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Resumo A anota@o manual de um grande ace®@m processo
caro e demorado [5], por isso fazem-se ne@egss sis-
Neste trabalhcé realizado o estudo de uma metodolo- temas que, &m de auxliarem a anofag, permitam con-
gia para classificar imagens de fotografias bistas sultas que &o estejam restritas a ela. Visando melhorar a
baseada na detedg de ediitios. A metodologia en- indexa@o e 0 acesso a esse material, este trabalhderop
volve a deted@o de bordas pelo algoritmo de Canny e a a classificago automtica das imagens de fotografias pela
detecéo de linhas e de paralelogramos usando a Trans- presenca de eddios, por meio deécnicas de Vido Com-
formada de Hough. Devidas caractefsticas das imagens, putacional.
sao testados tanmém alguns filtros para melhorar a qua- Trabalhos relacionadosas discutidos na Séo 2. A
lidade com redugo de rido e ajuste de contraste. Resul- metodologia proposta para esse trab&@lescrita na S&p
tados preliminares mostraram que os atributos usados na3. A Sego 4 detalha experimentos preliminares e aa8e¢
classifica¢io possibilitam 62% de acerto, separando ra- 5 traz os resultados iniciais. Algumas conéles e traba-
zoavelmente as classes édids da rfo-edifcios. lhos futuros 8o relatados na Ség 6.

2. Revisio Bibliografica
1. Introducao
Os autores de [9] definem eflifos como objetos cons-

A preservago de acervos de documentos digtos in-  truidos pelo homem com contornos bem definidos e bordas
clui, muitas vezes, a digitalizag desses documentos, retas. Essas estruturas damt na maioria das vezes, por-
de maneira a evitar seu manuseio e cotisatemente a tas e janelas, formando um conjunto de paralelogramos
acelerago do processo de degradag produzindo cen-  glinhados. Ao passo que linhas ekti@s de imagens
tenas de gigabytes de inforntss. Essas grandes bases de rio-edifcios $0 geralmente distritidas aleatoria-
de dados necessitam de meios para catalag € or-  mente. A detecio de fotografias que possuem fachadas
ganiz-las provendo aos seus @sios - historiadores  de edifcios e de outras constrgs (igrejas, por exem-

e pesquisadores, por exemplo - ferramentas para conpjo), com o auiio de tecnicas de Recupet@g de Imagens
sulta e recuper@p dos documentos desejados, de formacom Base no Contelo Visual (RIBC), pode ser usa-
facil e rapida. da na classificép deareas entre urbanas ou rurais e na

As fotografias higiricas representam uma parte signi- diferenciagio entre ambientes externos e internos, co-
ficativa desse acervo, contendo os mais diversos temasahorando com a index&g e recuperd@p dessas ima-

Apenas no Arquivo Bblico Mineiro ! sio aproximada- gens.

mente 80.000 fotografias tipicamente éaslo XIX e iricio As técnicas de RIBC3® geralmente baseadas nalae

do sculo XX, as quais 14.000 encontram-se preparadasje cores, formas e texturas das imagens. Tipicamente, a
para a digitalizago e cerca de 6.00@ foram digitalizadas.  construgio de um sistema RIBC compreende duas eta-
pas: a representag das imagens e a compaacentre

1 Com um acervo de aproximadamente 1.400 metros lineares de docqgg representﬁ;@s das imagens da base com a imagem-

umentos produzidos e acumulados gwmpios da Administrego ~ . L
Plblica de Minas Gerais e diversos arquivos privados, o Amui consulta, para computag de um ranking de similaridade

Publico Mineiro recolhe e conserva importante pafitio hisbrico [15].
e cultural, abrangendo oéaulos XVIII, XIX e parte do &culo XX. Segundo [10], asttnicas de representag mais usuais




podem ser divididas em duas grandes categorias: abordade Hough global. Um algoritmo semelha@eamtem uti-

gens baseadas em & e abordagens baseadas em mode-
los. As abordagens baseadas end@jsispectos puramente
guantitativos da imagen&s computados, sendo 0s mais co-
muns os histogramas de coreserticas de aise de tex-
turas. Por exemplo, aédnicas descritas em [4] e [13], que
realizam a classificé&p de imagens de exteriores. Entre-
tanto, conforme observado por [16], a classifaaade ima-
gens que coiim estruturas consfidas pelo homemao é
satisfabria nestes trabalhos pois cor e textuda o infor-
mativas para esta classe.

Ja as écnicas baseadas em modelos buscam a éxtrac
de modelos 3D dos objetos de interesse. Essasidas,
oriundas principalmente dos trabalhos deawviscom-
putacional, requerem um conheciment priori da
forma dos objetos. Asétnicas baseadas em modelos
sao pouco apliaveis a dormios amplos, pela imprevi-
sibilidade do que pode ser encontrado em cada imagem
ndo ® em termos de conteélo, mas em termos de es-
cala,angulo de vido, etc. Em [9], por exempl& proposta
a aplica@o de pringios de agrupamento perceptivo, ori-
undos da psicologia Gestalt, para exfragde elementos
de rivel intermedario que possam ser vistos como suges-
tdes do contedo da imagem. Ess&dnica comeca pela
extra@o de pequenos segmentos de reta Gu® endo,
agrupados em retas maiores, jies em L, junfes em
U, grupos paralelos, grupos paralelos significativos e fi-
nalmente pdbonos. As rela@ies seranticas entre essas

estruturas  usadas para detectar a presenca de obje-

tos constridos pelo homem, tais como €idibs, torres e
pontes.

No trabalho em [6], Viao Computacionalé uti-

lizado por [12] para detectar getgulos.

Com base nessas infornises, a metodologia proposta
neste trabalho sarcomposta pela deténg de linhas uti-
lizando a Transformada de Hough e detecgle paralelo-
gramos usando o algoritmo de [11]. Adicionalmentegser
utilizados filtros para melhorar a qualidade das imagens,
gue possuem caractsticas bem distintas das imagens uti-
lizadas pelos autores citados anteriormente. Nessed-traba
hos, imagens siéticas e fotografias recentesusadas.

3. Metodologia proposta

A primeira etapa do trabalta selego de imagens para
0S experimentos e sua sepa@agm tés classes: eddios,
intermedarias e @o-edifcios (Figura 1). Essa sepagaxfoi
sugerida em [9] e coatn as seguintes caraditicas, adap-
tadas para esse trabalho:

e Edificios: maior parte da imagem ocupada por
fachada de edifio (parte externa). Pode conter pes-
soas,arvores, esculturas, carros e outros objetos ocu-
pando pequena parte da imagem.

e Intermedarias: imagem colmm alguma parte mima
de fachada, ou eddio distante. Pode conteaxios ob-
jetos e pessoas ocupando maior gorda imagem.

e Nao-edifcios: nenhuma parte da imagem dmt
edificios.

O trabalho se&x realizado utilizando-se um subcon-

junto do acervo fotogdfico digitalizado do APM de di-

lizada para compreender cenas que em geral possuerMersos temas (constibes, paisagens, pessoas, carros,

grande diversidade de objetos, como cenas naturais con
tendo estradas, @dios,arvores, etc. O algoritmo proposto
& baseado na detéuag deangulos e retas. Em testes ante-

etc) e condifes (ilumina@o, conserva, suporte fo-
togréafico, angulos, disincia da cena, orientag, etc) con-
tendo 90 imagens, 30 de cada classe. As fotogradias t

riores executados com o programa fornecido pelos autoresaProximadamente 800x600 pixels em RGB com 24 bits (8

nota-se que, em constigs, osangulos de janelas e por-
tas o corretamente marcados, denotanto certa orgamzac
geonetrica, o que &o ocorre nas imagens de paisagens na-
turais e planta@es. Aliadas a esses resultados, inforbeasc

bits para o canal vermelho, 8 bits para o canal verde, 8 bits
para azul) para a cor e formato JPEG.

A segunda etapa do traballiba detecgo de bordas,
realizada pelo algoritmo de Canny [2]. A Transformada

de linhas e paralelogramos contidos nas imagens po-de Hough sex aplicada na imagem das bordas, e usada

dem determinar a localizag das portas e janelas nas
imagens.

O algoritmo de dete@p de paralelogramos descrito por

[11] & capaz de detectar paralelogramos de tamanhos & -
Qbservago de [8] de que, no espago de Hough, um parale-

fogramoé representado por quatro picos que guardam en-

orienta@es variadas mesmo em imagens ruidosas. Ness
trabalho, os autores fazem uso da Transformada de Houg
para detectar paralelogramoséAd disso, esse &odo tem
a vantagem de dividir a imagem em paibs menores, for-

para a deteép de linhas e paralelograntodlo espaco de
Hough, um ponto representa uma linha do plano da imagem
e o valor do pico nesse ponto indica o tamanho da linha.
algoritmo de dete@p de paralelogramos [11] parte da

tre si algumas reldips georatricas caractésticas (Figura

mando uma grade retangular. Dessa forma, calcular a Trans

formada de Hough sobre cada p&aticda imagem reduz
a complexidade computacional comparadransformada

2 O mdigo-fonte do detector de paralelogramos foi fornecidogpal-
tores.



miesiia Contralfo

Figura 1. As duas primeiras colunas s 8o exemplos de imagens da classe edificios, as duas colunas
centrais da classe intermedi &ria e as duas Ultimas da classe n  do-edificios.

e Esses picos aparecem aos pares, onde cada par temo

mesmo valor dé, ou seja, tem o mesmangulo de
inclinagao;

e As intensidades dos dois picodcsas mesmas, pois
representam lados opostos do paralelograméne t
portanto o mesmo tamanho;

e Os pares&o separados no eixbdo espaco de Hough
por uma valoky, ondea &€ um dosangulos internos do
paralelogramo.

e As dis@ncias verticais entre 0s picos no eipado
espaco de Houghée as disincias entre os lados do
paralelogramo.

A terceira etapa do trabaltéoa realizago de testes pre-
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liminares com um conjunto de amostras para determinar Figura 2. Transformada de Hough de um

parametros e limiares. As @tricas escolhidas para os ex-
perimentos do:

1. Numero total de linhas.
2. Ndmero de linhas maiores ou igual a um limiar.

3. Ra&o entre as #iricas 2 e 1, para efeito de
normaliza@o.

4. Namero de paralelogramos.
O objetivo inicialé utilizar as netricas 3 e 4 para fazer a

separago em classes.
A quarta etapa& a execu@o do experimento, com 0s

retangulo centrado na origem [12].

dos resultados preliminares. Como esé&nica &€ bas-
tante limitada, poi baseada em um espago unidimen-
sional em que os limiares escolhidos podeao mescre-
ver as diferencgas entre as classesa semtem utilizada a
técnica de classificap porSupport Vector MachingSVM)

[1]. Os resultados s&o apresentados por meio de uma ma-
triz de confugo, em que cada linha e cada coluna re-
presentam uma classe, cada elemento da matriZront

parametros e limiares escolhidos na etapa anterior, no con-o nimero de imagens da classe dada pela linha classifi-

junto de 90 imagens. Inicialmente, a classifimaglas ima-
gens seéx baseada nos limiares escolhidos pelalise

cadas como a classe dada pela coluna. A diagonal da ma-
triz de confu@o reflete o resultado da classifidacpara



as classes existentes. O esquema de todas as etapas de tra-

balhoé mostrado na Figura 3. Imagem sintdtica 1
Tile RMin | # linhas ;‘;f'a;’.r'%s '?:lizhfcf fri:;im
4, Experimentos 5x5 5 1675 |3 o 12
. ey . 10x10 3 385 [} 100 20
4.1. Testes com imagens siaticas
15x15 3 263 10 112 a0
Testes preliminarésforam realizados variando-se os 20x20 5 |3 |33 125 |40
parametros tamanho da padiig (tile), lado ninimo do pa- 2020 10 | 245 23 129 |40
ralelogramo (RMin) eangulo interno do paralelogramo
em duas imagens das classes ieiti6 e rfo-edifcios. 2020 oges |0 1z 140
Observou-se que ao foi detectado nenhum paralelo- 20220 20 |90 ] s0 40
gramo deangulo interno 90 para RMin=5e RMin=10 e 30%30 N 10 129 |eo
tiles 10x10 e 15x15. Nos testes realizados com tiles 10x10,
15x15 e 30x30 e RMin = 5 e RMin = 1Go foram detecta- 2040 S e s jeo
dos paralelogramos corresponderiteganelas do edifio, altfaxdarg/d| s | s0 1 B2 |12
mas \arios outros quedo coincidem com as bordas detec- alyadaraiz| s | g . . 160
tadas' Imagem sintstica 2
Esses resultados mostraram a necessidade de realizar - R P Py g
experimentos com imagens ideais, &titas, com rido Tile RMin | # linhas| logrames| ™ » = 20 | maxime
minimo, pois apenas no teste com tile = alt/2 x larg/2 e 55 5 |28 |2 o 13
RMin = 5 alguns dos paralelogramos detectados estavam 1010 5 |1ss0 |20 se 22
de acordo com as bordas oriundas das linhas formadas por tonis A U o002 | 24
portas, janelas e contornos do édif, sugerindo uma me-
Ihor valida@o do detector para essa féaog i S R e
Duas imagens siaticas foram usadas para testar a in- 20x20 o o|es |o e8 |40
fluencia dos pametros tamanho da padig (tile) e 20x20 15 |89 o gs 40
lado ninimo do paralelogramo (RMin). Os resulta- 2030 20 | a2 o . 0
dos mostraram que tiles@iimos do tamanho das janelas
da imagem sirdttica (aproximadamente 16x20 pixels) me- i S A e B
Ihoram a deted@o e que o RMin deve ser entre 5 ou 10 4040 5 |33 |10 i
para essa imagem. Os testes foram realizados com o de- altjaxlara/s |5 142 |4 109|118
tector de paralelogramos configurado para encontrar para- zderz] s | 16 o 14 1
lelogramos ge@ricos. A Figura 4 mostra a tabela com os
resultados. Pode-se concluir que osapaetros que me-
Ihor diferenciam as imagen&e tile 20x20 e RMin = 10. Figura 4. Resultados para as imagens
As imagens siritticas e exemplos de resultad@® £ncon- sint éticas.

trados na Figura 5.

4.2. Experimento com imagens de configurdgs

o uma redu@o no tamanho das imagens para que o0 tempo
distintas 3 d P q P

de execugo (por volta de 10 minutos por imagem) fosse
menor, e a retirada das molduras que introduzem paralelo-
gramos por causa de suas linhas e detalhes, por exemplo
na Figura 7. Em [14E proposta uma metodologia para a
remo@o autoratica de molduras da base de imagens do
APM, que de fato afetam os resultados da recugerag
indexa@o de imagens com base no cdmte.

O objetivo com estes novos testeserificar o compor-
tamento do detector de linhas e paralelogramos nas ima-
gens com diferentes configufss e visualizar um posel
3 Todos os testes realizados neste trabalho e seus resufaddeta- limiar. Nesse experimento foram utilizadas 45 imagens,

lhados emhttp://www.verlab.dcc.ufmg.br/doku. php’) sendo 3 imagem para cada classe, nas 5 configesadi-
id=cursos:visa0:2008-1:grupo08:index ferentes:

Devido as caractésticas das imagens, foram testados
dois filtros para melhorar a qualidade, o filtro gaussiano
para redug@o de rido e ajuste de contraste, ambos 3x3. O
filtro gaussiano foi usado com = 0,5 e o filtro de ajuste
de contraste com = 0, 2, e correspondem aos filtrgaus-
siane unsharpdo programa Matlab (Figura 6).

Tamkem foram testadas uma redagde cor para apro-
ximar a fotografia da imagem ideal, com poucos detalhes,




Conjunto para teste

Edificios Interrnediarias NEo-edificios

by &

Extragao dos atributos

Edificios Intermediarias MNao-edificios

Detecgdo de linhas Detecgdo de paralelogramos

2
)

Wetores de caracteristicas | | Wetores de caracteristicas |

‘Cumpara;éu com limiares ‘
Classificagan

‘ Analize dos resultadus‘

‘ Ohtencao de limiares

Figura 3. Resumo das etapas do trabalho.

1. Imagem original. O exemplo de uma imagem nas cinco configlesg

. ) mostrado na Figura 8.
2. Imagem original reduzida em 50% do tamanho.
Os resultados para tile 20x20 e RMin = 10 foram analisa-

3. Imagem original reduzida em 50% sem a moldura (re- ggg para a obte@p de um limiar para as @tricas (Figura
tirada manualmente). 15). Entretanto, para aé&trica 3 os resultados foram muito
parecidos entre as classes e para os limiares 50, 60, 70, 90

e 100 os resultados foram iguais odximos de zero, por-

tanto rdo sendo utilizada. Dessa forma, foram estabeleci-

5. Imagem original reduzida em 50% sem a moldura com dos limiares apenas para dmero de paralelogramos e o
melhora do contraste e suaviaac nimero de linhas para duas configuias, como mostrado

4. Imagem original reduzida em 50% sem a moldura com
apenas 3veis de cinza.



(a)

Mimero de paralelogramos = 39 Mitmero de linhas = 688  — 5 Edificios
§ 689 < Mumero de linhas » 939 —»  Intermedianias
Mimero de inhas = 929 — HNHo-edificios
Muimero de paralelogramos < 39 Q Mimero de inhas = 939 ——»  MNio-edificios ou imntermedianias
Mimere de linhas < 68% ———  Intermedianas

IMimero de paralelogramos = 67 Y Mimero de linhas = 748 — » Edificios
Mimero de inhas > 748 ——»  Intermediarias

(b) Mimero de paralelogramos = 35 ? Mimero de inhas = 971 —— Nio-edificios
IMimero de inhas < 971 ———  Intermedianas

535 < Mimero de paralelogramos < 67

» Intermediarias

Figura 9. Limiares obtidos para as configurag
moldura e (b) Imagem original reduzida em 50% sem a moldura co

suavizag ao.

Oes (a) Imagem original reduzida em 50% sem a

m melhora do contraste e

Figura 5. Imagens sint éticas (224 x 145 e 297
x 198, formato JPEG), resultados com tile
20x20 e RMin = 10, resultados com tile 30x30
e RMin = 5. Em cinza os paralelogramos de-
tectados.

gRUSSIAN = | g 0113 0,0838 0.0113

0.0838 0.6193 0.0338
0.0113 0.0838 0.0113

unsharp = | 5 yee7 _o.ge67 —0.1667
-0.6667 4.3333 -0.6667
-0.1667 -0.6667 -0.1667

Figura 6. Filtros 3x3 gaussiano e ajuste do
contraste.

na Figura 9.

para melhorar a qualidade.

Os resultados & mostrados nas matrizes de con-
fusdo da Figura 10. Na matriz de confiesda configureio
3, os resultados foram 13%, 57% e 0% para as classes
edificios, intermedirias e Ao-edifcios, respectivamente,
e na configurago 5, os resultados foram 1%, 83% e 0%.
Aparentemente, os atributos usados na class#@apssi-
bilitam distinguir uma das classes, a interngedi, das ou-
tras duas, edi€ios e rdo-edifcios. Entretanto, uma atise
das matrizes de confas revela que & uma concentr&p
de valores na coluna da classe interragdi o que signifi-
ca que a maior parte das imagens foi classificada como in-

Os limiares encontrados foram usados para atermedaria e baixa concentrag na diagonal, ou seja,
classificago do conjunto de teste, com 90 imagens a maioria das imagensan foi classificada correta-
selecionadas aleatoriamente, 30 de cada classe. As imamente. Isso indica que os atributos escolhidos tem valores
gens sofreram redag de resoluo em 50% e as molduras proximos para todas as classes e que os atributos e/ou li-
presentes foram retiradas manualmente e para a semiares escolhidos para a classifi@dagfo €0 suficientes
gunda configurao, abm disso, foram aplicados os filtros para distinguir as &s classes.



Figura 7. Imagem das bordas com paralelo-
gramos detectados.

Figura 8. Exemplos das configura¢c &es tes-
tadas. (a) Imagem original. (b) Imagem origi-

4.3. Experimento com SVM nal reduzida em 50% do tamanho. (c) Imagem

original reduzida em 50% sem a moldura.

SVM & uma écnica para classificag de dados, a qual, (d) Imagem original reduzida em 50% sem a

dado um conjunto de treino em que cadadnsta coném o moldura com 3 niveis de cinza. () Imagem

rotulo de uma classe e determinadas cartstieas, produz original reduzida em 50% sem a moldura com
um modelo que préva classe das iréstcias de dados de melhora do contraste e suavizag &o.

um conjunto de teste.

Os vetores de trein@s mapeados para um espaco de di-
meng&o mais alta, de acordo com a fé@ackernel utilizada. ¢ O kernel RBF possui menos dificuldade renuas.
Entio SVM procura um hiperplano lineéatimo com um
margem naxima nesse espac¢o dimensional, permitindo a
separago das classes com errdmmo (Figura 11). Exis-
tem varios tipos de kernel, como o linear, polinomial, gaus-
siano (RBF: radial basis function) e sigmoidal. Nesse tra-
balho sea usado o kernel RBF, que possuigmaetroC e
~v.C > 0 indica o limite entre o erro de treinamento e a e numero de paralelogramos
margem ey & um coeficiente intnseco do kernel que de- e nimero de linhas
termina a largura do vetor de suporte.

Apesar de que em algumas sitdas o kernel RBF &o
se aplica (por exemplo quando @mero de caractesticas e nimero de linhas> 40 / mimero de linhas
& muito grande, masawm &€ o caso deste trabalho), no tra- e nimero de linhas> 50 / nimero de linhas
balho [7] .0 apontadas algumas de suas vantagens:

Novos testes informais foram realizados para determinar
palametros e caractsticas que pudessem obter melhores
resultados utilizando SVM [3]. Foram escolhidas 45 ima-
gens de treino e 45 imagens de teste, 15 de cada classe e 9
caracteisticas extradas com tile 50x50 e RMin = 10:

e numero de paralelogramos éimero de linhas

e nimero de linhas> 60 / nimero de linhas

e O kernel RBF realiza um mapeamentaorinear das e nimero de linhag> 70 / nimero de linhas
amostras para um espaco de dingensnais alta, o e nimero de linhas> 80 / imero de linhas
gueé importante quando a rekag entre osatulos das . . . .
classes e as caradiicasé réo-linear. e nimero de linhas> 100 / imero de linhas

, . . Os resultados e&b na Figura 12.

e Além da vantagem acima em redacao kernel li- g
near, quee um caso especial do RBF, possui 0 mesmo 5 Analise d ltad
desempenho que o kernel linear para determinados™" nalise dos resuitados

paiametros €, 7). Os resultados obtidos com SVM foram considera-

e Como o riimero de hiperplanos influencia na com- velmente melhores do que por classifbagsimples por
plexidade da sel&p do modelo, em relag ao ker- limiar, sendo 62,2% (28 imagens classificadas correta-
nel polinomial, o kernel RBF possui menos hiper- mente em 45) e 31,1% (28 imagens classificadas correta-
pa@metros. mente em 90, no melhor caso), respectivamente. Na matriz



Classes |1 2 3 4 1 2 3
! 4 A b 1 |7 |7 |1 |Classe 1= 46,67 %
2 3 17 2 g
2 |2 11 (2 Classe 2 = 73,22 %
3 2 24 ] 4
3 |2 |2 |10 |classe 3 = 66,67 9%
Classes |1 2 3
1 3 27 u]
2 2 25 3 Figura 12. Matriz de confus &o e porcentagem
3 o a0 o de acertos da classificag 4o com SVM para as

45 imagens de teste.

Figura 10. Matriz de confus do para a
configurac 840 3 e para a configurag ao 5.

Classe 1 = edificios, Classe 2 = inter- Classe Igbal Este trabalho

medi arias, Classe 3 = n ao-edificios e Classe Edificios 77,65% 46,67%

4 = n&o foi possivel classificar. Intermediarias 51,04% 73,33%0
Nio-edificios 81.43% 66,67%

Figura 13. Porcentagem de imagens classi-
ficadas corretamente no trabalho de [9] e
neste trabalho.

sificadas como edifios, entretanto apresenta resultados sa-
tisfatbrios para as classes ddibs e rdo-edifcios. A por-
centagem de acerto total foi de 73,5% (361 imagens classi-
. ficadas corretamente em 491).

6. Concludes e trabalhos futuros

Figura 11. Problema de classificagc &o bin ario. ) ~ )
As classes s &0 representadas por tri angulos Embora o algoritmo de dete&g de paralelogramos seja
e circulos. capaz de detectar paralelogramos de tamanhos e obestac

variadas mesmo em imagens ruidosas, observou-se que
os paralelogramos detectados nas imagé@&msanincidem
exatamente com o0s contornos das janelas e portas dos

de confudo dos resultados da classifistaccom SVM k&
maior concentrago de valores na diagonal, jgon a classe
edificios confunde-se com a interméada. Isso deve-se ao
fato de que na classe intermada as imagens podem con-
ter estruturas, mesmo que em menor proporcEntre-
tanto a classe eddios diferencia-se daao-edifcios de
forma satisfatria.

Para efeito de comparag, a Figura 13 traz os resulta-
dos do trabalho de Igbal [9]. Deve-se notar que no trabalho
citado, a base de imagens utilizada foi obtida diretamente
de @mera digital em cidades cujos édibs 0 na maior
parte modernos, com maior quantidade de andares, janelaZl
e linhas retas, imagens menos ruidosas que a base do
APM (Figura 14). Como &o foi possvel obter tal base, a
comparago sea restrita aos dados coletados do artigo dos  Figura 14. Exemplos de imagens da base uti-
autores. lizada no trabalho [9].

Analisando-se a matriz de confisdo trabalho de Igbal,
nota-se que 35,4% das imagens interragds foram clas-




edificios, como esperado. Um ajuste melhor do&peatros
tile e RMin poderia levar a resultados mais sattsfias nes-
sas imagens, levando-se em conta unéalian do tamanho
das janelas, por exemplo.

(11]

A caractefsticas escolhidas possibilitam 62% de acer- (12]
to na classificago, porcentagem que pode ser melhorada

incluindo-se mais caractsticas no modelo, principalmente
levando-se em conta o posicionamento dos paralelogramo

gue parecem mais alinhados nas imagens décemifdo
gue das imagens déao-edifcios.

Como trabalhos futuros, tem-se o objetivo de: utilizar um

%13]

conjunto de imagens maior para o treinamento e testes, se-
lecionar novas caracfeticas, por exemplo um histograma [14]

de orientades dos paralelogramos, uso detotos quanti-

tativos e estastica para caracterizar o conjunto de imagens,
projetar e comparar os experimentos de forma mais obje-
tiva, testar outros filtros para melhorar qualidade das ima-[15]

gens.
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Faralealo- # linhas # linhas #linha Fico

Imagens gramos # linhas =20 Razio 20 = 30 Raz3o 2 == 40 Raziodd max
14 AE-05-2-01Z _qpg Z&0 22490 ZEEE 0,577 1as0 0,350 373 0,1lad L 1]
14 AE-05-2-015_9pqg 176 2060 ZTE2 0,590 1636 0,525 629 0,z09 56
11 AE-05-2-022_3pqg ZE7 2T ebebeaes n,.s79 1712 0,352 587 0,155 33
iz SI-61(20].9pg - 2310 2056 n.vse 1514 0,237 52a o,127 35
iz TE-1-050_9pg z2 2615 2217 0,545 1122 0,422 442 0,159 17
12 TE-2-021.9pg 59 218E ZBTE 0,542 10431 o227 165 0,052 37
13 AE-0&6-1-0Z7.3pq 55 4z 27 2FEE o,ms7 1115 0,264 Z&3 0,068 335
13 AE-05-012(04) _qpg 59 3155 2256 0,501 911 o,.z18 30 0,010 33
12 JP-11-2-042_ jpg 119 3337 2645 0,521 1z07 .27z 210 0,070 27
29 AE-05-2-01E_50.73pg 115 953 559 0,396 3156 0,334 151 0,157 a2
24 AE-05-3-015_50_3pg 35 qa0 34 0,315 S02 0,555 133 n,z09 37
24 AE-05-2-022_50_3pg TE 1ozl 09 0,79z 302 0,295 177 0,172 13
22 SI-61(20)_50.jpg 1 1222 10496 0,622 S5Z 0,419 178 0,124 50
22 TF-1-050_50.3pg Z5 5la 313 0,542 245 0,325 17 0,119 a0
22 | TE-EZ-021 50.3pg 1oz S6E G50 n.vs9 e -] oz 20 0,025 335
25 AE-0£-1-027_50.3pg 27 loz2z2 17 0,549 222 0,221 0 0,057 411
fric) AE-0E-01Z(0%)_50.3pg 3z 1292 1166 0,868 373 o,.252 56 0,03z 50
fic) JE-11-2-042 50_jpg 1z 1031 S50 o,&07 213 0,292 111 0,10z 35
<k AB-05-3-012 =m2c50_Jpg 21 545 363 0,547 15 0,226 1z 0,02z 33
<k | AB-05-3-015_ =m2ci0.jpg lz6 655 595 0,569 200 0,426 52 0,077 59
29 AE-05-2-032_=sm2ci0.jpg 65 551 333 o,mee 153 0,265 22 0,040 37
an BI-EL(20)_=m3cid.dpg 5 - gede] G20 0,751 Z6S 0,219 79 0,094 Tl
az TE-1-050_=m2ci0.jpg 1z 561 3E6d 0,527 174 0,210 14 0,028 3
an TE-Z-021_=m2cS0.jpg 2] TE2 5490 0,816 Z1l6 0,z39 1z 0,017 332
3 AE-06-1-027_=m2ci0.jpg 1 5435 3435 0,81z 150 0.z2%4 22 0,04z 3z
an AE-0&-012(02)_=m2c50.jpg e 121z 1035 0,356 373 0,239 50 0,041 52
as JP-11-2-042 =m2ci0.Jjpg z0 517 625 0,768 124 0,164 2 0,004 a0
EE AE-05-2-01Z =m50.Jpg 154 620 S50 0,872 1&5 0,299 Z1 0,022 37
a4 AE-05-2-015_=smi0.gpg 1as 659 ] 0,371 202 0,335 55 0,054 (]
4 AE-05-3-022_ =mi0_jpg 249 652 39z o,752 165 o, z52 21 0,037 33
42 BI-6L1(20)_=m5i0._jpg z0 lzz1 52 0,751 350 0,292 1:z9 0,114 3]
42 TeE-1-050_=m50.3pg Z5 G0 540 0,815 £21 0,225 £a 0,026 a3
gz | TE-E2-021 =m50._jpg 43 T2d G0z n,8ze 133 o.z70 15 0,025 35
e} AE-0E-1-027_=mi0.jpg 22 lz22 1l0la 0,8:2 275 0,207 24 0,028 332
e} AE-0&-01z(02)_=mi0._jpg 3z lzgz2 1166 0,668 374 o,252 56 0,03z 50
a3 JP-11-2-042_=mi0.3pg ZE 29 TZE 0,769 z01 0,214 5 0,005 a0
51 AE-05-3-012 =mi0FT. Jjpg 135 TZa 675 0,32z 291 0,40z 50 0,069 56
51 AE-05-2-015 =mE0FT. Jjpg a0 745 &70 0,596 255 0,518 9z 0,1z2 ]
51 AE-05-2-022_=mi0FT_Jjpg &7 T2 591 0,806 Z56 0,299 55 0,075 )
52 BI-GL20)_=m50EFT. gpg 53 1259 1042 0,309 S60 0,334 1wz 0,122 TE
52 TE-1-050_=m50&T. jpg 17 655 S569 0,565 252 0,320 33 0,067 1
52 TE-E-021_ =mi0ET.jpg ] a2 652 0,872 204 0,258 57 0,072 55
53 AE-06-1-027_=sm50CT. gpg 55 1z09 1054 n,.3%e 371 0,230 1032 0,055 33
53 AE-0&-012(02) =mS0ET. jpg pedi] 140z 1272 0,305 657 0,359 16 a,097 53
53 JE-11-2-042 =mi0FT. jpg 4 71 27 0,552 2E2 0,222 29 0,028 dq
Figura 15. Resultados para as imagens usadas como amostras. As cores (exceto amarelo) indicam

possibilidade de determinar um limiar. Na numera¢ ~ &o da primeira coluna, o primeiro algarismo in-
dica a configura¢c &o e o segundo, a classe da imagem. Os limiares 50, 60, 70, 90 e 1 00 n&o foram
listados pois seus resultados foram iguais ou pr oximos de zero.




