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Resumo

A identificacdo de zonas naturais e artificiais em imagens é muito util para um conjunto de proce-
dimentos, em particular na drea do Ambient Assisted Living (AAL), por exemplo em sistemas de

video vigilancia.

Com a massificagdo das tecnologias é relativamente simples obter uma camara de video digital
(por exemplo uma webacam), sendo por isso facil implementar um sistema de video vigilancia que
permita obter informacoes adicionais e importantes para a monitorizagao em AAL. Neste trabalho
pretende-se elaborar uma aplicacdo que efetue a vigilancia de espacos ao ar livre, com vista a

identificagdo de subconjuntos estaticos, sendo estes naturais ou artificiais.

A identificacdo dos subconjuntos estaticos baseia-se num algoritmo desenvolvido calculando en-
tropia de uma dada imagem, que em vez de um varrimento linear efetua o cdlculo de uma forma
espacial, tirando partido da informacao da drea circundante para ser mais consistente. Associada a
analise encontra-se uma especificagdo do ambiente de operabilidade do sistema, permitindo assim

o enriquecimento dos testes efetuados.
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Abstract

The identification of natural and artificial areas in images is very useful for a group of procedures,
particularly in the area of Ambient Assisted Living (AAL), for example in video surveillance

systems.

With the massification of technology is relatively simple to get a digital video camera (eg webacam),
so it is easy to implement a video surveillance system that allows additional information and
important for monitoring in AAL. In this work intended to develop an application that performs

surveillance of outdoor spaces, in order to identifying subsets static, being these natural or artificial.

The identification of static subsets is based on a algorithm developed by calculating entropy of a
particular image, as instead of a linear sweep performs the calculation of a spatial form, taking
advantage of the surrounding area information to be more consistent.Associated to the analysis
is a specification of the environment operability of the system, allowing enrichment of the tests

performed.

Keywords

Natural pattern classifier, Artificial pattern classifier, Ambient Assisted Living, Shannon Entropy
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Capitulo 1

Introducao

Nos tltimos anos, as tecnologias tém sido cada vez mais um complemento necessario ao dia-a-dia
das pessoas, permitindo nao s6 a comunicacgdo, como o acesso a noticias e a outros contetidos. Atu-
almente a componente tecnolégica prové um conjunto de recursos para monitorizagao fisica direta,
como os biossensores, ou indireta com aplicagoes de e-health e ferramentas de gestao de esforco e
desgaste. Dentro do conceito impoe-se a monitorizagao do quotidiano, servindo esta para recolher
dados que podem fornecer informagoes relevantes sobre comportamentos, ajudando na dicotomia

causa-efeito.

Agregado ao conceito de AAL estd uma forte componente tecnoldgica, sendo que a monitorizacéo
merece especial relevo. A monitorizagdo da fisica direta e indireta é ja uma realidade persistente
no AAL, sendo que a monitorizacdo comportamental é ainda uma area embrionaria. Este trabalho
pretende por isso contribuir para a monitorizagdo comportamental em AAL, fornecendo infor-
macoes que possam contextualizar e qualificar ambientes e pessoas, permitindo assim identificar

rotinas ou comportamentos suspeitos.

A anélise comportamental provém de sistemas de video vigilancia, que registam a atividade no
dominio onde atuam. Essa atividade pode ser analisada através do processamento de imagem, re-
correndo a técnicas que permitem identificagdo de objetos e classificagdo dos mesmos. A interagio
entre esses objetos e o seu comportamento fornecem-nos informagoes. As informagoes recolhidas
podem depois ser analisadas diretamente, ou recorrendo a mecanismos de analise e mineracao de

dados, obtendo padroes, conhecimento, identificando problemas e oportunidades.

1.1 Objetivos

Neste trabalho foi proposta a construgao de um algoritmo aplicado numa aplicacao, que permita
identificar dreas naturais ou artificiais em imagens estaticas. Assim foram delineadas um conjunto

de tarefas e de resultados esperados, como parte integrante dos objetivos a alcancar.
Fundamentando-nos nos objetivos propostos foi estabelecido o seguinte conjunto de tarefas:
1. Estudo tecnoldgico sobre o estado da arte.
2. Anélise de requisitos do projeto.
3. Concecao do algoritmo de analise.
4. Desenvolvimento e construcao incluido de integracao do algoritmo.
5. Testes e avaliagao.

6. Escrita da Dissertacdo e documentacao inerente ao projeto.
Como resultado do projeto espera-se o desenvolvimento dos seguintes componentes:

e Um novo algoritmo para classificagdo de subconjuntos de imagens sendo artificiais / naturais

e Uma aplicacdo que processe imagens de média/baixa resolugao.
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1.2 Metodologia

De modo a alcangar os resultados propostos, é necessario entender o conceito de AAL, bem como as
especificidades a ele aliadas. Como fundamento da aplicagao é necessario uma andlise de requisitos
tendo em conta as necessidades inerentes aos objetivos. Assentando a aplicacdo no processamento
de imagem, uma etapa a abordar é o estudo da teoria da entropia e do conceito de algumas técnicas

e frameworks necessarias a andlise.

Este trabalho resultou no desenvolvimento de uma aplicacdo desktop, que permite a recolha e
analise de imagens. As imagens alvo de processamento e andlise encontram-se identificadas e
categorizadas, a fim de diminuir a redundancia dos dados. A aplicagdo permite também a anélise
de imagens isoladas e recolhidas por outras aplicagoes, sendo que o utilizador é livre de analisar
qualquer imagem que pretenda. Os mecanismos de andlise encontram-se definidos no algoritmo

desenvolvido em funcgao dos requisitos pretendidos.

1.3 Estrutura do documento

Neste capitulo é feita uma introducdo ao tema, apresentando-se os objetivos e a metodologia uti-

lizada, bem como, é apresentada a estrutura da dissertagao.

No capitulo 2 é apresentado o estado da arte, abordando o conceito do AAL, bem como, o conceito

da entropia e é depois feita uma descricao da framework utilizada.

No capitulo 3 descreve-se a analise de requisitos, apresentado o levantamento de requisitos bem
como os diagramas resultantes do mesmo. A definicdo e construcao da base de dados serao discu-

tidas e apresentadas neste capitulo.

No capitulo 4 encontra-se a descricao da aplicagdo, apresentando todas as suas funcionalidades e

o seu desenvolvimento.

No capitulo 5 especifica-se o algoritmo desenvolvido, abordando os conceitos que o suportam. A

apresentacao dos resultados e a normalizacao dos valores, serao apresentadas neste capitulo.

No capitulo 6 apresentam-se alguns dos resultados obtidos, discutindo os mesmos. Sdo também

apresentadas conclusoes da analise dos resultados.

Por 1ltimo, no capitulo 7, sdo apresentadas algumas conclusdes e propostas de trabalho futuro.
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Capitulo 2
Estado da Arte

As tecnologias e conceitos necessarios ao desenvolvimento do projeto assentam sobretudo em trés
conteidos. Os contetidos subdividem-se em: o conceito de AAL e a importancia de classificagoes de
areas neste, a entropia de Shannon e o seu conceito de teoria da informacao e por fim a framework
Aforge.NET.

2.1 Ambient Assisted Living

Ambient Assisted Living (AAL) [6] visa disponibilizar aplicacdes e servigos inovadores que permi-
tam a idosos e pessoas de reduzidas capacidades, viver de forma independente por mais tempo,
melhorando a sua qualidade de vida e reduzindo a necessidade de cuidados de longa duracdo em
suas casas e locais de trabalho. O AAL promove independéncia com o apoio e integracio de tec-
nologias avangadas de varios dominios, sendo Ambient Intelligence (IAM) e a tecnologia as chaves

de sustento ao conceito [7].

O conceito de AAL surge inegavelmente ligado ao HBA (Human Behaviour Analysis)[8] ainda mais
quando se enquadra o conceito dentro de um sistema de video vigilancia. Atualmente a analise do
comportamento humano é uma area de bastante interesse para a Computagao Visual e Inteligéncia
Artificial, o que leva a que um conjunto de definicbes sobre HBA tenham sido apresentadas de-
pendendo estas maioritariamente da drea onde sdo enquadradas. A HBA aborda campos que vao
desde a detecao de movimentos e remogao de fundos em videos a campos de mais alto nivel como
por exemplo modelos abstratos de comportamento. E dentro dos modelos abstratos de compor-
tamento que se pretende enquadrar o trabalho a desenvolver, sendo capazes de identificar zonas
naturais e artificiais dentro de uma imagem, oferecendo um conjunto de informagdo que permita

otimizar modelos de comportamento humano.

Apesar da defini¢gdo do conceito HBA ser focada em agoes, a adogdo de abordagens de mais alto
nivel ndo deve ser descurada uma vez que a andlise comportamental e as ADLs (Activities of Day
Living) sao fulcrais para a HBA especialmente quando se fala em AAL e sistemas de video vigi-
lancia [9]. Assim no enquadramento do conceito entende-se que classificagdo de zonas naturais e

artificiais contribui significativamente no auxilio ao reconhecimento de comportamentos e ADLs.

Outra abordagem frequente ao conceito de HBA[10] centra-se na defini¢do das atividades definindo-
as como uma combinacdo de acoes e objetos. Uma agao é reconhecida ou associada a um ’verbo’,
enquanto os objetos ou lugares sdo identificados por um conjunto de 'nomes’ que identificam os
alvos das agOes. Serve esta abordagem de reiteracao da necessidade de classificacdo de objetos em
cena como naturais ou artificiais, dado que essa informacdo permite uma mais facil caracteriza-
¢ao dos 'nomes’. A classificacdo de areas dentro de imagens visa incorporar cada uma das etapas
descritas na figura 2.1. Reconhecendo areas, facilita-se a identificacdo de agoes e atividades, uma
vez que a informacdo das areas restringe e condiciona ambas as componentes. A definicdo de

comportamentos e por isso auxiliada com a classificagdo das areas.
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Atividade Comportamento

Figura 2.1: Tarefas de HBA

2.2 Entropia de Shannon

A Entropia de Shannon também conhecida como Teoria da Informacdo surgiu nos anos 40, deno-
minada na altura de Teoria Matematica da Comunicagdo. A sua motivacio assentava no problema
das comunicagbes com seguranga, concentrou-se inicialmente no estudo da estrutura matematica
genérica e nas propriedades dos sistemas de comunicagao com seguranca. Na sequéncia desse es-
tudo [11] Shannon estabeleceu um modelo de sistema de comunicagdo genérico e formalizou os
conceitos de medida de informacdo, capacidade de transferéncia de informagdo sobre um canal e
de codificagdo [12].

Um dos resultados mais importantes do trabalho de Shannon foi a formalizacdo da ideia abstrata
de incerteza ou informagio. A entropia pode ser entendida como uma medida matemética da infor-
macao necessaria, em média, para descrever uma varidavel aleatoria, ou como medida de incerteza

acerca desta.

O que se pretende ao aplicar a entropia de Shannon é uma interpretacdo dos resultados através
da quantificacdo da informacao. Centra-se a analise na recolha de caracteristicas de imagens em
RGB, sendo estas imagens onde os valores sdo descritos pelas componentes R (red), G (green) e
B (blue). As imagens sdo analisadas por blocos centrados em cada pixel da imagem. A extragio
de caracteristicas assenta na irregularidade da quantidade de informagao entre pixeis. Esta meto-
dologia é aplicada a imagens com comportamentos altamente aleatérios, como o caso das imagens

provenientes de um sistema de video vigilancia.

A utilizagdo da entropia nas imagens obedece normalmente a principios similares a imagem 2.2. Os
métodos utilizados baseiam-se na classificacdo em escala de cinzentos, a segmentacdo da imagem

e depois uma andlise em areas subdividas, analisando os contornos tentando reconhecer a imagem

[1].



Uso da Entropia de Shannon para classificacdo de zonas artificiais ou naturais em
imagens

AJL l.| |.Iu.l.Jl.|.J_.“..u MLMH s el

+ +
Ittty .L,LLM_; e TR

Figura 2.2: Exemplo da aplicagdo de Entropia na classificagdo de uma imagem [1].

Outra forma de classificacio da imagem recorrendo a entropia [13], reside na comparacdo dos
resultados com valores ja conhecidos, baseando-se no principio que area semelhantes contém um

grau de informacao semelhante.

Contudo a utilizacao de entropia nas imagens assenta essencialmente em técnicas de segmentacao
[14] [2] de imagem como por exemplo na figura 2.3.0 sistema de caracterizagdo que se pretende
implementar assenta na classificagdo de imagens RGB, usando a informagado presente nas cores,
para classificar areas como naturais ou artificiais. Essa classificagdo parte do principio que zonas

naturais apresentam cores mais heterogéneas e zonas artificiais cores mais homogéneas.

Imagem Original 110 Mstograma

Swgmentagdo “Entiipics Nae Extensive™ O (Min=84)
#=54] (q=1.10) —

[y o

Segmontacao “Two Peaks™ Segmenucac “Hemtive Seloction’
(t=218) (t=112)

£1™

Figura 2.3: Exemplo da aplicagdo de Entropia na segmentacdo de uma imagem [2].
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2.3 Framework Aforge. NET

A Aforge. NET é uma framework de cédigo livre (open source) em C Sharp desenvolvida para
programadores e investigadores. Os seus principais campos de ac¢do incidem na visdo computacional
e inteligéncia artificial, oferecendo funcionalidades para processamento de imagem, redes neuronais,

algoritmos genéticos, aprendizagem automatica, robética, ete. [15].

A framework é composta por um conjunto de bibliotecas que contém exemplos de utilizacdo, que
demonstram o funcionamento das mesmas. Dentro das bibliotecas disponibilizadas sdo trés as que

utilizamos:
e AForge.Imaging: biblioteca com rotinas de processamento de imagem e filtros;
e AForge.Vision: biblioteca de visdo computacional;
e AForge.Video: conjunto de bibliotecas para processamento de video.

Abordando o processamento de imagem sao intmeras as funcionalidade oferecidas, sendo que a
framework estd em constante atualizacdo e novos recursos vao sendo adicionados. A aplicacao de

filtros a imagem é simples como se poder ver no exemplo [16] em seguida:

// create filter

HSLLinear filter = new HSLLinear( );

// configure the filter

filter .InLuminance = new DoubleRange( 0, 0.85 );
filter . OutSaturation = new DoubleRange( 0.25, 1 );
// apply the filter

filter . ApplyInPlace( image );

No que diz respeito a visao computacional a framework oferece um conjunto de funcionalidades e

até exemplos de sistemas de video vigilancia como o da figura 2.4.

»# Motion Detector =NACH X |

Ele Motion Tools Help |

Hall FriFeb

1013 fps [

Figura 2.4: Exemplo da aplicacdo video vigilancia da framework Aforge. NET [3].

O recurso a framework para sistemas de video vigilancia é bastante usual. Um bom exemplo disso
é um artigo sobre um sistema de vigiancia, intitulado de "Implementation of motion detection on

early warning system for residential security based Multimedia Messaging Service (MMS)" [17].

O processamento de video como podemos ver na figura 2.5, é simples e intuitivo. A figura repre-

senta um sistema similar ao desenvolvido que permite a recolha de imagens do video.
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Figura 2.5: Exemplo da aplicagdo de recolha de video da framework Aforge. NET [4].

Existem outras frameworks para o processamento de imagens como o OpenCv [18], mas que nao
oferecem as funcionalidades da Aforge. NET em termos de processamento de video e sistemas de
video vigilancia. A framework Aforge.NET oferece mecanismos de filtragem direta em sistemas
de video aos quais para aceder basta aplicar os métodos disponibilizados pela biblioteca. Além
dos mecanismos de filtragem, ferramentas para edi¢do e manuseamento do video, bem como con-
figuracado da cdmara sdo também disponibilizadas.O OpenCv requer uma configuracdo manual da
maior parte das suas funcionalidades nio tendo o grau de automatizacio da Aforge. NET. E no

enquadramento dessa comparacdo que se baseia a escolha da framework.
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Capitulo 3

Analise de Requisitos

Um sistema de video vigilancia tem por norma um esquema similar ao descrito na figura 3.1,
sendo que este pode variar consoante algumas necessidades especificas. As especificidades que
condicionam o sistema centram-se essencialmente no ambiente onde sistema atua bem como a sua
finalidade.

\'Ko/

L - r=
v 4 m+
e

Figura 3.1: Esquematizacdo processual de um sistema de video vigilancia.

1

Os sistemas de video vigilancia dependem de trés componentes fulcrais, sendo estas o ambiente
que se pretende controlar, a cAmara em que se baseia o sistema de recolha de imagens e por fim

o processamento dos dados recolhidos. Em fungao destas componentes podemos identificar os re-

quisitos do sistema, tendo em conta a relagao entre cada uma das componentes e as necessidades

das mesmas.

O ambiente onde o sistema de video vigilancia se incorpora ¢é vital para um bom funcionamento do
mesmo e uma descricdo completa do ambiente aumenta a eficacia e o tempo de resposta do sistema.
Normalmente o ambiente é composto por dois tipos de atores, os objetos estaticos e os objetos di-
namicos. Os objetos estaticos sdo todos aqueles que ndo se movimentam ou exercem qualquer tipo
de acdo, em alguns caso podemos incorporar dentro destes os objetos quase-estaticos, que por um
critério especifico podem ser classificados como tal. Dentro dos objetos dindmicos temos aqueles
que desenvolvem algum tipo de acao, movimentando-se pela cena e interagindo com ela. Um bom
conhecimento do ambiente que se pretende controlar, permite que o sistema seja construido de
uma forma mais fundamentada e otimizada as necessidades especificas do sistema, uma vez que,
por exemplo a recolha de dados num parque é completamente diferente da recolha de dados num

corredor.

A cAmara responsavel pela recolha de dados do sistema deve ser adequada, ou configurada de
acordo ao ambiente monitorizado, mas também as especificagbes do sistema em causa. Dentro de
um sistema de video vigilancia a cdmara é um componente chave, sendo que a posicao e caracteris-
ticas contribuem significativamente para a eficiéncia do mesmo. Existem cdmaras de varios tipos,
com maior ou menos resolucdo, com infravermelhos ou visao noturna, assim a escolha de um tipo

de camara deve basear-se nos custos e na complexidade do sistema que se pretende elaborar.
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O processamento de toda a informagcao recebida pelo sistema de video vigilancia, assenta no soft-
ware responsavel pelo processo e na base de dados, que armazena a informagao dos resultados
obtidos e dos componentes do sistema (ambiente e cAmara). O software recebe os dados recolhidos
pelo sistema e trata-os em funcdo da finalidade pretendida. A base de dados serve de suporte ao
software, que armazena nela os resultados e outras informagoes necessarias ao funcionamento do

sistema.

3.1 Requisitos do sistema de classificacao pretendido

Uma vez que se pretende um sistema de classificagdo para monitorizacdo em AAL, é necessério ter
em conta as premissas que sustentam e fundamentam o AAL. O conceito de AAL surge na neces-
sidade de fornecer melhores condigoes de vida a pessoas com necessidades especiais, recolhendo o
maximo de informagoes sobre o ambiente com que o utilizador interage. O sistema classificagdo a
construir visa ser uma fonte de informagcao para o AAL, identificando nas imagens zonas estaticas

e dentro destas objetos naturais.

Com os componentes identificados, os objetivos tragados e a finalidade especificada, podemos pro-
por o funcionamento da aplicacdo. Esta terd de armazenar informacao sobre o utilizador, como
informacao de identificagdo e dados de acesso, informacio sobre a caAmara utilizada e informacao
sobre o ambiente que pretendemos controlar (identificacdo, localizacio, data, etc.). Uma vez atin-
gidos os requisitos, a aplicagdo podera proceder a classificacao da area, armazenando os resultados

na base de dados.

Uma outra funcionalidade que se pretende implementar sera a andlise de imagens obtidas sem o
auxilio do sistema. A aplicagdo deverd carregar as imagens e analisa-las guardando os resultados

na base de dados. A classificacdo é importante para a contextualizacdo do ambiente.

10
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3.2 Casos de Uso

O diagrama de casos de uso pretende demonstrar todas as a¢cdes que um utilizador pode desencadear

na aplicagdo. Ao analisarmos o diagrama especificado na figura 3.2 observamos as fung¢des que a

aplicacado permite.

Utilizador Registado \

Utilizador ndo Registado

N ,
T -
T— -

Aplicagdao

_=<ineludess e
- - -
- #
- s
=<include=> #
. -
| ~ ) .
T - <<includess
-
-
P

-
By Sclecionar WebCam
&

~
P
| =<include=>

“\ <<extend== - .

s
. | /s
S~ L7
Analisar Imagem

Identificar Ambiente

T emetend>_
-~

) Selecionar Imagem
<<axtend>>

! {

.ffl 1 !
i,
; !

Armazenar Resultados

Registar

Figura 3.2: Diagrama de Casos de Uso.

O sistema funciona em fun¢do de um tnico ator, o utilizador, sendo que este s6 depois de registado

pode interagir com os sistema. Tratando-se de um sistema que possibilita a recolha de video o

utilizador poderéd produzir os seus préprios resultados, que depois serdao analisados e processados

pelo sistema. Pretende-se ainda que o sistema possa analisar dados captados por outros sistemas

a fim de comparar funcionamentos e resultados.
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3.3 Diagrama de Classes

Especificado o sistema de video vigilancia, podemos assumir que cada componente que o integra
dard origem a uma classe. Uma classe agrega um conjunto de informagdes que constituem um
objeto, uma boa caracterizacdo dos objetos é fulcral para o um eficiente e eficaz sistema de infor-
magao, no caso o sistema de video vigilancia. Os resultados do sistema sao também uma classe do

sistema.

Diagrama de Clases

-

] . b

Nome 0.1 Analisa . Localizagdo

Email

Morada 0.*

Telefone

Username 1r

Password
Contém Resultados

v]

Localizagdo
a1 Ambiente
o]
Camara . Pertence Longitude
o 1 Latitude

D Morada
Descricgio Categoria
Nome Sucategoria

Figura 3.3: Diagrama de Classes.
A figura 3.3 descreve o diagrama de classes em que se baseia o sistema de video vigilancia a

construir. No caso de o utilizador querer analisar uma imagem previamente gravada, serd da

responsabilidade deste identificar a camara e descrever o ambiente onde a imagem foi recolhida.

12
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3.4 Modelo da Base de Dados

A Base de Dados é um componente central em todos os sistemas de cariz informético, além de
armazenamento dos dados, oferece também a possibilidade de estruturagao dos mesmos. Uma vez
elaborado o diagrama de classes obtemos o fundamento da base de dados, podendo assim elaborar
o Modelo Entidade Relacionamento desta. Uma classe no diagrama serd uma entidade e as rela-
¢Oes entre as classes, especificam as relagdes entre as entidades e a sua ordem. Na figura 3.4 estd

representado o modelo entidade relacionamento proposto para sustentar a base de dados do sistema.

Utilizador

Figura 3.4: Modelo Entidade Relacionamento.

O Modelo Relacional de uma Base de Dados especifica ainda mais as relagdes da base de dados,
indicando os atributos que compdem as entidades, bem como as chaves primdrias e estrangeiras.

Na figura 3.5 podemos ver o modelo relacional da Base Dados.

|ocation VARCHAR(45)

? d_Utizador INTCLD) & id_Utllizador INT(11) oo id Viden T (12
“»nome_Utilizador VARCHAR(45) @ Camara jd Canara INT(L) B *

2 location VARCHAR(45)

> email VARCHAR (45) i H————
> morada VARCHAR({45) | v v
> telefone VARCHAR(45) “_____J PRIMARY PRIM ARY

% username VARCHAR(45) fk_Video_Utilizador_idx f_Restits_video_idx

> password V ARCHAR.(45) fk_Video_Cam arai_jdx

< salt V ARCHAR(45)

[

|
PRIMARY |
|
|
|
|

Domn )

! id_Camara INT(11)
& Mom e VARCHAR(45)
“» Descricao VARCHAR(45)
@ Ambiente_id_Ambiente TNT (11)
v

! id_Ambiente INT{11)
“ longitude VARCHAR(45)
2 latitude VARCHAR(45)
> address VARCHAR(200) M ————— r_————
> category VARCHAR(45)

“» subcategory V ARCHAR(45)
v

PRIMARY
fk_Cam ara_Ambiente1_jdx

PRIMARY
e

Figura 3.5: Modelo Relacional.
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Uma vez construido o Modelo Relacional podemos através de mecanismos de engenharia direta
gerar o DLL (Data Defenition Language) da Base de Dados. O SGBD (Sistema de Gestio de Base
de Dados) a utilizar serd o MySQL juntamento com a aplicacaio MySQL Workbench 5.2.0Optou-
se por utilizar o Mysql como SGBD visto que é um sistema de cddigo aberto, de viabilidade e

competéncia reconhecida.

A importancia da base de dados enquadra-se dentro do conceito do AAL, que relembrando visa
recolher informagoes sobre o ambiente onde os utilizadores atuam. As informacoes recolhidas seréo
sempre analisadas em busca de padrdes e normas, que possam de alguma forma contribuir para
melhores condi¢oes de vida dos utilizadores. A inclusao das informagoes na base de dados permite
que sejam aplicados sistemas inteligéncia artificial e que seja mais facil reconhecer esses padroes e

normas.
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Capitulo 4

Aplicacao desenvolvida

Como aplicacdo pedia-se uma ferramenta que permitisse a andlise de imagens e dentro destas a
classificagdo de zonas naturais e artificiais. A andlise de imagens engloba toda uma rotina assente
em antecedentes e precedentes, sendo que se pretendeu desenvolver uma aplicacdo que abordasse
de forma transversal essa rotina. A aplicagdo centra-se em duas vertentes, a recolha de imagens
e andlise das mesmas. Agregou-se a essas vertentes o méximo de complementos esperando que

incrementassem funcionalidade a aplicacao.

4.1 Descricao

A figura 4.1 apresenta o diagrama da aplicagdo desenvolvida, estando esquematizado o funciona-

mento da mesma.

Home Surveillance
Home Private area
Dashboard
Validate user.
Register | [ Login J
Analysis ] [ Vides Record ll
New U Analyzing pict
ew User. DATABASE nalyzing picture
- - Analysis Get picture
Register =
T .o r®
. — Create account Save
|
Video Record

Figura 4.1: Diagrama da Aplicagéo.

Para utilizar a aplicagdo é necessario o registo por parte do utilizador, dado que o conceito de ALL
é uma parte inerente ao projeto a necessidade de identificar o utilizador é importante. Para se

registar é necessario fornecer os dados usuais sendo estes: o nome, a morada, o email e o telefone.
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Além de dados bésicos de identificacdo e contacto, o utilizador deve definir dados de acesso a

aplicacdo como o username e a password.

Uma vez registado e efetuado o acesso a aplicacao, o utilizador é encaminhado para uma janela
onde pode escolher analisar imagens ou recolher novas imagens. Apds concretizacdo de qualquer

acao os dados serao armazenados na base de dados.

A recolha de imagens é feita pelo acesso a um dispositivo de video que se encontre conectado ao
computador. O utilizador ao selecionar o dispositivo escolhe a resolugdo pretendida. O processa-
mento do video é feito recorrendo a framework Aforge, que oferece as ferramentas e funcionalidades
necessarias. O utilizador pode tirar um snapshot ao video sempre que o entender ou seja relevante,
encontrando assim as imagens centrais a andlise. Para que a informagdo seja o mais completa
possivel o utilizador tem de classificar o ambiente onde o sistema interage, completando os campos

requeridos.

A anélise de imagens consiste na aplicacdo do algoritmo desenvolvido e apresentacdo dos resulta-
dos do mesmo. O utilizador ao selecionar uma imagem, tendo esta sido ou nao obtida através do
sistema, pode aplicar um conjunto de filtros a mesma ou analisa-la no seu estado puro. Os resul-
tados sdo apresentados e o utilizador pode filtrar os mesmos por componente (R,G,B). A anélise
da imagem pode ainda ser configurada, sendo que o utilizador além de filtros escolhe a maéscara
que aplica na imagem e pode arredondar as dezenas e por componente os valores obtidos, tentando

obter mais precisao nos resultados.

4.2 Recolha de Imagens

A recolha de imagens consiste no armazenamento de imagens oriundas da video vigilancia. A
figura 4.2 demonstra a interface do sistema para a recolha de imagens, sendo visivel os campos de

descrigao do ambiente e de configuragdo do video.

Environment

Source: USE 2.0 Camera v . -
Start Stop Take a Snapshot For a more detailed analysis is necessary

classify the environment for data collection.

Resolution: | 640; 480 v Diescribe the category and subcategory in
the fields below.

Category:. Inside A

Subcategory: |Public b

Address: |I|

Rua do Rodrige 32, 6200-142 Covilha,
Portugal

Latitude: 40.2833236

Longitude: -7 43933360

Add a Description Ol

Cancel

Figura 4.2: Exemplo da recolha de Imagens.
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O sistema de video vigilancia pode ser inicializado assim que sejam definidas a cAmara e a resolucao
pretendida. Sé é possivel ao utilizador tirar snapshots, que serdo as imagens utilizadas em anélise,

quando for identificado o ambiente onde vigilancia é efetuada.

4.2.1 Sistema de video

A recolha do video é realizada recorrendo as funcionalidades da framework Aforge. Qualquer
dispositivo de gravagao de video reconhecido pelo computador serd acessivel através da aplicagao
como fonte de video. A gama de resolugoes disponibilizadas varia consoante a capacidade da
camara utilizada. O nome da cdmara ¢é a sua fonte, a descrigdo trata-se da resolugdo especificada
pelo utilizador. O nome e a descricdo sao os dados recolhidos no que diz respeito a classificagao
da cAmara. Como referido anteriormente dentro de um sistema de video vigildncia a cAmara é um
dos componentes principais, dai a necessidade de identificar a mesma. A informacio da cdmara
permite comparar resultados de dispositivos diferentes, com esses resultados podemos ter uma

nocao das condicoes e caracteristicas de caAmara necessarias.

4.2.2  Descricao do ambiente

O ambiente é uma componente sempre em destaque dentro de um sistema de video vigilancia,
as caracteristicas deste sao um fator determinante na recolha do video. A localizagdo é o aspeto
dentro do ambiente que mais nos interessa focar. Outros aspetos seriam de importante relevancia
como a temperatura ou as condigoes atmosféricas, mas a recolha desses dados pode ser obtida de

forma indireta através da sua localizagao.

A localizacao na aplicacao pode ser obtida de duas maneiras, ou pela insercdo de uma morada,
ou através do IP. A localizagdo pela morada é obtida através da API do Google Geocoding [19],
que realiza a conversdo de moradas em coordenadas de localizagao, ou seja, latitude e longitude.
Além das coordenadas é também efetuada uma validacao da morada inserida, sendo esta corrigida
e complementada por parte da aplicagdo. O acesso a API é feito através do webservice por ela
disponibilizado, sendo que basta indexar a morada ao URL para que este apresente os resultados.

Abaixo encontra-se um exemplo simples que esquematiza o processo.

Morada:Estrada da Palmatoria 1, 6200-161 Covilha

http://maps.googleapis.com/maps/api/geocode/xml7address="Morada"&sensor=false

A localizagao através do IP é feita com recurso ao API hostip.info [20], que nos indica as coor-
denadas de localizagdo do IP que estamos a utilizar. O funcionamento da API nem sempre é o
mais correto, dado que por razoes de segurancga sao conhecidas as dificuldades na obtencdo das
coordenadas através do IP. O acesso a aplicagdo é similar ao descrito no caso do Geocoding, é
fornecido um webservice ao aceder http://api.hostip.info/, onde sdo disponibilizadas as coor-
denadas. Apés a obtengao das coordenadas é obtida a morada acedendo novamente ao Geocoding
que disponibiliza um reverse mode que através das coordenadas fornece a morada. Os resultados

obtidos por ambos os processos sdo demonstrados na figura 4.3.
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Environment classification

Category: Inside
Subcategory: Home
Address: Estrada da Palmatdria 1, 6200-161 Covilha, Portugal
Latitude: 40.2763554
Longitude: -7.5070866
Result:
formatted_address: Estrada da Palmatéria 1, 5200-161 Covilha, Portugal
geometry:
location:

lat: 40.2763354

Ing: -7.5070866

location_type: ROOFTOP
Data obtained
from:http://maps.googleapis.com/maps/api/geccode/xmifaddress=Estrada da
Palmatdria 1, 6200-161 Covilhd&isensor=false

oK Cancelar

Figura 4.3: Resultados na identificacdo do ambiente.

Uma vez obtidas as coordenadas de localizagdo e a morada, entendeu-se ser ainda necessario que
o utilizador classifica-se o tipo de ambiente em andlise. Essa classificacdo encontra-se descrita na
tabela 4.1. Focando o conceito de AAL o ambiente pode dividir-se em duas categorias princi-
pais, o interior e o exterior, referindo-se esta classificacdo a espagos abertos ou fechados. Dentro
dos espagos fechados categorizam-se os publicos ou domiciliares, enquanto nos espagos abertos

diferenciam-se os urbanos dos naturais.

Tabela 4.1: Tabela de classificacio do Ambiente.

Category | Subcategory

Inside Home
Public

Outside Natural
Urban

Considerando os conceitos e objetivos propostos entendeu-se que a identificacdo e categorizagao
abordadas seriam as mais adequadas. Uma vez que a perspetiva se enquadra na identificacao de
zonas naturais e artificiais, pretendeu-se que a informacao requerida sobre o ambiente se centrasse

nesse tépico.

4.3 Analise de Imagens

Ao aceder a esta funcionalidade o utilizador pode analisar as imagens e observar os seus resultados.

Os resultados sdo apresentados assim que seja efetuada uma anélise com sucesso.

4.3.1 Descrigao da Analise

A andlise de imagens assenta na aplicagao do algoritmo desenvolvido para a identificacdo de zo-
nas naturais e artificias na imagem. Ao selecionar uma imagem é preciso levar em conta a sua
resolugdo, as operagoes que sao desenvolvidas na andlise podem tornar-se lentas e sobrecarregar
o computador. A figura 4.4 mostra a janela de andlise de imagens, onde se encontra estruturado

todo o processo.
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Width: 160
Selectimage
Heigt 120

Image loading completed... Mask: 5 v
Gaussian Shapen

Filter: | Gaussian Sharpen v

[To apply the filter on image to
lanalysis click on apply.
Apply

[ Round to tens

[] Round to component

Analysis

Example 4

Figura 4.4: Exemplo da Anélise de Imagens.

E mostrada a resolucao da imagem apés a sua sele¢do, como o processamento serd ao nivel do pixel
a dimensao da mesma ¢é fulcral para a andlise. O processamento pode ser lento, para isso recorre-se
ao processamento paralelo, usando o comando System.Threading.Tasks.Parallel.For, que de-
fine um processo para a andlise de cada pixel. O utilizador pode configurar a andlise que pretende
efetuar através da mascara usada no processamento do algoritmo, ou aplicando filtros e arredon-

damentos.

A mascara compreende valores que variam entre 1 e 15 sendo que 1 é o valor de abstragdo minima
e 15 abstragdo maxima, dado que acima desse valor os resultados apresentam demasiada ambigui-
dade. Os valores especificam o processamento do algoritmo, definindo o niimero de vizinhos do
pixel sujeitos a andlise. Os valores sdo usados para definir uma matriz, em que o pixel em andlise

é o centro e a dimensao provém da mascara.

Os arredondamentos descritos adiante, sdo feitos se o utilizador selecionar essa opg¢do. Os arredon-
damentos sdo aplicados as componentes dos pixeis, a fim de eliminar discrepancias e aproximar
resultados. Os arredondamentos sdo op¢oes introduzidas mas ndo garantem melhores resultados,
esses dependem das condi¢oes da imagem. Na pratica estas opgoes devem ser selecionadas sempre
que as condigoes o indiquem, assim quando apds uns testes os resultados nao sao concisos, pode ser
viavel a utilizacao de arredondamentos. Existem dois tipos de arredondamentos, o arredondamento
as dezenas e o arredondamento por componente. Os arredondamentos por dezenas como o nome
indicam aproximam o valor a dezena da cor do pixel mais préxima, enquanto o arredondamento

por componente dividem o valor em andlise pela soma das componentes RGB (4.1).

Component(R)
Component(R) + Component(G) + Component(B)

Component(Ryounded) = (4.1)

O utilizador pode aplicar um conjunto de filtros a imagem que pretende analisar. Esses filtros
sdo disponibilizados pela framework Aforge e estdo descritos na tabela 4.2. A necessidade desses
filtros prende-se com as condigdoes da imagem, ja que com a sua aplicacdo pode gerar melhores
resultados. Filtros de suavizagdo ou diminui¢ao de ruido podem ser tuteis quando faltar nitidez na
imagem, como no caso em que as condigoes de iluminagao nao sejam adequadas a aplicacao de um
filtro HSV pode revelar-se util. Apds a selecdo do filtro e a sua aplicacdo o utilizador obtém uma

visualizagdo dos mesmo na imagem em analise.
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Tabela 4.2: Filtros Aforge [5] disponiveis para andlise da imagem.

Filter Description
Contrast Correction Contrast adjusting in RGB color space.
Contrast Stretch Contrast stretching filter.
Gaussian Sharpen Gaussian sharpen filter.
Histogram Equalization | Histogram equalization filter.
HSL Filtering Color filtering in HSL color space.
HSL Linear Luminance and saturation linear correction.
Hue Modifier Hue modifier.
Oil Painting Oil painting filter.

4.3.2 Descricaos dos Resultados

Os resultados da andlise da imagem sdo depois mostrados na aplicacio. Apds a andlise sdo desblo-
queados os comandos que permitem aceder aos resultados. A figura 4.5 demonstra a esquematiza-
¢ao dos resultados na aplicacao. O utilizador pode ainda ver os resultados por componente RGB

selecionando para isso a componente que quer destacar.

Width: 160
SelectImage
Heigt 120

Image loading completed Mask: 5 ¥
Gaussian Sharpen
Dimension: 19200 Rows 120 Filter: |GaussianSharpen v

Columns:160 Mask:5
[To apply the filter on image to
lanalysis click on apply.
Apply

[] Round to tens

[[J Round to component

Analysis “;
Example 4 Bl

Save Results

Figura 4.5: Exemplo dos resultados da Andlise de Imagens.

Os resultados, além de guardados na base de dados, podem depois ser depois guardados numa
localizacao especificada pelo utilizador. Para reanalisar as imagens com outras especificacoes o
utilizador deve selecionar novamente a imagem, especificar os parametros por ele pretendidos e

assim obter novos resultados.
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Capitulo 5

Algoritmo desenvolvido

O algoritmo desenvolvido visa aproveitar a Entropia de Shanon [12] para analisar os componentes
RGB de uma imagem. Dessa forma, surge a oportunidade de medir a desorganizagéo, ou a incer-
teza, e utiliza-la como informacéo da imagem, sendo que esta servira de critério de classificagdo. A
entropia pode ser entendida como uma medida matematica, que define quantidade de informacao

necessaria para descrever uma variavel aleatéria, ou como medida de incerteza acerca desta.

A Entropia de Shanon é normalmente utilizada em processos de segmentacao [2], [14] de imagens.
Existem algumas abordagens a classificacio de imagens recorrendo a Entropia de Sahnon [13], mas
baseiam-se essencialmente numa andlise linear da entropia, ou seja como um todo, obtendo a clas-
sificagdo comparando os resultados com outros previamente conhecidos. Os exemplos encontrados
tanto de segmentacdo, como de classificacdo, utilizam imagens em escala de cinzentos, sendo que

nés pretendemos aplicar o conceito de entropia a imagens a cores (RGB).

A andlise em imagens RGB deve-se ao objetivo de classificar as zonas naturais ou artificias. A
entropia de uma imagem pode ser definida como um ntimero quantificador da variagdo da imagem,
ou seja quanto maior for este nimero, mais irregular, atipica e heterogénea sera a imagem anali-
sada. Objetos naturais sdo mais irregulares que objetos artificiais, dado que as suas cores sdo mais
irregulares e heterogéneas que em objetos artificiais. Existem objetos artificiais que apresentam
uma certa heterogeneidade na sua cor, mas encontra-se sujeita a um padrao regular. Nao descu-
rando o facto da heterogeneidade em objetos artificiais aplicou-se um mecanismo de vizinhancga a

analise.

5.1 Descricao

O algoritmo segue a estrutura descrita na figura 5.1 que representa o seu fluxograma. O utilizador
além de selecionar as imagens a analisar, pode ainda parametrizar o algoritmo, escolhendo proce-
dimentos e configurando o seu processamento. Como ¢é visivel no fluxograma as operagoes onde o
utilizador atua estdo marcadas com o simbolo de operagao manual, sendo elas a selecdo da mas-
cara e a selecdo do filtro. A aplicacido de arredondamentos é outra funcionalidade que o utilizador
tem a disposicao, sendo que ambos os arredondamentos visam eliminar discrepancias conferindo
consisténcia a analise. A aplicacdo de filtros visa atenuar os efeitos de fatores condicionantes na

imagem.

5.1.1 Descricao Sintética

Sumariamente pode-se sintetizar o funcionamento do algoritmo & apresentacdo de imagens, que
resultam do célculo da entropia dos componentes RGB de cada pixel. Partindo de uma imagem
inicial, calculamos a entropia para drea centrada num pixel da imagem, responsavel pelo conjunto
de valores a analisar. O processo é repetido para cada componente RGB do pixel. Como resultado

desse processamento obtemos os valores da entropia para a componente R, G e B de cada pixel
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Figura 5.1: Fluxograma do Algoritmo desenvolvido.

da imagem. Finalmente podemos assim gerar uma imagem em que os componentes de cada pixel
assentam nos valores da entropia de cada pixel da imagem original. Como resultado ideal pretende-

se distinguir na imagem zonas naturais de zonas artificiais.

5.1.2 Descricao Processual

Processualmente o algoritmo obedece a um conjunto de passos que vao desde a sele¢do de imagem

a apresentagao dos resultados, esses passos sao descritos de seguida.
1. Selecdo da Imagem

(a) Seleciona-se uma imagem proveniente da base de dados ou de uma fonte externa;

(b) Converte-se o formato da imagem para bitmap.
2. Configuragao da Andlise

(a) Definicdo da mascara de andlise. A méscara vai de 1 a 15 e define um bloco em que
o pixel em andlise é o centro do mesmo, a altura e a largura sdo os valores escolhidos
para a mascara. Quando a méscara do pixel ultrapassa regides fronteiricas os valores

que nao se encontrem dentro do limite da imagem nao sdo analisados;

(b) Aplicacao de filtros Aforge [5]. O utilizador pode selecionar um filtro que entenda benefi-
ciar a andlise da imagem. Os filtros descritos na tabela 4.2 destinam-se a tratar algumas
lacunas da imagem, a fim de obter melhores resultados, operagées com suavizagao da

imagem ou eliminagao ruido podem auxiliar em alguns casos especificos;

(c) Aplicagdo de arredondamentos. A aplicagio de arredondamentos baseia-se na necessi-

dade de oferecer consisténcia aos dados diminuindo para isso a sua gama de valores. No
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caso do arredondamento as dezenas é feita uma redugao da escala, sendo que se passa
de uma escala 0-255 para 0-25, este conceito surge na necessidade de obter solidez na
analise. O arredondamento por componente que consiste na divisdo do componente em
analise pela soma dos trés componentes RGB, assente num principio de uniformizagdo
dos valores, que pretende também atribuir consisténcia aos dados. Em situacoes de

arredondamentos por componente e necessario efetuar uma normalizacao dos valores.
3. Obter os dados

(a) Percorre-se a matriz da imagem obtendo o valor de cada pixel da mesma;
(b) Em cada pixel sdo obtidos os valores dos componentes em separado, ou seja R, G, e B;

(¢) E definido o conjunto de vizinhos em andlise. O conjunto de vizinhos em andlise trata-se
de um bloco dentro da matriz em que o centro é o pixel em andlise, e o tamanho do

mesmo é dado pela méscara definida pelo utilizador;
(d) Sao armazenados os valores dos componentes de todos os pixeis do conjunto de vizinhos;

(e) A obtengdo de dados é feita recorrendo ao processamento em paralelo, uma vez que é um
processo lento e de alto consumo, mesmo trabalhando em imagens de baixa resolucao

€Omo no caso.
4. Processamento de dados

(a) O calculo da Entropia é efetuado para cada pixel, sendo que este se baseia na Entropia
da Shannon (5.1);

N

=3 Pla)log(P(z:)  (5.1)

i=1

(b) O conjunto de dados utilizados para o cdlculo da entropia para cada pixel é definido
pela méscara, sendo que a probabilidade do acontecimento assenta também ela dentro

dos valores englobados na mascara;

(c) Apds o célculo dos valores da entropia para cada pixel é necessdrio normaliza-los. A

normalizacdo é efetuada dentro de uma escala entre 0 e 255;

(d) Por fim obtemos uma matriz de pixeis onde os valores de cada componente do pixel, ou
seja R,G e B, s@o os valores da entropia por componente daquele pixel, sendo que esse

valor assenta num conjunto de vizinhos.
5. Apresentagdo dos Resultados

(a) Gerar a imagem de resultado definindo os pixeis com os valores da entropia;

(b) Gerar imagens de resultado em fungéo de filtros por componente sobre a imagem de

resultado, ou seja, imagem em escala de vermelhos, verdes e azuis

5.2 Implementacao

A implementacio de um algoritmo que opere cdlculos de entropia em imagens padece de um pro-
blema especifico, a velocidade de processamento. O facto da andlise assentar essencialmente em

imagens de baixa resolucao ajuda, uma vez que diminui bastante o nimero de célculos, acelerando
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todo o processo, ainda assim e especialmente quando se visa caracterizar imagens usando a entro-
pia, imagens com maiores resolu¢des aumentam a quantidade de informagao, o que indica melhores
resultados. Uma vez que se pretende classificar areas dentro de imagens, quanta mais informacao
tivermos dessa area mais visivel e percetivel serd o resultado, imagens com maior resolucao dispdem
de mais pixeis por drea, logo oferecem mais informacdo. Além do processamento em paralelo ja
referido na descrigdo do algoritmo, uma outra forma de acelerar o processo é simplificar rotinas,
tentando para isso executar o maximo de operagdes de forma sequencial, evitando o armazena-

mento de varidveis temporarias e auxiliares.

Na especificagdo do algoritmo a especificacdo da méscara é um detalhe importante. A méscara
define o ntimero de vizinhos em andlise, sendo que esta especifica uma matriz que enquadra um
bloco da imagem. Os blocos definidos pela méscara serdo o conjunto de andlise para o pixel central
desse bloco, a necessidade da nocao de bloco baseia-se na eliminagao de subjetividade dos valores.
Como ja referido a identificacdo de zonas naturais e artificiais parte da heterogeneidade da cor

nessas zonas, sendo que objetos naturais sdo mais irregulares que objetos artificiais.

O célculo da entropia para o bloco permite uma classificacdo sustentada da zona natural, uma
vez que servird como impressao digital de uma determinada superficie visivel na imagem, ou seja
superficies como pele ou vegetacdo terdo um valor de entropia semelhante para os pixeis que se
encontrem nessas regives. Em imagens de baixa resolucao/qualidade existe um menor nimero de
pixeis por area o que apresenta uma falsa nocado de homogeneidade de uma determinada zona, o
que pode levar o algoritmo a errada classificacdo de dreas naturais. Essa ma classificacdo assenta
no conceito de profundidade, que é outro aspeto fulcral, imagens em que a nocao de profundidade
do objeto seja elevada vao transparecer uma regularidade da zona, o que é equiparado a uma ca-
racteristica artificial, pelo contrario uma profundidade reduzida apresenta uma padronizacao dos
valores o que transmite também uma nocao de artificialidade. O conceito de profundidade é es-
sencial na classificacdo em funcéo da entropia, um nocéo de profundidade média na disposicao dos

objetos e areas na imagem resulta em melhores classificagoes.

O calculo da entropia em zonas artificiais apresenta uma constante de valor, uma vez que zonas
artificiais sdo mais regulares. Existem contudo zonas artificiais irregulares, mas estas obedecem por
norma a um padrao, sendo que a aplicacdo de uma mascara visa identificar o padrao. A detecéo
do padrao assenta na identificacdo da repeticdo do conjunto varidvel, o que pode ser simples se
o padrao se repetir com frequéncias elevadas, ou muito complicado se o padrao for de tamanho
elevado e tiver uma baixa frequéncia de repeticdo. A aplicacdo de mdascaras maiores pode identi-
ficar padroes de baixa repeticao e grandes dimensoes mas descredibilizaria os resultados em zonas
artificiais de reduzidas dimensdes e em em zonas naturais, uma vez que a informacgao analisada

por bloco seria demasiado abstrata para se conseguir obter informacao dela.

A iluminagdo na imagem afeta em muito os resultados, dado que zonas sujeitas ao efeito desta
sao inqualificaveis. Valores pertencentes a mesma area mas sujeitos a iluminagoes diferentes apre-
sentam valores de componentes RGB diferentes, o que impossibilita a detecdo e classificacdo da
area. No entanto em imagens com fraca iluminacdo, nem mesmo um humano consegue fazer uma

classificagao adequada.

A implementacao de um algoritmo para classificacdo de zonas artificiais e naturais recorrendo a
entropia, é um processo cheio de condicionantes e altamente irregular, é muito dificil obter resul-
tados consistentes. Abordando probleméticas como a iluminagéo, a profundidade, subjetividade

dos valores torna-se dificil apresentar solugoes que satisfagam uma condicionante sem deterioragao
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das outras. Em funcdo destas condicionantes o algoritmo é personalizavel e escalavel no que diz
respeito a mascara em analise, dado que as imagens estdao sujeitas a diferentes condicionantes é
necessario que andlise sustente essas condicionantes, sendo essa andlise diferente de imagem para

imagem.
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Capitulo 6

Resultados

As imagens 6.1, 6.2 e 6.3 sdo as imagens utilizadas como caso de estudo do algoritmo. As imagens
foram escolhidas para demonstrarem os fatores condicionantes a detecao de zonas naturais e zonas
artificiais. Os casos de teste 1 e 2 referem-se a ambientes internos enquanto o teste 3 representa
um ambiente externo. As imagens do teste 1 e 3 tém uma resolu¢ado de 160*120, a imagem 2 tem

uma resolucao de 320*240.

Figura 6.1: Imagem do caso de teste 1. Figura 6.2: Imagem do caso de teste 2.

Figura 6.3: Imagem do caso de teste 3.

6.1 Analise Normal

A andlise normal a uma imagem assenta essencialmente na méascara que especificamos. A aplicacéo
permite testar o algoritmo com maéscaras compreendidas entre 1 e 15. A méascara define um bloco
centrado no pixel em que se pretende calcular a entropia. A méscara tem uma influéncia direta na
subjetividade dos dados em analise, uma vez que esta indica a quantidade de informacéo a levar
em conta na andlise do pixel. Nas imagens com pouca resolucdo, em que existem poucos pixeis
por area, a classificagao é dificil ou incoerente devido a falta de detalhe, dado que a informagao é
reduzida. A falta de detalhe numa anélise invalida a heterogeneidade das zonas naturais, uma vez

que andlise revela uma regularidade da cor que é uma propriedade das zonas artificiais.

6.1.1 Analise normal para o teste 1.

O caso de teste 1, ao ser analisado, apresentou os resultados descritos nas figuras 6.4, 6.5 e 6.6. A

variagdo da méscara aplicada afeta diretamente a nitidez dos resultados. Com uma mascara mais
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elevada obtemos maior subjetividade na definicido e detecdo de dreas nos resultados.

-

Figura 6.4: Resultado da andlise da imagem do  Figura 6.5: Resultado da andlise da imagem do
caso de Teste 1 com mascara de 3. caso de Teste 1 com mascara de 5.

Figura 6.6: Resultado da andlise da imagem do caso de Teste 1 com méscara de 10.

Com a realizacao do teste verifica-se que mascaras de menor tamanho proporcionam resultados
menos ambiguos. Nota-se também uma influencia direta das condi¢bes de iluminagdo, que inva-
lidam os resultados nas dreas que se encontram demasiado expostas a iluminagdo. Consegue-se
identificar os atores na cena, e os resultados indicam que existe heterogeneidade naquela area, o
que é uma caracteristica de uma area natural. Os resultados sdo parcialmente satisfatérios neste

teste uma vez que os objetos na imagem nao sofrem da condicionante de profundidade.

6.1.2 Anaélise normal para o teste 2.

O caso de teste 2, ao ser analisado, apresentou os resultados descritos nas figuras 6.7, 6.8 € 6.9. A
cena descrita no imagem é relativamente simples e revela-nos uma forte incidéncia dos efeitos da

iluminagao nos resultados.

Figura 6.7: Resultado da andlise da imagem do  Figura 6.8: Resultado da andlise da imagem do
caso de Teste 2 com méscara de 3. caso de Teste 2 com méscara de 5.
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Figura 6.9: Resultado da andlise da imagem do caso de Teste 2 com méscara de 10.

A condicionante de profundidade afeta os resultados, dado que apesar de serem detetados os atores,
a heterogeneidade na drea que os engloba é pouca, o que indica que é encontrada uma regularidade
na cor da area que devia ser natural. As zonas afetadas pela iluminacio sdo notoriamente iden-
tificdveis, aparecendo manchas nas areas onde a iluminacdo é mais incidente. A cor das manchas
depende da superficie, na parede estas apresentam tons de encarnados e na pele tons esverdeados.
Como se pode ver neste teste a iluminagdo é uma grande condicionante na classificagdo, sendo que

esta descaracteriza os resultados nas areas fortemente iluminadas.

6.1.3 Analise normal para o teste 3.

O caso de teste 3, ao ser analisado, apresentou os resultados descritos nas figuras 6.10, 6.11 e
6.12. A imagem do caso de teste 3 apresenta um cendrio exterior. Neste caso de teste é possivel

identificar bem a condicionante da profundidade, e a sua direta influéncia nos resultados.

Figura 6.10: Resultado da andlise da imagem Figura 6.11: Resultado da andlise da imagem
do caso de Teste 3 com mascara de 3. do caso de Teste 3 com méscara de 5.

Figura 6.12: Resultado da analise da imagem do caso de Teste 3 com mascara de 10.

Nos resultados obtidos para o teste 3 observa-se uma falta de objetividade na identificacdo das

areas. A profundidade das areas e objetos reflete-se nos resultados uma vez que é reduzida a
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quantidade de pixeis por drea. Quando uma area inside em poucos pixeis da imagem, a informacéao
dessa area é reduzida e dado que o célculo da entropia é uma quantificacdo da informacao os
resultados serao fracos. Apesar de com a mascara de 5 ser ainda visivel a arvore, essa detecao é
demasiado ambigua para que seja definida como funcional. No caso do teste com a méascara de 3

a abstracao dos resultados é demasiado grande para serem considerados relevantes.

6.2 Analise com Arredondamentos

A anédlise com arredondamentos visa eliminar ou atenuar a subjetividade dos resultados. Os ar-
redondamentos servem para limitar os valores em andlise. Essa limitacio é efetuada através de
dois modos, pelo modo da limitacdo da escala ou por uma harmonizagao dos valores em anélise.
Definiu-se por limitacdo da escala o arredondamento ds dezenas e entendeu-se a harmonizagao dos

valores em anélise por arredondamento por componente.

6.2.1 Arredondamento as Dezenas

A anélise por arredondamento as dezenas assenta numa limitacdo da escala, onde em vez de uma
variacao entre 0 e 255, os valores variam entre as 25 dezenas dessa escala. Com o arredondamento
pretende-se limitar a escala e obter resultados mais concisos especialmente em imagens onde exista

um grau de abstragao elevado.

Figura 6.13: Anélise com arredondamento as Figura 6.14: Anélise com arredondamento as
dezenas para o teste 1. dezenas para o teste 2.
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Figura 6.15: Analise com arredondamento as dezenas para o teste 3.

Como é visivel nos resultados as condigoes da imagem afetam os resultados. Especialmente o nivel
de abstracdo e o conceito de profundidade, o teste 1 e 2 que tem um nivel de abstragdo menor
apresentam uma melhor detegdo. No teste 3 ao contrario da analise normal, é possivel identificar

com mais certeza a arvore na cena, ainda que ndo de forma totalmente clara. O facto de eliminagao
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de um condicionante prejudicar a informacio analisada verifica-se no caso do teste 3 onde o nivel
de heterogeneidade aumenta verticalmente na cena podendo indicar areas artificiais como naturais.
No teste 2 vemos que com este arredondamento ha uma regularizagdo das zonas naturais, como é
visivel na roupa dos atores da cena, enquanto na parede verifica-se uma diversificagdo de resultados.
Estes testes demonstram que o tratamento ou limitacdo de uma condicionante atua negativamente

sobre os efeitos das outras condicionantes na caracterizacdo de uma area.

6.2.2 Arredondamento por Componente

O arredondamento por componente pretende limitar a escala dos valores em andlise, para isso
é feita uma harmonizacdo dos mesmos. Ao harmonizarmos os valores as variagdes dos valores
assentardo em comportamentos semelhantes. Como ja descrito no algoritmo o arredondamento
por componente consiste na divisdo de uma componente RGB em anélise pela soma do total das
componentes RGB (R=R/(R+G+B)).

Figura 6.16: Anélise com arredondamento por Figura 6.17: Anélise com arredondamento por
componente para o teste 1. componente para o teste 2.

Figura 6.18: Anélise com arredondamento por componente para o teste 3.

Como ¢ visivel nos resultados nos trés testes ha um aumento da homogeneidade nas areas analisa-
das. Com o aumento homogeneidade das areas analisadas, as dreas mais irregulares ou heterogéneas
tidas como naturais sdo destacadas. Os resultados depois variam consoante o nivel de abstracao

da cena, sendo que niveis de abstracao menores permitem resultados mais consistentes e objetivos.

6.3 Analise com aplicacao de filtros

A aplicagéo de filtros surge na necessidade do tratamento das condi¢gdes da imagem. Como ja foi
referido a analise sofre de muitos fatores condicionantes, como a iluminagao, a profundidade e a

subjetividade. Cada um dos filtros pode ou nio auxiliar no tratamento dos fatores condicionantes

31



Uso da Entropia de Shannon para classificagdo de zonas artificiais ou naturais em
imagens

da imagem. A aplicagdo destes é definida pelo utilizador que em fungéo de testes e resultados
verifica a validade ou ndo da aplicacdo do filtro a anélise. A aplicagio de filtros deve ser moderada
e comedida, como ja referido o tratamento de uma condicionante afeta negativamente o efeito de
outras condicionantes na imagem, o que deteriora os resultados. Assim ao aplicar-se um filtro
para corrigir um fator podemos estar a descompensar um fator que até ao momento era correto. O
calculo da entropia assenta numa quantificacdo da informagao, ao aplicar-mos um filtro adulteramos
essa informacao, a adulteragao é irrelevante até a um certo ponto, sendo que a repetitiva utilizagao
de filtros em cima de filtros altera a informacgao e descredibiliza os resultados. A aplicagdo de
filtros deve ser cautelosa e prudente, dado que o utilizador s6 os deve utilizar se realmente houver

melhoria de resultados.

6.3.1 Aplicagao de filtros para o teste 1

As imagens 6.19, 6.20, 6.21 e 6.22 apresentam resultados para a andlise ao teste 1 utilizando filtros
de imagem Aforge [5]. A andlise da entropia como ji referido baseia-se numa quantificagdo da
informacao, ndo em caracterizagdo da informacdo. Com a aplicacdo de filtros no caso de teste 1

espera-se que os resultados sejam apresentados de forma diferente se possivel mais objetiva e clara.

Figura 6.19: Anélise com o filtro de Gaussian Figura 6.20: Anélise com o filtro de HSL para
para o teste 1. o teste 1.

Figura 6.21: Anélise com o filtro de HSL linear ~ Figura 6.22: Andlise com o filtro de Hue para o
para o teste 1. teste 1.

A aplicagio dos filtros ndo adulterou os resultados, existindo uma maior distingdo entre areas no
caso do filtro de Gaussian 6.19, o que é normal ja que este elimina o ruido. A aplicacdo dos
outros filtros mostra os resultados de forma diferente mas nao altera os mesmos, tal facto pode ser

importante quando os resultados na andlise normal forem um pouco ambiguos.
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6.3.2 Aplicagdo de filtros para o teste 2

As imagens 6.23, 6.24, 6.25 e 6.26 apresentam resultados para a anélise ao teste 2 utilizando filtros
de imagem Aforge [5]. No caso do teste 2 onde as condicionantes da profundidade e da iluminacéo

sdo visiveis, esperava-se que a aplicagdo dos filtros atenua-se os seus efeitos.

Figura 6.23: Andlise com o filtro de Gaussian Figura 6.24: Anélise com o filtro de
para o teste 2. equalizagdo do Histograma para o teste 2.

Figura 6.25: Anélise com o filtro de correcgao Figura 6.26: Anélise com o filtro de Hue para o
de contraste para o teste 2. teste 2.

Os resultados demonstram que aplicacdo de filtros ndo garante sempre os mesmos resultados, o
que nos impossibilita de definir uma andlise sequencial baseada em filtros. Os filtros devem ser
aplicados consoante as condi¢oes da imagem e a validacao destes provém do teste e do resultado
da utilizagdo. Como é visivel enquanto no teste 1 com a aplicagdo do filtro de Gaussian houve a
distingdo entre areas, aqui o filtro de Gaussian nao gerou esse efeito. Neste teste foi a equalizacao
pelo histograma que acentuou a distingdo entre dreas. Os outros resultados como podemos ver
pioram a anélise, servindo estes de reforco para a ideia que a aplicagao de filtros assenta numa
politica experimental, ndo sendo os seus resultados objetivos, uma vez que esta depende de condi-

cionantes da imagem.

6.3.3 Aplicagao de filtros para o teste 3

As imagens 6.27, 6.28, 6.29 e 6.30 apresentam resultados para a analise ao teste 3 utilizando filtros
de imagem Aforge [5]. O caso de teste 3 é uma imagem em que a distribuigdo de informagio é
muito abstrata, sendo que a quantidade de pixeis por area é reduzida. Os efeitos da profundidade
fazem-se sentir, uma vez que os objetos e areas se encontram a grande distancia da cAmara, o que
aumenta a ambiguidade na cena. A aplicagido de filtros neste teste visa diminuir a subjetividade e

abstracao dos resultados.
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Figura 6.27: Anélise com o filtro de Gaussian Figura 6.28: Anélise com o filtro de
para o teste 3. equalizagdo do Histograma para o teste 3.

Figura 6.29: Anélise com o filtro de HSL Figura 6.30: Anélise com o filtro de correc¢ao
Linear para o teste 3. de contraste para o teste 3.

Como se vé nestes resultados com a aplicagdo de filtros é possivel identificar as zonas naturais
ainda que com pouca clareza em imagens de grande abstragdo. A aplicagdo de filtros visa tratar
as imagens para que a andlise demonstre melhor os resultados. As imagens 6.27, 6.29 e 6.30,
conseguem indicar as zonas que podem ser identificadas como zonas naturais. Por outro lado
a aplicagdo de filtros contém um revés pois descaracteriza zonas em que andlise era correta, nos
resultados podemos ver que na zona do carro dois dos filtros apresentam comportamento semelhante

ao de zona natural.

6.4 Conclusoes

Ao analisar-se os resultados verifica-se o elevado ntiimero de condicionantes da anélise da entropia
para a classificacdo de zonas naturais e artificiais dentro de imagens. A profundidade, a ilumina-
¢ao e ainda a abstracdo dos dados sdo talvez as condicionantes mais influentes. De referir que o
algoritmo foi testado com trés camaras diferentes, sendo duas delas de telemével e uma webcam, os
resultados apresentaram caracteristicas similares nos trés casos. O algoritmo é vocacionado para
imagens de baixa/média resolugdo o que assentava nos objetivos propostos, mas em imagens de
elevadas resolugoes em que a quantidade de informacdo é maior pressupoe-se obter mais detalhe

na andlise.

O efeito de histéria é uma condicionante que deve ser tida em conta. O efeito de histéria consiste
na influéncia dos resultados por acontecimentos prévios, o que inside dentro da andlise através da
maéascara. Ao definir-se uma maéscara que configura um bloco, que se especifica como conjunto de
andlise para cada pixel da imagem, esta-se a agregar a analise um conjunto de valores vizinhos

para uma s6 ocorréncia de analise. Analisando o conjunto de vizinhos permite-se que a informacéao
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nesses vizinhos integre a especificagido da andlise. O efeito de histéria surge porque um pixel vizi-
nho que nao seja adequado por qualquer motivo, defeito da camara ou efeito do ambiente, pode
condicionar o resultado naquele bloco e assim o resultado final. Contudo o efeito de histéria é
um risco que se tem de correr, dado que a anélise por blocos é fulcral para o algoritmo, uma vez
que esta elimina subjetividade dos valores e identifica padroes e a sua regularidade, o que permite

classificar areas artificiais que padegam de irregularidade de cor.

Os resultados mostram a dificuldade em encontrar um comportamento sequencial para a classifi-
cacao e identificacdo de zonas naturais e artificiais. As condicionantes sdo muitas, como referido
corrigindo uma acentua-se os efeitos das outras, perdendo informagdo. O reconhecimento foi quase
sempre parcial, sendo que os objetos naturais apresentam sempre mais variacdo de valor nas areas
que os circundam apresentando cores mais aguerridas, contrariamente aos objetos artificiais. O
calculo da entropia visa quantificar informacao, ao recorrer-se a essa informacao pretendia-se clas-
sificar em fungdo da quantidade obtida e dos seus valores. A informagdo abrange uma grande
diversidade e sofre de elevadas condicionantes, sendo que a légica de zonas naturais serem hetero-
géneas e as artificias homogéneas na diversificagdo de cor, é uma premissa pouco abrangente. O
conjunto destes factos leva a que os resultados obtidos sejam parciais e exista a necessidade de

uma configuragdo complexa para uma classificacio aceitavel.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalho futuro

No seguimento do trabalho desenvolvido sdo varias as consideracdes retiradas, sendo algumas de

nivel pessoal, nivel profissional e outras experimentais.

A nivel experimental refiro que a classificacdo de zonas artificiais e naturais é um processo com-
plexo que produz resultados diversos que nao obedecem a conceito especifico. Sendo que se propos
a classificacdo dentro do conceito do AAL, em que esta serviria para a andlise comportamental,
indico que dada as suscetibilidades do AAL e parcialidade dos resultados, o procedimento néo
eficiéncia desejada. Contudo dentro do AAL seria interessante aplicar o algoritmo para andlise de
imagens a cores que especificassem patologias. A capacidade do algoritmo em reconhecer padroes
e diferencia-los seria 1til na analise de exames médicos a cores onde a distingdo entre areas fosse
necessaria. A nivel experimental mas tedrico refiro que sendo o calculo da entropia um medidor de
informacao, a utilizagdo dessa informagao para classificacdo padece de muitos pressupostos, sendo
que s6 serd uma mecanismo de classificagdo véalido se a informagao for controlada e condicionada.
Os conceitos que abordem quantificagoes e variagoes de informagdo sdo ainda uma area abstrata
e em crescimento, espero por isso que com este projeto tenha contribuido de uma humilde forma

para o avanco desta area.

A nivel profissional o desfio que me foi proposto foi enriquecedor, acredito que contribuiu para um
crescimento enquanto profissional. Conhecimentos de diversas areas foram consolidados, tais como
conhecimentos da linguagem de programacao C Sharp, conhecimentos de engenharia de software,
de andlise de requisitos, de base de dados e de metodologias experimental. Dentro da area de
analise e processamento de imagens, que foi a raiz do trabalho desenvolvido, acredito ter havido

uma enorme angariacdo de conceitos, que me serao tteis de futuro.

Mais importante que um resultado é o caminho que se percorre para o atingir. A maturidade vém
essencialmente dos desafios que se ultrapassam para atingir um resultado, sendo que a vitoria esta
em vencer os desafios. A nivel pessoal sao estes os ensinamentos que recolhi nao sé deste trabalho

como da minha vida académica.

Como trabalho futuro, sugerem-se as seguintes funcionalidades ou melhoramentos & aplicagdao de-

senvolvida:
e Processamento do algoritmo em GPU;

e Caracterizagdo assente na analise de objetos extraidos da imagem, por técnicas de segmen-

tagdo e erosao da cena;

e Aplicagdo do algoritmo de caracterizagao para outras dreas, tais como exames médicos ou

catalogagdo geografica;

e Criacdo de um conjunto de resultados do algoritmo que sirva de uma base de sustento em
mecanismos de mineragao de dados, que permita a classificagdo da informagao, para que a

caracterizagdo seja realizada de forma comparativa e ndo completamente processual.
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