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RESUMO

Analise de imagens de plantagdes estdo consolidados no mercado da agricultura de
precisdo. Nesse sentido, a utilizacdo de técnicas de processamento de imagem,
mineracdo de imagem e inteligéncia artificial sdo ferramentas fundamentais. Podendo
aplicar essas técnicas de maneira individual ou em conjunto. Um problema comum em
andlises de imagens é que pequenas mudancas na iluminagdo e no momento de tirar
fotos podem influenciar como as técnicas computacionais identificam seus elementos.
O custo é muito alto ou mesmo inviavel para identificar ou segmentar uma imagem de
forma universal. Sendo assim, é necessario um ponto de partida solido para guiar as
técnicas existentes. Este estudo apresenta um experimento utilizando técnicas de
mineracao de imagens, associado a algoritmos de associagdo customizado. Utilizando
o conhecimento do especialista para criar e rotular conjunto de pixel de interesse. Assim,
ao processar uma imagem as classes de interesse sdo facilmente identificadas e
ajustadas para cada realidade. Os resultados empiricos indicam que nossa solugao
aprimora a forma de selecdo de padrbes identificando as classes de interesse,
identificando de maneira correta solo e vegetagdo. Os testes foram realizados em sete
mosaicos diferentes da mesma plantacdo. O processo de identificacdo das classes
desejadas (solo, plantacédo), ocorreram de maneira satisfatoria validado assim nosso
estudo como uma solucao viavel para agricultura de preciséo.

Palavras-chave: Mineracéo de Dados. Mineracéo de Imagem. Agricultura de Preciséo.
Regras de Associagéo.

ABSTRACT

Crop image analysis are consolidated in the precision farming market. In this sense, the
use of image processing techniques, image mining and artificial intelligence are
fundamental tools. Being able to apply these techniques individually or together. A
common problem in image analysis is that small changes in lighting and timing can
influence how computational techniques identify its elements. The cost is too high or
even unfeasible to universally identify or segment an image. As such, a solid starting
point is needed to guide existing techniques. This study presents an experiment using
image mining techniques, associated with custom association algorithms. Using expert
knowledge to create and label pixel set of interest. Thus, when processing an image, the
classes of interest are easily identified and adjusted for each reality. The empirical results
indicate that our solution improves the way of selecting patterns by identifying the classes
of interest, correctly identifying soil and vegetation. Tests were performed on seven
different mosaics from the same culture. The process of identifying the desired classes
(soil, plantation) occurred satisfactorily, thus validating our study as a viable solution for
precision agriculture.

Keywords: Data Mining. Image Mining. Precision agriculture. Association Rules.

i"u

REVISTA

CEREUS

ISSN: 2175-7275

1 Mestre em Modelagem
Computacional de Sistemas-UFT;
Doutorando em Ciéncia da
Computacao-UFG.
diego.rodrigues@ifto.edu.br
https://orcid.org/0000-0001-8396-
1947

2 Doutor em Engenharia Elétrica-
COPPE/UFRJ. Programa de Pés-
Graduagéao em Modelagem
Computacional de Sistemas/UFT.
mlisboa@uft.edu.br
https://orcid.org/0000-0002-4034-
0021

3 Mestre e Doutoranda em
Modelagem Computacional de
Sistemas-UFT.
danielatrevisan@uft.edu.br
https://orcid.org/0000-0003-3677-
0851

4 Doutor e Pesquisador na
Embrapa

Instrumentacéo,
Especialista em Inteligéncia
artificial e Drones para
Agricultura.
https://orcid.org/0000-0001-8341-
3203

5 Doutor e Pesquisador na
Embrapa Instrumentacéo,
Especialista em Inteligéncia
artificial.
https://orcid.org/0000-0003-0277-
669X

5 Doutor e Pesquisador na
Unoeste-SP, Especialista em
processamento de imagens.
https://orcid.org/0000-0002-0258-
536X

” Doutor e Pesquisador na UFG,
areas de atuacdo Mineracdo de
Dados e Matemética
Computacional.
https://orcid.org/0000-0002-2638-
7026




DOI 10.18605/2175-7275/cereus.v13n3p283-301 RODRIGUES, D. C.; LISBOA, M. R.; TREVISAN, D. M. Q; JORGE,
Revista Cereus L. A.C,; FERREIRA, E. J.; OSCO, L. P.; BARBOSA, R. M.
2021 Vol. 13. N.3 Aplicando Mineracédo de Imagens na Agricultura de Preciséo

1. INTRODUCAO

A mineracdo de imagens tem a tarefa de extracdo de conhecimento oculto,
relacionando aos dados de imagens ou outros padrdes ndo armazenados explicitamente
em imagens e utiliza ideias de processamento de imagens, mineracdo de dados,
aprendizado de maquina, bancos de dados, recuperacdo de imagens e Visédo
computacional. A analise de dados de imagens tem unido conhecimento de diferentes
dominios de conhecimento a tecnologias de mineracéo de dados (MUNAWAR et al., 2019;
KUMAR; KAUR; GUPTA, 2020; KHAN; SOOMRO; ALAM, 2020; ZHANG; NIU, 2019).
Estudos indicam que o desafio fundamental na mineragdo de imagens € determinar como
a representacdo de pixel de baixo nivel contida em uma imagem ou conjunto de imagens
pode ser processada de maneira eficaz e eficiente para identificar objetos espaciais e
relacionamentos de alto nivel (GUREVICH; YASHINA, 2017; KAPLUN et al., 2017).

No entanto, com o crescimento continuo do volume de informacfes e técnicas de
analise (Machine learning, Data Mining, Visdo Computacional e Image Mining), surgiu um
desequilibrio entre a demanda de dados, capacidade de analise e descoberta de padrbes
para contextos diversos. Portanto, as técnicas de andlise de dados estdo se tornando mais
genéricas em uma tentativa de analisar qualquer tipo de dado. Levando a’ insatisfacao na
descoberta de padrdes especificos e a custos mais altos de tempo e conhecimento para
identificar padrdes. O fator critico € geralmente o uso de técnicas genéricas para identificar
padrdes, em vez de utilizar solu¢des especializadas para o tipo de dado ou imagem. Para
enfrentar esses desafios, os especialistas em dominios de dados como agricultura,
medicina e visdo computacional precisam de ferramentas especializadas para identificacao
de padrées em imagens e dado relacionados a sua area de interesse.

Neste artigo, apresentamos um estudo conduzido a dados e experimentos em
conjunto de imagens reais de plantacées. Desenvolvemos um Framework e um algoritmo
de andlise associativa aplicado ao contexto de identificacdo de areas plantadas. Esse
algoritmo identifica padrdes utilizando métricas probabilisticas, poda, filtros e métricas
customizadas. Que alinhadas ao nosso Framework aplica os padrdes separando o solo da
plantacéo.

As regras de associagdo demonstram simplicidade para compreender os padroes
obtidos em campos como engenharia (XU et al., 2018), sistemas de recomendacéo
(OSADCHIY et al., 2019), diagndsticos clinicos (LAKSHMI; VADIVU, 2017; DESHMUKH;

BHOSLE, 2016a). A descoberta de padrdes associativos é uma das principais tarefas da
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mineracdo de dados e Image Mining, com destaque ao uso de regras de associacao
baseadas no modelo Apriori (HAN; KAMBER; PEI, 2012; DEY NILANJAN A et al., 2015;
ZAHRADNIKOVA; DUCHOVICOVA; SCHREIBER, 2015; DESHMUKH; BHOSLE, 2016b;
FATMA; NASHIPUDIMATH, 2011).

Buxton et. al (2019) apresenta algumas das limitacbes apontadas nos algoritmos
classicos de regras associativas, inicialmente proposto por Agrawal (AGRAWAL; SRIKANT
et al, 1994). As limitagbes dos algoritmos tradicionais apresentam insuficiéncias
relacionadas ao quantitativo de padrbes gerados, redundancias, selecdo de melhores
regras e eliminacao de padroes.

Os algoritmos classicos de regras associativa trabalham de forma simétrica. Assim as
relacbes X —» Y eY — X podem ter o mesmo significado. X € um antecedente ou conjunto
de caracteristicas e Y € o consequente. Em termos praticos X poderia ser caracteristicas
de uma imagem (dados, meta-dados, valor pixel) e Y a classe desejada (classificacdo do
pixel, identificac@o de plantas ou objetos). Desta forma um conjunto de caracteristicas ou
dados podem definir os padrdes de uma imagem (pixel = 30,32, ...,40,35 — arvore),
mas uma implicagdo inversa n&o seria necessariamente verdadeira por exemplo
(arvore — pixel = 30,32) nem todo pixel com valores 30,32 vai representar uma arvore.

Contudo, o objetivo deste estudo € aprimorar os padrfes associativos assimétricos
em imagens aéreas relacionados ao contexto agricola de identificacdo de cobertura vegetal
e solo, utilizando um Framework que valoriza o conhecimento dos especialistas agricolas.
Selecionando os padrBes associativos baseado em um conjunto de métricas assimétricas
probabilisticas. Assim obtendo melhores resultados na identificacdo de padrées. Alguns
destaques do estudo:

— Framework de Image Mining.

- ldentificagdo de padrdes em imagens com técnicas associativas.
- Utilizacdo de métricas alternativas ao modelo Support/Confidence.
— Aplicagdo em conjunto de imagens reais.

- Classificacdo de Cobertura vegetal e solo em imagens aéreas.

O restante deste artigo est4 organizado conforme descrito a seguir. A se¢do 2
apresenta os conceitos basicos a respeito de regras de associacdo e sobre medidas de
interesse objetivas e subjetivas sobre as mesmas. A secdo 3 descreve a metodologia
adotada nesse trabalho, composta de um Framework com 5 fases. Na secdo 4 séo
apresentados os resultados experimentais e discussdes sobre os mesmos. Finalmente na

secado 5 sdo apresentadas as consideracdes finais e possiveis trabalhos futuros.
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2. CONCEITOS BASICOS

O processo de mineracdo de dados em imagens € apresentado na Figura 1. As
imagens de um acervo (banco de imagens) sdo recuperadas segundo critérios inerentes a
aplicacdo. A seguir, uma fase de pré-processamento aumenta a qualidade dos dados, os
guais sao entdo submetidos a uma série de transformacdes e de extracao de caracteristicas
gue geram importantes informacdes a respeito das imagens. A partir destas informacdoes,
a mineracao pode ser realizada através de técnicas especificas, com o intuito de descobrir
padrdes significativos. Os padrdes resultantes sdo entao interpretados e avaliados para a
obtencao do conhecimento final, que pode ser aplicado no entendimento de problemas, na

tomada de decisGes ou em outras atividades estratégicas (HSU; LEE; ZHANG, 2002).

Interpretation and

evaluation
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Figura 1. O processo de mineracao de imagens extraido (HSU; LEE; ZHANG, 2002).

Embora o esquema da figura assemelhe-se bastante ao processo de Knowledge
Discovery in Databases (KDD) (ASRIN et al., 2020), deve-se salientar que mineragéo de
dados em imagens ndo consiste simplesmente na aplicacdo de técnicas de mineracao de
dados em bancos convencionais ao dominio de imagens. Diferencas importantes entre
estes bancos e os bancos de imagens incluem, valores relativos e valores absolutos,
informacdao espacial, Interpretacao unica e interpretacdo multipla, Representacao visual dos
padrdes descobertos (HSU; LEE; ZHANG, 2002).

As técnicas utilizadas pelos mineradores de imagens incluem reconhecimento de
padrdes, indexacao e recuperacao de imagens, classificacdo de imagem, agrupamento de
imagens, mineragao de regras de associagao e rede neural. As técnicas sdo classificadas
em cinco niveis de informacdo e nas opera¢fes associadas de mineracdo de imagens ou

dados. Esses niveis séo (nivel de extracdo de conhecimento, padrdes e nivel de relacbes
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entre imagens, nivel de conceito semantico, regiao, objetos ou padrdes visuais nivel, nivel

de pixel).
2.1 Conceitos basicos Regras de Associagédo

A andlise de associacéo € util para descobrir relacionamentos interessantes e ocultos
em grandes conjuntos de dados. Os relacionamentos descobertos podem ser
representados na forma conjuntos de itens frequentes ou regras de associacao. Os
principais algoritmos encontrados nos estudos base para essa pesquisa sao Apriori
(AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993) e FP-Growth (HAN et al., 2004). Adotam uma
estratégia de dividir a descoberta de padrées de associacdo em duas etapas principais
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005), Etapa 1, geracéo dos itemsets frequentes e Etapa 2,
geracéao das regras de associagao.

Uma regra de associacao € expressa por X — Y e X é o antecedente daregrae X é
0 seu consequente. O funcionamento geral dos algoritmos de regras de associacao requer
um valor minimo de Suporte (Equacédo 1) e um valor minimo de Confianca (Equacéo 2).
Com o valor minimo de Suporte é realizado o célculo para geracdo de itens frequentes
(Etapa 1), que utiliza o valor do Suporte minimo como parametro de corte para selecionar

os itens frequentes e infrequentes.

supp(X » Y) = —p(XA;J L @
_p(Xuy) (2)
COTlf(X i Y) = W

O valor da Confianca € utilizado para a geracao de regras de associacao (Etapa 2),
compondo regras do tipo [VetorPixel = 34,50,40,71 - class = 1], deste modo, o
antecedente X € tudo que esta a esquerda da implicacéo (—), e Y é toda a sentenca que

esta a direita.
2.2 Modelo Baseado em Suporte e Confianca

O modelo Suporte/Confianca, por ser o modelo tipico de regra de associacao utiliza
os valores minimos de Suporte Equacdo 1 e Confianca Equacao 2. Esses valores, séo
informados pelo usuéario para gerar regras de associacdo que consiste em um Suporte e
Confianga maiores ou iguais aos minimos informados. Assim o modelo Suporte/Confianca

compde as Etapas 1 e 2 do processo de geracao de regras de associacao. O modelo limita
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0 numero de itens frequentes (Etapa 1) e o niumero de regras de associacao (Etapa 2),
baseado nos valores de Suporte e Confianca informados, funcionando como métricas por
serem capazes de eliminar determinadas regras. Experiéncias apontadas em WITTEN et
al. (2016) demonstraram que a mineracao de bases de dados reais pode levar a concepcéao
de milhares de regras de associacdo. O Modelo Suporte/Confianca tem recebido muitas
criticas por selecionar e eliminar suas regras com apenas duas métricas, Suporte e
Confianca. O quantitativo de regras geradas pelo modelo geralmente é amplo, dificultando

a analise por parte de quem a utiliza.
2.3 Medidas de Interesse: Objetivas e Subjetivas

Para resolver algumas das limitacdes do modelo Suporte/Confianca, medidas de
interesse alternativas tém sido propostas com o intuito de identificar as regras de
associacdo que sao, de fato, Uteis dentre as muitas que podem ser descobertas em
mineracao de imagens.

Existem medidas de interesse subjetivas que, na pratica, consideram principalmente
o conhecimento de um profissional para determinar a qualidade da de um padréo
associativo. E medidas de interesse objetivas que utilizam indices estatisticos para avaliar
a forca de uma regra de associacao.

Estudo abordado por GENG e HAMILTON (2006), demonstra mais de 20 medidas de
interesse que podem ser alternativas para Suporte e Confianca, ou servirem como
ferramentas complementares para construcédo de novas medidas de interesse.

Destaca-se as métricas Conviction, Equacéo 3 proposta por BRIN et al. (1997), Gini
Index, Equacdo 4, Mutual Information, Equacdo 5 exibidas em TAN; KUMAR e
SRIVASTAVA (2004), Hyper-Confidence, Equagdo 6 em HAHSLER e HORNIK (2007) e
Imbalance Ratio Equacéo 7, Kulczynski Equacdo 8 demonstradas em WU; CHEN e HAN
(2010).

As métricas apresentadas nas Equacgdes 3, 4, 5, 6, 7 e 8, séo aplicadas aregras X —
Y, tal que, X € o antecedente e Y o consequente. Com valores entre 0 e 1, com excecao da

Equacéo 3 que pode ter valores entre 0 e oo.

1 — supp(Y) B P(X )P(?) (3
1—conf(X-Y) B P(Xn?)

conviction(X - Y) =

Gini Index, Equacéo 4, entropia de medi¢des quadraticas, € uma medida de dispersao
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podendo variar o seu valor entre O e 1, e assume o valor de 0 quando o antecedente X e o
consequente Y sdo estatisticamente independentes e 0,5 para uma perfeita correlacéo.

Esta medida nédo é simétrica portanto, quantifica a implicacéo realde X — Y.
gini(X - v) = P(X) [P(r1)2 + P(7]X)°] + P(X) [P(B|X)” + P(T|R)’| - P> - P(7)" )
Mutual Information, Equacéo 5, mede o ganho de informacfes para Y fornecido por X.

Quantificando a informacdo compartiihada de uma relacdo X — Y, avaliando sua

similaridade. Quando 0, X é independente de Y, 1 para dependentes.

Cii  Cij S
i Ljer i 109 e P
M(X - Y) =

. Ci Ci Cj Cj
min (= Ziex ) w109 7~ S w109 1)

. PGnj
Liegxxy Ljer, vy PN Jlog #Ir;](i))

min (= Liepez) P(D1og P(D), — ey P(DIog P() )

Hyper-Confidence, Equacédo 6, usada para filtrar ou classificar regras de associacao
mineradas. Onde regras falsas sédo problematicas. Um nivel de confianca de, por exemplo,
maior ou igual a 0,95 indica que ha apenas 5% de chance de a regra ser gerada

aleatoriamente.

hyper — conf(X - Y) =1 — P[Cxy = cxylcx, ¢yl (6)

Imbalance Ratio, Equacéo 7, mede o grau de desequilibrio entre dois eventos em que
o0 antecedente X e o consequente Y estdo contidos em uma ocorréncia. A proporcao é
préxima de 0 se as probabilidades condicionais forem semelhantes (ou seja, muito
equilibradas) e proxima de 1 se forem muito diferentes. 0 indica uma regra equilibrada,

geralmente desinteressante.
IB(X -»Y) = |PX|Y) = P(YIX)I}{P(X]Y) + P(Y|X) — P(X|Y)P(Y|X)) (7)

= |supp(X) — supp(Y)|supp(X) + supp(¥Y) — supp(X UY)

Kulczynski, Equacgéo 8, preferéncia por padrdes inclinados leva em consideragao a

relagdo X - Y e Y — X, assim descobrindo a inclinacdo do antecedente X para o seu
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consequente Y. Quando 0,5 significa neutro e geralmente desinteressante.

1 1 XuY XuY
e 1) = eonf = 1) eonp(r = 0) =5 (I SEEER) @
1
=5 (P&IY) + P(Y1X))

3. METODOS

Nosso método é constituido de um Framework com cinco fases (Figura 2). Composto
por técnicas de tratamento digital de imagens alinhado a uma estratégia de manipulacdo
de dados, nossa abordagem visa aplicar técnicas de mineracdo de dados valorizando

conhecimento do especialista para segmentar imagens aéreas de plantacdes (citros).

Image DataSet (RGBY T S I RN AN RSN P VU ARG Sy R e A
 ImageDaiaSet(R0B) | AnaysisZones |  RandomiyROl | Asymmetic Association Rules|  ResutsPhase |
»| Create Zones ~»| Data Frame e Apply
Patterns
‘ Vector Class
il 8 4 60 1
i][ 10 14 22 o
lectROl |
Read Image Select RO g +
{ Noe” Enough
Y T L : data?
Select Zones ‘ :
Transform ol -
oy Y Yes
Agricul Crop '
| / Create ROl H —
Association Rules
SelectH | |
channel Classification Y
by Specialist Pattern Discovery -

Figura 2. Fluxograma do Framework de 5 Fases.

3.1 Conjunto de Dados de Imagens

Nesta fase a imagem é carregada e transformada para o sistema de cores HSV
formadas pelas componentes Hue (matiz), Saturagéo e Valor. Selecionando o canal H deste

sistema. O principal objetivo é diminuir ruidos e eliminar a interferéncia de sombras nas

imagens das plantacoes.
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3.2 Zonas de Andlise

A criacdo de zonas em nossa abordagem é fundamental para garantir que sera
adquirido o minimo de amostras de cada parte da imagem, assim podemos eliminar
possiveis vieses no momento de rotulacao das classes de interesse na imagem.

Cada uma das zonas é definida dentro de um gradeado, onde divide-se a imagem
com dimenséo D (altura x largura da imagem) por um valor k. Por exemplo, se tivermos
uma imagem de dimensao D = 1000 x 250 pixels e k = 10, tem-se um gradeado onde cada
zona tem 100 x 25 pixels, dando um namero de 100 zonas.

A selecdo das zonas que passardo para a proxima etapa, se da, nas zonas que
tiverem mais de 70% dos pixels da mesma cor (caracterizando a ocorréncia de plantacao).
Um detalhe, que em cada uma das zonas de analise, cortes aleatérios serdo criados na
fase seguinte para rotulacao pelo especialista.

Ressalta-se que os valores de k = 10 e o limite de 70% ou mais dos pixels da mesma
cor para selecionar a zona de analise da imagem, foram determinados experimentalmente.

E possivel que diferentes valores podem ser utilizados para personalizar ajustes em
alguns conjuntos de dados de imagens de plantacdes. Um detalhe a ser observado é que
guanto menor o numero de zonas, maior devera ser o numero de recortes da fase de

Recorte Aleatorio.
3.3 Recorte Aleatdrio

Para realizar a selecéo criamos N recortes em cada uma das zonas. O valor padrao
de N é definido por meio das caracteristicas da imagem carregada na primeira etapa (Figura
2). Por meio de experimentos, definimos um valor de N = 10 como padrao para imagens

com até duas classes (Figura 3).

S

3 e 1)
1 : 5
_.I& Ih.} <« Classification
by Specialist

vegetation pot vegetation

Figura 3. Fluxograma da etapa de Recorte Aleatdrio.
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Para cada uma das zonas Z, é criado N recortes randomicamente. Esses recortes sdo
apresentados para o especialista para que ele classifique (rotule) o recorte em plantacéo
ou solo. Isso ocorre recursivamente até que N chegue ao niumero maximo estabelecido
para cada uma das zonas. No momento da classificagdo do especialista, ele pode descartar
recortes, caso ele ndo consiga definir qual € a classe mais adequada. Quando ocorrer
descarte, um outro recorte € colocado no lugar até que o nimero estabelecido em N seja
alcancado.

Os dados resultantes das classificacdes do especialista sdo transformados em um
vetor de caracteristicas e armazenado em um Data Frame (Dados em Memdria) juntamente

com a sua definicao de classe.

3.4 Regras de Associacdo Assimétricas

s

Nesta fase é aplicado o algoritmo de Image Mining utilizando os dados da fase
anterior. Um Data Frame é construido de maneira incremental com a classificacao aplicada
por meio do especialista. Por ser incremental o Data Frame fica mais rico de dados para
cada imagem rotulada por meio da abordagem, conforme apresentado na Figura 4.

Vector Class

38 40 60 1
|Data Frame I—b 10 14 12 0 —=| Association Rules

Figura 4. Fluxograma de Criacdo da Regras de Associacao.

Para cada um dos N recortes das zonas Z, os dados séo transformados em um vetor
gue é armazenado em um Data Frame, seguido da rotulacdo definida por meio do
especialista. A cada classificacdo dos rotulos o Data frame recebe esses dados que séo
armazenados de maneira acumulativa. Até que o Data Frame tenha dados o suficientes,
novas amostras podem ser obtidas enquanto existir zonas Z disponiveis.

Nossa abordagem utiliza um algoritmo de regras de associacado (RA) customizado.
Diferente dos algoritmos tradicionais de padrbes associativos, no Image Mining adotamos
uma solucdo que utiliza seis métricas assimétricas probabilisticas para identificacdo dos
padrdes (Secédo 2.3). A utilizacdo das métricas em nossas abordagens séo aplicadas nos

passos do nosso algoritmo de regras assimétricas conforme descrito na Figura 5.
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1 - Frequent Items

2 - Association Rules

3 - Grouping of Consequents

4 - Pruning by conviction and
Cover

Sa|ny JnawAsy

5 - Search and Elimination of
Contradictions

G - Calculation of sample
means and ranking

Figura 5. Algoritmo Image Mining para criacdo de Regras de Associacdo Assimétricas.

Na etapa 1 da Figura 5, ap6s o carregamento dos dados por meio do Data Frame, o
valor do Suporte e Confianca € calcula por % onde N, onde N € o nimero de elementos no

banco de dados. Assim sera atribuido o menor valor possivel de Suporte para o conjunto
de dados, desta forma, € obtido o maximo de itens frequentes. Diferente dos algoritmos
tradicionais de RA onde o conjunto de itens frequentes e regras sdo definidas por um
minimo Suporte e Confianga, nossa abordagem define um limite superior utilizando a
métrica Conviccao. O limite superior € informado por meio do usuério do algoritmo. Baseado
na métrica Convicgao que tem sua variagao entre 0 e oo,

A partir do conjunto de itens frequentes gerados na etapa 1, conjuntamente com o
valor da Confianca, € gerado o conjunto de regras de associacéo na etapa 2 da Figura 5.
No algoritmo original a etapa é calculada apenas a Confianca para cada uma das regras,
no entanto, é adicionado em nossa abordagem, o calculo para todos os padrdes
associativos de meétricas adicionais (Hyper-Confidence, Mutual Information, Imbalance
Ratio, Kalczynski e Gini Index).

Na etapa 3 da Figura 5 é realizado o Grouping of Consequent, que utiliza o limite
superior e limite inferior determinados. Aqui, todos os padrdes de associacdo que nao
respeitem os valores estabelecidos sdo eliminados. As regras restantes do processo de
poda séo agrupadas. Todas as regras X — Y séo separadas em subconjuntos de padrdes.
O limite inferior da Conviccao é determinado pela média aritmética da confianca de cada

um dos subconjuntos de consequentes.
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Cada subconjunto de padrdes é organizado por seu valor de consequente Y. Dividindo
0 conjunto de regras resultante da etapa anterior (2) em N subconjuntos. A regra do topo
de cada subconjunto, € selecionada e verificada com as outras regras de maneira recursiva,
em busca de regras cobertas por outras, até que todas as regras e subconjuntos sejam
verificados.

Baseado no estudo de TOIVONEN et al. (1995), que propds a ideia de eliminar
padrdes redundantes usando cobertura de regras estruturais, tem-se a etapa 4 da Figura 5
gue é Pruning by conviction and Coverage. Essa etapa (4) seleciona em cada subconjunto
todas as regras com os primeiros antecedentes X idénticos. Como exemplo, o subconjunto
[Class=1], aregra [38,40,60 — Class=1], exibe trés antecedentes a segunda com um unico
antecedente [38,38,38 — Class=1]. As regras com seus primeiros antecedentes idénticos,
sdo selecionadas e comparadas por apresentarem informacdes similares, independente do
segundo antecedente.

Isso é feito para eliminar as regras com menor meédia entre Hyper-Confidence e Mutual
Information. A primeira métrica garante que sejam escolhida as regras com menor chance
de serem geradas de maneira aleatoria. J4 a segunda, mede o ganho de informacédo do
consequente Y fornecido por meio do antecedente X. Assim, € eliminada a regra que ja
possui o valor de pixel de maneira repetitiva (por exemplo, 38), por ja estar presente em
outra regra associativa e com a mesma classe final (Class = 1).

Ja a etapa 5 da Figura 5, denominada Search and Eliminate of Contradictions. Nessa
etapa a contradicdo de sentido é determinada, por exemplo, nas regras 1 e 2 (Tabela 1).
Em ambas as situacdes nao é trivial definir qual padréo poderia ser eliminado. Utilizando a
média entre as métricas de Confianca e a métrica de Kalczynski, que verifica os padrdes
de inclinacdo levando em consideracédo a relacdo de X - Y e Y - X. Aplicando essas
métricas para escolher as regras em contradicdes de sentido, seleciona-se a regra com

maior valor de inclinag&o e eliminando a outra.

Tabela 1. Exemplo de Contradices.

id Antecedente X Consequente Y
01 38,39,40 — Class=1
02 Class=0 — 38,39,40

Finalmente, tem-se a etapa 6 da Figura 5, denominada Calculation of sample means

and ranking. A Figura 6, apresenta um grafico de coordenadas paralelas com as regras
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geradas por meio da abordagem da etapa 6. As linhas em cinza apresentam as regras do
conjunto de dados de teste e em laranja a regra ideal.

A regra ideal € composta de valores das métricas objetivas (Hyper-Confidence, Gini
Index, Mutual Information, Imbalance Ratio e Kalczynski) com os respectivos valores [0.95,
0.3, 1, 1, 0.6] que em conjunto definem a regra com maior potencial para o contexto da
aplicacdo desejada. As linhas em cinza, apresentam o comportamento das regras em

relagdo as métricas utilizadas na abordagem.
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Figura 6 Exemplo do comportamento das regras.

O célculo da distancia das regras e ranqueamento de padrdes identificados, €
calculada pela Diferenca das Médias Amostrais (DMA) introduzido por ROTHSCHILD e
STIGLITZ (1970). Calculada entre ideal e as regras descobertas no conjunto de dados.
Equacao 9 apresenta a formula utilizado nesse estudo para o calculo das distancias das

regras.
DMA=X,—M 9)

O X, indica a média das métricas Hyper-Confidence, Gini Index, Mutual
Information, Imbalance Ratio e Kulczynski. A média aritmética da regra ideal é
definida por M. Quanto mais préximo de 0 for o DMA melhor serd o ranqueamento da
regra na nossa abordagem.

Os padrdes identificados com melhor DMA sédo separados e filtrados, referentes as
classes de interesse (vegetacdo, solo). Com essa abordagem de regras de associacao

assimétricas é possivel reunir os padrdes mais relevantes para cada uma das classes e
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concatena-las, definindo assim, um conjunto reduzido de regras de associacdo que definem
as classes baseada no conhecimento do especialista.

Os padrbes resultantes do algoritmo de associacao sdo aplicados a imagem original,
segmentando a plantacdo. Embora os dados resultantes estejam com os valores dos pixels
do canal H, utilizamos a imagem original para plotar, respeitando as mesmas coordenadas
entre imagem original e canal H do HSV. Facilitando o processo de visualizagao conforme
apresentado na Figura 7.

Apply Patterns

{X—>Y}

Figura 7 Regras de Associacdo Assimétricas.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A abordagem proposta foi utilizada em seis conjuntos de dados com caracteristicas
distintas. No entanto, aplicamos o que foi desenvolvido na abordagem e no algoritmo de

padrdes associativos na plantacdo de citros, conforme dados apresentados na Tabela 2.

4.1 Conjunto de Imagens

A Figura 8 € uma amostra dos mosaicos de imagens de plantacdes utilizados e cujas

caracteristicas de dimensdes, angulos e coloracéo estao descritos na Tabela 2.

|
!
g
{

Figura 8. Amostra dos Mosaicos de Plantacdes.
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Tabela 2. Conjunto de Imagens de Plantacdes.

id Plantacao Dimensodes

A Citros 4634 x 3106

B Citros 13865 x 13928
C Citros 8648 x 3819

D Citros 2878 x 6101

E Citros 3626 x 2957

F Citros 4859 x 6642

4.2 Experimentos

Com N=10 como o numeros de amostras classificadas pelo especialista, a abordagem
conseguiu capturar o numero ideal de pixels que representa as classes de terreno e
plantacdo. O processo de utilizacdo do algoritmo de associacdo assimétrico filtrou os
valores mais adequados para o grupo de pixel alvo.

Conforme é possivel ver na Figura 9, os mosaicos A, D, F e C tiveram uma
segmentacédo eficiente da plantacao, conforme destacado em amarelo, demostrando que
com N=10 a abordagem proposta consegue realizar o processo de segmentacédo. Diferente
da abordagem baseada em modelos (Aprendizagem de maquina), a nossa é capaz de, com
um namero reduzido de amostras, realizar o processo de segmentacao.

Destacamos ainda que a abordagem proposta associa 0s pixels de interesse com a
classe pretendida, podendo obter bons resultados em variados contextos, por se basear no

conhecimento de especialistas.
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Figura 9. Melhores Resultados.
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Outros resultados apresentados apontam para cuidados que devem ser tomados ao
utiliza-la. No mosaico B da Figura 10 observamos que quando o N < 10 o processo de
segmentacdo pode ficar prejudicado. Isso, devido a falta de dados que interferem na
escolha dos grupos de pixels que melhor definem a classe alvo.

Observamos também que quando o mosaico ndo € homogéneo como 0 mosaico E da
Figura 10, que apresenta plantas com uma grande diferenca de tamanho, a abordagem tem
dificuldades em definir o padr&o ideal para mosaicos ndo homogéneos, assim segmentando
de maneira confusa conforme o mosaico E e néo tdo satisfatério no mosaico E-2, ambos

da Figura 10.

Figura 10. Outros Resultados.

4.3 Padrdes de Interesses Encontrados

Os padrdes de interesse encontrados através dos filtros e usados em nossa
abordagem, relacionam diretamente os valores de pixels da imagem em avaliagdo com a

classe observada.

Tabela 3. Amostra de Padrdes Associativos Assimétricos.
id Antecedente X Consequente Y

01 38,39,40 — Class=1
02 Class=0 — 38,39,40
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A Tabela 3 apresenta exemplos de padrdes encontrados para classe 1 (plantacao) e
para classe 0 (solo). Desta forma os valores de pixel predominantes sdo associados a

classe de referéncia.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Os experimentos realizados tiveram como ponto central sete mosaicos de plantacdes
de citros, onde tivemos sucesso na identificacdo das classes desejadas. Nossa solucao é
composta por um Framework e um aprimoramento do algoritmo de associacdo, que
melhoram a selecdo de padrdes associativos quando aplicados a mineracéo de imagens.

O principal diferencial do nosso estudo é que o conhecimento do especialista &
valorizado, sendo a principal forma de comparacdes para que o algoritmo possa identificar
os padrdes. Outro ponto forte € que ndo ha necessidade de ajustes de rotina no modelo,
como no caso das arvores de deciséo.

Noés aplicamos a técnica proposta a dados reais e conseguimos validar os pontos
fortes e fracos de nossa solucdo. Ressaltamos que nossa solucéo se limita a situacdes com
duas classes de interesse, nesse caso especifico, seriam plantacdo e solo. Percebemos
gue nosso estudo pode ser aplicado a estudos relacionados a plantios de diferentes
formatos, identificando falhas na plantacdo, podendo ser utilizado para planejamento
urbano e outras soluc¢des que utilizam imagens aéreas como ponto de partida.

Acreditamos que uma evolucdo viavel para nosso estudo € o desenvolvimento de
produtos inovadores que utilizem nosso embasamento tedrico e experimental para criar

solucdes para a agricultura de precisao.
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