidade do sistema

De modo a medir a capacidade de aprendizagem e escalabilidade dos algoritmos, foram efectuados
varios ciclos de treino, para cada um dos 7 conjuntos de imagens, cada um com um nimero incremental
de imagens de treino. No fim de cada ciclo de treino, sdo segmentadas as imagens do conjunto de teste
e comparadas as de referéncia (classificagdes manuais com o GrabCut) de modo a verificar a qualidade
das segmentacdes (com a métrica MCC) desse ciclo. A escalabilidade foi estudada analisando o tempo
de execucgao de cada ciclo.

Como descrito nas secgdes anteriores em cada ciclo de treino, os dois classificadores (Random-
ForestsClassifier e SVC) sao treinados para cada combinagao dos 12 parametros SLIC, originando
na pratica a 24 ciclos de treino. Devido as caracteristicas desta avaliagao, que implica a execucao de
varios ciclos de treino, e que em cada um o nimero de imagens de treino é incrementado (o que au-
menta ainda mais os tempos de execuc¢ao) foi decidido abandonar a validagdo cruzada. Esta decisdo

foi necesséaria de modo a manter os tempos de execugado em valores razoaveis.
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Dado isso foram utilizados os parametros padrao dos classificadores. Para o RandomForestsClas-
sifier foram: 'n_estimators’: [100], ’criterion’: ['gini’]. Para o SVC foram: 'C’: [1], 'kernel’: ['rbf’],’gamma’:
['scale’], ’max_iter’: [-1]

Na Figura 4.6 estao ilustrados os resultados obtidos para os conjuntos de imagens da Antarctida e
Cascais (os resultados para os outros conjuntos de dados estao no Figura A.2). Cada grafico comporta
informagao das 12 combinagdes possiveis de parametros SLIC para um classificador individual.

Observa-se que as curvas de aprendizagem tém tendéncia a aumentar com o aumento do nimero
de imagens utilizado em cada ciclo de treino. Ou seja, quantas mais imagens forem utilizadas no treino
melhor sera a qualidade das classificagoes.

Comparando as varias curvas de aprendizagem conclui-se que, dependendo do conjunto de ima-
gens, os parametros SLIC podem ou nao ter impacto na qualidade das segmentacdes. Isto deve-se a
variancia intrinseca presente em cada conjunto de imagens. E também importante notar que os clas-
sificadores podem apresentar diferengas na qualidade das segmentagdes, sendo que em geral, o SVC
parece apresentar resultados superiores face ao RandomForestsClassifier.

Analogamente, verifica-se que o tempo de treino de ambos os classificadores aumenta com o
numero de imagens de treino, ou seja, quanto mais imagens se utilizam mais tempo se leva a efec-
tuar o treino.

Nos graficos dos tempos de treino, verificam-se semelhangas nas curvas com o mesmo parametro
SLIC n_segments. Isto quer dizer que o tempo de treino esta fortemente ligado a este parametro e que
guantos mais segmentos SLIC foram gerados, maior serd o numero de caracteristicas dos dados de
treino, 0 que obriga os classificadores a processar mais informagao, aumentado o tempo de treino e
piorando a escalabilidade dos algoritmos.

Verifica-se também que os tempos de treino dos classificadores RandomForestsClassifier evoluem
linearmente no tempo, ao contrario dos SVC que evoluem exponencialmente. Também se pode obser-
var que, no caso do conjunto de imagens de Cascais, o0 SVC apresenta tempos de treino superiores ao
RandomForestsClassifier. Logo o RandomForestsClassifier apresenta melhor escalabilidade face ao
SVC.

Observa-se que os valores de MCC estabilizam a partir de 20-25 imagens de treino. E uma con-

clusdo muito importante para definir metodologias de melhor custo-beneficio.

4.4.2 Analise das segmentacoes

Nesta secgao, analisaram-se algumas segmentagdes de modo a ilustrar limitagdes do programa
desenvolvido, assim como o potencial existente neste tipo de segmentagdes.
Foram escolhidas para andlise algumas segmentagoes de modo a ilustrar certas caracteristicas das

segmentacoes. Pretende-se portanto avaliar a qualidade das segmentagdes produzidas especifica-
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Figura 4.6: Graficos das curvas de aprendizagem e escalabilidade para os conjuntos de imagens da Antartida e

Cascais.
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mente no que se refere aos verdadeiros/falsos positivos/negativos.

No seguimento da secgao anterior, sdo apresentadas algumas segmentagoes do conjunto da Antarctida,
Cascais e também do conjunto Muro Escola Castelejo (Figura 4.7). As imagens estédo dispostas de
forma a que, em cada linha, se observa primeiro a imagem original, em seguia a classificagdo manual
e por ultimo uma classificagao automatica.

As classificagdes automaticas representadas na Figura 4.7(c) e Figura 4.7(f) (Antartida) foram pro-
duzida pelo classificador SVC, treinado com 30 imagens e com os seguintes parametros SLIC: th-
reshold 0.5, n_segments 500, compactness 20 e sigma 1. A classificacdo automatica representada na
Figura 4.7(i) (Cascais) foi produzida pelo classificador RandomfForestsClassifier, treinado com 27 ima-
gens e com os seguintes parametros SLIC: threshold 0.5, n_segments 2000, compactness 10 e sigma
3. A classificagdo automatica representada na figura Figura 4.7(I) (Muro Escola Castelejo) foi produzida
pelo classificador SVC, treinado com 27 imagens e com os seguintes parametros SLIC: threshold 0.5,
n_segments 500, compactness 20 e sigma 1.

No primeiro grupo de 3 figuras (Antarctida) verifica-se que se obtém uma segmentacao perfeita. No
entanto é importante referir que para exactamente as mesmas condi¢des, mas considerando uma ima-
gem diferente (Figura 4.7(c)), esse mesmo classificador produz apenas uma imagem completamente
preta. Isto € um exemplo de falso negativo.

Relembrando a Figura 4.6(e) e Figura 4.6(g) referentes ao conjunto de Cascais, verifica-se que,
independentemente do classificador e dos parametro SLIC, as segmentacdes sdo todas, com raras
excepgoes, de baixa qualidade. De facto na Figura 4.7(i) observam-se varios falsos positivos.

No caso do exemplo representado na Figura 4.7(l) a classificagdo consegui até ser melhor que a

classificagao manual do GrabCut.
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cais e Muro Escola Castelejo.
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Este trabalho focou-se em 3 componentes principais que incluem: (1) colocacdo e deteccdo das mi-
ras para atribuicao de escala; (2) classificacao manual de imagens a ser aplicada aos conjuntos de
treino e de teste; (3) classificacdo automatica de imagens. Neste capitulo, estas diferentes compo-
nentes serdo discutidas, tendo em mente os objectivos iniciais deste trabalho (andlise de imagem para
medicao automatica de liquenes para liquenometria), desafios encontrados e melhor procedimentos

para maximizar a qualidade dos resultados.

No que diz respeito a detecgdo das miras, e dado que a mesma é efectuada por segmentacao
de cor, observou-se que, em certos casos, 0 sistema apresenta alguns problemas, especificamente,

quando a fotografia apanha o céu.

No entanto, este problema pode ser evitado de varias formas: (1) usando outra cor da mira; (2)
fazendo uma calibragdo com base na cor; (3) ou de uma forma mais simples, fazer a amostragem

fotografica de forma a n&o incluir o céu.

Outra questao prende-se com a existéncia de superficies irregulares. Nestes casos, a colocagao
das miras podera ndo estar alinhada com a superficie rochosa colonizada por liquenes. Assim, os
resultados poderao acumular erros, pois 0 processamento das imagens € bidimensional, sendo que
os objectos tém profundidade. No entanto, , estes desafios sdo igualmente partilhados na definicao
de escalas com recurso a métodos manuais (fotografias com escalas/réguas e georreferenciacdo com
recurso a plataformas de sistemas de informagao geografica). Assim sendo, a solugdo apresentada

tem vantagens pois permite automatizar o processo de correccéo e atribuicdo de escala.

No que se refere a classificacdo manual, e comparando com a vectorizacio ou seleccao assistida
com programas de processamento de imagem, observou-se que se obtiveram ganhos significativos no
tempo de processamento. Para além disso, verificou-se que a qualidade das classificagoes obtidas com

o GrabCut esta a par da qualidade obtida com as classificagdes obtidas com os outros métodos.

Quanto a classificagdo automatica, optou-se por se deixar a definicao dos parametros SLIC em
aberto, de forma que os mesmos possam ser definidos pelo utilizador. Na verdade, é necessario ter
em conta que este programa foi desenvolvido para funcionar em conjuntos de imagens desconhecidos.
Dado que o parametro n_segments é bastante sensivel a percentagem de cobertura de liquen nas
imagens, que é a partida desconhecido, decidiu-se que esta abordagem permitira gerar os melhores
resultados de classificagdo. E de referir que esta percentagem podera ser divergente dentro do mesmo
conjunto de imagens que estardo sujeitas aos mesmo parametros SLIC. Nesse caso, e de forma
a garantir a melhor classificagao possivel, podem-se seguir varias abordagens: (1) avaliar quais os
melhores parametros gerais antes da segmentacao final, com base num conjunto de teste que inclua a
total amplitude percentagem de liquenes, mesmo avaliada visualmente de forma qualitativa; (2) efectuar
a amostragem tendo em conta estes desafios, evitando criar diferengas de percentagem liquen/rocha

devido a captura de imagens a diferentes distancias das superficies, ou criar conjuntos diferentes para
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processamento, agrupados por distancia/percentagem de cobertura.

Em relacdo aos resultados das segmentagoes verificou-se que a qualidade varia bastante, depen-
dendo do conjunto de imagens em estudo. Para alguns conjuntos testados, todos os 24 modelos
apresentam resultados semelhantes, mas tal pode nao se verificou para outros conjuntos. De forma
a compensar esta Incerteza, propde-se a elaboragao de conjuntos de imagens mais estandardizados.
E importante referir que os melhores procedimentos definidos ja aquando discussao do sistema das

miras também contribui para esse objectivo.

No futuro se o trabalho aqui desenvolvido for aplicado, uma melhoria que se podera efectuar ao
sistema sera utilizar a métrica MC! (MC!)C como fungao regente da validagao cruzada, ja que, como
explicado nas seccgoes anteriores, as métricas convencionais nao sao ideais. Esta métrica pode também
ser utilizada para definir o nimero minimo de imagens de treino. As curvas de desempenho produzidas
para os casos de teste utilizados neste trabalho, mostram uma estabilizacdo do MCC a partir das 20-25
imagens de treino, para os classificadores Random Forest e SVC (os que deram melhores resultados).
Assim, e para garantir um processamento eficiente com baixo custo/beneficio, propde-se a utilizagao

de 20-25 imagens de treino.

E importante referir que o programa apenas classifica uma espécie de liquen por conjunto. Isto quer
dizer, que para cada ciclo de execugao, as imagens binarias classificadas manualmente para efectuar
o treino, apenas devem referir-se a uma Unica espécie de liqguen. Se um dado conjunto possuir mais
do que uma espécie de liquen e se, se pretender fazer a segmentacao de cada uma delas, entao sera
necessario executar o programa varias vezes, com conjunto de classificagdes binarias manuais diferen-
tes para cada espécie. No entanto, em trabalho futuro de desenvolvimento do programa, facilmente se

podera incluir segmentacao multi-classe.

A metodologia desenvolvida apresenta uma grande vantagem face as solugbes baseadas em deep-
learning, pois como foi constatado na analise dos resultados na Segdo 4.4.1, ndo sdo necessarios
muitos dados para os classificadores automaticos convergirem. Este facto permite utilizar este sistema

com sucesso, mesmo quando o numero de dados é reduzido.

Mesmo assim, foram detectados alguns casos em que o sistema foi menos funcional, que incluem
situacdes com tonalidades rocha/pixel muito préximas e dificeis de distinguir, correspondendo a um
ponto fraco e a uma consequéncia inevitavel da segmentagao por cor. Na verdade, estas incerte-
zas de delimitacao de rocha/liquen permanecem quando € utilizada delimitacdo manual, sendo que
existe uma contribuicdo de variancia de decisdes associada ao operador que sera eliminada com esta

automatizagéo.

De modo a mitigar essas situacdes, para estudos futuros, propde-se explorar solugbes com base
em imagens multiespectrais (visiveis e ndo s0), conjuntamente com a utilizagao de indices vegetativos

para auxiliar/facilitar a segmentagéo. No entanto, o sistema funciona bastante bem para conjuntos de
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imagens RGB com bons contrastes entre liquenes e o fundo, bem fotografados (focados) com % de

cobertura de liquenes semelhantes e tonalidades consistentes em cada imagem.
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Conclusao



Considera-se que os objectivos propostos inicialmente foram alcancados, tendo sido produzido um
conjunto de ferramentas que irdo auxiliar significativamente a amostragem e processamento de dados
para liguenometria. Este conjunto de ferramentas inclui a automatizagao das aquisigdes com miras,
a ferramenta de classificagdo manual e, por fim, a ferramenta de classificagdo automatica. Todas jun-
tas, ou mesmo em separado, estas ferramentas melhoram e aceleram o processo de classificacéo e
quantificacdo de amostras.

Os resultados sao promissores. No que se refere ao processamento manual das imagens, obtém-se
ganhos superiores a 75% com precisao superior a 95%. O uso da classificagcdo automatica, consegue
atingir precisdo média superior a 70%. Os resultados de trabalho permitem uma agilizagédo de proces-
sos até aqui muito lentos, tendo também grande potencial de automatizagao com precisao elevada.

O simples facto de se obterem automaticamente estimativas das areas das coberturas dos liquenes
nas rochas, ja apresenta um beneficio consideravel. Estes beneficios incluem, quer a menor exigéncia
de tempo dispensado por parte do utilizador, quer a menor variancia nos resultados herdada das de-
cisdes do mesmo. E de referir que esta ferramenta ira ser particularmente Gtil no processamento de um
elevado nimero de dados (desejavel quando aplicado a datagdes), por possibilitar analises estatisticas
mais robustas, de modo a contribuir para estudos que elaborem modelos de crescimento dos liquenes

das zonas estudadas e aplicar a datagao por liquenometria.
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(¢) Muro Escola  (d) Muro Escola (e) Muro Castelejo (f) Muro Castelejo 2
Castelejo Castelejo 2

(j) Nazaré 2

(k) Nazaré 3 (I) Nazaré 3 (m) Cascais (n) Cascais

Figura A.1: Exemplos de duas imagens de cada conjunto de dados.
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(a) Muro Escola  (b) Muro Escola
Castelejo Castelejo

(¢) Muro Escola  (d) Muro Escola (e) Muro Castelejo (f) Muro Castelejo 2
Castelejo Castelejo

(g) Muro Castelejo  (h) Muro Castelejo (i) Nazaré 1 (j) Nazaré 1
2 2

(k) Nazaré 1 (I) Nazaré 1 (m) Nazaré 2 (n) Nazaré 2

(o) Nazaré 2 (p) Nazaré 2 (q) Nazaré 3 (r) Nazaré 3

(s) Nazaré 3 (t) Nazaré 3

Figura A.2: Curvas dos restantes conjuntos de dados.
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