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UMA ABORDAGEM PARA MINERACAO
DE DADOS E VISUALIZACAO
DE RESULTADQOS EM
IMAGENS BATIMETRICAS

RESUMO

A batimetria é a medida da profundidade em distintos lugares de uma massa de agua, e também
a informac3o derivada de tais medicdes. Possui diversas aplicacdes importantes e tem atraido cada
vez mais interesse nos ultimos anos. Mapas batimétricos podem cobrir toda a extensdo do globo
terrestre. Entretanto, a andlise apenas por inspecdo visual destes mapas pode ser dificil, devido
a variacOes sutis na conformacdo do solo ocednico. Assim, seria interessante a disponibilizacdo
de ferramentas computacionais capazes de auxiliar ao especialista de dominio nos mais diversos
problemas relativos a imagens batimétricas, analisando-as de forma automatica ou semi-automatica.
A contribuicdo deste trabalho é uma abordagem para a utilizacdo da mineracdo de dados para tal
analise, e de uma iconografia para a visualizacdo dos resultados da mineracao e de caracteristicas do
proprio mapa. S3o propostas técnicas para o processamento da imagem de entrada, a fim de extrair
da mesma registros e atributos que possam ser processados por algoritmos classicos da mineracao
de dados. Também é proposta uma iconografia para a visualizacdo dos resultados do processo de
descoberta de conhecimento e das caracteristicas de areas processadas do mapa. Finalmente a
abordagem proposta é testada, aplicando-a sobre uma base de dados real, com supervisao de um

especialista de dominio.

Palavras-chave: Mineracdo de dados; Batimetria; Processamento de imagens; Visualizacao de

informacoes.






AN APPROACH FOR DATA
MINING AND RESULTS
VISUALIZATION IN
BATHYMETRY IMAGES

ABSTRACT

Bathymetry is the measurement of the depth at various places in a body of water, as well as
information derived from such measurements. It has several important applications, and has been
attracting increasing interest over the last years. Bathymetry maps may cover the entire extent of
the Earth globe. However, the analysis of such maps by visual inspection solely is difficult, due
to subtle variations on the seafloor conformation. Thus, it would be interesting to have available
computational tools capable of assisting a domain expert in problems related to bathymetry images,
by analyzing them automatically or semi-automatically. The contribution of this work is an approach
to use data mining for such analysis, and an iconography for results visualization, as well as map
characteristics. We propose techniques to process input images, in order to extract records and their
features, which can be processed by classic data mining algorithms. We also propose an iconography
for visualization of knowledge discovery process results, as well as characteristics of areas in the
processed map. Finally, the proposed approach is tested by applying it on a real database, under a

domain expert supervision.

Keywords: Data mining; Bathymetry; Image processing; Information visualization.
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1. INTRODUCAO

A batimetria é a medida da profundidade em distintos lugares de uma massa de agua [24].
Nos Ultimos anos, a batimetria tem sido cada vez mais um objeto de estudo, pois possui diversas
aplicacoes importantes, como exploracdo de recursos minerais, auxilio da navegacdo, estudo de

correntes submarinas profundas e a movimentac3o de sedimentos [37].

Atualmente, os mapas batimétricos sdo construidos pela combinacdo de dados coletados a partir
de navios (através de sonar de multifeixe, por exemplo) e de satélites [37]. Os dados obtidos por
satélites nao sdo tao precisos quanto aqueles coletados por navios, porém cobrem toda a extensao

do globo terrestre.

Entretanto, a analise de imagens batimétricas de regides extensas pode ser bastante trabalhosa e
sensivel a erros, devido a detalhes sutis, como pequenas variacoes de profundidades ou conformacées
no fundo oceanico. Esses detalhes sdo, por vezes, de dificil percepcdo por inspecdo visual. Assim,
torna-se interessante a disponibilizacdo de ferramentas computacionais que possam efetuar essa
analise de forma automética ou semi-automaética, a fim de auxiliar a um especialista de dominio no

entendimento e exploracdo dos mais diversos problemas relativos a batimetria.

Para a realizacdo dessa analise é proposta a utilizacao da mineracdao de dados. A mineracdo
de dados é o processo de descoberta automatica de informacdes Uteis em grandes repositérios de
dados [34], e dispde de técnicas bem conhecidas para a execucdo de tarefas descritivas e preditivas
[18]. Tarefas descritivas sdo capazes de explicar o comportamento de um conjunto de dados, e
consistem na andlise de agrupamentos, analise de associacdes e deteccao de anomalias. Ja as
tarefas preditivas permitem, a partir do fornecimento de valores conhecidos em alguns registros, a
inducdo de um modelo capaz de classificar ou prever valores do mesmo tipo em registros previamente
desconhecidos. Em especial, a classificacdo e a analise de agrupamentos sdo as tarefas exploradas

neste trabalho.

O objetivo deste trabalho é propor uma abordagem para a aplicacdo da mineracdo de dados
diretamente sobre imagens batimétricas, nao sobre dados numéricos de batimetria. A mineracdo
de dados em imagens possui um desafio adicional de preparacdo de dados, tendo em vista que os
algoritmos classicos de mineracdo de dados trabalham sobre dados tabulares. Para minerar imagens,
podem ser desenvolvidos novos algoritmos que trabalhassem sobre este formato nativamente (o que
n3o foi detectado em nenhum trabalho pesquisado) ou pré-processar as imagens para transforma-las
no formato esperado pelos algoritmos de mineracdo. Este pré-processamento pode-se dar através da
extracdo de registros e de atributos diretamente do contetido da imagem, valendo-se de técnicas bem
conhecidas de processamento de imagens, como estatisticas sobre os valores dos pixels, histogramas
de cores [26] e coeficientes de Wavelets [22]. Também encontra-se na literatura trabalhos que
desenvolveram técnicas préprias para este pré-processamento, visto que o processamento de imagens

tende a ser bastante dependente do dominio de problema abordado. Neste trabalho ainda sao
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propostas novas técnicas para a extracdo de atributos que capturam a morfologia dominante de
areas do mapa.

Entende-se que apenas a extracdo e a mineracdo de dados de imagens nao sdo suficientes para que
um especialista de dominio possa efetivamente compreender os achados, visto que tradicionalmente,
a apresentacao dos resultados se da também em formato tabular, o que pode tornar confuso seu
entendimento. Assim, é proposta uma iconografia para a representacdo dos resultados da mineracao,
bem como de caracteristicas do préprio mapa. Uma iconografia intuitiva e consistente pode auxiliar
bastante o especialista de dominio na compreensao dos achados e das relacdes entre as diferentes
areas do mapa.

Finalmente, a abordagem proposta neste trabalho foi aplicada sobre uma base de dados real, de
corais de aguas profundas [32], e validada junto a um especialista de dominio (oceandgrafa), que
emitiu seu parecer sobre os resultados obtidos através da mineracdo de dados.

Este documento encontra-se estruturado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta o referen-
cial tedrico necessério para o entendimento dos conceitos envolvidos neste trabalho, o Capitulo 3
apresenta os objetivos deste trabalho, bem como os trabalhos relacionados, o Capitulo 4 descreve a
abordagem desenvolvida neste trabalho para a aplicacdo da mineracdo de dados em imagens bati-
métricas, o Capitulo 5 descreve a forma proposta para a visualizacdo do processo de mineracdo de
dados e de seus resultados, o Capitulo 6 descreve o desenvolvimento de um protétipo do ambiente
de software para poder testar a abordagem proposta, o Capitulo 7 detalha como foi validada a
abordagem proposta, aplicando-a sobre uma base de dados real, sob supervisao de um especialista
de dominio, e o Capitulo 8 apresenta as consideracdes finais sobre este trabalho e as possibilidades

de pesquisas futuras.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Batimetria

A batimetria é a medicdo da profundidade dos oceanos, lagos e rios [6]. E também a informacio
derivada de tais medicdes [24]. O primeiro mapa batimétrico com cobertura de toda a extensdo
terrestre foi publicado em 1903, como o General Bathymetric Chart of the Oceans (GEBCO). O
GEBCO! é um projeto ativo até hoje, oferecendo comercialmente mapas e informacdes batimétricas.

A batimetria possui diversas aplicacoes, dentre as quais pode-se citar a exploracdo de recursos
minerais (como petréleo e areia), o auxilio da navegac3o, o estudo das correntes submarinas profun-
das e a movimentacdo de sedimentos [37]. Os mapas batimétricos (ou cartas batimétricas) atuais
sao construidos a partir da combinacao de dados coletados por navios e por satélites.

Para a coleta de dados batimétricos através de navios, sdo utilizadas ecossondas, que emitem
ondas sonoras em direcdo ao fundo do mar e medem o tempo de retorno das ondas. Devem ser
conhecidas as propriedades fisicas da coluna de dgua (por exemplo, a salinidade e a temperatura
podem alterar no tempo de resposta da onda [23]). Atualmente s3o utilizadas sondas capazes de
emitir diversas ondas simultaneamente, para aumentar a drea de cobertura [25]. Mesmo assim,
ndo elimina-se a necessidade de interpolar os dados em areas ndo aferidas. Estima-se que com a
tecnologia disponivel hoje, seriam necessarios 125 anos para amostrar toda a extensao dos oceanos

através de ecossondas [37].

Hatton
Bank

Figura 2.1: Relagdo entre a superficie e a batimetria oceénica. Fonte: [37]

Os dados obtidos através de satélites ndo sdo tao precisos, mas tém a vantagem da cobertura
total da superficie terrestre. Os satélites altimétricos nao medem a profundidade do oceano, mas a

superficie da dgua. Existe uma relacdo direta entre a batimetria e a altitude da superficie, devido

http://www.gebco.net
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a propriedades gravitacionais da terra. Por exemplo, quando ha uma elevacdo de 2km no fundo do
oceano, a superficie da agua eleva-se cerca de 2m naquele ponto. Apesar de ndo ser na mesma mag-
nitude, essa relacdo (ilustrada na Figura 2.1) é proporcional, permitindo o mapeamento batimétrico

aproximado.

2.1.1 Dados batimétricos

Uma base de dados batimétricos deve minimamente conter informacdes de localizacdo e pro-
fundidade. Por exemplo, poderia apresentar-se na forma de um conjunto de tuplas compostas de
coordenadas (latitude e longitude) e profundidade. Entretanto, um formato assim pode necessitar
de muitos registros para ser suficientemente preciso. Formatos mais eficientes sdo utilizados para
grandes volumes de dados. Por exemplo, a GEBCO disponibiliza através do British Oceanographic
Data Centre (BODC) 2 uma base dados formatada como uma grade em intervalos fixos de distancia,

onde cada ponto contém a informacao de sua respectiva profundidade.

2.1.2 Imagens batimétricas

Imagens batimétricas tipicamente contém um mapa enfatizando, através de uma escala de cores,
a batimetria. Imagens que representam grandes extensGes do globo terrestre sdo representadas
através de uma projecdo cartografica [31]. Existem diversas projecSes cartograficas, que podem ser
classificadas por superficie, por exemplo, cilindrica, conica, azimutal ou poliédrica; ou por preservacao
de uma propriedade métrica, como forma, area ou distancia.

Um exemplo é a projecdo geografica (ou equiretangular, ou Platte Carré), que considera me-
ridianos e paralelos como perpendiculares entre si, ambos em espacos equidistantes. Um exemplo

dessa projec3o é apresentado na Figura 2.2 3.

Figura 2.2: Mapa representado na projecdo geografica

’https://www.bodc.ac.uk/data/online_delivery/gebco/
3http://visibleearth.nasa.gov/view.php?id=73938
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A projecao geografica introduz uma distorcao que se agrava com a proximidade dos polos. Essa
projecdo, entretanto, é uma das mais utilizadas para representar dados cartograficos em imagens
digitais, devido a facilidade do mapeamento de coordenadas para pixels na imagem. Para mapear
uma coordenada representada pela latitude no intervalo [90°N, -90°S] e longitude no intervalo [-

180°L, 180°Q] para um pixel p, utiliza-se

B lon+ 180

—lat +90
= X
360

X W Yp = 130 h

Lp
onde w é a largura da imagem e h, a altura. Esta férmula considera (0, 0) o pixel do canto superior
esquerdo e (w, h) o pixel do canto inferior direito da imagem. Além disso, ha a possibilidade de
representar todo o universo de coordenadas na imagem, o que ndo ocorre, por exemplo, com a
projecao de Mercator, que também considera os paralelos e meridianos entre si, porém, sendo uma
projecao cilindrica, os polos teriam uma distancia infinita, e a representacdo é normalmente truncada
em um determinado intervalo de latitude. A Figura 2.3 # demonstra como funciona a projecio de

Mercator.

)

(

Figura 2.3: Projecdo de Mercator

Para representacdo de imagens batimétricas, pode-se usar qualquer projecdo cartografica. Areas
menores podem inclusive ser apresentadas em perspectiva. Para ilustrar alguns exemplos da di-
versidade possivel de imagens batimétricas, a Figura 2.4a (fornecida pela GEBCO®) apresenta a
batimetria de uma regido terrestre em uma projecdo esférica; a Figura 2.4b (fornecida pela NOAA®)
apresenta um mapa na projecao de Mercator contento nao somente a batimetria, mas também a
topografia; e a Figura 2.4c (fornecida pela NASA') apresenta uma perspectiva da batimetria na

bacia de Los Angeles, nos Estados Unidos da América.

“http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/62/Usgs_map_mercator.svg
Shttp://www.gebco.net/general _interest/documents/gebco_08_south_atlantic.pdf
Shttp://www.ngdc.noaa.gov/mgg/image/relief_slides2.html
"http://visibleearth.nasa.gov/view.php?id=55316



28

s

(b) Imagem batimétrica fornecida pela NOAA

(c) Imagem batimétrica fornecida pela NASA

Figura 2.4: Exemplos de imagens batimétricas

2.2 Mineracao de dados

A mineracdo de dados é o processo de descoberta automatica de informacdes Uteis em grandes

repositérios de dados [34]. E uma técnica capaz de realizar tarefas dos seguintes tipos:

e Tarefas preditivas: Tém como objetivo a predicdo do valor de um atributo particular a partir
dos valores dos outros atributos. Através da analise de um conjunto de dados que possuem um
valor conhecido para um atributo de interesse é induzido um modelo capaz de inferir o valor
desse atributo para registros antes desconhecidos. As tarefas preditivas mais utilizadas sao
a classificacdo (quando o atributo de interesse é um rétulo de classe) e a regressdo (quando

esse atributo é um valor numérico).

e Tarefas descritivas: Estas tarefas analisam registros a fim de derivar padrdes (como correlacdes,
tendéncias, grupos ou anomalias) que sumarizem relacionamentos nos dados. Destacam-se
neste grupo as tarefas de anélise de agrupamentos (que agrupa registros com caracteristicas
semelhantes), de anélise de associacGes (a partir de entradas do tipo “cesta de itens”, infere
regras de associacdes entre os itens) e a deteccdo de anomalias (que aponta registros com

comportamento significativamente diferente dos demais).
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O processo de mineracdo de dados tipicamente envolve as seguintes tarefas [18]:

1. Pré-processamento: Composto pelas atividades que precedem a mineracdo de dados em si. In-
tegracdo de distintas bases de dados, limpeza, selecdo e transformacdo de dados s3o atividades

possiveis desta etapa.
2. Mineracdo de dados: Consiste na aplicacao de algoritmos de mineracao de dados em si.

3. Pés-processamento: Caracterizado pelo processamento de padrdes encontrados e pela prepa-

racao de visualizacoes dos mesmos a fim de permitir o entendimento dos achados.

Conforme descrito no Capitulo 3, este trabalho foca-se principalmente na tarefa de classificacao,

mas também na andlise de agrupamento. Assim, ambas as técnicas sdo descritas a seguir.

2.2.1 C(lassificacao

Segundo Tan, Steinbach & Kumar [34], na tarefa de classificacdo, a partir de um conjunto de
treino (registros previamente classificados), aplica-se um algoritmo de aprendizagem que induz um
modelo de classificacdo. Esse modelo é entdo aplicado a um conjunto de testes, que consiste em
registros cujo rétulo de classe ndo é previamente conhecido. Este processo esta ilustrado na Figura
2.5.
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Figura 2.5: Aplicacdo da tarefa de classificacdo. Fonte: [34]

Existem diversos modelos de classificacdo possiveis que, dependendo da caracteristica dos dados
e dos objetivos da mineracdo, podem ser mais apropriados do que outros. Alguns facilitam o en-
tendimento, outros obtém um melhor desempenho na classificacdo e outros, ainda, exigem menos
recursos computacionais para a construcdo do modelo. A seguir sdo apresentados, dentre os mo-
delos de classificacdo mais utilizados, os que foram aplicados neste trabalho: arvores de decisdo e

classificacdo Bayesiana.
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Arvores de decisdo

Arvores de decis3o s3o arvores onde cada nodo intermediario contém um atributo a ser testado,
e cada nodo folha contém um valor de classe. Assim, percorrendo-se um caminho desde o nodo
raiz, chega-se ao resultado da classificacdo. Segundo Tan, Steinbach e Kumar [34], as principais
vantagens das arvores de decisdo s3o a facilidade do entendimento do modelo gerado e a robustez

quanto a eventuais ruidos nos dados. A Figura 2.6 ilustra uma arvore de decisdo.

Body
Temperatura /e Root

node

Intarmal
node

Cold
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mammals

Leaf
Nan- nodes
mammals

Gives Binh

Mammals

Figura 2.6: Exemplo de arvore de decisdo. Fonte: [34]

Como algoritmos classicos baseados em arvores de decisdo, podem ser citados o CART [9] e
o (4.5 [29]. Ambos algoritmos baseiam-se na ideia de selecionar um atributo que possua maior
seletividade em relacdo ao atributo classe, a partir da maximizacdo de determinado critério. O teste
desse atributo ird gerar um nodo na arvore de decisao. A partir desse nodo, sdao geradas arestas de
acordo com os possiveis valores desse atributo, e o conjunto de treino é dividido em func3do do valor
desse atributo. Cada aresta pode levar a um novo nodo de teste de atributo ou ao valor de classe
previsto.

Esta abordagem apresenta dois problemas [5]:

e S3o algoritmos gulosos, que varrem todo o conjunto de treino, testando cada possivel valor

de cada atributo;

e Baseiam-se em maximos locais, e ndo em maximos globais. Isto ocorre porque o conjunto de

treino ¢ dividido a cada nodo, ocasionando a possivel perda da melhor solucao global.

Para contornar o problema dos méximos locais, a abordagem tradicional é a utilizacdo de técnicas
de combinacdo de classificadores (ensembling). Estas técnicas geram miiltiplas arvores de decis3o,

combinando-as em um (nico modelo. Alguns exemplos dessas técnicas sao:

e Bagging [7]: Esta técnica amostra o conjunto de treino segundo uma distribuicdo probabi-
listica. Cada amostra é utilizada para a inferéncia de um modelo base. Para a classificacdo
de um registro, cada modelo base é utilizado para determinar o valor de classe e aquele com
maior votacdo é retornado. O ganho de desempenho de classificacdo que esta técnica pode
trazer depende da instabilidade dos modelos base: quanto mais instaveis, maior é o ganho

potencial.
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e Boosting [14]: A técnica de boosting consiste em inferir iterativamente modelos base a
partir de amostras do conjunto de treino. A cada registro utilizado é atribuido um peso (em
geral, relacionado a precisdo da classificacdo). Na préxima iteracdo, registros com maior peso
possuem maior probabilidade de serem utilizados no novo modelo base. Para a classificacdo

final, é realizada uma votacao entre os modelos base, penalizando aqueles com menor precisdo.

e Random Forest [8]: A partir de uma dada distribuicdo probabilistica, o conjunto de treino
é amostrado para a geracdo de um modelo base. Para determinar a melhor condicdo de
teste de cada nodo, sdo selecionados aleatoriamente F atributos. Como as outras técnicas de
combinacao de classificadores, sdo gerados varios modelos base, e o resultado da classificacao

é a classe com maior votacao entre eles.

As técnicas de combinacdo de classificadores, em geral, apresentam melhor desempenho de
predicio em relacao a algoritmos tradicionais de inferéncia de arvores de decisdo. Entretanto,
também possuem suas limitacoes, especialmente pela perda da facilidade de entendimento do modelo
induzido, devido a um nidmero potencialmente grande de arvores intermediarias (e possivelmente
conflitantes entre si). Uma técnica distinta para a inducdo de arvores de decisdo Gnicas (em contraste
a combinacdo de modelos das técnicas de ensembling) e que aproxima-se de maximos globais (e
ndo apenas de maximos locais, como no caso do CART e o C4.5) foi proposta por Basgalupp et
al. [5], e utiliza-se de algoritmos genéticos (também chamados de algoritmos evolucionarios) para a

inducdo de arvores de decis3o.

l Evolucio :
Populacao : x
Inicial Mutagdo
r H
Avaliacdo = | Crossover
“Critério Néo% =
satisfeito? 7| S01e6a0

Figura 2.7: Fluxo geral de um algoritmo genético. Fonte: [4]

Algoritmos genéticos sdo colecGes de técnicas de otimizacdo cujo design baseia-se em metaforas
do processo biolégico [27]. Em geral, algoritmos genéticos trabalham com a ideia de uma popula-
¢do inicial de individuos (geracdo), cada um representando uma possivel solucdo do problema em
questdo. Essa populacdo evolui em direcdo a melhor solucao, através de operacdes como crossover

(combinac3o de progenitores para a geracdo da prole) e mutacdo (alteracdo sibita e aleatéria de
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alguma caracteristica da prole, a fim de aumentar a entropia). Cada novo individuo é avaliado
segundo um determinado critério. Aqueles individuos com melhor avaliacdo tém mais chance de
serem selecionados para gerar novos individuos na préxima geracdao. Apds um critério de parada
(por exemplo, ndmero méaximo de geracdes ou valor minimo para avaliacdo), aquele individuo melhor

avaliado é selecionado como solucao. A Figura 2.7 apresenta o fluxo geral de um algoritmo genético.

Classificacdo Bayesiana

Conforme descrito por Han & Kamber [18], este tipo de classificacdo é baseada no teorema de
Bayes. Este teorema é um modelo estatistico que permite determinar a probabilidade de hipoteses
ocorrerem em um determinado conjunto de registros. Seja P(H/X) a probabilidade da hipétese H
estar correta dado X (também chamada de probabilidade a posteriori); P(X/H) a probabilidade de
X ocorrer, dada a hipétese; P(H) a probabilidade da hipétese ocorrer; e P(X) a probabilidade de X

ocorrer, o teorema de Bayes é definido por

P(X|H)P(H)
P(X)

P(H|X) =

Para a classificacao utilizando o teorema de Bayes, a hipdtese é que um registro com determinado
atributo X pertenca a classe C. P(H) é a probabilidade a priori de um registro qualquer pertencer
a classe C. Os classificadores baseados no teorema de Bayes buscam maximizar a probabilidade a
posteriori de X (por isso chamados maximum a posteriori), retornando como resultado a classe
com maior probabilidade. Alternativamente, pode-se obter como resultado uma distribuicao de

probabilidades para cada classe.

Uma caracteristica dos classificadores Bayesianos é que o modelo pode ser facilmente atualizado
com um novo registro de treino, bastando atualizar as probabilidades correspondentes ao novo
registro.

O classificador Bayesiano mais simples é o naive Bayes (ou Bayes ingénuo). Ele possui esse
nome porque desconsidera que possam ocorrer correlacdes entre atributos, ou seja, dados quaisquer
atributos A e B, A é condicionalmente independente de B. O naive Bayes é computacionalmente ba-
rato, pois apenas mantém contadores para cada atributo, e necessita executar operacoes aritméticas
basicas.

Na prética, as correlacdes entre atributos sdo comuns (por exemplo, quanto maior a idade,
maior a escolaridade). Assim, pode ocorrer a perda de precisdo na classificacdo do naive Bayes
por causa dessa caracteristica. Para superar essa limitacdo, foi desenvolvido o algoritmo de redes
Bayesianas [28] (também chamado de redes de crencas Bayesianas, redes de crencas ou redes
probabilisticas). Uma rede Bayesiana é composta de dois componentes [18]: um grafo aciclico
dirigido (Figura 2.8a) e um conjunto de tabelas de probabilidades condicionais (Figura 2.8b). Quando
ha uma aresta do nodo Y ao nodo Z, Y é o pai ou predecessor imediato de Z, e Z é o descendente
de Y.



33

LungCancer

v FH.S FH,~S ~FH,S ~FH,~§
B clos fos  Jo7z  Jou
PositiveXRay
: -tc| 02 Jos o3 [o9
(a) Grafo aciclico dirigido (b) Tabela de probabilidades

condicionais

Figura 2.8: Rede Bayesiana. Fonte: [18]

Em uma rede Bayesiana, cada variavel é condicionalmente independente das varidveis que nao
sdo seus descendente, dados seus pais. No Exemplo da Figura 2.8, a variavel LungCancer é condi-
cionalmente dependente de FamilyHistory e de Smoker, mas é condicionalmente independente de

Emphysema.

Para cada variavel, é mantida uma tabela de probabilidade condicional (TPC), que contém a
probabilidade de uma varidvel dados os valores possiveis de seus pais, calculada por P(Y/Pais(Y)).
No exemplo mostrado na Figura 2.8b, a TPC para a varidvel LungCancer contém a probabilidade
de LungCancer ser verdadeiro ou falso para cada valor possivel de seus antecessores (FamilyHistory
e Smoker). Neste exemplo, todas as varidveis sdo booleanas, mas para outros dominios, a tabela

pode ser criada utilizando-se cada valor possivel (ou discretizacdes no caso de valores continuos).

Para calcular a probabilidade de uma determinada combinacdo de varidveis em uma rede Baye-

siana, sendo X; cada um dos atributos e x; os valores possiveis dos atributos, pode-se aplicar

n

P(z1,...,an) = [[ P(x|Pais(Y;))
i=1
onde P(x1, ..., xn) é a probabilidade de uma combinac3o particular de valores de X e os valores

de P(x;/Pais(Y;)) correspondem as entradas da TPC para Y;. No caso da classificacdo, utiliza-se
como X o atributo classe, calculando-se a probabilidade para cada possivel rétulo de classe dados

os valores das TPCs para os outros atributos dados seus pais.

Outros modelos de classificacdo

Além dos modelos de classificacdo descritos acima, ha diversos outros que podem ser relaciona-
dos. Alguns dos principais exemplos, segundo Han & Kamber [18], sdo os classificadores baseados
em regras, retro-propagacdo (redes neurais), maquinas de suporte vetoriais (SVMs), associacdo e

aprendizagem preguicosa (vizinhos mais préximos) e algoritmos genéticos.
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Avaliacao dos resultados da classificacdo

Tipicamente, o conjunto de dados de entrada (com registros previamente classificados) é utilizado
tanto para a inducdo do modelo de classificacdo (conjunto de treino) quanto para o teste do mesmo
(conjunto de teste). Porém, para que o modelo seja avaliado de maneira mais préxima a realidade,
é desejavel que os conjuntos de treino e de teste nao sejam os mesmos. Existem algumas técnicas

bem conhecidas para o particionamento dos dados originais, como [34]:

e Holdout: O conjunto de dados é dividido em 2 conjuntos disjuntos: um deles utilizado como

treino e outro como teste.

e Sub-amostragem aleatéria: Esta técnica consiste na repeticio do método holdout n vezes,
selecionando-se registros aleatoriamente a cada iteracdo. A precisdo final é a média de todas

as iteracoes.

e Validacdo cruzada: Semelhante a sub-amostragem aleatéria, porém mais controlada. Os
dados originais sdo divididos em n subconjuntos disjuntos. Cada um desses subconjuntos é
utilizado uma vez como teste, enquanto os outros subconjuntos sdo utilizados como treino.
Este processo é repetido para todos os subconjuntos. Finalmente, a precisao atribuida ao
modelo é a média das precisdes de cada uma das n iteracoes. Um caso particular desta
técnica é o leave one out (deixe-um-fora), quando n é igual ao tamanho do conjunto de dados

de entrada.

A avaliacdo do modelo de classificacdo geralmente ocorre a partir da matriz de confusdo [34].
Ela é uma matriz cuja célula /;; denota a contagem de registros sabidamente da classe i que foram
classificados pelo modelo como a classe j. As linhas denotam as classes reais, enquanto as colunas, as
classes determinadas a partir do modelo. Assim, a diagonal principal (células onde i = j) representa
os acertos, enquanto todas as outras células s3o erros de classificacao. A Figura 2.9 representa uma

matriz de confus3o.

Classe prevista

C C C C
1 2 3 .- n
C1 I11 |12 I13 I1n
©
o Cz |21 Izz Izs Izn
Q C |1 11 |
2]
b 3 31 32 33 3n
K .
O e :
- Cn In1 In2 In3 Inn

Figura 2.9: Representacdo de uma matriz de confusao

Outra forma comum de representar a avaliacido de desempenho de um classificador é através

da precisdao, que é a porcentagem de registros que tiveram sua classe corretamente prevista pelo
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modelo. A precisdo é calculada a partir da divisdo do niimero de registros corretamente classificados
pelo ndmero total de registros no conjunto de testes. Pode-se também representar a precisao de
cada classe, sendo calculada pela divisao do niimero de registros corretamente classificados na classe

pelo niimero total de registros daquela classe.

2.2.2 Analise de agrupamentos

A anélise de agrupamentos é uma tarefa nao supervisionada que busca agrupar os registros de
um conjunto de dados de forma automatica, sendo util por agrupar os dados em grupos previamente
desconhecidos [18].

Um algoritmo bem conhecido para a anélise de agrupamentos é o k-means (k-médias), que
segundo Alpaydin [1] tem como pardmetro de entrada k, que é o nimero de agrupamentos esperados,
e inicia selecionando k objetos como centroides iniciais. Entao, todos os outros objetos sdo atribuidos
ao centroide mais préximo, avaliados conforme uma funcdo de similaridade (por exemplo, pela
distancia euclidiana) para cada atributo. Cada centroide representa um grupo. Em seguida, atualiza-
se o centroide de cada grupo (por exemplo, através da média dos elementos do grupo). Entdo um
novo centroide é selecionado para cada grupo, e o algoritmo, reaplicado, até que os centroides nao
mudem, ou satisfacam a um critério de parada.

A Figura 2.10 apresenta sucessivas iteracoes do algoritmo, com 3 centroides sorteados aleatoria-
mente, com os demais pontos sendo atribuidos ao centroide mais préximo e o novo centroide sendo

atualizado com a média dos demais elementos do grupo.

. Jp—
T ,‘1 ~ . T .',‘7' '\,‘
_/. LR {.q- ,.‘". K e P
I \ . ! r A\ . 1
! PO 'Y ; o' + e
e v ie g @ I e e e @ ' \
: L AN XL :
Y : PR | e I T "
1 [P PN \ )T g e
| ® .- \ H o Lo T
8 /e ! RSy [ +-- ! b 4
~ .{ [ ] 7 <" '.‘; L] v
ot g -b-_’. S e .
..... .- R S

Figura 2.10: Aplicacdo do algoritmo k-means. Fonte: [18]

2.3 Mineracao de dados em imagens

Os algoritmos classicos de mineracdo de dados utilizam dados tabulares como entrada, onde
cada registro é descrito por um conjunto fixo de atributos. Quando outros tipos de dados de
entrada sdo utilizados (como imagens, sons, videos ou textos) apresentam-se dois caminhos possiveis:
desenvolver novos algoritmos capazes de minerar nativamente esses dados ou pré-processar os dados
de entrada a fim de obter registros compativeis com os algoritmos da mineracdo de dados.

Apés uma revis3o de literatura, realizada nas bases de dados IEEEXplore® e ACM Digital Library®,

utilizando-se as palavras-chave image data mining, entre os primeiros 25 resultados de cada busca

8http://ieeexplore.ieee.org/
http://dl.acm.org/
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ndo foram encontrados artigos que nativamente apliquem algoritmos de mineracao de dados em
imagens. Dentre os resultados citados, existem trabalhos que utilizam buscas por contelido baseados
em atributos extraidos de imagens. Pode-se comparar essas buscas com critérios do tipo: “cidades
com n°de habitantes > 10.000". Porém, o conceito de mineracdo de dados como um processo de
“descoberta automatica de informagSes” [34] ndo admite caracterizar um critério de busca como
mineracao de dados. Entretanto, existem diversos trabalhos que utilizam-se do pré-processamento
de imagens, a fim de extrair dados em formato compativel com algoritmos de mineracdo de dados.
Alguns desses trabalhos sdo descritos na Secao 3.2.

Para a extracao de registros, deve-se considerar que uma imagem pode conter uma infinidade
de informacdes (distintos objetos, regides ou textos). Dependendo do tipo de problema abordado,
apresentam-se as seguintes opcoes: utilizacao da imagem inteira como um Unico registro ou partici-
onamento da imagem em diversos registros distintos. Tipicamente, trabalhos que buscam classificar
imagens de acordo com o seu contetido utilizam cada imagem como um (nico registro [12, 20].
Quando ha a necessidade do particionamento da imagem em distintos registros, pode-se adotar
regides de tamanho fixo [17], deteccdo de objetos salientes (reconhecidos através de técnicas de
visdo computacional) [13] ou mesmo ter cada pixel da imagem como um registro distinto [21].

Quanto a extracao de atributos, existem técnicas bem conhecidas de processamento de imagens
que podem ser utilizadas, além de técnicas especificas para o dominio do problema abordado. Como

técnicas bem conhecidas, podem ser citadas:

e Histograma de cores: Consiste na utilizacao de um histograma, pressupondo como parame-
tro de entrada o nimero de intervalos a serem representados. Ent3o, cada pixel da imagem
é contado no intervalo correspondente a discretizacdo de seu valor de cor [26]. Essa discre-
tizacdo pode dar-se de diferentes formas. Um exemplo seria converter o modo de cores da
imagem de entrada para uma paleta de cores limitada, contando os pixels de cada cor da

paleta na respectiva entrada do histograma.

| I|||I||
0

12345678 9101112131415

Figura 2.11: Histograma de cores
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Outra opcdo seria converter a imagem para a escala de cinza (256 niveis), contando cada
pixel na entrada calculada pela divisdo do nivel de cinza do pixel pelo niimero de entradas
no histograma. Cada entrada do histograma obtido é utilizado como um atributo para a
mineracao de dados. A Figura 2.11 apresenta visualmente um histograma de 16 entradas para

a respectiva figura (em escala de cinza).

e Estatisticas dos pixels: Consiste no mapeamento de atributos estatisticos dos pixels. Podem
ser utilizados os componentes de cor individualmente (vermelho, verde, azul ou matiz, luz,
saturacdo) ou o nivel de cinza (para imagens em escala de cinza). Sobre estes, podem ser

extraidos atributos estatisticos como média, desvio padrao, variancia, mediana ou moda.

e Coeficientes de Wavelets [22]: Nesta abordagem, s3o utilizados os coeficientes dos wave-
lets dominantes, que capturam formas, texturas e localizacGes. Quando aplicada sobre uma
imagem, a transformada discreta de Wavelet (DWT) gera uma nova imagem, contendo 4
componentes, representados na Figura 2.12: aproximacdo A, detalhes horizontais H, deta-
lhes verticais V' e detalhes diagonais D [16]. A aproximacdo é uma imagem com metade
da resolucao original, enquanto os outros componentes contém coeficientes que representam
as diferencas em cada um dos sentidos (horizontal, vertical e diagonal) da aproximacdo em
relacdo a imagem original. Este processo pode ser reaplicado no componente da aproximacao,
resultando em uma nova imagem com os 4 componentes. Neste caso, foi aplicada uma DWT
de 2 niveis. O processo pode ser repetido iterativamente, aumentando-se o nivel da DWT.
E possivel reconstruir a imagem original, sem perdas, a partir dos 4 componentes, através da

aplicacdo da transformada inversa discreta de Wavelet (IDWT).

Figura 2.12: Aplicacao da transformada discreta de Wavelet em imagens

Diversos trabalhos utilizam essas técnicas, e também outras, desenvolvidos pelos préprios autores,
de acordo com o dominio do problema abordado. Por exemplo, quando o objetivo da mineracao de
dados é o reconhecimento de objetos, diversos trabalhos tém aplicado tanto o histograma de cores
quanto coeficientes de Wavelets, como Fan et al. [13] e Ding et al. [12]. Ainda outros trabalhos,
como Barnes et al. [2, 3], desenvolveram técnicas novas, especificas para o dominio de problemas
abordado. No caso de Barnes et al., o dominio abordado é a busca de fragmentos de imagens dentro

de um mapa.
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2.4 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo foi apresentada a revisao bibliografica necessaria para o entendimento deste traba-
lho. Inicialmente foi apresentado o conceito de batimetria e como os dados batimétricos sdo aferidos.
Especialmente, destaca-se a medicdo da superficie da dgua, através de satélites altimétricos, visto
que este trabalho, conforme descrito no Capitulo 4, utiliza imagens batimétricas satelitais.

Foi também apresentado o conceito de mineracdo de dados e os tipos de tarefa que esta é
capaz de realizar. Este trabalho foca-se na tarefa de classificacdo, e, secundariamente, anélise de
agrupamentos. Assim, foram apresentados os modelos de classificacao utilizados por este trabalho,
especialmente arvores de decisao e classificadores Bayesianos.

Finalmente, visto que os algoritmos classicos de mineracao de dados utilizam dados tabulares
como entrada (e ndo imagens), foram apresentadas técnicas bem conhecidas para a extracdo de
registros e de atributos a partir das imagens. Esta é a abordagem utilizada na pratica para minerar

imagens, conforme resultado de busca na literatura.
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3. OBJETIVOS DESTE TRABALHO

Conforme apresentado na Secdo 2.1, a batimetria possui diversas aplicacdes importantes, da pre-
paracado de rotas de navegacado a prospeccao de recursos naturais. Recentemente, diversas pesquisas
estdo sendo direcionadas para a batimetria, e tém-se buscado dados batimétricos mais detalha-
dos [37].

Imagens batimétricas globais de alta resolucdo podem ser facilmente encontradas na Internet,
disponibilizadas por instituicGes como a GEBCO!, NASA2 ¢ NOAA3. Entretanto, a anélise apenas
por inspecao visual de dreas extensas pode ser bastante trabalhosa e sensivel a erros. Por exemplo,
podem ocorrer variacdes sutis na conformacao do fundo oceanico, bem como semelhancas de con-
formacdes em distintas regides no mapa. Assim, seria interessante a disponibilizacdo de ferramentas
computacionais que possam analisar imagens batimétricas de forma automatica ou semi-automatica,
a fim de auxiliar a um especialista de dominio na anélise dessas imagens e no entendimento dos
mais diversos problemas que estejam a elas relacionados.

A seguinte questdao de pesquisa foi enunciada para este trabalho: “Dada uma imagem bati-
métrica, de acordo com um formato esperado, tendo como pressuposto um conjunto de regides
rotuladas por um especialista de dominio, é possivel encontrar um modelo computacional capaz de
rotular de forma consistente as outras regidoes do mapa, com uma precisao satisfatéria?”

Para a realizacdo dessa analise é proposta a utilizacdo da mineracao de dados. A justificativa é
que esta dispoe de técnicas bem conhecidas que s3ao potencialmente (teis para realizar essa andlise,
especialmente a tarefa de classificacdo. A andlise de agrupamentos também é uma técnica possivel
para a realizacdo de andlise automatica da imagem batimétrica. A aplicacao de outras tarefas da
mineracdo de dados esta fora do escopo deste trabalho.

Minerar imagens possui algumas vantagens em relacao a minerar dados convencionais, como por

exemplo:

e Existem imagens batimétricas de alta resolucio (por exemplo, # disponibiliza imagens de até
240 pixels / °) disponiveis gratuitamente na Internet, representando a batimetria de toda a

extensao do globo terrestre;

e Utilizando uma imagem, as relagbes (similaridades e dissimilaridades) entre areas proximas

ficam mais evidentes, se comparadas a utilizacdo de dados tabulares;

e A utilizacdo de uma imagem como entrada permite a apresentacdo visual dos resultados da

mineracdo dentro da prépria imagem, de forma natural.

http://www.gebco.net

2http://www.nasa.gov

3http://www.noaa.gov
“http://visibleearth.nasa.gov/view_cat.php?categoryID=1484
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Entretanto, a mineracao de imagens possui alguns desafios, como:

e A necessidade do pré-processamento da imagem para a extracdo de registros e seus atributos,
conforme descrito na Secdo 2.3. Estes atributos devem ser extraidos diretamente do contetdo

da imagem, e representa-lo com precisdo satisfatéria;

e A extracdo de atributos a partir de imagens normalmente utiliza coeficientes e atributos nu-
méricos, que ndao encontram correspondentes diretos no dominio do problema abordado. Esta

caracteristica é conhecida como lacuna semantica.

3.1 Requisitos de uma solucao

Entende-se que uma solucdo para a analise de imagens batimétricas através da mineraciao de

dados deve, ao menos, cumprir os seguintes requisitos:

e A imagem batimétrica deve ser separada em regidoes. A cada regido pode ser manualmente
atribuido um rétulo de classe. Entao, pode-se executar a tarefa de classificacdo para inferir o

valor de classe das outras regides do mapa, que nao foram manualmente classificadas.

e Semelhantemente, pode-se executar a tarefa de anélise de agrupamentos, para que as regides

possam ser agrupadas de forma automatica.

e A visualizacdo do processo de mineracdo de dados e de seus achados é fundamental para o
entendimento dos mesmos por parte de um especialista de dominio. Assim, os resultados

devem ser apresentados com uma iconografia intuitiva.

3.2 Trabalhos relacionados

Apés uma busca realizada nas bases de dados IEEEXplore® e ACM Digital Library®, utilizando-se
as palavras-chave bathymetry data mining, ndo foram encontrados trabalhos que utilizam mineracao
de dados para a andlise de imagens ou dados batimétricos.

Entdo, buscou-se publicacdes que utilizam mineracao de dados em imagens, através das palavras-

chave image data mining. Alguns exemplos de trabalhos encontrados sdo:

e Ding et al. [12] apresentam o Annotating Images by Semantic Corpus (AISC) que é capaz de
classificar imagens de forma auténoma, através da mineracdo de dados. O conjunto possivel
de classes foi extraido do Large-Scale Concept Ontology for Multimedia (LSCOM), que é
uma ontologia contendo diversos termos semanticos comumente encontrados em contetidos
multimidia. Cada termo semantico foi utilizado em mecanismos de buscas de imagens na

Internet. Foi baixado um determinado nimero de imagem para cada termo. Entdo, cada

Shttp://ieeexplore.ieee.org/
Shttp://dl.acm.org/
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imagem foi processada com técnicas de extracao de atributos e armazenada como um registro
do conjunto de treino, criando um modelo de classificacdo. Todo esse processo foi realizado
offline. Assim, dada uma nova imagem, o sistema extrai seus atributos e a classifica utilizando

o modelo previamente inferido.

Barnes et al. [3] apresentam uma técnica que utiliza um modelo, construido a partir de uma
base de dados de blocos de pixels manualmente classificados. Utilizando uma nova imagem,
s3o separados novos blocos de pixels e comparados com o modelo, permitindo a classificacao
de regides dessa imagem. Os mesmos autores aplicaram essa técnica na analise de imagens de
satélite a fim de detectar danos causados por desastres naturais como furacdes e enchentes [2].
Foram demonstrados resultados da técnica em imagens da destruicao causada pelo furacdo
Katrina, que atingiu a costa sul dos Estados Unidos em 2005, classificando regides do mapa

como danificadas.

Lu & Yang [21] propdem o uso da mineracdo de dados em imagens, a fim de classifica-
las utilizando arvores de decisdo. Neste trabalho, cada pixel da imagem é considerado um
registro distinto para a mineracdo. Como exemplo de aplicacdo, os autores utilizam imagens de
letras e nimeros, para o reconhecimento de caracteres. Foram comparados os resultados com
aplicacdes tradicionais de OCR (Optical Character Recognition), tanto com textos normais
quanto desfocados ou com ruido. A aplicacdo da mineracao de dados mostrou-se superior,

especialmente nos casos onde o texto estava desfocado ou havia ruido.

Gueguen & Datcu [17] propdem um método para a andlise de séries temporais de imagens
de satélite (SITS), que é uma sequéncia de imagens de satélite de um mesmo local, ao longo
do tempo. O algoritmo separa cada imagem em células quadradas no formato de matriz (a
matriz tem o mesmo formato para todas as imagens), e realiza a andlise de agrupamentos
sobre cada célula. O nimero de grupos é um parametro do algoritmo, e as células podem ser

atribuidas a grupos distintos ao longo da série.

Fan et al. [13] apresentam um algoritmo chamado product of mixture-experts (PoM), que
realiza a classificacao de uma imagem através de uma ontologia de conceitos, sendo os mais
gerais, aplicaveis a imagem como um todo, e os mais especificos aplicaveis aos “objetos
salientes”, que sdo delimitados através de técnicas de visdo computacional. Para a classificacao
dos objetos salientes, sdo extraidas suas carateristicas através de atributos estatisticos (média
e varidncia), histograma de cores e coeficientes de wavelets. Finalmente, a referida ontologia
é utilizada para auxiliar na classificacdo, considerando co-ocorréncias de objetos em cenas

comuns para aumentar a precisao da predicao.
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3.3 Consideracoes finais do capitulo

A batimetria tem recebido atencao nos Gltimos anos, por possuir diversas areas de aplicacao.
Assim, evidencia-se a necessidade de ferramentas computacionais para analisar dados batimétricos.
Para tal, este trabalho propde a utilizacdo da mineracdo de dados, nao aplicada a bases de dados
convencionais com informacGes batimétricas, mas diretamente a imagens batimétricas.

Apds uma pesquisa na literatura, ndo foram encontrados trabalhos que utilizem a mineracao de
dados para resolver problemas de batimetria. Consequentemente, também n3o foram encontrados
trabalhos que minerem imagens batimétricas.

Foram, entdo, pesquisados trabalhos que utilizam a mineracdo de dados em imagens, para dis-
tintos dominios de imagens e problemas. Uma boa parte deles se propdem a classificar imagens
a partir de seu conteiido. Outros dividem a imagem em objetos ou blocos e buscam classifica-los
ou agrupa-los. Nenhum deles, entretanto, destina-se especificamente a mineracao de imagens bati-
métricas, onde ndo apenas caracteristicas do contelido das imagens sdao importantes, mas também
similaridades entre as conformacdes de distintas regides do mapa devem ser levadas em conta para
a mineracao de dados. No Capitulo 4 é proposta uma abordagem para a aplicacao da mineracdo de
dados em imagens batimétricas.

Outro elemento importante para o processo de descoberta de conhecimento em imagens batimé-
tricas é a visualizacdo dos resultados. Uma forma intuitiva de apresentacao grafica do processo de
descoberta de conhecimento, e, principalmente, dos achados desse processo pode ajudar de forma
significativa ao especialista de dominio que esteja envolvido no processo. Assim, no Capitulo 5
é proposta uma forma de visualizacao para facilitar o entendimento dos achados no processo de

mineracao.
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4. UMA ABORDAGEM PARA MINERAR IMAGENS BATIMETRICAS

Ha uma infinidade de variacoes e possibilidades para imagens batimétricas. Alguns exemplos
sdo apresentados na Figura 2.4. O tratamento de distintas projeces cartograficas e perspectivas
do mapa pode dificultar muito o processamento das imagens, e esta fora do escopo deste trabalho,
podendo ser um novo tema de pesquisa. Assim, a abordagem proposta pressupde que as imagens

de entrada possuam caracteristicas especificas, descritas a seguir.

4.1 Caracteristicas esperadas da imagem

Neste trabalho, a entrada esperada é uma imagem de um mapa na projecdo geografica. Esta foi
a projecao escolhida porque, conforme descrito mais adiante, a abordagem proposta divide o mapa
em células quadradas, e a projecdo geografica define os paralelos e meridianos como perpendiculares
entre si. Além disso, essa projecao permite facilmente mapear todo o espaco de coordenadas latitude
e longitude para pixels na imagem, conforme descrito na Secdo 2.1.2.

Somente é necessario um dado por pixel, a batimetria. E importante que o dado batimétrico
lido respeite uma escala linear, mantendo as proporcdes. Assim, espera-se que a imagem de en-
trada possua, como modelo de cores, a escala de cinza. Ha necessidade de diferenciar regides que
contenham terra seca, visto que estas ndo possuem utilidade para a batimetria. Por convencao,
assume-se que os pixels de valor zero (preto absoluto) representam terra seca e os demais niveis de
cinza (1 a 255) representam as distintas batimetrias. Os pixels mais claros representam menores

profundidades (mais rasas) e os pixels mais escuros, as maiores profundidades.

Figura 4.1: Mapa batimétrico utilizado neste trabalho
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Uma imagem no formato descrito acima encontra-se disponivel na Internet pelo projeto Visible
Earth, da NASA, no endereco http://visibleearth.nasa.gov/view_rec.php?id=8392. Sdo
disponibilizadas imagens em alta resolucdo (21.601 x 10.801 pixels) e média resolucdo (5.400 X
2.700). O referido mapa é apresentado na Figura 4.1. E possivel também utilizar um recorte do

mapa, quando, por exemplo, ha interesse apenas em uma regido especifica.

4.2 Preparacao dos dados

Como o objetivo deste trabalho é a mineracdo de dados em imagens, a preparacao dos dados
é fundamental (conforme descrito na Secdo 2.3). A seguir, sdo descritas técnicas para transformar
a imagem batimétrica em registros que possam ser passados para os algoritmos de mineracdo de
dados.

4.2.1 Extracdo de registros

O mapa ¢é dividido em areas quadradas, em pixels, de tamanho arbitrario, denominadas células.
Cada célula é um registro para a mineracao de dados. Visto que este trabalho busca minerar dados
batimétricos, ndo ha interesse em considerar regides que contenham terra seca. Assim, células que

contenham pixels totalmente pretos sdo descartadas.

4.2.2 Extracdo de atributos

Para a extracao de atributos, sao utilizadas diversas técnicas, algumas bem conhecidas e outras
propostas neste trabalho. As técnicas bem conhecidas (ver Secdo 2.3) empregadas neste trabalho

s3o:

e Atributos estatisticos: Dois atributos estatisticos sobre os valores (nivel de cinza) dos pixels
da célula: média e desvio padrao. De forma sintética, sao capturadas a batimetria média
e o0 qudo variada é a batimetria dentro da célula (através do desvio padrdo). Por exemplo,
células com pouca variacdo, como plataformas continentais, possuem um baixo desvio padrao,

enquanto taludes continentais possuem um desvio padrio elevado.

e Histograma: Um histograma com um ndmero arbitrario de entradas, onde cada atributo
passado para o algoritmo representa a contagem de pixels cujo nivel de cinza é aproximado
para o intervalo. O histograma captura a distribuicao da célula em relacdo as distintas faixas
de profundidade. Por exemplo, se forem usadas 4 entradas no histograma, células que possuam
um numero elevado de pixels na entrada 1, alguns pixels na entrada 2 e nenhum nas demais,
significa que uma boa parte da mesma é muito profunda, mas também possui areas um pouco
menos profundas. Através do histograma pode-se, por exemplo, determinar se uma faixa

especifica de profundidade é relevante para o modelo de classificacao.
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e Coeficientes de Wavelets: Existe uma infinidade de abordagens para a utilizacdo de Wa-
velets na extracdo de atributos. Neste trabalho, utiliza-se uma variacdo da técnica descrita
por Wang et al. [36]. N&o é exatamente a mesma técnica porque os autores utilizam imagens
coloridas, com transformacdo dos componentes de cor, além de outros atributos complemen-
tares. A técnica utilizada aqui possui 2 variaveis: o tamanho base para a célula, que deve
ser uma poténcia de 2 (isto é requisito da DWT); e o niimero de niveis da DWT que sera
aplicado a ela. Os componentes resultantes desse processo sdo compostos de coeficientes,
sendo cada coeficiente utilizado como um atributo para mineracao de dados. No teste da
solucdo, apresentado no Capitulo 7, as células s3o redimensionadas para 128 x 128 pixels,
e sao aplicados 4 niveis da DWT, resultando em 256 atributos para a mineracao de dados.

Estas variaveis sdo as mesmas utilizadas por Wang et al. [36].

Além dessas, outras técnicas novas sao propostas neste trabalho. Para a mineracao de imagens
batimétricas, sao desejaveis atributos que descrevam, de forma aproximada, a morfologia da célula.
Semelhancas de conformacGes de distintas células podem ser um indicador importante para o modelo
de mineracdo, a fim de posicionar as células em determinada classe ou grupo. Estas técnicas de

extracao de atributos sdo descritas a seguir:

e Regides: Os atributos das regides capturam o formato aproximado da célula. Esta técnica
consiste em dividir a célula em uma grade composta por regides (sub-areas da célula). Cada
uma delas armazena a diferenca da média dos valores dos seus pixels em relacao a média dos
pixels de toda a célula. Assim, é capturado o formato aproximado, independentemente de sua
batimetria. S3o0 admitidos tanto valores positivos quanto negativos. A Figura 4.2 exemplifica

os valores das regides.

-48,1|-36,1|-20,1|-12,1

-20,1|-28,1|-34,1|-39,1

48,7| 59 | -9,1 [-26,1

104,9/92,9| 22,9 | -7,1

Figura 4.2: Regides

Como formas semelhantes podem ocorrer em distintas rotacdes, pode-se fazer com que aquela
de maior valor dentre os 4 cantos seja posicionada no canto superior-esquerdo através de ro-
tacdo em angulos de 90°, 180°ou 270°; ou de espelhamento horizontal e / ou vertical. Para
a finalidade de semelhancas de conformacdes ndo ha diferenca se utilizada rotacdo ou espe-
lhamento. Assim, de uma forma facil, pode-se encontrar regides semelhantes em angulos de

aproximadamente 90°. Entretanto, como a rotacdo nao ¢é livre, semelhancas de conformacdes
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que ocorram em angulos intermediarios podem ndo ser capturadas pelas regides. A defini-
cdo do nimero de regides é importante, podendo variar de 2 x 2 até o tamanho da célula.
Entretanto, o uso de valores muito altos pode dificultar o reconhecimento das formas, por
serem muitos pontos, enquanto 2 X 2 dispde de capacidade bastante limitada para descrever

o formato da célula.

e Vetor: A fim de capturar a tendéncia da elevacao e angulos dominantes da célula, é utilizado
um vetor. O vetor é calculado em funcdo das regiGes, que sao médias, e nao de pixels
individuais, para evitar que pixels fora do padrdo (com valor muito alto ou muito baixo)
influenciem demasiadamente o vetor. Sejam min a regido com a menor média de valores, e

max a regido com a maior média dos valores, o vetor possui as seguintes caracteristicas:

X = Tmax — Tmin

Y = Ymazx — Ymin

z = valormar — valormn,
angulo,, = atan(¥)

angulo., = atan(¥)
médulo = \/x2 + y? + 22

O angulos sao descritos em graus. Como as posicoes x e y ja estdo presentes nas regioes,
z é simplesmente a diferenca entre a maior e a menor regido, estes ndo sao passados para
os algoritmos de mineracdo de dados. Os atributos efetivamente utilizados sdo o médulo do
vetor e os angulos xy e zy. A Figura 4.3a apresenta o vetor desenhado em um sistema de

coordenadas tridimensional. Ja a Figura 4.3b posiciona o vetor sobre as regides.

. A
Eixo y

Médulo / .

. «~Angulo zy

-29,6| 0,4 4 187,4

-28,6(-40,6| 18,4 | 74,4

,"«—Angulo xy

Eixo X -26,6|-37,6(-21,6| 32,4
Eixo z -21,6|-26,6(-38,6(-13,6
(a) Vetor no sistema de coordena-  (b) Vetor posicionado sobre
das as regioes

Figura 4.3: Vetor

Tanto para os atributos de regides quanto do vetor, pode-se definir um limiar que delimita o
valor minimo do médulo do vetor para que a célula ndo seja considerada totalmente plana. Se o
modulo n3o ultrapassa esse valor, a célula é considerada totalmente plana, e todos os atributos de

regioes e do vetor sao passados com o valor zero para o algoritmo de mineracao.
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4.2.3 Normalizacao dos dados

Dependendo do algoritmo de mineracao ou da tarefa que estd sendo executada, pode ser im-
portante normalizar os valores dos atributos, por possuirem distintos dominios. A normalizacao dos
dados é especialmente importante para algoritmos de anélise de agrupamentos e de alguns algoritmos
de classificacdo (como vizinhos mais préximos ou redes neurais) [18].

A Tabela 4.1 descreve os intervalos de valores encontrados para cada tipo de atributo na imagem

descrita na Secdo 4.1, utilizando-se células de tamanho 32 x 32 pixels e regides de tamanho 4 x 4.

Tabela 4.1: Dominios dos atributos

Conjunto de atributos Atributo Minimo | Maximo
Atributos estatisticos Média 100,2 255,0
Desvio padrao 0,0 65,6
Histograma Histograma 0 1024
Regides Regido -107,8 108,5
Vetor Médulo 0 186
Angulo XY -161,6 180,0
Angulo ZY -71,6 71,6
Coeficientes de Wavelets Aproximacao 1154,1 4326,0
Diferencas verticais -536,8 599,0
Diferencas horizontais | -538,3 464,3
Diferencas diagonais -511,1 4447

Pela diversidade de dominios entre os distintos atributos, algoritmos que consideram a seme-
lhanca entre dois registros como sendo a soma das distancias de cada atributo (por exemplo, o
k-means quando utilizada a distancia euclidiana), poderiam considerar apenas os coeficientes de
wavelets como atributos dominantes. A solucdo nestes casos é a normalizacao dos valores.

Existem diversas formas possiveis de normalizar dados. Neste trabalho optou-se pela normaliza-
¢do minimo-maximo [18], por ser uma das técnicas mais simples. O resultado é um valor entre 0 e
1 obtido através da seguinte funcdo: sejam min e max o menor e o maior valores do atributo (ou
conjunto de atributos), respectivamente, e val o valor real, o valor normalizado norm é calculado
por:

val + |min|

norm = ————
mazx + |min|

4.3 Consideracoes finais do capitulo

Conforme apresentado na Secdo 2.3, minerar imagens envolve uma série de decisdes. Especi-
almente o processamento da imagem necessita a definicio de como serdo formados os registros e
quais serao seus atributos, que devem descrever o contelido da imagem de forma relevante para o

dominio de problema sendo tratado.
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Neste trabalho optou-se por dividir a imagem batimétrica em células quadradas em pixels, sendo
cada uma utilizada como registro. Para a extracao de atributos, dispde-se de algumas técnicas
bem conhecidas, como estatisticas dos pixels, histograma de cores e coeficientes de Wavelets. Além
destes, foram propostos outros atributos para capturar o formato aproximado das células: regides e
vetor.

Quanto ao mapa batimétrico utilizado, naturalmente deve-se utilizar uma projecdo do globo
terrestre que possa ser descrita com células quadradas, e que permita o mapeamento de coordenadas
latitude - longitude para pixels na imagem. Neste caso, a imagem utilizada é de um mapa na projecao
geografica. Esta projecdo considera os meridianos e paralelos como perpendiculares entre si, e
preserva as distancias entre os mesmos. Entretanto, ela cria uma distorcao que se agrava a medida
que as células se distanciam da linha do Equador. Esta distorcdo pode influenciar no desempenho
dos algoritmos de minerac3do, visto que células semelhantes podem estar t3o distorcidas que ndo
sejam reconhecidas como tal. Entretanto, neste trabalho n3o é realizado nenhum procedimento de

compensac3do dessa distorcdo, o que pode ser um tema de pesquisa futuro.
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5. VISUALIZACAO DO PROCESSO DE MINERACAO EM IMAGENS
BATIMETRICAS

O processo de descoberta de conhecimento em imagens batimétricas pode naturalmente utilizar
a propria imagem original como base para a exibicdo de dados e resultados. Em comparacao a
apresentac3do de dados tabulares, a apresentacao grafica pode facilitar o entendimento do especialista
de dominio. Mais do que isso, a apresentacdo dos resultados através de uma forma visual intuitiva e
consistente pode fazer a diferenca para que o especialista de dominio possa compreender os achados
da mineracao de dados. Sendo assim, é proposta uma forma de representac3o grafica para o processo
de mineracdo de dados em imagens batimétricas. Os exemplos aqui apresentados seguem o formato

esperado da imagem batimétrica descrito na Secdo 4.1.

5.1 Colorizacao das células

Ao analisar o0 mapa como um todo, sao necessarios elementos que facilitem o entendimento
global dos dados do mapa. Inicialmente, as células s3o delimitadas no mapa através de linhas con-
tinuas. Cada classe ou grupo é representado por uma cor. E importante diferenciar os dados reais
dos dados induzidos. Assim, para células previamente classificadas sdo utilizadas cores com menor
transparéncia (resultando em um efeito mais saturado), enquanto que para classes ou grupos atribui-
dos automaticamente sdo utilizadas cores com maior transparéncia. Células que foram descartadas
por possuirem terra seca ndo sdo modificadas. A Figura 5.1 mostra exemplos de cada uma dessas

situacoes.

Pl
_— I A 3

Figura 5.1: Delimitacdo de células e colorizacdo de acordo com as classes / grupos
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Ao aplicar a transparéncia a cor original da classe ou grupo, a célula pode ser exibida em
cores mais claras quando a célula é dominantemente rasa ou mais escuras, quando a célula é
dominantemente profunda. Quando sao utilizadas cores préximas, como vermelho, laranja e amarelo,
poderia ser dificultada a diferenciacdo visual entre células destas cores. Para criar um maior contraste
e delimitar de forma mais visivel as células, é também desenhada uma borda interna com a cor sélida
da classe ou grupo, que é levemente mais espessa em células previamente classificadas. A Figura
5.2 mostra a mesma area com ou sem bordas internas, evidenciando que na Figura 5.2b fica mais

visivel a diferenca entre células de distintas classes / grupos em relacdo a Figura 5.2a.

(a) Sem a utilizacdo de bordas internas (b) Com a utilizacdo de bordas internas

Figura 5.2: Diferencas entre a utilizacdo ou ndo de bordas internas

5.2 Iconografia para representacao dos atributos das células

Também ¢é (til representar os atributos extraidos de cada célula, e ndo somente sua classe ou
grupo. Dos atributos extraidos das células (conforme descrito na Secdo 4.2.2), o mais evidente para

ser desenhado em cada célula no mapa é o vetor. Sua iconografia sera descrita a seguir.

5.2.1 \Vetores

O vetor possui 3 componentes: médulo, angulo xy e angulo zy. Para sua representacdo no plano,
dois desses componentes sdo naturalmente representaveis: o moédulo, através do comprimento do
vetor e o angulo xy, dado pela rotacdo do vetor. Entretanto, para representar o angulo zy, foi utilizada
uma nova abordagem: a espessura do traco e o tamanho da seta do vetor. Como nao existem valores
de referéncia na imagem, apenas proporcdes (seria necessaria uma informacdo externa a imagem para
uma escala com as magnitudes referentes a cada nivel de cinza), estes elementos sdo discretizados
para 4 niveis. Sendo A a média e o o desvio padrdo do angulo zy em todo o conjunto de dados, as

faixas sdo: -ooa A-20,A-200aA-0,A-caA+oce A+ oaoo.
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Para nao prejudicar o entendimento, quando o médulo do vetor é menor que o tamanho da
seta, a linha ndo é desenhada. A Figura 5.3 apresenta os mais variados tipos de vetores. Esta figura
também apresenta algumas células, demarcadas em amarelo, cujos vetores ndo foram desenhados por
serem consideradas totalmente planas, segundo o limiar descrito na Secdo 4.2.2. As demais células

que n3do possuem o vetor desenhado contém ao menos um pixel totalmente preto, e, portanto, foram

descartadas.
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Figura 5.3: Distintos tipos de vetores representados no mapa

O vetor auxilia no entendimento da direcdo dominante da célula, especialmente em casos onde
a variacdo é sutil. A Figura 5.4a apresenta uma area do mapa desenhada sem os vetores, com
diversas células contendo pouca aclividade e pouca variacao entre elas. Ja a Figura 5.4b apresenta as
mesmas células com seus respectivos vetores. Ficam evidentes as diferencas entre células visualmente

parecidas, mas que podem possuir diferencas significativas no que se refere a direcao e a inclinacao

dominantes.
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Figura 5.4: Diferencas entre a utilizacao ou ndo de vetores
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5.2.2 Outros conjuntos de atributos

Apesar deste trabalho explorar somente a representacdo grafica dos vetores, também outros
atributos poderiam ser desenhados no mapa para facilitar o entendimento em relacdo a eles. Como

temas de pesquisas futuras, poderiam ser avaliados os elementos graficos para os seguintes atributos:

e Atributos estatisticos: desenho de uma curva normal sobre cada célula, destacando a média e

o desvio padrao;
e Histograma: o histograma pode ser desenhado como um grafico de barras em cada célula;

e Regides: as regides pode ser demarcadas no interior de cada célula, por exemplo, com cores
mais escuras para representar as regides mais profundas e cores mais claras para representar

regides mais rasas;

Ja para os coeficientes de Wavelets, dificilmente haveria alguma iconografia intuitiva que possa

ser desenhada sobre cada célula.

5.3 Consideracoes finais do capitulo

Tradicionalmente, a mineracdo de dados é aplicada sobre dados tabulares, sendo que todo o
processo de preparacdo de dados e de apresentacdo de resultados também ocorre neste formato.
Entretanto, como neste trabalho sdo processadas imagens batimétricas, o formato tabular ndo é o
mais natural para a exibicdo de dados e resultados para o usuério.

Uma forma de visualizacdo intuitiva e consistente dos resultados da mineracdo de dados em
imagens batimétricas é muito importante para o entendimento dos achados. Por exemplo, a percep-
cdo de proximidade entre as células, suas classes iniciais ou inferidas e seus atributos ndo ficariam
explicitas ao analisar um resultado tabular, que provavelmente contenha todos os atributos de cada
célula, além de seu rétulo de classe.

Neste capitulo foram descritos e discutidos alguns dos aspectos para a construcdo de uma
iconografia. Aspectos como a diferenciacao através de cores para classes iniciais ou atribuidas, bem
como de grupos, e a representacdo iconografica de atributos extraidos das células, especialmente o
vetor podem contribuir para o entendimento da imagem batimétrica e dos resultados da mineracao
de dados.
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6. TESTE DA ABORDAGEM

Com o objetivo de validar a proposta deste trabalho, de mineracdo de dados em imagens bati-

métricas, foi desenvolvido um protétipo do ambiente de software.

6.1 Funcionalidades implementadas

O protétipo tem como base os requisitos descritos na Secao 3.1, e sao implementadas as seguintes

funcionalidades:
e Selecdo da imagem batimétrica:
— Importar uma nova imagem batimétrica, selecionando parametros para a importacao,

como o tamanho da célula e nimero de regides. Mais detalhes na Secdo 6.4.2;

— Abrir uma imagem batimétrica previamente importada. Ver Secdo 6.4.3;
e Para a tarefa de classificagdo (mais detalhes na Secdo 6.4.4):

— Criar / modificar / remover um rétulo de classe;

— Atribuir um rétulo de classe a uma célula individualmente ou a um conjunto de células,

através de uma importacao de arquivo;

— Executar a tarefa de classificacdo, selecionando o algoritmo e seus parametros, bem como

quais atributos serdo utilizados;

— Exibir os resultados de uma classificacdo previamente executada.
e Para a tarefa de anélise de agrupamentos (mais detalhes na Secdo 6.4.5):
— Executar a tarefa de andlise de agrupamentos, selecionando o algoritmo e seus parame-
tros, bem como quais atributos serao utilizados;

— Exibir os resultados de uma analise de agrupamentos previamente executada;

— Transformar os grupos encontrados pelo algoritmo em classes.

6.2 Modelo de dados

Para ndo restringir o tempo de vida dos dados obtidos e gerados durante a operacdo do ambiente
de software a uma Unica execucdo, todas as operacdes sao persistidas em uma base de dados. Foi
definido um modelo de dados que contempla as funcionalidades descritas acima, apresentado na
Figura 6.1.
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] maps_attribute_stats v | maps v 7 tabels v
: id BIG "] tiles_labels 4
id BIGINT(20) id BIGINT(20) id BIGINT(20)
i > date TIMESTAMP . id BIGINT(20)
» map_id BIGINT(20) ate + map.id BIGINT(20) 3INT(20)
» attribute VARCHAR(50) tite VARCHAR(100) i-| . name VARCHAR(100) —|< ¥ classification_id BIGINT(20)
» min_value DOUBLE image LONGBLOB | . color INT(11) & tile_id BIGINT(20)
» max_value DOUBLE »image_width INT(11) | . ordinal INT(11) & label_id BIGINT(20)
» mean DOUBLE »image_height INT(11) L v
» standard_deviation DOUBLE thumbnail MEDIUMBLOB ¢
v » thumbnail_width INT(11) |
£ —1

| » thumbnail_height INT(11) |

b—m——— —H 4 tile_size INT(11) 1
> min_x INT(11) —_— A v
»max_x INT(11) id BIGINT(20)
min_y INT{H) =1 | % map_id BIGINT(20)
smax_y INT(11) L X INT(11) =L ——
» histogram_levels INT(11) Ly INT(1) j tiles_histogram v

»tile_regions INT(11)
wavelet_type VARCHAR(20)
»land_threshold INT(11)

|
|
| .
mean DOUBLE | id BIGINT(20)
| <> standard_deviation DOUBLE |y — _L| & tile_id BIGINT(20)

[——————

modulus DOUBLE l »level INT(11)
» flat_threshold INT(11) xy._angle DOUBLE : * pixels INT(11)
# F zyiangle DQUBLE - L L N
o __ _I [ regions_horizontal_flip BIT(1) | I
| : regions_vertical_flip BIT(1) | |
: —= ] > initial_label_id BIGINT(20) : :
"] execution_details v | | # £ | :
id BIGINT(20) : : __________ I R J |
> algorithm VARCHAR(100) | N + | : 1
parameters VARCHAR(1000) | | | classifications v : | - A -
| : | ] tiles_coefficients ¥
» stats_used BIT(1) | id BIGINT(20) S | :
» histogram_used BIT(1) #!— _jd @ map_id BIGINT(20) : | @ BI.GINT(ZO)
» regions_used BIT(1) : & execution_details_id BIGINT(20) | L——— |® Ve idBIGINT(20)
» vector_used BIT(1) | output_text MEDIUMTEXT | | » component VARCHAR(20)
> wavelet_used BIT(1) : /—{\ : >x INT(11)
» normalized BIT(1) | | tiles_clusters v | R
output_text MEDIUMTEXT : id BIGINT(20) : > value DOUBLE
—_i_ | r———lg e clustering_id BIGINT(20) 1
| | | & tile_id BIGINT(20) : A .
——n I | i | tiles_regions v
1 1 | 22 cluster_id BIGINT(20) .
x A f v @ BI-GINT(ZO)
—] clusterings v | T & tile_id BIGINT(20)
id BIGINT(20) : c_flg »x INT(11)
> date TIMESTAMP === ] clusters v »y INT(11)
& map_id BIGINT(20) id BIGINT(20) + diff DOUBLE

» execution_details_id BIGINT(20)
o clusters INT(11)

_______ | & clustering_id BIGINT(20)
»number INT(11)

sum_of_squared_errors DOUBLE title VARCHAR(100)

Figura 6.1: Modelo de dados, na notacdo da ferramenta MySQL Workbench
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A Tabela 6.1 descreve em linhas gerais o que é armazenado em cada uma das tabelas do modelo

de dados.
Tabela 6.1: Descricdo do modelo de dados

Tabela Descricao

maps Armazena os dados gerais dos mapas, como a imagem, o
tamanho das células, os intervalos de células importadas, o
nimero de entradas no histograma, o nimero de regides e
o tipo de Wavelet.

tiles Armazena os dados gerais das células, como suas coordena-
das (x, y), os atributos estatisticos e os do vetor, bem como
a classe manualmente atribuida.

labels Contém as classes. Cada classe pertence a um (nico mapa.

maps__attribute_stats

Armazena estatisticas sobre os valores de um tipo de atributo
de um determinado mapa: média, desvio padrdao, minimo e
maximo.

tiles_histogram

Contém as entradas do histograma para cada célula.

tiles_regions

Armazena os dados das regides, como a célula, a coordenada
(x,y) (relativa a celula) e o valor.

tiles__coefficients

Armazena o valor dos coeficientes dos wavelets para cada
célula.

execution__details

Armazena os parametros comuns da execucao de uma ta-
refa de mineracdo de dados, como os atributos utilizados, o
algoritmo e seus parametros e se os valores foram ou ndo
normalizados.

classifications

Contém os dados de uma execucdo da tarefa de classificacdo,
basicamente as chaves estrangeiras para as tabelas maps e
execution_details.

tiles__labels

Contém, para cada classificacdo, a classe atribuida a cada
célula.

clusterings

Contém os dados de uma execucao da tarefa de anélise de
agrupamentos, basicamente as chaves estrangeiras para as
tabelas maps e execution__details, além do niimero de agru-
pamentos gerados pelo algoritmo.

clusters

Contém cada um dos grupos gerados pelo algoritmo de ana-
lise de agrupamentos.

tiles_ clusters

Armazena, para uma execucao de analise de agrupamentos,
o grupo atribuido a cada célula.
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6.3 Detalhes de implementacao

O protétipo foi desenvolvido com a linguagem de programacdo Java!, utilizando as seguintes
ferramentas (todas software livre): Weka?, um ambiente de aprendizagem de maquina e mineragio
de dados que disponibiliza uma API para uso de seus algoritmos; JWave3, biblioteca que implementa
diversos tipos de Wavelets e funcdes como a DWT; e QueryDSL*, biblioteca que facilita a manipu-
lacdo da base de dados e execucdo de consultas SQL. Para a persisténcia dos dados, foi utilizado o
SGBD MySQL?.

6.4 O protétipo em operacao

A seguir sdo apresentadas as capturas de tela de cada funcionalidade descrita na Secdo 6.1.

6.4.1 Janela principal

A Figura 6.2, apresenta a janela principal do protétipo, que possui, além da imagem do mapa,
um painel lateral com as informacdes e operacdes possiveis e uma barra de status abaixo. As
informacoes e operacdes sao:

e Importar uma nova imagem batimétrica;

e Carregar uma imagem batimétrica previamente importada;

e Informacdes gerais sobre o mapa atual;

e Opcdes de visualizacdo: nivel de zoom e selecdo de elementos graficos que serdo desenhados

sobre o mapa (grade delimitando as células e vetores);

e Opcoes para exportacdo: exportar os dados como ARFF para anélise na ferramenta Weka
e exportar a imagem completa, exatamente como exibida (incluindo os elementos graficos

adicionais);

e Aplicacdo de tarefas de mineracdo de dados: classificagdo (conforme descrito na Secédo 6.4.4)

e analise de agrupamentos (conforme descrito na Secdo 6.4.5).

http://www. java.com
’http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
3http://code.google.com/p/jwave/
*http://www.querydsl.com
Shttp://www.mysql.com
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Histogram levels: 16
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Wavelet: Daubechies 8

Map options
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Figura 6.2: Protétipo

Importacao de uma imagem batimétrica

. janela principal
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A Figura 6.3 mostra a janela de importacao de uma imagem batimétrica. Além da selecdo do

arquivo de imagem, no topo da tela e da previsdo da imagem no canto esquerdo, sdo informados os

parametros da importacdo:

Tamanho da célula, em pixels;

Célula inicial a ser considerada no eixo z;

Célula final a ser considerada no eixo x;

Célula inicial a ser considerada no eixo y;

Célula final a ser considerada no eixo ;

Limiar de terra: nimero de pixels totalmente pretos (terra seca) para que a célula seja ignorada;

Limiar do plano: médulo do vetor para que a célula seja considerada totalmente plana;

Nimero de entradas no histograma;

Nimero de regides na célula;

Tipo de Wavelet a ser utilizado.
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2 Import a new map o @ &
Choose afile| Choose...| |/home/luis/workspace/prototype/images/gebco_bathy.5400x2700.jpg
*! Tile size 32
e : N
%, ; Starting at tile X 0
- - - o
g - Ending at tile X 168
Starting at tile Y 0
Ending at tile ¥ 84
Land threshold 0
Flat threshold 2

Attributes to import
Histogram levels 16

Regions inside tiles | 4

Wavelet type Daubechies 8 | v

Cancel Import

Figura 6.3: Protétipo: importacdo de uma imagem batimétrica

6.4.3 Carga de imagem batimétrica previamente importada

Na Figura 6.4, pode-se observar a janela de carga de uma imagem batimétrica previamente
importada. S3o exibidas informacdes gerais sobre cada imagem, como a data e hora da importacao,
o tamanho da célula, os intervalos de células selecionados, o niimero de entradas no histograma, o

numero de regides, e o tipo de Wavelet.

J & Load a map v A X

Id: 3

Date: 04/01/2012

Time: 08:54:50

Image size: 3550x4450

Tile size; 50

Tile range: (0 - 71, 0 - 89)
Histogram levels: 16
Regions: 5

Wavelet type: Daubechies 8

1d: 2

Date: 04/01/2012

Time: 08:54:05

Image size: 1472x2240
Tile size; 64

Tile range: (1 - 22, 2-33)
Histogram levels: 8
Regions: 4

Wavelet type: Haar

Id: 1

Date: 02/01/2012
Time: 11:38:44

Image size: 5376x2688

. . Tile size: 32
Tile range: (0 - 168, 8 - 82)
= . = « Histogram levels: 16

Regions: 4
ensmile o Wavelet type: Daubechies 8

Cancel Load

Figura 6.4: Protétipo: carga de imagem batimétrica previamente importada

6.4.4 Execucdo da tarefa de classificacdo

Para executar a classificacdo, inicialmente deve-se, através das operacdes disponiveis na secao
Classes, criar os rétulos de classe disponiveis, informando o nome e a cor de cada um. Apds, pode-se

selecionar a seta ao lado da classe para manualmente atribui-la, com o mouse, a células no mapa.
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Alternativamente, é possivel importar um arquivo contendo as coordenadas (x,y) da célula e a classe
correspondente, para definir quais as células sao previamente classificadas. Pode-se entdo executar
a classificacdo, selecionando na janela auxiliar o algoritmo a ser executado, seus pardmetros (os
mesmos algoritmos e pardmetros possiveis na ferramenta Weka), quais atributos serdo usados na
classificacdo e se os atributos serdo ou ndo normalizados.

Também é exibida uma lista com as classificacdes ja executadas, contento o nome do algoritmo
executado e quais atributos foram utilizados, representados pelas seguintes letras: S (atributos
estatisticos), H (histograma), R (regides), V (vetor) e W (coeficientes de Wavelets), além de
apresentar a letra N quando os atributos foram normalizados.

A Figura 6.5 exibe a janela principal com o resultado de uma execucdo de classificacao, bem como
a janela auxiliar para executar uma nova classificacao. No exemplo, foram criadas 3 possiveis classes,
Low (vermelho), Medium (amarelo) e High (verde). Algumas células foram manualmente rotuladas.
Através de uma execucdo de classificacdo, as outras células foram classificadas. A colorizacdo das
células segue as definices da Secdo 5.1, utilizando cores mais saturadas e bordas internas mais
espessas em células manualmente rotuladas, e cores menos saturadas e bordas mais finas nas células

que tiveram sua classe inferida.
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Figura 6.5: Protétipo: execucdo da classificacao

6.4.5 Execucdo da tarefa de anélise de agrupamentos

Ao iniciar a tarefa de andlise de agrupamentos, é exibida uma janela auxiliar bastante semelhante
a da classificacdo, porém contendo como opc¢des algoritmos de anélise de agrupamentos. Além do
algoritmo e seus parametros, seleciona-se quais atributos serdao usados na analise de agrupamentos e

se 0s mesmos serao normalizados. Também é exibida uma lista com os agrupamentos ja realizados,
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contendo o nome algoritmo e quais atributos foram utilizados, da mesma forma como na classificacao
(descrita na Secdo 6.4.4).
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Figura 6.6: Protétipo: execucdo da anélise de agrupamentos

A Figura 6.6 mostra a janela principal com o resultado de uma anélise de agrupamentos e

também a janela auxiliar para executar uma nova analise de agrupamentos.

6.5 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo foi descrito o desenvolvimento de um protétipo que implementa a analise de
imagens batimétricas através da mineracado de dados, com o objetivo de validar a abordagem proposta
no Capitulo 4. Esta abordagem define o formato esperado da imagem batimétrica, bem como as
técnicas utilizadas para a preparacdo dos dados (extracdo de registros e atributos). Assim é obtido
um conjunto de dados que descreve a imagem batimétrica em questao, porém no formato esperado
pelos algoritmos classicos de mineracdo de dados.

Sendo a andlise realizada sobre imagens batimétricas, foram também implementadas as técnicas
de visualizacdo do processo de mineracdo descritas no Capitulo 5. Entende-se que para que um
especialista de dominio possa utilizar o sistema de forma proveitosa, que facilite o entendimento dos
dados representados e dos resultados da mineracdo, é fundamental o emprego de uma visualizacdo
consistente e intuitiva.

As funcionalidades implementadas pelo protétipo foram as que considera-se importantes para que
um especialista de dominio explore o mapa batimétrico, e obtenha a referida analise computacional
automatica (através da andlise de agrupamentos) ou semi-automatica (através da classificacdo).
Ambas as operacdes sdo possiveis no protétipo, através de algoritmos de mineracao de dados im-

plementados pela ferramenta Weka.
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Adicionalmente, foi implementada no protétipo a possibilidade de selecdo dos atributos extraidos
que serdo utilizados em cada tarefa, permitindo a experimentacdo por parte do usuario. O mesmo
pode, ndo somente selecionar e parametrizar o algoritmo de mineracdo de dados, mas também
selecionar quais atributos serdo utilizados, permitindo uma diversificacao de resultados.

O objetivo do protétipo ndo é replicar todo o ambiente do Weka, com todas as suas opc¢des.
Entretanto, é disponibilizada a opcdo para exportar o conjunto de dados para o Weka, permitindo
a utilizacado do mesmo para a anélise dos dados, de forma complementar aquilo que é oferecido no
prototipo.
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7. AVALIACAO DA ABORDAGEM

Para avaliar os resultados da mineracdo de dados em imagens batimétricas, foi solicitada a
ajuda de uma especialista de dominio, uma oceandégrafa. Como o foco deste trabalho é a tarefa de
classificacdo, buscou-se uma base de dados que possua informacdes sobre a classificacao de algumas
células do mapa a fim de, por mineracao de dados, classificar as outras células sobre as quais nao

se tem informacdes.

7.1 Base de dados de corais de aguas profundas

Foi proposto pela oceandgrafa uma base de dados sobre a presenca de corais de dguas profundas,

que é descrita a seguir.

7.1.1 Introducao

Os corais de aguas profundas foram descobertos no século XVIII. Porém, apenas recentemente
despertaram real interesse e a sua pesquisa avancou de forma significativa. O interesse esta rela-
cionado ao seu papel de geradores de habitats para comunidades de peixes e por seu papel como
importantes registros paleoceanograficos de alta resolucdo [33].

Para a inddstria pesqueira, o conhecimento da distribuicdo e do funcionamento dos ecossistemas
associados aos corais de aguas profundas tornou-se relevante apds o declinio dos estoques costei-
ros. Ja, como registros paleoceanograficos, os corais sdo importantes por incorporarem nos seus
esqueletos diferentes proporcdes de elementos quimicos e de isétopos que variam ao longo do seu
crescimento, acompanhados de variacGes climaticas e oceanograficas. Desta forma, os esqueletos
de corais constituem valiosos arquivos de informacdes paleocliméaticas e paleoceanograficas.

Os corais de aguas profundas sdo comuns em montes submarinos e no talude das margens
continentais e ilhas [30]. A sua distribuicdo estd intimamente relacionada a geologia ja que esta
condiciona o tipo de substrato e influencia na configuracao das correntes. A relacdo entre o tipo de
substrato e o tipo de coral que pode se desenvolver é t3o estreita que os registros de ocorréncia de
diferentes espécies de corais podem ser utilizados como indicadores do tipo de substrato [19].

Embora o ecossistema de mar profundo seja um dos mais extensos do planeta cobrindo em torno
de 60% da superficie sélida da Terra (considerando mar profundo como aquele com mais de mil
metros de profundidade), o conhecimento deste ambiente é limitado quando comparado a outros
ecossistemas marinhos [15]. Desta forma, o conhecimento da biogeografia de espécies de 4guas
profundas ainda é muito limitado. Por exemplo, os mapas globais de distribuicio dos corais de
aguas profundas, sugerem uma maior densidade destes no Atlantico Norte. No entanto, isto muito
provavelmente seja um artefato relacionado ao esforco amostral, uma vez que o Atlantico Norte é a

bacia mais estudada e densamente amostrada.
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Assim, a base de dados de corais de aguas profundas torna-se um excelente exemplo para a
aplicacdo do método de mineracdo de dados em imagens batimétricas, visto a dificuldade da amos-
tragem de dados. Outros trabalhos (por ex. [10, 11, 35]) tém estimado a distribuicdo de corais
utilizando uma gama de parametros mais extensa, nao apenas a batimetria, mas também parame-
tros de oceanografia fisica, quimica e bioldgica.

No entanto, a principal contribuicao deste trabalho é a apresentacao de uma abordagem inova-
dora utilizando-se como entrada apenas a imagem batimétrica. Caso necessario, os resultados do

método podem ser combinados com outros bancos de dados externos, enriquecendo-os ainda mais.

7.1.2 Descricdo dos dados e preparacdo para a mineracao

A base de dados original utilizada neste trabalho é da distribuicao de corais de aguas profundas
de Rogers et al. [32]. Ela foi extraida do Ocean Biogeographic Information System!'. A base
contém 6.553 registros obtidos entre os anos de 1869 e 2005. Cada registro contém as coordenadas
latitude-longitude com a respectiva espécie de corais encontrada naquele ponto.

Para aplicar esta base de dados neste trabalho, foram definidas 2 classes: Sim e N3o, indicando
a presenca de alguma espécie de coral na célula. Através das coordenadas de latitude e longitude,
os dados originais foram mapeados para suas respectivas células no mapa, sendo que aquelas que

possuem ao menos uma espécie de coral foi inicialmente atribuida a classe Sim.

ey : _— . : . . _

Figura 7.1: Mapeamento da base de dados de corais

Como a base de dados é global, foi utilizada a imagem original, sem recortes, na resolucdo de
5.400 x 2.700 pixels. Foi utilizado um tamanho de célula de 32 x 32 pixels. Como nos dados

originais ndo constavam quaisquer registros a respeito da regido artica, foram apenas consideradas

http://www.iobis.org
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células a partir da primeira linha (no sentido norte-sul) que possuia dados. Tendo em vista que
também células que possuem pixels pretos sdo descartadas, resultaram 7.153 células vélidas, das
quais 379 foram inicialmente classificadas como Sim. Pelos dados originais, 199 células que contém
terra seca, e portanto, descartadas, possuem alguma espécie de coral. A Figura 7.1 destaca no
mapa as células que foram inicialmente classificadas como Sim.

Na base de dados ndo constam informacdes sobre locais que n3o contém corais. Portanto,
ndo ha a informacado se células ndo mapeadas contém ou nao corais. Para a correta execucao da
classificacdo, é fundamental que também constem na base de dados células inicialmente classificadas
como N3o. Para resolver essa situacao foi aplicada uma heuristica: das células nao classificadas, foi
aleatoriamente selecionado o mesmo niimero de células classificadas como Sim, e a elas foi atribuida

a classe Ndo. Assim, o conjunto de treino manteve o balanceamento das classes.

7.1.3 Aplicacdo da tarefa de classificacdo

Para determinar o algoritmo a ser utilizado, foram selecionados os principais algoritmos de classi-
ficacdo dos modelos apresentados na Secdo 2.2.1: o C4.5, o CART, o Random Forest, o naive Bayes
e as redes Bayesianas. Entretanto, o algoritmo de redes Bayesianas ndo pode ser executado sobre o
conjunto de dados por requerer mais meméria RAM do que o disponivel (em um computador com
4GB de memdria). Portanto, este algoritmo ndo foi considerado. O desempenho de cada algoritmo
foi medido pelo método de validacdo cruzada (cross validation) com 10 partices. O resultado

sumarizado esta descrito na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Precisdao de cada execucao

Algoritmo Precisao Geral | Precisao do Sim | Precisao do Nao
C4.5 65,17% 64,64% 65,70%
CART 72,03% 74,93% 69,13%
Random Forest 71,11% 77,84% 64,38%
Naive Bayes 71,64% 69,13% 74,14%

Além da melhor precisdao geral, um critério importante para a selecdo de um algoritmo para o
problema abordado é a minimizacao dos falsos positivos. Isto se deve a que nos dados originais
constam somente locais que contém corais. Assim, minimizando-se os falsos positivos aumenta-se
a chance de encontrar corais em outros locais ndo mapeados.

Pelos critérios estabelecidos, o algoritmo que apresentou o melhor desempenho foi o Random
Forest. A Figura 7.2 apresenta o mapa na iconografia descrita no Capitulo 5, onde as células de
cor mais saturadas s3ao aquelas previamente classificadas, e as menos saturadas s3o as inferidas
pelo algoritmo. A cor verde foi utilizada para representar a classe Sim (presenca de corais) e a cor

vermelha para representar a classe N3o (auséncia de corais).
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Figura 7.2: Resultado da aplicacdo do algoritmo Random Forest sobre a base de dados de corais de
aguas profundas

7.1.4 Depoimento da oceanégrafa

A fim de constatar a validade dos resultados obtidos através da aplicacdo do algoritmo de clas-
sificacdo na base de dados de corais de dguas profundas, foi solicitado a oceandgrafa que analisasse
os resultados e emitisse seu parecer sobre os mesmos. O seu depoimento é apresentado a seguir.

“A distribuicdo prevista mostra um padrdo coerente com o esperado, tanto em termos de distri-
buicdo geografica como de localizacdo em relacdo a fisiografia do fundo oceanico.

“Ao compararmos a distribuicdo comprovada (locais onde foram registrados corais) com a dis-
tribuicao prevista, observa-se que a segunda apresenta uma distribuicdo das ocorréncias mais homo-
génea, diferentemente da primeira que sofre o claro efeito da concentracao do esforco amostral no
Atlantico Norte.

“Ja do ponto de vista do efeito da fisiografia, sabe-se que a distribuicao dos corais esta intima-
mente relacionada a geologia, visto que esta condiciona o tipo de substrato e o relevo, influenciando
assim a configuracdo das correntes. Por tal motivo, os corais costumam ser comuns em montes
submarinos e no talude das margens continentais e ilhas [30] o que aparece bem representado no
mapa de previsao da distribuicao.

“Além da geologia e da configuracdo do relevo, existem outros parametros de oceanografia fisica,
quimica e bioldgica que condicionam a distribuicdo dos corais de adguas profundas. No entanto, os
resultados obtidos neste trabalho a partir da carta batimétrica sdo comparaveis aqueles obtidos
em abordagens mais abrangentes que consideram diversos parametros ambientais. Por exemplo,
os resultados obtidos por Davies e Guinotte [10], embora tenham uma maior resolucdo espacial,
mostram um padrdo de distribuicido semelhante ao obtido neste trabalho. As principais diferencas

com o trabalho de Davies e Guinotte ocorrem nas altas latitudes e no Pacifico Norte oriental, ao
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longo da margem oeste da América do Norte - regides para as quais o trabalho dos autores nao prevé
a ocorréncia de corais. No entanto, ao menos no caso do Pacifico NE, os resultados obtidos neste
trabalho parecem consistentes, uma vez que realmente existem registros da ocorréncia de corais

nesta regiao”.

7.2 Consideracoes finais do capitulo

Este trabalho propde uma abordagem (Capitulo 4) para a anélise de imagens batimétricas através
da minerac3do de dados. Para validar a proposta e possibilitar a experimentacdo por parte do usuario
na construcdo de uma solucdo, foi desenvolvido um protétipo (Capitulo 6).

Entretanto, para efetivamente validar a proposta, é necessaria uma base de dados real. Entdo,
buscou-se junto a uma especialista de dominio, uma oceandgrafa, uma base de dados com éareas do
mapa previamente classificadas. Assim, através da tarefa de classificacao, outras dreas do mapa,
sobre as quais nao se tinha informacdo, podem ter sua classe inferida.

Para a validacao, foi utilizada uma base de dados da distribuicao de corais de aguas profundas, de
Rogers et al. [32]. Esta base de dados é composta de registros de espécies de corais e as respectivas
coordenadas (latitude e longitude) de onde estas sabidamente s3o encontradas.

No formato esperado, segundo a abordagem proposta, a granularidade de registro é definida por
uma célula no mapa (Segdo 4.2.1). Cada célula pode conter somente uma classe. Entretanto, na
base de dados original podem haver diversas espécies de corais de dguas profundas mapeadas para
a mesma célula. Assim, a espécie do coral ndo pode ser utilizada como classe.

Para a utilizacdo dessa base de dados foram consideradas 2 classes, Sim e Nio, indicando
a presenca ou auséncia de corais na célula. O conjunto de dados original foi mapeado para as
células correspondentes. Aquelas que continham ao menos um registro de coral foram inicialmente
classificadas como Sim. Uma parcela dos registros foram mapeados para células que continham
terra seca, sendo, portanto, descartados.

Na base de dados ndo ha informacao sobre pontos onde n3o ha corais. Assim, optou-se por
selecionar aleatoriamente um ndmero de células n3o classificadas igual ao niimero de células classi-
ficadas, para que seja a elas atribuidas a classe No. Sabidamente esta abordagem pode trazer uma
perda de desempenho, por poder aplicar a classe Ndo a registros que deveriam conter corais.

Mesmo assim, verificou-se com a oceandgrafa que as células que receberam sua classificacdo
através da mineracao de dados foram “coerente com o esperado, tanto em termos de distribuicdo
geografica como de localizacdo em relacdo a fisiografia do fundo oceanico”.

Em uma anélise somente com os registros inicialmente classificados, o algoritmo Random Forest
foi selecionado dentre os algoritmos aplicados, por apresentar precisdo geral de 71,1%, e 77,8% de
precisdo para a classe Sim. Para o dominio do problema abordado, a precisdo da classe Sim é a mais
importante, pois o objetivo neste problema é encontrar dreas no mapa que potencialmente possuem
corais. Dentre os algoritmos executados, este foi o que obteve a menor precisdo para a classe Nio

(ver Tabela 7.1). Entretanto, isto ndo desqualificou o algoritmo porque a qualidade da classificacdo
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inicial das células da classe Nao tende a ser menor, visto que estes ndo constam no conjunto de
dados originais, e foram atribuidos de forma aleatéria. Idealmente seria necessario um conjunto de
dados com areas que sabidamente n3ao possuam corais, para aumentar ainda mais a qualidade da

predicdo.
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8. CONSIDERACOES FINAIS

Devido a gama de aplicacoes da batimetria, como, por exemplo, o planejamento de rotas de
navegacao, o estudo de correntes maritimas e a prospeccao de recursos minerais, esta tem despertado
cada vez mais interesse. Nos Ultimos anos a comunidade cientifica tem buscado dados batimétricos
mais precisos, e reconhecido cada vez mais a importancia da batimetria como um todo.

Este trabalho foca-se em imagens de mapas batimétricos, que podem conter areas extensas,
inclusive, cobrindo todo o globo terrestre. Semelhancas de conformaces em distintas areas do
mapa, ou variacdes sutis entre areas proximas podem ser dificeis de serem detectadas, especialmente
quando a unica forma de anélise das imagens batimétricas é a inspecdo visual. Assim, é interessante
a disponibilizacao de uma ferramenta computacional capaz de analisar tais imagens, levando em
conta similaridades e dissimilaridades entre distintas areas.

Para tal anélise, é proposta a utilizacdo da mineracdo de dados. Com tarefas preditivas, especi-
almente a classificac3do, e tarefas descritivas, principalmente a anélise de agrupamentos, a mineracao
de dados possui técnicas Uteis para a andlise de imagens batimétricas. Entretanto, os algoritmos
classicos da mineracdao de dados aceitam como entrada somente dados tabulares, compostos de
registros e seus atributos, impossibilitando seu uso diretamente em imagens.

A contribuicdo deste trabalho consiste em uma abordagem para minerar imagens batimétricas
e também de uma representacao iconografica para a visualizacdo dos resultados da mineracdo e de
caracteristicas do préprio mapa.

A abordagem para minerar imagens batimétricas contempla a extracdo de registros e de seus
atributos. A extracao de registros é obtida a partir da divisdo da imagem de entrada em células
quadradas, em pixels. Cada uma dessas células é considerada como um registro para a mineracao
de dados. Para a extracdo de atributos, sdo utilizadas técnicas de processamento de imagens bem
conhecidas, bem como sdo propostas novas técnicas. Estatisticas dos valores dos pixels, histogramas
de cores [26] e coeficientes de Wavelets [22] sdo as referidas técnicas bem conhecidas. Como técnicas
novas, sdo propostas as regioes, que capturam a morfologia aproximada da célula, e os vetores, que
capturam a aclividade e a orientacdo dominante da célula. Assim, os registros e atributos extraidos
podem ser utilizados pelos algoritmos classicos de mineracdo de dados.

A visualizacao dos resultados da mineracao de dados é um fator importante dentro da analise de
imagens batimétricas, podendo impactar positivamente no entendimento dos achados, por parte do
especialista de dominio. Assim, é proposta uma iconografia para a visualizacao desses resultados,
bem como de caracteristicas do proprio mapa. Esta iconografia enfatiza as células que foram
classificadas manualmente pelo especialista de dominio, em relacdo as células que tiveram seu
rétulo de classe inferido pelos algoritmos de mineracdo. Além disso, caracteristicas das células,
especialmente os vetores, s3o indicadores importantes para o entendimento do mapa, fornecendo ao
especialista de dominio maior clareza ao analisar a imagem. Na iconografia proposta, os vetores sdo

desenhados sobre cada célula, enfatizando a orientacdo e a aclividade dominantes.
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Para a validacdo da abordagem proposta, foi consultado uma especialista de dominio, uma
oceandgrafa, para o acompanhamento da aplicacdo das técnicas descritas neste trabalho em uma
base de dados real. Foi realizado um teste com uma base de dados de registros de corais de aguas
profundas. Os dados foram foram mapeados para células no mapa, e a abordagem proposta foi
aplicada sobre a imagem. Conforme depoimento da oceandgrafa, os achados foram consistentes
com a expectativa, sendo que as caracteristicas das células classificadas como contendo corais sao
coerentes com as de células que sabidamente os possuem. Assim, a questdo de pesquisa, descrita
no Capitulo 3 pdde ser respondida de forma afirmativa.

Para pesquisas futuras, apresentam-se algumas possibilidades, descritas a seguir:

e A abordagem pode ser aplicada sobre outros conjuntos de dados, a fim de verificar seu desem-
penho em distintos problemas relativos a batimetria, incluindo problemas que utilizem mais

de 2 classes;

e A iconografia proposta pode ser expandida, através da representacao visual de outros atributos
sobre cada célula correspondente. Por exemplo, uma curva normal poderia ser exibida sobre
cada célula, a fim de representar os atributos estatisticos. Outro exemplo é o histograma, que

pode ser representado como um grafico de barras sobre cada célula;

e Sabidamente a projecdo geografica, que foi utilizada neste trabalho, introduz distorcGes no
mapa, que se agravam em areas mais distantes da linha do Equador. Pode-se pesquisar formas

para a compensacao dessa distorcao nos atributos extraidos da célula;

e Finalmente, a abordagem proposta pode ser adaptada para outros dominios de imagens, que
n3o a batimetria. Por exemplo, sem alteracGes na abordagem, poderiam ser mineradas imagens
do relevo terrestre, considerando-se que pixels totalmente pretos representam agua, fazendo
com que células que os contenham sejam descartadas. Assim, o dominio do problema aborda-
dos seria o da topografia. Podem ser também pesquisados outros dominios onde a aplicacao

da abordagem proposta seja viavel, mesmo que sejam necessarias algumas adaptacoes.
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