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Visao Computacional

“VisGo Computacional é a ciéncia que desenvolve a base tedrica e
algoritmos através dos quais informagoes sobre o mundo real podem ser
extraidas e analisadas automaticamente a partir de uma imagem,
conjunto de imagens ou seqliéncia de imagens através de cdlculos
realizados por um computador.”

“Computer Vision is the science that develops the theoretical and
algorithmic basis by which useful information about the world can be
automatically extracted and analyzed from an observed image, image set
or image sequence from computations made by a computer.”

R. B. Haralick e L. G. Shapiro, 1992
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Visao Computacional
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Conceitos Basicos

Visao Computacional

Sequéncia basica de processos

Aquisicao da imagem digital:
e Caracteristicas dos sensores

e Captura e digitalizacao de imagens

Aquisicio Realce / Pré- Segmentacao Pés- Extracdo de Reconhecimento
quisie Processamento 9 ¢ Processamento Atributos Classificacao
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Conceitos Basicos

Visao Computacional

Sequéncia basica de processos

Realce / Pré-processamento:

e Correcao geométrica, radiométrica, atmosférica

e Filtros digitais (realce, suavizacao)

e Eliminagao de ruidos

e Fotogrametria digital

Aquisicdo Realce / Pré-
| ¢ Processamento

I Segmentacéao

:

Pés-
Processamento

[

Extracdo de Reconhecimento
Atributos Classificacao
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Conceitos Basicos

Visao Computacional

Sequéncia basica de processos

Segmentacgao:

e Subdivisao da imagem em suas regides ou objetos constituintes.

e |[dentificacdo de descontinuidades na imagem (arestas ou
limites de objetos)

e Delineacao de regides ou objetos visualmente homogéneos

d Aquisicéo

:

Realce / Pré-
Processamento

I Segmentacéao

E

Pés-
Processamento

[

Extracdo de Reconhecimento
Atributos Classificacao
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Conceitos Basicos

Visao Computacional

Sequéncia basica de processos

Pos-processamento:

e Re-segmentacao

e Eliminacao de segmentos pequenos

e Redefinicao da fronteira entre os segmentos

d Aquisicéo

:

Realce / Pré-
Processamento

q Segmentacéao

3

Pés-
Processamento

]

Extracdo de Reconhecimento
Atributos Classificacao
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Conceitos Basicos

Visao Computacional

Sequéncia basica de processos

Extracao de Atributos:
e Determinacao das propriedades dos segmentos
e Calculo de atributos espectrais (cor), de forma, textura, ...

e Calculo de relacionamentos topoldgicos entre os segmentos.

Aquisicio Realce / Pré- Segmentacao Pés- Extracdo de Reconhecimento
quisie Processamento 9 ¢ Processamento Atributos Classificacao
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Conceitos Basicos

Visao Computacional

Sequéncia basica de processos

Reconhecimento / Classificagao:

e Associacao dos segmentos a classes de objetos

e Classificacao baseada nos atributos dos segmentos, com ou sem
a utilizacao de conhecimento contextual ou temporal

e Saida é uma descricao simbdlica da cena

d Aquisicéo

:

Realce / Pré-
Processamento

I Segmentacéao

:

Pés-
Processamento

[

Extracdo de Reconhecimento
Atributos Classificacao
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Conceitos Basicos

Visao Computacional

Areas de interesse especificas

Visao Computacional

d Aquisicéo

:

Realce / Pré-
Processamento

q Segmentacéao

:

Pés-
Processamento

[

Extracao de
Atributos

k

Reconhecimento
Classificacéo




Conceitos Basicos

Visao Computacional

Areas de interesse especificas

Processamento Digital de Imagens

Visao Computacional

d Aquisicéo

PDI
Realce / Pré- Segmentacao Pés- Extracdo de Reconhecimento
Processamento 9 ¢ Processamento Atributos Classificacao




Conceitos Basicos

Visao Computacional

Areas de interesse especificas

Processamento Digital de Imagens

Analise de Imagens

Visao Computacional

d Aquisicéo

PDI
Analise de Imagens
Realce / Pré- [ Segmentacao Pés- Extracdo de Reconhecimento
Processamento = 9 ¢ Processamento Atributos Classificacao




Conceitos Basicos

Visao Computacional

Areas de interesse especificas

Processamento Digital de Imagens
Analise de Imagens

Sensoriamento Remoto

Sensoriamento Remoto

PDI

Analise de Imagens

Aquisicio E Realce / Pré- [ Segmentacao Pés- Extracdo de Reconhecimento
quisie Processamento 9 ¢ Processamento Atributos Classificacao




Conceitos Basicos

Visao Computacional

Areas de interesse especificas

Processamento Digital de Imagens
Analise de Imagens

Sensoriamento Remoto

Sensoriamento Remoto

PDI

InteriIMAGE

Aquisicio E Realce / Pré- [ Segmentacao Pés- Extracdo de Reconhecimento
quisie Processamento 9 ¢ Processamento Atributos Classificacao




Analise de Imagens

2 Script) [ 1o[=]
ncols 14
nrovs 18 =
= H xllcorner 1000
Percepgdo visual humana Siicsrmar 1008
cellsize 10
nodata_value -9339
240 240 240 240 240 210 90 80 140 240 240 240 240 240
240 240 240 240 160 20 10 10 40 40 240 240 240 240
240 240 240 90 20 110 160 10 10 20 20 240 240 240
240 240 110 10 90 240 240 210 140 40 10 190 240 240
° N~ b n . d Vg ilg ECC Sg .'._:g %40 Z‘Isg ':‘lg '._‘Z.g Elg 92 30080 2((..: 3‘2
ao perce emos SequenCIaS e numeros ::0 ;(‘1673 1'6 9615‘93'30‘:0 i‘:ﬂ ii@ :6013-?‘502;30 i
i 2 ol n o fn b 1t 0 gt e g,
160 1 2 190 190 190 2 %0 1 2 2
Como uma Imagem- 240 240 S0 210 70 90 190 150 130 130 90 190 240 240
240 240 140 70 80 80 130 130 190 60 90 240 240 240
240 1%0 3190 130 70 90 3190 130 110 20 80 240 240 240

1o 15 BRI L=
. 130 160 1 e 1 =]
e Mesmo quando codificados ozl WSS
pictoricamente (de forma arbitraria). E";'}
B
e Quando a codificagao é coerente T
percebemos padrdes complexos de cor e :
forma. !:
* Nosso cérebro compreende imagens, nao S
pixels!

S. Lang, F. Albrecht, T. Blaschke, 2006
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Analise de Imagens
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S. Lang, F. Albrecht, T. Blaschke, 2006
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Analise de Imagens

Percepc¢ao visual humana
e Importancia do contexto na interpretacao de imagens.

Padrao listrado (Zebra?)

(y

Poltrona de gosto duvidoso

Linha escura
em fundo claro

Ity (/)
«l//

S. Lang, F. Albrecht, T. Blaschke, 2006
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Analise de Imagens

Percepc¢ao visual humana

e A visao humana é muito eficiente em tarefas complexas de interpretacao.
e Experiéncia acumulada desde o nascimento.
e Sensoriamento remoto traz novos problemas:

e Visao "de cima" - bird's eye.

e Tratar escalas e resolugdes nao familiares.

* Tratar de registros espectrais fora do espectro visual.

Images of the Fortress in Salzburg, Austria

Quickbird; ands 432 Aster; green, red, infrared Color Photo

S. Lang, F. Albrecht, T. Blaschke, 2006
ComputerVision Lab LVC




Analise de Imagens

Componente basico de imagens digitais: pixel
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Analise de Imagens

Analise de imagens baseada em Pixel

Processo de classificacao baseado em pixel
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Brightness Values in Band 4

Imagem de Entrada Espaco de Atributos Imagem Rotulada

S. Lang, F. Albrecht, T. Blaschke, 2006
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Analise de Imagens

Analise de imagens baseada em Pixel

Processo de classificacao baseado em pixel

(=4

Class Channel Mean Std dev
Green 725 476
MNaon-forest Red 529 512
NIR 77,0 17,72
Non-Forest Green 60,7 502
Nothofagus antarctica N. Pumilio Red 34.9 4,65
NIR 959 17,82
Green 62,4 343
N_ Antarctica| Red 379 327
NIR 87,4 583
Green 62 4 343
W ater red 379 3,27
NIR 87,4 583

NIR
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Analise de Imagens

Analise de imagens baseada em Pixel

Processo de classificagao baseado em pixel

Non-Forest
Nothofagus antarctica

N .y
Water g o o °th°fagl15 pumilio

@ Water @ N.Pumilio @ N.antarctica () Non-forest

NIR
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Analise de Imagens

Analise de imagens baseada em Pixel

Limitacoes:

* Pixel € uma unidade de espacial
artificial

Padrdes espaciais nao podem ser
considerados na classificacao

Efeito “sal e pimenta”

Dificuldade de discriminar classes
com caracteristicas espectrais
semelhantes

Problema aumenta com imagens
de alta resolucao espacial

;._ PUC Computer Vision Lab LVC




Analise de Imagens

Analise de imagens baseada em Pixel

Limitacoes:

e RelagOes espaciais ndao sao consideradas na classificacao

Parque: contexto especifico Rio: forma especifica

S. L(Jng, F. A/bI’ECht, [ B/GSCth, 2006 ComputerVision Lab LVC



Analise de Imagens

Analise de imagens baseada em Pixel

Atributos tipicos:
e Cor (reflectancia em n bandas)

S. Lang, F. Albrecht, T. Blaschke, 2006

e Textura (certa vizinhanca,
e.g. 3x3 pixels)

Nao considera:
e Forma
e Vizinhanca

e Contexto

LvC
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T. Blaschke and J. Strobl, 2001

ABSTRACT

While remote sensing made enor-
mous progress over the last years in
terms of improved resolution, data
availabdity and public awareness, a
vast majority of applications rely on
basic image processing concepls
developed in the 70s: per-pixel clas-
siiication of in @ multi-dimensional
feature space. It is argued that this
methodoiogy does not make use of
any spatial concepts. Especially in
high-resolution images it is very likely
that neighbouring pixels belong to
the same land cover class as the
pixel under consideration, The auth-
ors argue for classification of homo-
geneous groups of pixels reflecting
our objects of interest in reakity and
use algorithms 10 delineate objects
based on contextual information in
an image on the basis of texture or
fractal dimension,

Dr. Thomas Blaschke

What's wrong with pixels?
Some recent developments
interfacing remote sensing

and GIS

ZUSAMMENFASSUNG

Was ist mit den Pixein los?
Neue Entwicklungen zur Inte-
gration von Fernerkundung
und GIS.

Fernerkundung hat sich in den ver-
gangenen Jahren bezoglich Bild-
auflesung, Datenverfogbarkeit und
tifentlicher Prasenz encem weiter-
entwickelt, trotzdem basieren na-
hezu alle Anwendungen auf den
methodischen Grundlagen der
Bildverarbeitung aus den 70er
Jahren: individuelle Pixel werden
im mehrdimensionalen Spaktral-
raum Klassifiziert, ohne irgendwel-
che raumlichen Konzepte zu be-
racksichtigen. Insbesondere bei
hochauflosenden Bildern gehdren
benachbarte Pxel mit hoher Wahr-
scheinlichkeit zur selben Kategorie
wie das aktuelle Pixel. Die Autoren
aqumentieren for Klassifikations-
ansatze homogener Gruppen von
Pixeln, die realweltlichen Objekten
entsprechen und aus kontextueller
Bildinformation {Textur, frakiale Di-
mension) abgeleitat werden.

Prof. Josef Strobl

1 Patterns do matter,
or: the need for change

We start our considerations of recent
remole sensing practice from the
user’s point of view and, more pre-
cisely, from a geographical or land-
scape ecolegy point of view: The
workd in its complexity and maniold
refationships cannot  easily be
grasped in full depth. Creating mod
els of the world or computer-based
representations of its surface poses a
series of problems. In landscape
ecology, there is & growing awarenaess
about continuity of phenomena and
discontinuities of scales. Forman
(1995) described this ambiguity
through the metaphor of a person
agradually descending with a space
ship or balloon. Human percepticn
abruptly starts to discover paterns
and mosaics. Many mosaics are
quasi-stable or persistent for 2 while,
separated by rapid changes that rep-
resent the “domains of scale”. Each
domain exhibils cenain spatial pat-
terns, which inturn are produced by a
certain causal mechanism or group of
processes.

Back to remote sensing: The ultimate
goal ts to mirror, elucidate, quantify
and to describe surface patterns in
order to contribute to an understand-
ing of the underlying phenomena and
processes. Since the start of the first
Landsat satellite in 1872, we achieve
this in more or less the same way: We
measure some reflectance at the
Earth's surface. The smallest unt is
called a'pixel’. In this paper, we do not
question the pixel a5 an important and
necessary entity. Instead, we argue
for a somewhat different handling of



Analise de Imagens

Geographic Object-Based Image Analysis (GEOBIA)

Geographic Object-Based Image Analysis (GEOBIA) is a sub discipline of
Geographic Information Science (GlScience) devoted to partitioning
remote sensing imagery into meaningful image objects, and assessing
their characteristics through spatial, spectral and temporal scales, so as
to generate new geographic information in GIS-ready format.

G. J. Hay and G. Castilla, 2008
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Analise de Imagens

Maiores drivers de GEOBIA

e Mudanca na politica espacial americana durante a década de 90: passou a dar énfase
a promocao de plataformas comerciais de Sensoriamento Remoto — Observacao da
Terra.

e Aumento expressivo da disponibilidade de imagens de alta resolucao e a necessidade
de criar mercado para o novo negacio.

e Geracao didria de TBs de imagens, mais demanda por aplicacdes de seguranca (pos
9/11): demanda por métodos de andlise automaticos.

e Barateamento de plataformas computacionais

e Melhor integracao com SIGs.

PU ComputerVision Lab LVC




Analise de Imagens

Maiores drivers de GEOBIA

e Reconhecimento das limitacdes da analise baseada em pixels: elementos foto
interpretativos negligenciados (textura; contexto; forma) e maior variabilidade
intrinseca a imagens de alta resolucao.

20m pixel 5m pixel 1.25m pixel

T. Blaschke and J. Strobl, 2001
PUC ComputerVision Lab LVC




Analise de Imagens

Histdorico GEOBIA

|

1967 Koestler

1976 Kettig & Landgrebe
late 70ies  Segmentacao
1999/2000 VHR Satélites
2000 eCognition

complexidade

~2003/04 Competicdo/Experimentacao

>2006 Fundamentos Cientificos

Importancia de eventos/pessoas

L

Blaschke, 2010
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Analise de Imagens

Histdrico GEOBIA - Conferéncias

OBIA 2006 — Salzburg (Austria)
OBIA Workshop 2007 — Berkeley (EUA)
GEOBIA 2008 — Calgary (Canada)
OBLA 2009 — Londres (Inglaterra)
GEOBIA 2010 — Gent (Bélgica)
GEOBIA 2012 — Rio (Brasil)
OBIA GIScience Workshop 2012 — Columbus (EUA)

LY

ki

{ '\‘if". ':.-. s
N

%
(S

)
i




Analise de Imagens

Historico GEOBIA - Publicagoes

Photogrammetric Engineering & Remote Sensing (PE&RS) — 2009
Intl. Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation (JAG) 2011
IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters - 2013

T. Blasctike / ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing 65 (2010) 2-16

{ Publications |
{ Peryear
//.
—
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Object-Based Image Analisys

Definition

Geographic Object-Based Image Analysis (GEOBIA) is a sub discipline of
Geographic Information Science (GlScience) devoted to partitioning
remote sensing imagery into meaningful image objects, and assessing
their characteristics through spatial, spectral and temporal scales, so as
to generate new geographic information in GIS-ready format.

G. J. Hay and G. Castilla, 2008
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From image objects to geo-objects

Image object:

A discrete region of a digital image that is internally coherent and
different from its surroundings.

Geo-object:

A bounded geographic region that can be identified for a period of
time as the referent of a geographical term.

G. Castilla and G. J. Hay, 2008
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From image objects to geo-objects

Image object:

A discrete region of a digital image that is internally coherent and
different from its surroundings.

image object

image object

image object
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From image objects to geo-objects

Geo-object:

A bounded geographic region that can be identified for a period of
time as the referent of a geographical term.

Football field

Tennis court

Swimming pool
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From image objects to geo-objects

Geo-object:

A bounded geographic region that can be identified for a period of
time as the referent of a geographical term.

May 2005

PUC ComputerVision Lab LVC




From image objects to geo-objects

Geo-object:

A bounded geographic region that can be identified for a period of
time as the referent of a geographical term.

PUC ComputerVision Lab LVC




Analise de Imagens

Andlise de imagens baseada em Objetos (GEOBIA)

e Ampliacao do espaco de atributos (textura, forma, vizinhanca, inter-
relacionamentos)

e Diminui potencialmente as correlagdes entre classes de objetos

e Permite descricdes mais complexas sobre classes de objetos

nm R

0 DN

ComputerVision Lab LVC




Analise de Imagens

Andlise de imagens baseada em Objetos (GEOBIA)

e Objetos = unidades da paisagem?

e Usualmente analise da paisagem é baseada em
unidades da paisagem

e Facilita a integracdo de SR e GIS

e Usuarios de GIS estao acostumados
com poligonos

e Mais proxima do nosso processo
mental de interpretacao

PUC ComputerVision Lab LVC



Analise de Imagens

Classificacdo baseada em pixels

Classificacao baseada em objetos

ComputerVision Lab LVC




Analise de Imagens

Andlise de imagens baseada em Objetos (GEOBIA)

e Como definir/criar os image objects?
e Em imagens de alta resolucao: um objeto recobre diversos pixels (zmixed-pixels).

* Pixels pertencentes ao mesmo objeto: alta correlacao espectral.

ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Visao Computacional

Sequéncia basica de processos

Segmentacao:
e Subdivisao da imagem em suas regides ou objetos constituintes.

® Processo chave em Visao Computacional e GEOBIA.

Aquisicio Realce / Pré- Segmentacio Pés- Extracao de Reconhecimento
quisie Processamento 9 & Processamento Atributos Classificacéo

ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Visao Computacional

Sequéncia basica de processos

Segmentacao:

e |dentificacdo de descontinuidades na imagem (arestas ou
limites de objetos)

e Delineacao de regides ou objetos visualmente homogéneos

Aquisicio Realce / Pré- Segmentacio Pés- Extracao de Reconhecimento
quisie Processamento 9 & Processamento Atributos Classificacéo

ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Subdivisao daimagem em seus elementos (regifes) constituintes

PUC ComputerVision Lab LVC









Segmentacao

Formulagao basica (Segmentacao por Regioes)

Se R representa uma imagem, a segmentacao pode ser entendida como o processo
de particionamento de R em n sub-regides R, R,, R, ..., R, de forma que:

n
a) | JR =R
i=1
b) R, é uma regido continua
c) RN R; = @ para todo iej, A
d) P (R;) = Verdadeiro para i=1,2,...,n

e) P (R;UR)) = Falso para i#

A

A

-

Cobre toda a imagem

~

-
) Cada regiao é um

| componente conectado

Regides sao disjuntas

~

[P define uma condicao

< . N .
de pertinéncia
-

=
) P diferencia regides

vizinhas
Nt
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Segmentacao

Historico

* Anos 70/80: primeiros desenvolvimentos relacionados a segmentacdo de
imagens

Maior driver: inspecao industrial, robdtica

* Raramente usada em Sensoriamento Remoto até o final dos anos 90

Razao: pouco progresso em segmentacao de imagens multi-banda,
algoritmos nao foram pensados para a dados de SR.

* Desde entdao um grande numero de algoritmos de segmentacdo foram
desenvolvidos.

Maior disponibilidade de produtos comerciais fez com que o uso de
segmentacado sobre dados de SR se tornasse mais comum.

PU ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Teoria

* Nao ha uma teoria geral sobre segmentacao.
* lll-posed problem
* Problema é well posed (Hadamard) se:
* Solucao existe.
 Solucao é Unica.

e Solucao robusta a pequenas
mudancas nas condicdes iniciais.

PUC ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Diversas técnicas, todas possuem parametros definidos pelo usuario

Data Dissecation Tools
(Clusterizacao — 3 parametros)

PUC ComputerVision Lab LVC
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Segmentacao

Diversas técnicas, todas possuem parametros definidos pelo usuario

InfoPACK
(Simulated Annealing — 2 parametros)

ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Diversas técnicas, todas possuem parametros definidos pelo usuario

Minimum Entropy Approach
(Triangulagdo — 2 parametros)

PU ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Diversas técnicas, todas possuem parametros definidos pelo usuario

CAESAR
(Simulated Annealing — 6 parametros)

P[JR ComputerVision Lab LVC



Segmentacao

Diversas técnicas, todas possuem parametros definidos pelo usuario

ERDAS
(Crescimento de Regifes — 2 parametros)

PU ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Diversas técnicas, todas possuem parametros definidos pelo usuario

eCognition
(Crescimento de Regides — 3 parametros)

PU ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Diversas técnicas, todas possuem parametros definidos pelo usuario

SPRING
(Crescimento de Regifes — 2 parametros)

PU ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Comparacao/avaliacao de diferentes técnicas

Segmentation program | eCognition eCognition Data CAESAR | InfoPACK | Image Seg- | Minimum | SPRING
2.1 3.0 Dissection 3a 1.0 mentation | Entropy 4.0
Tools (for Erdas | Approach
Imagine)
Number of reference 20 20 20 10! 20 20 ! 20
areas
Average difference of 12.5 159 | 21003 75.1 1.1 107.0 13,6 8.2
area [%]
Average difference of 15.9 17.2 475.6 35.1 30,9 177.3 10,0 10.8
perimeter [%]
Average difference of : .
Shape Tndex [%] 16,7 16,2 38,9 25,5 25.5 87.1 10,0 11,7
Average number of 1.9 1.8 134.6 10.4 17,1 59 9.0 6.2
partial segments
Average quality, visual _ .
evaluated [0...2] 1.0 0,9 0.2 0,0 0,6 0,2 0.8 0,9

M. Neubert, H. Herold, G. Meinel, 2008.
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Segmentacao

Principais abordagens (segmentac¢ao por regioes)

« Baseada em pixel ou histograma
* Limiarizacao de valores espectrais.
- Baseadas em arestas
 Limiarizacao de gradiente ou laplaciano
« Contornos deformaveis
- Baseada em regibes
« Split & Merge
» Watershed

« Crescimento de regides
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Segmentacao

NDVI

Baseada em pixels/histograma

* Modo mais simples para
segmentacao de regidoes

* Limiarizag¢ao: diretamente sobre
DN ou sobre valores derivados
(indices, aritmética de bandas)

 Determinacao dos limiares (?)

 Queijo Suico

ComputerVision Lab LVC




Segmentacao

Baseada em arestas

1. Deteccao de arestas

* Identificacdo de regides onde ha
descontinuidade nos DNs: gradiente

2. Ligacéo de pixels de arestas para formar
as fronteiras dos objetos.

« Conexao de pixels de aresta

 Eliminacao de pixels de aresta fracos
(artifacts)
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Segmentacao

original image
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Segmentacao

grayscale
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Segmentacao

thresholded magnitude
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Segmentacao
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Segmentacao

Split & Merge

* DivisOes sucessivas da imagem
enquanto sub-regides nao
atendem a certo critério (P)

* Quando para de dividir, tenta
agrupar regides vizinhas que
atendamaP
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Segmentacao

Split & Merge (Quadtree)

* | Divide a regido R; quando P(R;)=FALSO em quatro quadrantes disjuntos

* | Para quando nao é mais possivel dividir
* Funde regides adjacentes R; e R, quando P(R; N R)=VERDADEIRO

* Para quando nao é mais possivel fundir regides

Splitting...

PU ComputerVision Lab LVC



Segmentacao

Split & Merge (Quadtree)

 Divide a regido R; quando P(R;)=FALSO em quatro quadrantes disjuntos

* Para quando nao é mais possivel dividir
* | Funde regides adjacentes R; e R, quando P(R; N R)=VERDADEIRO

* | Para quando nao é mais possivel fundir regides
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Segmentacao

Watershed

* Imagem (uma banda) é vista como uma superficie (3D)
 32dimensao corresponde aos valores de intensidade dos pixels (DN)

 Geralmente é aplicado sobre o gradiente da imagem

PUC Computer Vision Lab LVC



Segmentacao

Watershed

3 tipos de pontos:

minimos: pontos que pertencem a
um minimo local.

watershed de um minimo: pontos onde
se deixar cair uma gota d’agua, ela
certamente cairia na direcao de um
minimo local.

linhas de watershed: pontos onde a
gota poderia cair para qualquer lado.

visao “topografica”
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Segmentacao

Watershed

Um buraco é furado num minimo local e a topografia é inundada por
baixo, de forma que a agua sobe de uniformemente.

enchente segmentacao
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Segmentacao (Watershed)

Original Image Step 1 Step 2 Step 3 Step 3
1111242 11112 +]+]2 +|+]2(4]2
11013|1]1 + 11+]3 +]+]3|1(1 +|+|3[-]-
23411.> .>23411.>234- .>234-
11313102 - 3(-12 31-12 3(-12
1111221 2121 2121 - 2121 -
Z
+|+|+[O] - +|+|+]4]- +|+|+]|4]- ++]+]4]- ++]|+]4]-
+|+|0O|-]|- +|+|0]|-|- +|+3]-|- +[(+]3]-]- +[+]13]-]-
++O——<.++4--<.+34--<.+34--<.+34--
+[Of-|-|- +[Of-|-|- +(3[3f-]- +(3[3|-]- 11313]-]-
O|-|-]-1- Of-[-[-]- Of-|-]-]- 1]-]-]-]- 1]1-|-1-
Final Result Step 3 Step 3 Step 3 Step 3

Meyer's flooding algorithm (Whatershed):

1. Aset of markers, pixels where the flooding shall start, are chosen. Each is given a different label.

2. The neighbors of each marker are inserted into a priority queue with a priority level corresponding to the
gray level of the pixel (low value = high priority).

3. The pixel with the highest priority level is extracted from the priority queue:
® If all neighbors that have already been labeled have the same label, then mark the pixel with that label.
® All non-labeled neighbors that are not yet in the priority queue are inserted into the priority queue.

4. Redo step 3 until the priority queue is empty.

The non-labeled pixels are the watershed lines.
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Segmentation

Spring Algorithm

" Region growing segmentation algorithm implemented in
the software Spring (INPE).

= |nitially every pixel is considered a segment.

= At each step, segments are merged to exactly one
neighbor: the more “similar” neighbor.

G. Cdmara et al. 1996
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Segmentation - Spring Algorithm

= Similarity among regions is based on the Euclidian
distance between their spectral mean values:

DR,R =M, -M,|

= Two parameters:
= Distance threshold (7)

neighbors
uoibal pa1o9|as

" Minimum segment area
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Segmentation - Spring Algorithm

= Similarity among regions is based on the Euclidian
distance between their spectral mean values:

DR,R =M, -M,|

= Two parameters:
= Distance threshold (7)

uoibal umo.ib

" Minimum segment area

P[_]R(I_;: ComputerVision Lab LVC



Segmentation - Spring Algorithm

1. Alist of regions {R;; I1=1,...,n} is created (n is the number of pixels in the image).
2. For each region R; the mean value vector and neighboring regions are stored.
3. Foreach region R; its neighboring regions N(R;) are examined and:

e the most similar neighboring region R, € N(R;) is chosen.
If D(R;, R,) <T then R, is called “the best neighbor” of R;.

e If the best neighbor of R, exists and is R;, then both regions are merged.
4. When a region is merged to another, it is taken out of the list.
5. The mean value of the merged regions are updated.
6. Repeat from step 3 until no joinable regions remain.

7. Small regions are merged with larger adjacent regions, in accordance with an area
threshold value defined by the user.
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

" Originaly implemented in the software eCognition
(Definiens).

=" Multiscale algorithm: has specific parameter to define
size of resulting regions.

= Region/segments are characterized by their internal
homogeneity.

M. Baatz and M. SChGpe, 2000 ComputerVision Lab LVC




BAATZ & SHAPE ALGORITHM

= |nitially every pixel is considered a segment.

= At each step, segments are merged to exactly one
neighbor: the one that promotes the lowest
increase in global heterogeneity.

= Selection of segments to grow may be “almost”
random: distributes subsequent merges as far as
possible from each other over the whole scene.
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

* The homogeneity measure has a spectral (color)
and a spatial (shape) component.

htotal = W- hcolor + 3 Wiﬁh

- ‘shape

= Fusion of an segment (Seg1) with a neighbor
(Seg?2) considers the increase in heterogeneity of
the resulting segment (Seg3).

;._ P[JRQ ComputerVision Lab LVC



BAATZ & SHAPE ALGORITHM

Measure of the increase in spectral heterogeneity:

Seg?2
C —

_ Seg3 . Segl .
fcolor o Z Wc llSegB O-c nSegl O-c + nSegZ o
C

C = spectral band

Seg2

w, = weight of band C

n = object area (pixels) _*7
o, = std deviation of pixel values

Seg3
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

Measure of the increase in shape heterogeneity:

+ A-w f

cmpct cmpct

1:shape — Wcmpct - f smooth

fempet = COMPpactness component

firootn = SMOOthness component

w = weight of compactness against smoothness

cmpct
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

Compactness component in shape heterogeneity:

f ISeg3 Segl SegZ

cmpct nSeg3 ) _ Segl SegZ
\/ nSegB \/ Segl \/ Seg2

Smoothness component in shape heterogeneity:

| | |
L Seg3 Segl Seg?2

1:smooth - r]SegB ) b o nSegl ) b + nSegZ ) b
Seg3 Segl Seg?2

n = object area
| = object perimeter

b = perimeter of the bounding box
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

Compactness component in shape homogeneity:

I
o == [y iy T
cmpct \/_
n
8 6.4 5.33 4.57 4

Smoothness component in shape homogeneity:

> i e A RN R Y

1.125 1.3125 1.625 1.875

h

smooth

n = object area
| = object perimeter

b = perimeter of the bounding box
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

Combined increase in heterogeneity (fusion factor):

——

f = Weolor * 1:color + 3- Weolor 1:shape
W, = Weight of color against shape
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

Combined increase in heterogeneity (fusion factor):

——

f = Weolor * 1:color + 3- Weolor 1:shape
W, = Weight of color against shape
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

Combined increase in heterogeneity (fusion factor):

——

f = Weolor * 1:color + 3- Weolor 1:shape

w__, .= weight of color against shape

color

For a merge to occur, fusion factor must be less than
the square of the scale parameter (sp).
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

Original Image
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM
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BAATZ & SHAPE ALGORITHM

SP=200 Wy =05 Wy = 0.8
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Analise de Imagens Baseada em Objetos

Visdo Computacional

Sequiéncia basica de processos

Extracao de Atributos:
» Determinacéo das propriedades dos segmentos

» Calculo de atributos espectrais (cor), de forma,
textura, ...

» Calculo de relacionamentos topoldgicos entre 0s
segmentos.

Aquisicio Realce / Pré- Segmentacao Pés- Extracdo de Reconhecimento
quisie Processamento 9 ¢ Processamento Atributos Classificacao

ComputerVision Lab LVC




Extracao de Atributos

Exemplos de atributos usados em OBIA:
* Valores espectrais:

* média

» desvio padrao

» Propriedades geomeétricas:
« area, perimetro, forma

* propriedades de textura

« Relacdes topoldgicas:

» classe dos objetos vizinhos,
sub- ou super-objetos

* area relativa dos sub-
.Houses

0 bj etos @ Meadow
Transportation
@ Trees

@ water

1 ’ ﬂ PUC ComputerVision Lab LVC
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Analise de Imagens Baseada em Objetos

Visdo Computacional

Sequéncia basica de processos

Reconhecimento / Classificacao:
» Associacao dos segmentos a classes de objetos

» Classificacao baseada nos atributos dos segmentos,
com ou sem a utilizacado de conhecimento contextual

ou temporal

» Saida é uma descricao simbolica da cena

Aquisicio Realce / Pré- Segmentacio Po6s- Extracdo de Reconhecimento
q ¢ Processamento 9 & Processamento Atributos Classificacéo
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Classificacao

 Atribuic&o dos segmentos a classes de
objetos de acordo com uma descricao
das caracteristicas dos objetos que a
elas pertencem.

» Descricao das classes baseada nos
atributos dos segmentos disponiveis.

» Estratégia de classificacao baseada em
amostras ou baseada em conhecimento

. Houses
@ Meadow
Transportation

@ Trees ;.-"" . % o
@ water § ,‘6:" ’
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Classificacao

Classificacdo baseada em Amostras (supervisionada)

» Atribuicdo de objeto a classe dependen-

do da similaridade do objeto as amostras J o e
. L
selecionadas 3 °
m
l}‘} @
- Amostras devem ser representativas:

deve-se selecionar amostras que
distinguem claramente a classe
correspondente das outras classes

« Abordagem muito util, se conhecimento
sobre o conteddo da cena é limitado
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Classificacao

Classificacdo baseada em Amostras (supervisionada)

» Classificador de minima distancia: objeto
sera associado a classe cujas amostras
sdo préximas no espaco de atributos

» Diversas técnicas de machine learning
foram criadas para lidar com a

multiplicidade de atributos:

Redes neurais
Support Vector Machines
Decision Trees

Random Forests

Feature B
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Classificacao

Classificacdo baseada em Conhecimento
* Incorporacéo do conhecimento do especialista no processo de
classificagcao automatica

* Interpretacédo baseada em um modelo de conhecimento:
descricOes complexas das classes e seus interrelacionamentos

 Conhecimento explicito: descrito através de algum formalismo
bem definido

» Representacao do conhecimento:
 Conhecimento declarativo

« Conhecimento procedural

PU ComputerVision Lab LVC



Classificacao Baseada em Conhecimento

Conhecimento
= Fatos e heuristicas.

Conhecimento declarativo

» Descricao das caracteristicas dos objetos de interesse.

Conhecimento procedimental

» Descricado dos procedimentos para encontrar/classificar os
objetos de interesse.
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Representacao de Conhecimento

" Formalismos para a representacao de conhecimento em uma
base de conhecimento:

= Regras
= Procedimentos

= Redes Semanticas

:-. PUC ComputerVision Lab LVC



Representacao de Conhecimento

Regras: conhecimento declarativo ou procedimental.

Membership Function

2]

Feature
Mean Quick_IHS_MNuveus Subsettif (3]

Initialize

v
2

Y|
A

Il
L]

> 2
BRI
0

— Membership function T
Magimum 1.0 Coardinates
value
ﬂF_

i
I inimLnn
value .0
[0z J05 jo7
2] <] 2]
Left baorder Center pairk Right barder
Entire range of walues: [-1e+032.. 1e+032]
Urit: INo unit 'I

Class: Asfalto

LCancel |

Membership Function

2]

Feature
MOWI_média dos Objetos

~Name
[Bsiaid (] | [
— Parent clazs for dizplay Modifier
Ipavimentac%o astaltica j ’7 ™ Abstract [ Inactive
Initialize
Al | . Eontainedl "y, Inheritedl fl

= » Cortained
- and [min]

|- NDVI_média dos Dbjetos [generated) [generated)

L% Mean Quick_IH5_Nuveus_Subset tif [3] [generated) [gen

A

o

4]
M

> 2
BN

N
(i

*y, Irhented

- i and [min] [Azulados <abstracts]
-/ 3741 [generated) [generated)
- - and [min] [Escuros <abstract:)

-+ not Cobertura Metilica

i L. not Piscina

- and [min] [N&o Brilhantes <abstract:)
-s+2 ot Brilhantes - Concreto Amianto Claro
and [min] [M&0 sombra <abstracts]
-4 not Sombra

- {3 and [min] [M&0 Yegetagdo < abstract:)
..o not ¥egetacdo

- and [min] [M&0 vermelhos <abstract:]
a2 not Vermelhos

and [min] [Mivel 1]

| |

-1 Mean Quick_IH5_Muveus_Subszet tif (3] [generated] [gen

A
=
-
hﬂimlr
value

— Memberzhip function =
Magirurn 1.0 0.01964 788732 / 0.91
value

Entire range of walues:

Unit: INo uirii 'l

|-015 [E jo1s
2] ] ]
Left baorder Center paint Right barder

[1e+100...1e+100]

Class: Asfala

LCancel |
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Representacao de Conhecimento

Procedimentos: representam conhecimento procedimental.

= Descrevem conjuntos de passos para a classificacao
(programa).

Process Tree - X

=~ = Rio_Sample_Project_01

-~ m 01_Create_Image_Objects

- m 02_Classify_\Water_and_Mok_Water
ML with Mean nir < 50 at Levell: Water
ML Unclassified at Levell: Mak_\Water
are Maker ak Levell: merge region

=l m 03_Classifv_5See_and_Pools
ML water with Area = 10000 at Levell: Sea
bl weater with Rectangular Fit = 0,85 at Levell: Pool
ML Pool with Area < 20 at Levell: Mot _Waker
BL water ab Levell: Mot_Water

- » 04_Classify_Vegekation_and_MNok_Megetation
tL Mak_\yaker with ndwi = 0.1 at Levell: Yegetation

Definiens

T3] ] \Mein /
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Representacao de Conhecimento

Redes semanticas: grafo orientado.
= NOs representam conceitos,idéias, fatos.
= Arcos representam relacionamentos entre os nés.

Class Hierarchy * X Class Hierarchy - X
= (lasses —|- m classes
. building (L2} - C}I Lewel 1
3 Level 1 =) nat shadaw
7)) {3 Level 2 |-} not vegetaion
. niok buildirg (L2} . building
- =123 not shadow {2 nat building
_q_) - . not wegetaion O wegetation
(= - building - shadow
o — @ clevated =i} building shadows
HG_J {20 naot building @ clevated
() vegetation {0 low
D -4 shadow i vegetation shadows
= {ff building shadows =l Lewel 2
{:) I . building (L2)
.I wegetation shadows . niak building (L2)
ﬂﬂﬂﬂ\(}mups .-""I:. Inheritance l,.f"' ﬂﬂﬂﬂ\ Groups :.\Inheritance f
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Representacao de Conhecimento

Redes semanticas: grafo orientado.

= NOS representam conceitos,idéias, fatos.

= Arcos representam relacionamentos entre 0s nos.

S
E Car
> dpart  [cdpart part
c|£ FrontTyre RearTyre Body
U) W ﬁn icun
% Ellipze Pulygan
LL Image {unique)

'PU

I{Car

dpanrt c::@a:t\m;

[{FrontTyre) I[{RearTyre) [{Body)

lﬂﬂl’l con lcnn

[{Ellipse) [{Ellipse) [{Polygon)
L] ~ 4

con con b con
.

Image |

cmg

ComputerVision Lab LVC




Representacao de Conhecimento

Redes semanticas: grafo orientado.
= NOS representam conceitos,idéias, fatos.
= Arcos representam relacionamentos entre 0s nos.

E:::? Landscape _
[ Purification Plant |
I . N
E [RiverNet| [Sedimentation]| Building
o 1 i H H F -1 fr=) L Tenk i .
+— el | | [Road | [ River | L I Building
(7)) | | 4 1 | Wing
> | | BEEEEEN i | ¥
0 o|Es I | es |V VT [T os || I
y | | Road| | | I River | | Purification
< | | | : I ' : Plant ':
) |material | Visual Sensivity] | 1 | |
e l 1 I
< Geometry | Central | [2D Stripe] | | [Cylinder] || Block]
Layer | Projection | | | T I ¥
(e.0. Visual, IR, SAR) | | 2DStripe || Circle ]|  [Rectangle |
| $11. = J~\close— =]
-— part-of Image  [* |  SubStripe to
- con-of - [SubRectangle
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Representacao de Conhecimento

Redes semanticas: grafo orientado.
= NOs representam conceitos,idéias, fatos.
= Arcos representam relacionamentos entre os nés.

Node | [name: [value:
m-Gena bottomUp
E-EmNivell evaluation
F-  NaoVegetacao generic
F-ElNaoSombra —BottomUpOperator  DummyBottomUp

E Il ConcretoAmiantoClaro —Class Asfalto

GJ NaoBrilhantes —Golor 0:85:127

+ ElNaoVermelhos —Debug Debuglinfo

(n Asfalto —EvaluationOperator *** No Operator *™
>\ —ECoberuraletalica —MName Asfalto
U) I ConcretoEscuro —ResuliNode false

- Piscina —TopDown Multi Glass true

< Il ermelhos —TopDownOperator  Copy Ecognition
D e ConcretoAmiantoMedio —max 0

— I SoloExpostoClaro —min 0

< - ScloExpostoEscure —order 0

o ' TelhaGeramicaClara topDown

Bl TelhaCeramicaEscura tnnribute CSV File  /project/carolinaitest_ecogn
q) Il Sombra Image ASGI File /project/carolina/test_ecogn
LD F-Il\Vegetacao
'V egetacaoArborea

IVegetacaoRasteira
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Representacao de Conhecimento

Redes semanticas: grafo orientado.
= NOs representam conceitos,idéias, fatos.
= Arcos representam relacionamentos entre os nés.

Node | [name: [value:
m-Gena bottomUp
. COn_dmidanmo_es._ & MNUUE
- EmNivell Lcommand - s
RIS mmadia dac Tihintae" n

F-  MNacVegetacao evaluation
F-ElNaoSombra generic
E Il ConcretoAmiantoClaro —Botto
(D) NaoBrilhantes | Glassfl nodelist
) NaoVermelhos —Golor lf "Escuros" node.get
(n - AsTalto —Debugl "asfalto_1" node. push
>\ |-ECoberuraletalica I-Evaludl "MeanQuick_IHS_Muveus_Subset_tif_3"
U) - ConcretoEscuro L Namelf node-get
L+ Piscina L Resunff "odefuzzyp
< ElVermelhos —TopDg "mm nod?.run
_ . asfalto_2" node.push
D pEmConcraiodmIaniohdstio —TopDg "NDVI_mediadosObjetos" node.get
— I SoloExpostoClaro —max W node fuzzyp
< - ScloExpostoEscure —min "min dup" node.run
o ' TelhaGeramicaClara —order il "Asfalto0" node.set
LB TelhaCeramicaEscura topDown | "ErroAsfalto” node.get
q) L mmsombra t1_ws|_ "max dup dup” node.run
O EHEEVegetacao sichell "Asfalto” node set
'V egetacaoArborea
IVegetacaoRasteira p node.get
=" node.run select
"p" node.set ||
10 :Asfalt:)" node. push
class" node.set
drop .
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Projeto InterIMAGE

® Objetivo do Projeto InterIMAGE

= Desenvolvimento de um sistema de codigo aberto, baseado em conhecimento
para a interpretacao automatica de dados de sensoriamento remoto

it Lelbnw
| O 2 Unwersutat
too: 4 | Hannover

" |nstituicoes Envolvidas

= PUC-Rio (LVC), INPE (DPI e DSR) e Leibniz Universitat
Hannover (TNT)

®" Financiamento
= FINEP, SEBRAE e FAPERIJ

" Linhas de financiamento para inovagao tecnologica

= Estado do Projeto
= Version 1.35 (Windows)
= Version 1.28 (LINUX)
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Projeto InterIMAGE

= Baseado no sistema GeoAIDA, desenvolvido no TNT (Institut fir
Informationsverarbeitung) da Leibniz Universitat Hannover.

= Concebido para a interpretacao automatica de cenas complexas: permite a
integracao de dados de diferentes sensores e de bases vetoriais.

= Arquitetura modular: permite a inclusao de novos operadores para extracao de
objetos, segmentacao de imagens e decisao entre interpretacdes alternativas.

= Multi-plataforma: Linux (64bits) e Windows (32bits).

= Cdodigo aberto: desenvolvido com C++, Qt4 e Terralib.
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Modelo de Conhecimento no InteriMAGE

= Ainterpretacao de uma cena se baseia em um modelo de
conhecimento definido pelo usuario: rede semantica; regras de
decisao e operadores.

= Para cada no da rede semantica o usuario pode associar um
operador e definir regras de deciséo.

B Vegetation

ratio('imagel_layer4") > 0.35 I

@ FuzzyM2Z2({mean( imagel_layer2'))
FuzzyM3(mean('imagel_layer3'))
Semantic Net Decision Rules
0 PU ComputerVision Lab LVC




Modelo de Conhecimento no InteriMAGE

= Operadores implementam procedimentos de segmentacao
genericos ou algoritmos complexos para a extracao/
reconhecimento de classes de objetos especificas.

= Operadores s&o programas executaveis, externos ao nucleo do
sistema: novos operadores podem ser integrados ao sistema.

= Conjunto basico de operadores — TerraAlIDA:

= Segmentacao: region growing, checkerboard e
limiarizacao (aritmética de bandas + limiares)

= Importacao e intercessao de shapefiles

= Classificacao supervisionada (C4.5)
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Semantic Network

® laudo_tessio_landco InterIMAGE - 0] x|

File Yiew Actions Help

|® 0000 0®6 |0

Semantic Net & X

%: 324335.199509 Y: 7387519234518 (&) !6 00 |-

-

BottomUp Decision Rule ..
BottomUp Operator Durnmy BottomUp

Breakpoint MNone
Class Trees
3 Color .
Max 0
2] Redobjects | vin 6
Result node r
BareSoil Temporal node |

TopDown Decision Rule ..._I
TopDown Multi-Class ot
TopDown Operator TerraAIDA_Baatz_Segmenter
BottomUp
a) Input Image imagvis
al) Input Bands {com... 0,1,2,3

B Othi 35S

DarkaAsbestosRoofs

4 I 0.245916,
a2) Input Weights (c... 0.076442, Lj
N A1TEA
BrightRoofs
Layers [Selection: TreesBU] & X

SwimmingPools
Image I Shape Selection I Result ]

Class: rees ¥
Step: W__Tl
Keyname: W
Color: _]

Opacity: —J
[~ Border _|

(+] Q ] (1) (4] (@] © @
Type IKeynamelEnabledl
1 Se!ectionfTreesBU I \
2 | Selection | TreesTD [ ‘
Result  |result r |
q | .’J—J n Image |default v ‘
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Top-down operators
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Top-down decision
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Bottom-up decision rule
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Interpretation results
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Estrategia de Controle

Estratégia de controle: define como a base de conhecimento é
usada no problema de interpretacao.

= Controle hierarquico Bottom-up

= Controle hierarquico se refere a um ordenamento pre-
definido de procedimentos que realizam uma tarefa
especifica.
= Controle bottom-up: data driven
» Criacao de objetos primitivos (segmentos);
= Calculo de atributos dos segmentos;
» Classificacao baseada nos atributos.

PIJR ComputerVision Lab LVC



Estrategia de Controle

Estratégia de controle: define como a base de conhecimento é
usada no problema de interpretacao.

= Controle hierarquico Top-down: model driven

= |[nicia com a criacao de hipoteses de que a imagem
contém certos objetos.

= A partir das hipoéteses iniciais, novas hipoteses sao
geradas (e.g. sobre objetos componentes).

= Terminada a geracao de hipoteses o sistema procura
encontrar na imagem primitivas, que permitam validar
algumas hipoteses.

= Controle hierarquico hibrido
= Combinacao das abordagens top-down e bottom-up.

,_ PIJR g ComputerVision Lab LVC



Estratégia de Controle no InteriMAGE

O processo de interpretacao do InterIMAGE e hibrido (model
driven e data driven)

semantic net data attachment
scene "7
1, a priori knowledge
region -— geo information system
e R e :
— il ™ R —— :

settlement industrial wood agriculture unknown -

. image data
[, [0, Ml | [1.4) [1,] ;

house| | green area building parking area field -~ @
[1,1] [1. 1] [l | 1, 1]
roof roof car asphalt plain -—

legend: |j generalize node D compound node I:l end node
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Processo de Interpretacao

O processo de interpretacao € dirigido/guiado pela rede
semantica e tem dois passos:

= Top-down: gera hipoteses de objetos através da execucéo dos
operadores top-down e regras de decisao.

= Bottom-up: valida ou descarta hipéteses de objetos através das regras
de deciséo bottom-up — cria instancias de objetos.

Conceitos

To wn

Hipoteses

| scene
(1.#]
[region Instancias
J_L—J r?glo_r: o
;————-f“'_——'—- / \ e
[__ settlement /JI industrial ‘.woodJ [ agriculture J‘ unknown ‘ B Ot 'Up
[1.#] [0,=] [1.] (1.4] [1.=]
l house, [ green area ‘ | building /J L_pgrking_ ?rea / [Vﬁeld ‘
1.1 UL R Hipoteses
‘. roof \ roof ‘ carJ ‘ asphalt plain J
ComputerVision Lab LVC



Processo de Interpretacao

o) [

Rede semantica

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira

ComputerVision Lab LVC



Processo de Interpretacao

top-down

Executa operador associado
ao conceito A

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira

ComputerVision Lab LVC




Processo de Interpretacao

top-down

Cria mascaras para 0s
operadores associados
aos conceitosB e C

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Processo de Interpretacao

top-down

Executa operadores
associados aos
conceitosB e C

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira

ComputerVision Lab LVC




Processo de Interpretacao

top-down

Executa operadores
associados aos
conceitosB e C

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira

ComputerVision Lab LVC




Processo de Interpretacao

top-down

Cria mascaras para 0s
operadores associados
aos conceitosD e E

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Processo de Interpretacao

top-down

Executa operadores
associados aos
conceitosD e E

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Processo de Interpretacao

top-down

Executa operadores
associados aos
conceitosD e E

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Processo de Interpretacao

top-down

Quando o processamento
nos nos folha é concluido,
a fase bottom-up tem inicio

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Processo de Interpretacao

bottom-up

Executa as regras de decisao
para avaliar as hipoteses dos
filhnos de B

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Processo de Interpretacao

bottom-up

Executa as regras de decisao
para avaliar as hipoteses dos
filhnos de B

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Processo de Interpretacao

bottom-up

Executa as regras de decisao
para avaliar as hipoteses dos
filnos de A

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Processo de Interpretacao

bottom-up

Executa as regras de decisao
para avaliar as hipoteses dos
filnos de A

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Processo de Interpretacao

bottom-up

Executa as regras de decisao
para avaliar as hipoteses dos
irméaos de A

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira

ComputerVision Lab LVC




Processo de Interpretacao

bottom-up

Executa as regras de decisao
para avaliar as hipoteses dos
irméaos de A

A - arearural

B - urbanizacéo esparsa
C - campol/vegetacao

D - telhado ceramico

C - telhado de madeira
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Interpretation results
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Partial result ( 7rees top-down)

® laudo_tessio_landcover® - InterIMAGE
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Partial result ( 7rees bottom-up)

® laudo_tessio_landcover® - InterIMAGE
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Shapefile (ROI) editor
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Samples editor
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Debug mode
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@ Analysis Manager - Decision Rule for Trees - TopDown
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Analysis explorer (decision rule simulation)
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Analysis explorer (decision rule simulation)
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Documentation

" Project’s site:
http://www.lvc.ele.puc-rio.br/projects/interimaqe/

= Wiki:
http://wiki.dpi.inpe.br/doku.php?id=interimaqge

= Operation Guide

ComputerVision Lab LVC


http://www.lvc.ele.puc-rio.br/projects/interimage/
http://www.lvc.ele.puc-rio.br/projects/interimage/
http://www.lvc.ele.puc-rio.br/projects/interimage/
http://wiki.dpi.inpe.br/doku.php?id=interimage

= Many applications already developed (basically in INPE).

= Still working on support for large images (a few bugs are
expected).

= Current phase of the Project focuses on the development of
functionality to deal with Radar data.

" New partners are welcome!

ComputerVision Lab LVC



Aplicacoes Recentes

® Classificacao de feicdes intra-urbanas (INPE) - Worldview 2

® Classificacao de padrdes de urbanizacao (INPE) - Quickbird 2

" Classificacdo de unidades geomorfologicas (INPE) - Terra/ASTER
® Classificacao de culturas agricolas (INPE) - Landsat

" Mapeamento de risco de incéndios florestais (UFRRJ) - Landsat, ALOS/AVNIR 2,
GeoEye

" Monitoramento de supressao de vegetacao urbana (NIMA, INEA) - IKONOS 2

® Mapeamento tematico a partir de imagens SAR (OrbiSat) - OrbiSAR RFP
Bandas X e P

PU ComputerVision Lab LVC



Algumas Aplicacoes

® Classificacao de feicoes intra-urbanas (INPE) - Worldview 2
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Algumas Aplicacoes

® Classificacao de feicoes intra-urbanas (INPE) - Worldview 2

I TelhaCeramicaEscura
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Algumas Aplicacoes

® Classificacao de padroes de urbanizacao (INPE) - Quickbird 2

© Residencial horizontal (alto nivel)
Residencial horizontal (alto nivel)

B Residencial e servigo horizontal

B Residencial vertical (alto nivel)

1 Area industrial

B Servico vertical

ComputerVision Lab LVC




Algumas Aplicacoes

® (Classificacdo de unidades geomorfoldgicas (INPE) - Terra/ASTER

w4q°00‘ w45|°54' w4?°4®

522053 -15822°53' 522°53"
s22°58'f- -(s22°58' s22°58'
523°03'+ -s23°03 823703

523°08't+ ~[s23°08' $23°08"

213 -1823°13' 523713

1 |
wA46°00' w45°54' wA45°48'

[ Mountains [ Sedimentary Hills I Alluvial Plains Bl Reservoirs

Global Accuracy: 0,9533 Kappa Index: 0,8802
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Exemplo de Aplicacao (WiPKA Project)

" WIPKA: Automated Quality Control and Update of Geodata using
Aerial Imagery.

® Quality surveillance of the ATKIS Database (Authoritative
Topographic-Cartographic Information System).

" Official German cartographic database maintained by the BKG
(Bundesamt flr Kartographie und Geodasie).

P[JRQ Computer Visicn Lab LVC



Exemplo de Aplicacao (WiPKA Project)

knowledge

vy

Changes

Orthophoto

PUC ComputerVision Lab LVC
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Exemplo de Aplicacao (WiPKA Project)

Application on land use changes

eoAID result

» Wy :

-

Eﬁ PUC ComputerVision Lab LVC




Exemplo de Aplicacao (WiPKA Project)

Application on land use changes

GeoAIDA result

found changes

)

wrong decision

PUC ComputerVision Lab LVC
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Exemplo de Aplicacao (WiPKA Project)

Road TOTAL: 2356 | Accepted by the | Rejected by Area TOTAL: 1163 | Accepted by the | Rejected by
objects: objects system the system objects: objects system the system
Human Accepted 65% 32% Human Accepted 69% 22%
operator operator
Rejected 1% 2% Rejected 5% 4%
~200% performance increase at ~300% performance increase at
1% false acceptance rate. 5% false acceptance rate.

Overall result: 2200% performance increase at
~1..5% false acceptance rate.
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Exemplo de Aplicacao (PIMAR)

® Programa Integrado de Monitoramento Arbdreo Remoto - PIMAR (NIMA, INEA)
IKONOS 2

Mapa indice das Folhas atendidas o Projeto PIMAR na area de acervo

7464000

T A TROCET (T S s

I
i
i
|
f

Mapeamerte slabotade peko
Lad =G &53

i
i
|
i
!

4800

Foste Acicolecho da: Fobes de 12000
Brttuto Pewra Paszos. 1999

ComputerVision Lab LVC




Folha 287C23 - Ortoimagem lkonos 2008 Folha 287C23 - Ortoimagem lkonos 2009
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Funding Projects

= Basic framework for the TOLOMEO Project: TOoLs for Open
Multi-risk assessment using Earth Observation data (2011-2015).

= Founded by the European Commission for Research and
Innovation — Marie Curie Program.

= Research centers:

= Universita di Pavia (Italy)

= Hannover Unversitat (Germany)

= Universidad de Extremadura (Spain)

= Centre National d'Etudes Spatiales — CNES (France)
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE (Brazil)
= Pontificia Universidade Catolica — PUC-Rio (Brazil)

._ P[JRQ ComputerVisionLab LVC



Funding Projects

R10O
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Exemplo de Aplicacao

= Area de estudo: Municipio de S&o José dos Campos (1.098 km?2),
localizado no médio vale do Rio Paraiba do Sul.

= Relevo é formado por serras, montanhas, planicies aluviais, terracos e
colinas sedimentares.

= Litologia é composta de gnhaisses, suites graniticas sin e pos-tectonicas,
rochas sedimentares e depdsitos quaternarios.
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Exemplo de Aplicacao

= Dados de entrada:
= Gerados a partir do software PClI Geomatica

= Modelo digital de elevacao gerado a partir de um par
estereoscopico ASTER/Terra.

= Variaveis geomorfométricas (elevacao e declividade) e
textural (entropia) extraidas do MDE.

= Rede de drenagem (vetorial).
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Exemplo de Aplicacao

= Dados de referéncia:

WAPOY  wASSE  wiaay

= Interpretacao visual 3D do par ASTER/Terra em estacao
fotogramétrica digital.

1823°1%
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Exemplo de Aplicacao

= Resumo do modelo de conhecimento :

Unidades Geomorfoldgicas Atributos
alta densidade de drenagem
Serras/Montanhas/Morros média da altimetria entre 572 e 2100m

média da declividade entre 4,9° e 34,9°

média da altimetria entre 560 e 688m
Colinas sedimentares média da entropiaentre 1,2 e 2,2
média da declividade entre 2,5° e 12°
média da entropia entre -0,01 e 1,5
média da declividade entre 1,4° e 10°

Planicies Aluviais
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Exemplo de Aplicacao

= Rede Semantica no InterIMAGE:

[=l- Cena
=1 I Regiao
- [l ColinasSedimentares
- M Serras_Montanhas_Marros
- Il Planiciesaluyviais
- Il Lagos_Reservatorios
(. Fundo
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Exemplo de Aplicacao

= Rede Semantica no InterIMAGE:

[=l- Cena

=- Regiao
|l ColinasSedimentares
| Serras_Montanhas_Marros
- |l Planiciesaluviais
- Il Lagos_Reservatorios
(. Fundo

= Operador top-down:

= Cria hipoteses a partir da segmentacao do Modelo Digital
de Elevacao.

= Segmentador baseado em crescimento de regioes
proposto por Baatz e Shape (Definiens/eCognition).
= Parametro de escala: 50
= Fator de cor/forma: 0,7/0,3

= Fator de compacidade/suavidade: 0,3/0,7
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Exemplo de Aplicacao

= Rede Semantica no InterIMAGE:

[=l- Cena

=- Regiao
|l ColinasSedimentares
| Serras_Montanhas_Marros
- |l Planiciesaluviais
- Il Lagos_Reservatorios
(. Fundo

= Operador top-down:

= Cria hipoteses a partir da segmentacao do Modelo Digital
de Elevacao.

= Cada segmento do MDE é transformado em uma hipotese
das trés classes — hipoteses coincidentes espacialmente.
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Exemplo de Aplicacao

= Rede Semantica no InterIMAGE:

[=]- Cena
= B Regiao
- [l ColinasSedimentares
- M Serras_Montanhas_Marros
- Il Planiciesaluviais

----- |- Lagos_Reservatorios |

e Fundo

= Operador top-down:

= Para cada lago/reservatorio da presente na rede de
drenagem foi criada uma hipdtese da classe/no
Lagos Reservatorios.
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Exemplo de Aplicacao

= Rede Semantica no InterIMAGE:

[=l- Cena
=1 I Regiao
- [l ColinasSedimentares
- M Serras_Montanhas_Marros
- Il Planiciesaluyviais
- Il Lagos_Reservatorios
| Funduo |

= Operador top-down:

= Toda a regiao fora do limite do Municipio de Sao José dos
Campos.
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Exemplo de Aplicacao

= Regra de deciséo (associadas ao n0 Regiao):

Serras Montanhas Morros

dens_drenagem < 2 |

Membership{Min)
dem_ser_mor{elevacan)

decli_ser_mor{declividade)

=

g7z elevacao |Z100 4,9 declividade |34.9
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Exemplo de Aplicacao

= Regra de decisao (associadas ao no Regiao):

Serras Montanhas Morros

ColinasSedimentares

dens_drenagem = 2

Membership{Min)
|: dem_ser_mor{elevacan)

Membership{Min)

dem_col{elevacan)

entro_col{entropia)

decli_ser_mor{declividade)

decli_col{declividade)

S0 elevacao |6as 2.5 declividade |1z 1.2 entropia |2.2
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Exemplo de Aplicacao

= Regra de decisao (associadas ao no Regiao):

Serras Montanhas Morros

PlaniciesAluviais

ColinasSedimentares

dens_drenagem = 2 Membership{Min)
Membership{Min) dem_col{elevacao)
|: dem_ser_mor{elevacan) entro_col{entropia)

Membership{Min)
entro_plan_fluv{entropia}

decli_plan_alv{declividade)

decli_ser_mor{declividade)

decli_col{declividade)

L] L] L] L|

| 1.4 declividade |10 -0.01 entropia |1.5
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Exemplo de Aplicacao

= Regra de deciséo (associadas ao no Regiao):

Serras Montanhas Morros

ColinasSedimentares PlaniciesAluviais

dens_drenagem = 2 Membership({Min) Membership{Min)
Membership{Min) dem_col{elevacan) |: entro_plan_fluv{entropia}
|: dem_ser_mor{elevacan) entro_col{entropia) decli_plan_alv{declividade)

decli_ser_mor{declividade)

Lagos Reservatorios
memhbership = 1.0 |

decli_col{declividade)
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Exemplo de Aplicacao

= Regra de deciséo (associadas ao no Regiao):

Serras Montanhas Morros

ColinasSedimentares PlaniciesAluviais

dens_drenagem = 2 Membership({Min) Membership{Min)
Membership{Min) dem_col{elevacan) |: entro_plan_fluv{entropia}
|: dem_ser_mor{elevacan) entro_col{entropia) decli_plan_alv{declividade)

decli_ser_mor{declividade)

decli_col{declividade)

membership = 1.0 membership = 1.0 |
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Exemplo de Aplicacao

= Regra de decisao (associadas ao no Regiao):

E membership = 0.0 |

Serras Montanhas Morros

ColinasSedimentares

Membership{Min)

dens_drenagem < 2 |

dem_col{elevacaon)

Membership{Min
p( ) entro_col{entropia)

dem_ser_mor{elevacao)
e decli_col{declividade)

decli_ser_mor{declividade)
Lagos_Reservatorios
membership=1.0 |
E membership = 1.0 |

Planiciesfluviais

Membership{Min)

entro_plan_fluv{entropia)

decli_plan_alv{declividade)
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Exemplo de Aplicacao

Mapa de referéncia . -
Interpretacao automatica

WP wATSE  wiPds WAQOU  waPSE  wipds
s22°53'+ {s22°53 $22°53' 52253
s22°58'} 1522°58' $22°58' 1522°58'
s23°03't is23°03 $23°03' 152303’
2P0’ s23°08' $23°08' l el
2313+ s23°1¥ 523°13 1823°13'

| 1 !
wAG00 wA45°54' w45°48'

1 1}
w46°00' w45°54' w45°48'

[ Serras/Montanhas/Morros B Colinas Sedimentares [ Planicies Aluviais [l Reservatorios
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Exemplo de Aplicacao

Mapa de Referéncia

Serras e Colinas Planicies Lagos e
Montanhas Sedimentares Aluviais Reservatorios
Serras e
% Montanhas 4290 1 10 0
2 :
& Colinas 70 597 36 0
= Sedimentares
g  Planicies 41 97 208 0
O Aluviais
Lagos e 0 0 0 227

Reservatorios

Acurécia Global: 0,9533 indice Kappa: 0,8802

Acuracia do Produtor Acuracia do Usuario

Serras e Montanhas 0,975 0,995
Colinas Sedimentares 0,847 0,849

Planicies Aluviais 0,866 0,683
Lagos e Reservatorios 1,000 1,000
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