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Resumo

Apesar de se tratar de uma das primeiras preocupacbes no estudo da caracterizagdo de
imagens nos mais diversos contextos, 0 processo segmentar, ou seja, de separar objetos de
interesse do restante da imagem nem sempre € um procedimento 6bvio ou trivial. Um dos
materiais em geociéncias que mais sofre investigacao, inclusive na area de segmentagdo de
imagens, sdo os solos. Estes desempenham papéis diversos e criticos na biosfera, regulando
ciclos biogeoquimicos, fornecendo um habitat para microorganismos e um meio para raizes
de plantas, armazenando nutrientes e minerais e conduzindo fluidos (como agua e gases). A
identificacdo da estrutura dos poros de um determinado segmento do solo é importante, pois
fornece informacGes sobre a mecénica do solo e sobre a forma como pode cumprir sua
funcdo. Neste sentido, esta tese prop6e um método para uma segmentacdo adequada,
identificando corretamente as fases puras de vazios e solidos, como também de voxels mistos,
ou seja, aqueles que de imediato ndo se enquadram em vazios ou de solidos, sendo esta
separacdo um dos grandes desafios na segmentacdo de imagens de tomografia de solos, como
também muitas outras imagens digitais. A construcdo de planos de entropia refletivos pela
penetracdo das imagens na dire¢do da gravidade usando entropia amostral e informacédo de
Shannon permitiram a partir da correlagdo destes planos construir uma curva de
multisegmentacdo que identifica fases puras a partir de um vale e um pico, sugerindo o
método Entropic Plans Correlations (EPC). Esta curva foi confrontada com o histograma do
método Pure Voxels Extraction (PVE), que também realiza busca por regides puras e adiante
calibrada para alocar corretamente os voxels mistos para as fases de vazios ou ndo vazios por
meio da teoria de deteccdo de bordas. O método proposto de EPC, quando comparado com
PVE, atendeu aos propoésitos de uma boa segmentacdo de imagens, visto que obteve uma
elevada correspondéncia espacial e diminuiu fortemente a subjetividade encontrada em
algumas etapas deste Gltimo. Os planos de entropia forneceram ainda possibilidade de uma
consistente classificacdo destas imagens, evidenciando regides de baixa densidade, ou seja,
poros e materia organica e regides de alta densidade, ou seja, rochas e minerais mais duros,
como duas regides relevantes na separacdo de solos de mata nativa e do cultivo de cana-de-
acucar. Estes resultados mostraram que confrontar planos de entropia obtidos das imagens de
solos, seja por meio da correlagdo ou da analise multivariada, pode trazer relevantes achados

no ambito da segmentacéo e classificacdo destas imagens.

Palavras-chave: segmentacéo, classificagédo de imagens, planos de entropia, tomografia de

solos.
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Abstract

Although it is one of the first concerns in the study of the characterization of images in the
most diverse contexts, the segmental process, that is, of separating objects of interest from the
rest of the image is not always an obvious or trivial procedure. One of the materials in
geosciences that undergoes more investigation, including in the area of segmentation of
images, are the soils. They play diverse and critical roles in the biosphere, regulating
biogeochemical cycles, providing a habitat for microorganisms and a medium for plant roots,
storing nutrients and minerals and conducting fluids (such as water and gases). The
identification of the pore structure of a given soil segment is important as it provides
information on soil mechanics and how it can perform its function. In this sense, this thesis
proposes a method for adequate segmentation, correctly identifying the pure phases of voids
and solids, as well as mixed voxels, that is, those that do not immediately fit into voids or
solids, this separation being one of the challenges in the segmentation of soil tomography
images, as well as many other digital images. The construction of reflective entropic planes
by the penetration of images in the direction of gravity using sample entropy and Shannon
information allowed from the correlation of these planes to construct a multisegmentation
curve that identifies pure phases from a valley and a peak, suggesting the method Entropic
Plans Correlations (EPC). This curve was compared with the Pure Voxels Extraction (PVE)
histogram, which also performs pure region searches and is then calibrated to correctly
allocate the mixed voxels to the empty or non-void phases through edge detection theory. The
proposed method of EPC, when compared with PVE, served the purposes of good image
segmentation, since it obtained a high spatial correspondence and strongly diminished the
subjectivity found in some stages of the latter. The entropic plans also provided a possibility
of a consistent classification of these images, evidencing low density regions, that is, pores
and organic matter and regions of high density, that is, harder rocks and minerals, as two
relevant regions in the separation of soils of native forest and of the cultivation of sugar cane.
These results showed that comparing entropic plans obtained from soil images, either through
correlation or multivariate analysis, can bring relevant findings within the segmentation and

classification of these images.

Keywords: segmentation, image classification, entropic plans, soil tomography.
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1. INTRODUCAO

Apesar de se tratar de uma das primeiras preocupacfes no estudo da caracterizacédo de
imagens nos mais diversos contextos, o processo de separar objetos de interesse do restante da
imagem nem sempre € um procedimento Obvio ou trivial. Tal processo é conhecido por
segmentacdo de imagens, que corresponde a divisdo de uma imagem em regifes ou
categorias, que correspondem a diferentes objetos ou partes de objetos. Cada pixel/voxel em
uma imagem é alocado para uma das varias categorias. Em geral, uma boa segmentacdo é
tipicamente uma em que pixels/voxels na mesma categoria tém escala de valores
multivariados semelhantes e formam uma regido conectada, onde pixels/voxels vizinhos que
estdo em diferentes categorias tém valores diferentes.

Os métodos de segmentacdo de imagens aplicados em geociéncias podem ser
amplamente classificados como métodos globais que geram um Unico limite aplicado a toda a
imagem e métodos locais que adaptam o valor do limiar dependendo de caracteristicas locais
da imagem. No entanto, métodos de segmentacdo global tem sido frequentemente inferiores a
métodos de segmentagdo local L.

Um dos materiais em geociéncias que mais sofre investigacdo, inclusive na area de
segmentacdo de imagens, sdo os solos. Estes desempenham papéis diversos e criticos na
biosfera, regulando ciclos biogeoquimicos, fornecendo um habitat para microorganismos e
um meio para raizes de plantas, armazenando nutrientes e minerais e conduzindo fluidos
(como agua e gases). Este ultimo é especialmente relevante para a producéo agricola e para a
protecdo ambiental das emissdes de gases. Assim, a identificacdo da estrutura dos poros de
um determinado segmento do solo é importante, pois fornece informacgdes sobre a mecéanica
do solo e sobre a forma como pode cumprir sua fungo 2.

Neste sentido, uma das técnicas de avaliacdo de parametros dos solos por imagens que
tém se tornado bastante comum é a tomografia computadorizada de raios-x (CT), que pode
fornecer detalhes da estrutura interna e intacta de blocos de solos, gerando imagens 3D com
resolugdo micrométrica 3. Do ponto de vista estrutural, o solo pode ser definido como uma
mistura de componentes sdlidos e vazios *. A mistura destes componentes associada a
variabilidade natural da atenuacdo dos raios-x que podem evidenciar um mesmo elemento,
fornece um desafio ainda maior na segmentacdo. Para exemplificar esta questdo, considere

uma fatia de uma imagem e nesta é selecionada uma regido visualmente representativa da fase



de vazios (pixels mais escuros). A seguir, apresenta-se um histograma da varia¢do dos valores

dos pixels observados dentro desta area (Figura 1).
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Figura 1. Variagédo de valores de pixels em parte de um poro na matriz de um solo

Diante desta necessidade enorme de identificar de maneira mais fiel possivel as fases
do solo em imagens, muitos autores vém propondo diversas abordagens, que a seguir,
apresentam-se em uma breve descricdo dos recentes estudos em segmentacdo de imagens de

solos.
1.1 Segmentacéo de imagens de solos

Muitos métodos tém sido sugeridos ou apenas aplicados na literatura, ja que a maioria
dos trabalhos necessita em algum momento da segmentacdo da imagem para investigar 0s
pixels ou voxels de interesse, sendo uma inesgotavel area de investigacdo e debate. A variacdo
das propostas e aplicacfes vao desde a selecdo manual, com base no expertise e satisfacdo de
especialistas, até mesmo métodos totalmente automéaticos como por exemplo, o método de
Otsu 5. Somente no trabalho de Surovy et al. é, cujo objetivo era realizar a segmentacio de
raizes, foram comparados 17 métodos que ja encontram-se previamente implementados no
software ImageJ 7. Muitos trabalhos sugerem seus processos de segmentacdo através de
técnicas de agrupamento % 8, redes neurais °, single mean threshould °, utilizando medidas
fractais 1, aprimoramentos do método Otsu 2, correlagdo de Pearson 3 e entropias 4 15 16:17;
18; 19.

Uma técnica comumente utilizada se da pela avaliacdo do histograma da escala de
cinza das imagens. Esta abordagem assume que as imagens sdo compostas por regides com
diferentes escalas de niveis de cinza, onde 0s picos correspondem ou identificam uma

determinada regido, existindo um vale entre estes picos 2°. No caso de imagens de tomografia



de solos, estes picos fornecem informacdo relevante quanto aos valores representativos das
fases de vazios e solidos, principalmente quando o histograma dispde de um comportamento
pelo menos bimodal, ou seja, apresentam ao menos dois picos, sendo 0 primeiro representante
da fase de vazios e o segundo representante da fase de sdlidos 2% 22, Estes picos sio em
seguida considerados como o ponto de maximo de duas distribuigdes Gaussianas mistas e
decisbes sobre a segmentacdo final levam em conta a variabilidade encontrada internamente
nestas % 2% 24 Existem, porém, algumas dificuldades encontradas mesmo diante destas
importantes referéncias trazidas pelo histograma, dentre elas, duas sdo muito comuns:
»= Imagens de tomografia de solos, como também muitas outras imagens digitais,
dispdem em geral de uma quantidade razoavel de voxels mistos, ou seja, aqueles que
de imediato ndo se enquadram como menores ou iguais ao primeiro pico ou maiores

ou iguais ao segundo pico %,

= Nem sempre as imagens sdo pelo menos bimodais, no caso de solos, aqueles que
dispdem de pouco volume poroso, em geral apresentam apenas um unico pico

representante dos solidos %°.

Um dos métodos que tém buscado atenuar estas dificuldades e tem sido utilizado com
Muito sucesso em varios estudos é o Pure Voxels Extraction 2 25 27 A sequir, apresenta-se
mais detalhes deste método, que sera adotado como referéncia para 0 método proposto nesta

tese.
1.2 Pure Voxels Extraction (PVE)

O PVE é uma ferramenta que tem como objetivo localizar os voxels relativamente
puros, em geral, dentro de uma vizinhanca de 124 vizinhos a partir de cubos de cinco voxels
de lado, buscando dentro desta vizinhanca agrupar aqueles que sdo similares a um coeficiente
de variacdo proposto pelo pesquisador. Desde modo enquadrando-se como método de
segmentacdo local.

As imagens dos voxels puros geradas por essa ferramenta, em geral, possuem
histogramas bimodais ou até mesmo multimodais com picos mais evidentes se comparados
com histogramas da imagem original, onde cada regido préxima aos picos é modelada por
uma curva gaussiana representando as fases em que esses voxels estdo inseridos. Em outras
palavras, o PVE tem como principal objetivo tornar mais claros os picos das fases, os quais

nem sempre podem ser obtidos diretamente sem esta consideragéo 2% 25 28,



Superada a etapa de identificacdo dos picos, o valor destes, juntamente com a
variabilidade interna de cada uma das gaussianas sdo fornecidos para adotar uma deciséo
guanto aos voxels mistos, ou seja, aqueles que estdo entre os dois picos. A alocacdo destes é
feita através da teoria de teoria da deteccdo de bordas 2°, com fins de detectar o threshold
6timo que evidencie a mudanca da fase vazios para solidos, tal método estd implementado no
plugin CT Segmentation no software ImageJ. Definimos entdo PVESeg como sendo a
segmentacdo final, ou seja, superando as etapas de pre-segmentacdo por PVE e segmentagédo
por CT Segmentation. Maiores detalhes podem ser consultados no trabalho de Elliot e Heck
28.

Embora o PVESeg seja um método de segmentacéo local muito bem-sucedido, sendo
utilizado por relevantes trabalhos, existem algumas dificuldades quanto a subjetividade de
alguns parametros, em ambas etapas, algo que ndo compromete a qualidade dos resultados,
mas consiste de um desafio para o usuario desta metodologia, sendo muitas vezes obtidos
parametros por tentativa e erro ou a partir da expertise de outros pesquisadores em suas
particulares segmentacoes.

A metodologia PVESeg, apresenta muitos pontos em comum com 0 método proposto
nesta tese, e adotaremos ela como referéncia para sugerir e comparar a proposta de um novo
método de segmentacdo de imagens tomograficas de solos, também com duas etapas, uma
pré-segmentacdo baseada na correlacdo de planos entropicos, o Entropic Plans Correlations
(EPC) e a segmentacdo também baseada na teoria de deteccdo de bordas implementada no
plugin CT Segmentation, porém nesta Ultima etapa com entradas ndo subjetivas. Definimos a
segmentacdo final por EPC seguido da teoria de deteccéo de bordas por EPCSeg.

Além de utilizar como referéncia o PVESeg, este trabalho utiliza amostras de solos em
dois usos considerados extremos pela literatura. Sdo avaliadas imagens de solos de mata
nativa e sob a producdo de cana-de-agucar. A secdo seguinte resume os impactos desta
mudancga de uso e a importancia de avaliar diferentes usos na validacdo das métricas e

métodos usados e propostos neste trabalho.

1.3 A mudancga de mata nativa para cana-de-acucar

Com o aumento da populacédo e dos investimentos governamentais e privados, surge a
demanda cada vez mais crescente pela conversdo de areas naturais para urbanizagdo,

agricultura e pecuaria, como também para o extrativismo, ameacando fortemente as florestas



tropicais, de modo que nas duas ultimas décadas a taxa de desmatamento aumentou de 5,6
para 9,1 milhdes de hectares por ano *°.

Esta degradacdo tem efeitos imediatos e negativos na biodiversidade, causando
fragmentacdo, ou seja, a divisdo do meio natural em pequenos blocos de terra, cada vez
menores e mais isolados, sendo contornados justamente pelos usos modificados pelo homem.
Dentre os biomas brasileiros mais afetados por esta questdo, principalmente devido a
expansdo dos plantios de cana-de-acUcar, pode-se citar a mata atlantica, que hoje encontra-se
largamente desmatada, restando pequenos fragmentos, em sua maioria com menos de 1000
hectares 3L,

As atuais técnicas de manejo da cultura da cana-de-agUcar utilizam um vigoroso
revolvimento do solo por ocasido do plantio, com o uso de arados, grades pesadas e
subsoladores que acabam refletindo em alteracGes na estrutura do solo, principalmente na
camada superficial. As modificagdes que ocorrem na estrutura do solo sdo evidenciadas por
alteracbes nos valores de densidade do solo, resisténcia mecénica a penetracdo, porosidade
total, porosidade de aeracdo, armazenagem e disponibilidade de agua as plantas, dinamica de
agua na superficie e no seu perfil, assim como a consisténcia e a compactacio do solo *.
Muitos trabalhos investigam estes impactos negativos sobre muitas propriedades, dentre elas
pode-se citar mudancas nos atributos fisicos, quimicos, perda de matéria organica e
biodiversidade em macrofauna 3% 34 35 36:37 goh estes impactos, espera-se que os métodos
aqui propostos sejam capazes de classificar e segmentar bem imagens, mesmo que em
diferentes e extremos usos, trata-se de uma das contribuicdes desta tese que serdo melhor

resumidas na secdo de objetivos, a seguir.

1.4 Objetivos

O principal objetivo deste estudo propor um método de pré-segmentacdo de imagens
baseado na correlacdo 6tima do plano de entropia amostral com planos de informacéo de
Shannon sob variados limiares. A partir deste objetivo principal, outros objetivos especificos

também sdo propostos com fins de validar a técnica:

= Auvaliar a viabilidade do uso de planos de entropia para a segmentacao de imagens 3D
de solos.

= Classificar imagens por meio de planos de entropia.

= Comparar o método proposto, EPCSeg com método similar e ja bem estabelecido de
PVESeg.



1.5 Organizacédo da tese

Esta tese estd organizada em cinco capitulos incluindo esta introdugdo, onde foram
definidos o problema de segmentacdo de imagens no contexto de solos, os impactos de
mudanca de uso e os objetivos do estudo, no Capitulo 2 apresenta-se a metodologia de coleta
de amostras e reconstru¢cdo de imagens, como também aspectos teéricos da teoria da
informacdo, coeficiente de correlacdo e técnicas multivariadas utilizadas, no Capitulo 3
apresenta-se 0 método de segmentacdo proposto, juntamente com resultados correlatos, o
Capitulo 4 apresenta-se a classificacdo de imagens utilizando planos de entropia e andlise
multivariada e no Capitulo 5 as conclusdes do estudo e sugestdes para trabalhos futuros.



2. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve o local de estudo, a coleta das amostras praticamente intactas, a
tomografia, as medidas de entropia e analise multivariada usadas na metodologia proposta

para classificar e segmentar as imagens.

2.1 Local, coleta e preparo das amostras

Dois fragmentos de mata nativa contornados pelo cultivo de cana-de-agucar foram
visitados e amostrados. As matas de Piedade e do Cumbe, localizadas no nordeste brasileiro,
em Pernambuco, respectivamente nos municipios de lgarassu-PE e Aracoiaba-PE, ambos
inseridos no territorio de uma industria sucroalcooleira, a Usina Sdo José.

O fragmento de mata atlantica do Engenho Piedade (Figura 2), pertencente a Usina
Sao José, estando localizado no municipio de lgarassu-PE (7°49°16°* a 7°50°54°’S; 34°49°26”’
a 34°00°35°°0), distante aproximadamente 50 Km da capital Recife, é reconhecido pela
UNESCO como uma Zona Ndcleo da Reserva da Biosfera da Mata Atlantica (RBMA)
brasileira ® e protegido como Reserva Ecoldgica da Regifo Metropolitana do Recife pela Lei
Estadual 9.989/87 *°, sendo e em seguida reclassificado como Refiigio da Vida Silvestre
através da Lei Estadual 14.324/11 “°. Dispde de uma éarea de aproximadamente 299 hectares

segundo o Cadastro Nacional de Unidades Conservagéo .

Figura 2. Foto aérea e poligono aproximado do fragmento da Mata de Piedade no municipio

de Igarassu - PE, terras da Usina S&o José.



De acordo com trabalhos passados realizados nesse fragmento, boa parte dos
fragmentos surgiram durante intensa destruicdo da mata atlantica entre os anos de 1970 e
1980, quando ocorreu uma crise no setor petrolifero e o Proalcool (Programa Nacional do
Alcool) foi criado como uma iniciativa do governo brasileiro para enfrentar esta crise e
incentivar a producdo de alcool combustivel 3% 42, Sugere-se que a Mata de Piedade tenha sido
formada bem antes desse periodo, sendo estimada, embora sem muita precisdo, uma idade
maior que 30 anos de uso do solo sob as condicGes naturais. Dada a razoavel conservacéao
neste fragmento, muitos estudos foram e estdo sendo realizados nesta localidade. Dentre as
principais tematicas estdo, estudos floristicos 43 44 45 46 47 efeitos da fragmentacdo na

dinamica de producéo de serapilheira 8, conservacao e distribuicio de espécies de passaros *°.

Figura 3. Estrada que separa a Mata de Piedade e o cultivo de cana-de-agucar na Usina Sdo
José no municipio de Igarassu - PE

O outro local fica préximo do distrito de Trés Ladeiras na cidade Igarassu-PE, trata-se
do fragmento de mata do Engenho Cumbe (7°45°51°° a 7°46°48’S; 35°02°13” a
35°02°50°’0), ou simplesmente Cumbe, também pertencente a Usina S&o José. Embora o
distrito vizinho ao fragmento faca parte do municipio de lgarassu-PE, boa parte do territdrio
do fragmento do Cumbe encontra-se politicamente no municipio de Aragoiaba-PE. Né&o
existem muitos estudos neste fragmento, o qual apresenta um menor grau de conservacao se
comparado com o fragmento de Piedade. Apenas um estudo nas proximidades, mas em outro

fragmento proximo chamado Cumbe de Baixo com idade média estimada de 12 anos foi



encontrado *°. O poligono aproximado do fragmento do Cumbe é apresentado na Figura 4 a

sequir.

Figura 4. Foto aérea e poligono aproximado do fragmento da Mata do Cumbe no municipio
de Aracoiaba — PE, terras da Usina S&o Jose.

Nestes fragmentos e nos canaviais vizinhos aos mesmos, os pontos escolhidos foram
escavados com facas, assegurando ao maximo a estrutura original do ambiente no interior de
cilindros de PVC de 7,5 cm de altura por 7,5 cm de didmetro acoplados a uma lamina (Figura
5).

Figura 5. Coleta fisica das amostras de solo por meio da escavacdo com facas e

armazenamento da estrutura original do solo em cilindro de PVVC para posterior tomografia
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Ao todo, 36 cilindros nas profundidades de 0-10 cm e 10-20 cm, foram coletados no
periodo de 14/03 a 27/03/2016 em 21 pontos, 10 de mata nativa e 11 de cultivo de cana-de-
acucar. As coordenadas geograficas e a classificacdo dos solos de cada um destes pontos
encontram-se nos apéndices desta tese e uma descricdo com a nomenclatura para cada
amostra é apresentada na Tabela 1, a seguir. A partir dessa nomenclatura é possivel saber em
que uso e profundidade foram coletadas, pois imagens de cana apresentam A ou C e imagens
de mata apresentam B ou D em seus nomes. Nomes de imagens terminados por 0 ou 1 foram
coletados na camada de 0-10 cm e os terminados por 2 foram coletados na camada de 10-20

cm.

Tabela 1. Caracterizacdo das amostras coletadas

Uso Profundidade Imagens (Quantidade)
(cm)
0-10 A1001, A2001, A3001, A4001, A5001,
c A6001, A7001, XA200, C1001, C3001 (10)
ana
10 - 20 A1102, A2102, A3102, A4102, A5102,
A6102, A7102, C1102, C2102 (9)
0-10 B1001, B2001, B3001, B4001, B5001,
M B6001, XB300, XB400, D1001, D2001 (10)
ata
10 - 20 B1102, B2102, B3102, B4102,
B5102, B6102, D2102 (7)
Total 36

Apbs devidamente coletadas as amostras foram secas em uma estufa a 40° C para
retirada do efeito da agua no escaneamento ou tomografia das amostras, a qual é melhor

descrita a seguir.

2.3 Escaneamento das amostras via CT

A analise tomogréafica fornece uma poderosa forma de visualizar componentes da
estrutura dos solos de forma préxima as encontradas no ambiente natural ou original, através
de uma escala de cinza especialmente desenvolvida para estudos com tal técnica, permitindo
avaliagdo global da estrutura do solo e do espaco poroso 3. A aquisicdo preliminar dos dados
foi realizada atraves de um microtomografo de raios-x de terceira geragdo modelo Nikon XT
H 225 ST (Figura 6), utilizando uma tenséo de 150kV, corrente 180 A e tempo de exposicao

de 500 ms, com uma resolugéo de 45 pm para os voxels. Utilizou-se ainda, um filtro de cobre
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com espessura de 0,5 mm para minimizar os fotons de baixa intensidade, causadores dos
artefatos do tipo feixe de endurecimento (beam hardening) > e maximizar o contraste entre
diferentes fases do solo (sélidos e ar).

Apdbs o escaneamento do volume total do cilindro, na aquisicdo preliminar, um sub-
volume de interesse foi definido e reconstruido por meio do software CTPro 3D XT 3.0.3
(Nikon Metrology NV), dando énfase a parte mais central do cilindro, evitando assim alguma
influéncia das bordas. As projecdes axiais 2D reconstruidas mantiveram a mesma resolucéo
espacial da aquisicdo, ou seja, de 45 um, sendo salvas a uma resolucdo radiométrica de 16 bits
e 0 volume final ficou com 790 projecdes (stacks) de 790 x 790 pixels, totalizando assim um

volume final de 7908 voxels.

Figura 6. Amostra de solo no interior do tomégrafo

Reconstruidas as imagens, alguns tratamentos sdo necessarios com a finalidade de
garantir uma padronizacdo e qualidade das informacgdes. A padronizagdo visa tornar
interpretavel os valores assumidos pelos voxels, definindo seus valores em relacdo a
radiodensidade real de materiais proposta por Hounsfeld % (Figura 7), adotando-se assim os
valores dos voxels em unidades de Hounsfeld (HU). Visualmente trata-se de uma escala de
cinza especialmente adotada em estudos de tomografia, variando entre preto (ar), tons de
cinza e branco (solidos de elevada radiodensidade). A quantidade de tons de cinza depende da
resolucdo radiométrica, nas imagens aqui reconstruidas existe a possibilidade de apresentar
até 2'® cores. Utilizou-se o software VGStudio MAX 2.2 (Volumegraphics, Heidelberg,
Alemanha), para padronizagdo em HU e aplicacdo o filtro de Gauss para a minimizagdo de
ruidos. Os valores assumidos foram em seguida adicionados em 1000 HU, ou seja, o ar

passou a ser representado pelo valor de 0 HU e a agua valor igual a 1000 HU.
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Além dos artefatos do tipo feixe de endurecimento, citados anteriormente, a qualidade
dos dados tomograficos pode ser afetada por outros artefatos, dentre os quais vale destacar os
artefatos de anéis que geralmente séo originados pelo mau funcionamento dos sensores dos
detectores ou uma calibracio incorreta dos mesmos *3. Algumas das imagens obtidas
apresentaram estes defeitos, os quais podem comprometer fortemente as analises e resultados.
Para correcdo destes anéis utilizou o procedimento sugerido por Munch ** e Zhouping *°. A
Figura 8 mostra uma fatia defeituosa e a Figura 9 a mesma fatia corrigida. O procedimento de
reducio destes anéis pode ser encontrado livremente no software Imagel ’ através de uma

combinacéo de uso dos plug-ins Polar Transformer e XStripes Filter.
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Figura 7. Escala de Hounsfeld

Figura 9. Imagem corrigida

7

A seguir sdo apresentados aspectos da teoria da informacdo, que é o ramo da
matematica que descreve como a incerteza deve ser quantificada, manipulada e representada,
tendo como quantidade fundamental a entropia %% %7, Nesta tese, duas medidas de entropia s&o
utilizadas, as entropias de Shannon °° e amostral 8 .
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2.4 Informacéo de Shannon (SHE)

Considere um conjunto consistindo de n eventos {xi, X2, ..., Xn}. A incerteza acontece a
partir do momento que ndo podemos ter certeza sobre qual desses eventos ira ocorrer. Porém,
baseado em algum conhecimento prévio sobre estes eventos esta incerteza pode ser maior ou
menor, por exemplo, se soubermos de duas informacgdes, uma delas, o nimero total de
eventos e a outra, quais destes eventos tém probabilidade de ocorréncia diferente de zero. Ou
seja, caso conhecida a distribuicdo de probabilidade de {x1, X2, ..., Xn}, esta fornece uma
quantidade de informacdo que pode reduzir a incerteza quanto a ocorréncia destes eventos. A
entropia € entdo medida levando-se em consideracdo todas as informacdes disponiveis,
sugerindo assim que a mesma € condicionada a informacBes sobre possiveis resultados do
experimento 7 %°,

Trata-se entdo a entropia como uma medida de incerteza associada a uma variavel
aleatdria. Para uma variavel aleatoria X com p(x) = Pr(X = x), x € X, a entropia de Shannon €

definida como:

HOO = = ) p(x) * log, p()

x€X

onde H é uma medida da informacdo (mais informacdo resulta em entropia inferior e vice-
versa), p(x) é a funcéo de densidade de probabilidade da varidvel x. Neste caso os valores de
entropia sdo dados em bits porque a base do logaritmo foi assumida como sendo igual a 2 e a
probabilidade p(x) é baseada na frequéncia empirica da variavel x que possui n resultados
possiveis .

O uso da informacdo fornecida pelas entropias para estudo das transformacoes
ocorridas nos solos tem longa data ' e tem sido muito intensa até o presente momento. Por se
tratar de um meio com fases porosa e solidas extremamente complexas, porém, muito bem
definidas, além de utilizados sob diversos contextos, os solos permitem assim muitas
aplicacdes buscando entender o fluxo ou armazenamento de liquidos 8 62 63 64 andlise de
riscos em engenharia ®, degradacio do meio ambiente % 67  técnicas de threshold visando o
tratamento e quantificagdo em imagens tomograficas # 1, a estrutura do solo propriamente

dita 1962,
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2.5 Entropia amostral (SE)

Outra relevante medida de informag#o € a entropia amostral. E definida como sendo o
logaritmo natural negativo da probabilidade condicional de que duas subsequéncias similares
(dentro de um nivel de toleréncia r), para m pontos, permanecem similares para m + 1 pontos.
O algoritmo para célculo da entropia amostral introduzido por Richman e Moorman 8 é
mostrado a seguir.

Seja u(1), u(2), ...,u(N) uma sequéncia de valores ou série temporal de tamanho N. O

calculo da SE (m, r, N) segue as seguintes etapas:

(1) séo construidos N — m +1 vetores de tamanho m, Xm(i): Xm(1), Xm(2), ..., Xm(N — m +1),
onde 1< i <N-m+1;
(2) calcula-se a maxima distancia escalar como a distancia absoluta méxima entre 0s

elementos de x(i) e x(j):
dix@), x(j)] = max(u(i + k- 1) —u(j + k-1)|), onde k=1,.., m,

(3) definido um grau de tolerancia para similaridade r, como um namero real positivo.
Para um dado xm(i), conta-se 0 numero de vetores j j =1~ N —m, j# i) 0s quais
d[x(i), x(j)] < r é denotado por B{™ (7).

: BN
- ~ _ m — 1=1 L .
Logo,paral=1~N-m, B o
(4) similarmente, dado Xm+1(i), @ contagem do nimero de vetores j (j =1 ~N-m, j#1i)
os quais d[x(i), x(j)] < r é denotado por A7*(r).

YN A ().

C_a N m _
Logo, parai=1~N-m, A )

(5) teoricamente, a entropia amostral vetores de tamanho m a um nivel de tolerancia r é

definida como,

A™(r)
B™(r)

SE(m,r) = —Iln [

A escolha do parametro de tolerancia r é apontado e utilizado em alguns estudos com
variagdes entre 10 e 20% do desvio padrio das sequéncias analisadas . A seguir apresenta-se

o0 coeficiente de correlacdo de Pearson.
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2.6 Coeficiente de correlacdo de Pearson

Karl Pearson descreveu os fundamentos do coeficiente de correlagdo em 1896 °,
porém, apesar de sua idade secular, esta medida continua utilizada fortemente até hoje .
Denotado por r, € uma medida que mede a forca da relacdo linear entre duas variaveis,
podendo assumir qualquer valor entre -1 e 1. Existe portanto, a possibilidade do mesmo ser
positivo ou negativo e a forca ou peso desta correlacdo sera avaliada pela proximidade destes
extremos, ou seja: r =0 indica que ndo ha correlagdo linear, por outro lado, r=1our=-1
indicaram respectivamente correlacédo linear perfeita positiva e negativa.

O célculo do coeficiente de correlacdo entre duas varidveis X e Y é obtido da seguinte
forma:

(1) Seja zXi e zYi os valores de X e Y padronizados com média O e desvio padréo 1. Entéo

cada valor zX; e zY; passam pela transformacéo,

zX; = [X; — X]//var(X)
zY; = [Y; = Y]/{var(Y)

(2) O coeficiente de correlacéo é definido como a soma dos produtos dos pares (zX;, zY;)

divido por n—1, ou seja,

Yic1zX; * zY,
n—1

onde n é o tamanho da amostra.

A seguir sdo apresentadas as técnicas multivariadas de andlise de componentes

principais e analise de agrupamentos.
2.7 Analise de componentes principais (ACP)

A ACP ¢é uma técnica multivariada amplamente utilizada nos mais diversos contextos
de pesquisa e na ciéncia do solo pode-se destacar, a contaminagdo em solos "% 3, riscos
agricolas ", armazenamento de 4gua e densidade do solo ™ e andlise espacial de propriedades
dos solos "®. Trata-se de uma técnica muito popular na busca por padrdes em dados com
muitas dimensdes, transformando um conjunto de variaveis originais em outro conjunto de

variaveis de mesma dimensdo denominadas de componentes principais, as quais consistem de



16

uma combinagdo linear de todas as variaveis originais, reduzindo a dimensdo dos dados com

menor perda possivel de informac&o, agrupando os individuos com base na variancia conjunta de

suas caracteristicas. Um roteiro desta metodologia é apresentado a seguir:

(1) o ponto de partida da ACP é o conjunto de n exemplos ou observagdes medidos em p
variaveis, organizadas matricialmente, as quais em geral sdo inter-correlacionadas.
Nenhuma variavel é designada como dependente, e nenhuma observacéo dispde de um
grupo assumido a priori. (Figura 10.1),

(2) estes dados sé&o em seguida padronizados com variancia 1 em uma nova matriz Z
(Figura 10.2),

(3) a partir de Z é obtida a matriz de autocorrelagdes R (Figura 10.3),

(4) a partir de R séo obtidos os autovalores ou raizes A da equacdo caracteristica det[R —
Al] e seus respectivos autovetores, sendo, por exemplo, d@; 0 autovetor correspondente
ao autovalor A (Figura 10.4),

(5) em seguida as informacdes sdo expressas através de componentes principais, as quais
expressam combinac@es lineares capazes de explicar cada uma algum percentual da
variabilidade dos dados (Figura 10.5) ”’.

(6) De forma complementar, € possivel visualizar a dispersao dos tratamentos em funcéo

dos componentes principais (Figura 10.6).

0 8 8

X X Xy ot Xy, Iy Zn E3 ottt I, 1 r(xx,)  rxx) - }‘(,\"]X”)
Xy X X3 Xap D En Ea Iy, r(x.x) 1 rlexs) o "(xfxﬂ)
X= X3 X3 X3 X3p Z=|zy Iy S I3 k= ?‘(-\';-\'1.) "(-‘7_\-“.3) : . "(-‘f_x-\',.,)
: : o i) rxx) rxx) o1
Xy X Xy X, Zn o Zm Zup
det[R -1]=0

¥

(5 ()

Ay >hy>hy ok,

Y =a, X, +apX, -+, X Para cada autovalor A, existe um autovetor 3, :

Figura 10. Processo geral de uma Andlise de componentes principais
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Ap0s concluido o processo acima é possivel obter a contribuicdo de cada componente
principal Yi, a qual é medida em percentual da variabilidade explicada pela referida

componente. A contribuicdo C;i da componente principal Yi sera entdo dada por:

_ Var(Yy) _ A
C; = % 100 = "
i=1 Va‘r(Yl) ).1 +).2 + +/1p

100

Maiores informacgdes no ambito de aspectos matematicos e de algumas propriedades

das componentes principais podem ser encontradas na obra de Johnson e Wichern 8,
2.8 Anélise de agrupamentos (AAQ)

A AAg consiste de uma metodologia multivariada estatistica que tem como propdsito
de avaliar a existéncia de grupos internamente homogéneos, porém, relativamente
heterogéneos entre si, ou seja, dada uma determinada amostra de n individuos ou objetos,
cada um com medi¢bes em p varidveis, a AAg poderd a partir de algum critério de
(dis)similaridade ou distancia, combinada a um método de ligacdo ou agrupamento buscar
uma alocagdo destes individuos em g grupos 8. Esta analise é geralmente organizada em
quatro etapas:

(1) Célculo de uma matriz de dissimilaridade: Nesta tese, cinco medidas de
dissimilaridade sdo usadas: Euclidiana (Euclidean), Camberra, Minkowski, Manhattan

e Chebyshev (Maximum). Antes do célculos destas matrizes de distancias recomenda-

se a padronizacdo dos dados, subtraindo cada valor pela média de sua variavel e

dividindo pelo desvio padrdo da variavel, de modo a deixar todas as dimensdes em

uma mesma unidade de medida °. Um resumo dessas medidas de distancias é

apresentado na Tabela 2 a seguir:

Tabela 2. Medidas de dissimilaridade

Distancia | Descrigdo Formula

. - , dy = [|x; — x|
E a distancia geométrica entre duas imagens em um v

espaco multidimensional. A distancia entre duas - ’(xﬁxi)t(xij)
Euclidiana | observagdes (i e j) corresponde a raiz quadrada da soma

(Euclidean) | dos quadrados das diferencas entre os pares de v
observagdes ou imagens de i e j para todas as p variaveis = Z(xik — Xji)?
k=1

78
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Continuacao da Tabela 2.

p
- . ;. Xik — X |
Calcula a soma das diferencas fracionarias entre as di = |‘k—lk
. i T x
Canberra coordenadas de pares de objetos . & (i %00
Generalizagdo das demais distancias, pois as distancias
s8o basicamente normas de vetores. P Ha
Minkowski . dy = (Z |Xikxikll)
A =1, Manhattan; A = 2, Euclidean; k=1

A — oo, Mé&xima distancia (Maximum ou Chebychev).

(2) Criagdo do dendograma com base em métodos de agrupamento: Obtidas as distancias,
sete métodos de agrupamento hierarquico séo realizados sobre as mesmas: Ward 8% 81,
Average, Complete, Centroid, Median e Mcquitty %, os quais sdo também sio
conjuntamente detalhados no trabalho de Murtagh . Deste modo, a partir de cada

uma das cinco possiveis matrizes de distancia, sdo construidos sete diferentes

agrupamentos.

Nos métodos hierdrquicos, uma vez que for construido um agrupamento, as
observacdes ou conjunto de observacdes iterativamente designadas a cada grupo ndo poderao
mais participar ou serem designadas a outro grupo, além de ndo ser possivel definir
previamente o numero de grupos desejado, sendo necessaria para definicdo do nimero de
grupos uma avaliacdo adicional, geralmente a partir do dendograma (Figura 11), que é uma

estrutura gréafica, na forma de arvore capaz de mostrar o processo de construcao.

Figura 11. Exemplo de dendograma com classificacdo de imagens
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Os métodos hierdrquicos ainda podem ser divididos em aglomerativos, indicando que
cada objeto é inicialmente indicado como um cluster e ap0s iterativas comparagdes 0S grupos
sdo formados (Figura 12.a), ou métodos partitivos, os quais iniciam com todos os objetos em

um unico grande cluster e ap0s iterativas comparacgdes 0s grupos sdo formados (Figura 12.b).

(@)

L | [} [] |
[} 1 [
PR EREE W

(b)

Figura 12. Método de agrumento aglomerativo (a) e partitivo (b)

Jad nos métodos ndo hierdrquicos, existe a possibilidade de uma determinada
observacdo ou um conjunto delas serem designadas a mais de um grupo, além de ser
permitida a definicdo prévia do nimero de grupos desejados.
(3) Selecdo da melhor combinacdo distancia-agrupamento: Ou seja, da melhor
combinacdo entre matriz de dissimilaridade e método de agrupamento é definida pela
maior correlagdo cofenética introduzida por Sokal e Rohlf 885 a qual tem o poder de
avaliar o quanto o dendograma preserva de similaridade com as distancias observadas
na matriz de dissimilaridade original.

(4) Definicao da parti¢do 6tima de grupos: Uma vez definido o dendograma com a melhor
combinacdo distancia-agrupamento, um dos grandes desafios na AAg é a definicdo é o

recorte adequado do mesmo, que serd aqui obtido pelo critério de Krzanowski e Lai
86

Os Capitulos 3 e 4 apresentam a proposta de planos de entropia na segmentacao e

classificacdo de imagens de tomografia de solos.
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3. ENTROPIC PLANS CORRELATIONS (EPC)

Embora o uso de entropias na segmentacdo de imagens como um todo ndo seja
novidade, a metodologia aqui proposta para este fim ainda néo foi utilizada por outros estudos
e devido a similaridade com PVESeg, este servira como comparativo e até mesmo calibracao
para 0 EPCSeg. Este capitulo dispde do detalhamento da proposta e sua validagéo, que podem
também ser interpretados como resultados preliminares desta tese. A seguir explica-se a idéia
e consisténcia da construcao de planos de entropia por meio de imagens tomogréaficas 3D de

solos.

3.1 Planos de entropia

A ideia de construir planos de entropia é o de

resumir o grau de desordem de uma imagem 3D em

um plano 2D formado por entropias. Seja uma imagem

3D com r fatias (na direcdo da gravidade) de

dimens@es r X r. Seja Vxy; 0 voxel localizado na posigéo
horizontal x (1 <x<r)evertical y (1 <y<r)na

fatia z (1 <z <r). Ou seja, 0 primeiro elemento do

Direcdo da gravidade

canto superior esquerdo da primeira fatia € o vi11 € 0

ultimo elemento do canto inferior esquerdo da Gltima

fatia é 0 Vrrr.

Construindo uma sequéncia de valores na

direcdo da gravidade, sempre utilizando as mesmas

- . . Figura 13. llustracdo da obtencéo
posicdes de cada uma das fatias e aplicando sobre estas g ¢ ¢

. . i . de um plano entrépico pela
sequencias alguma medida de entropia, pode-se refletir P picop

. - enetracdo de uma imagem na
o0 valor desta medida em um plano, o qual definiremos P ¢ g

aqui como plano de entropias ou plano entropico direcdo da gravidade por
(Figura 13). medidas de entropia
Definimos Exy, como sendo uma medida de entropia refletida para a posi¢éo horizontal
x e vertical y do plano de entropias. Ou seja, E11 € medida de entropia calculada sobre a
sequéncia de valores {vi11, V112, V113, ..., Vi1r} formada por todos os primeiros voxels de cada
fatia. Duas medidas de entropia foram utilizadas na criacdo dos planos. A entropia amostral,

que fornece um Unico plano obtido sobre a escala de cinza original da imagem e a informacéo
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de Shannon que a partir da selecdo de limiares menores ou iguais a 250 HU até limiares
menores ou iguais 2600 HU forneceu 2350 planos para cada imagem.

Utilizando inicialmente as primeiras 1000 HU, as quais serdo aqui definidos como
voxels de baixa densidade (VBD), como referéncia para os planos de informacao de Shannon,
ou seja, valores representativos entre o0 ar e a4gua, para imagens de mata e cana, ficou evidente
que neste limiar, solos de mata fornecem mais desordem, ou seja, dispGem de uma maior
quantidade de voxels representativos nesta selecdo. Por outro lado, se consideramos toda
escala de cinza presente nas imagens, os solos de cana sdo mais desordenados. Na Figura 14 a
seguir, apresentam-se estes planos para duas imagens de cana (XA200 E A7001) e duas
imagens de mata (B5001 e B4001).

Figura 14. Planos de entropia amostral aplicados na escala de cinza e de Shannon aplicados

em voxels de baixa densidade em imagens de tomografia de solos de mata e cana
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Ficou evidente que os planos SHE utilizando o threshold acumulado até VBD parecem
estar correlacionados negativamente com os planos SE, uma vez que &reas com maior
desordem em planos SHE parecem coincidir com areas menos desordenadas em planos SE.
Deste modo, pode-se suspeitar que a fase de vazios contribui para uma maior ou menor
desordem global, ou seja, solos de mata com maior quantidade de VBD sdo menos
desordenados que solos de cana.

Um estudo detalhado da correlacdo entre planos SHE para thresholds acumulados de
250 a 2600 HU e o plano SE para imagens de solos é apresentado a seguir, buscando avaliar a
evolugdo da correlacdo entre estes planos no decorrer do threshold acumulado. Adiante
apresenta-se também a utilidade destas correlagdes entre planos para obtencdo da curva de
multisegmentacdo, que tem importante papel na identificacdo de voxels puros, similarmente

aos histogramas gerados em PVE.

3.2 Curva de multisegmentacéo por EPC e histograma por PVE

Das 36 imagens anteriormente apresentadas na Tabela 1, seis imagens de cada uso

foram aleatoriamente designadas para geracdo de todas as correlagdes entre planos SHE e o

plano SE no decorrer do threshold acumulado. Em resumo, a constru¢do da curva de
multisegmentacao seguiu 0S passos:

= Seja t um determinado threshold assumido na segmentacdo. Definidos um limite

inferior de threshold L; e um limite superior de theshold Ls as imagens foram

segmentadas comt < Liatét < Ls, com acréscimos unitarios. Em cada uma destas

Ls — Li + 1 operacBes as imagens sdo penetradas por entropias SE com dois estados

possiveis.

= O valor da correlacdo linear de Pearson entre cada um dos Ls — Li + 1 planos SE e 0
plano SE é obtido, conservando as respectivas posi¢cdes assumidas na matriz de dados

destes planos.

» Uma curva de multisegmentacdo deve ser plotada, de preferéncia com o valor
assumido pela correlagdo entre planos no eixo das abcissas e o valor do threshold nas

ordenadas.

O comportamento geral da curva de multisegmentacdo construida pela correlagdo de
planos de entropia (EPC), fornece um vale e um pico muito evidentes. Uma investigacdo

detalhada da vizinhanca destes thresholds representantes de Vale e Pico, permitiu constatar
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que da mesma forma que o histograma em PVE fornece pontos de corte para fases puras de
vazios e sélidos, informacgdo similar pode ser obtida através da curva de multisegmantacao
por EPC. Porém neste caso, a vantagem de EPC sobre PVE se da pela ndo necessidade de
forte interacdo do usuario com “chutes iniciais” na tentativa de tornar viaveis os picos no
histograma pela escolha subjetiva de coeficientes de variacdo. Em todas as imagens, Vale e
Pico foram obtidos com éxito sem qualquer transformacdo ou procedimentos de tentativa e
erro. A seguir, na Figura 16, apresenta-se a curva de multisegmentacdo via EPC para seis
solos de cana (A1001, A4001, A5001, A5102, A6001, XA200) e na Figura 16, seis solos de
mata (B1001, B3001, B4102, B5001, B6001, XB300):
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A4001
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Figura 15. Curvas de multisegmentacao obtidas pela correlagdo de planos de entropia sob

variados thresholds acumulados em solos de cana
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B1001 B3001
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Figura 16. Curvas de multisegmentacao obtidas pela correlacdo de planos de entropia sob
variados thresholds acumulados em solos de mata

Estas mesmas 12 imagens foram submetidas a extracdo de voxels puros (PVE) e os
valores dos picos do histograma P1 (delimitante da fase de vazios) e P2 (delimitante da fase
de sélidos) foram obtidos. O proximo passo é a comparagdo entre delimitadores das fases
puras de vazios (Vale por EPC e P1 por PVE) e de solidos (Pico por EPC e P2 por PVE). A
Tabela 3 mostra os valores de Vale e Pico por EPC e a Tabela 4 mostram os valores de P1 e
P2 por PVE.



Tabela 3. Vale e Pico por EPC

Tabela 4. P1 e P2 por PVE

Imagem Vale Pico

A1001 | 807 | 1613

A4001 | 896 | 1710

T A5001 | 903 | 1714
A5102 | 794 | 1649

A6001 | 973 | 1839

XA200 | 968 | 1876

B1001 | 456 | 1326
o B3001 | 610 | 1678
B4102 | 648 | 1669
B5001 | 650 | 1644

B6001 | 875 | 1763

XB300 | 457 | 1381

3.3 Analise do comportamento de curva de multisegmentacao

Imagem P1

25

P2

A1001

878

1116

A4001

1001

1221

A5001

1040

1040

A5102

989

1194

A6001

1209

1411

XA200

1100

1395

B1001

455

724

B3001

655

1220

B4102

780

1202

B5001

753

898

B6001

1089

1359

XB300

324

739

Como visto anteriormente, EPC pode também delimitar similarmente a PVE as regides

de voxels puros das imagens. Consideraremos deste ponto em diante voxels menores ou iguais

ao Vale como puros vazios (pv) e 0s maiores ou iguais ao Pico como puros solidos (ps) e os

inseridos na regido de transi¢éo, ou seja, aqueles entre Vale e Pico, como mistos (m) (Figura

17).

0.5

Correlagao
0.0
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Figura 17. Classificacdo de voxels por meio da curva de multisegmentacéo proposta pelo

método de correlacdo de planos de entropia (EPC), onde pv sdo voxels puros vazios, m sao

voxels mistos e ps séo voxels puros solidos
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Avaliando a proporgéo de presenca de voxels pv, evidenciou-se uma superioridade em
solos de mata, essa superioridade em mata também foi observada em voxels m, porém para
voxels ps os solos de cana foram superiores. Estas diferencas foram confirmadas pelo teste de
Mann-Whitney ao nivel de 5% de significancia. Solos de mata e cana apresentaram
repectivamente em média 6% e 1,39% de voxels pv, justificando uma maior dificuldade de
encontrar P1 em PVE, ou seja, 0 pico representante da fase pura de vazios em solos de cana,
corroborando os achados e afirmativas do trabalho de Jefferies 2°. Ja em termos de voxels ps,
embora a cana tenha maior presenca, a mata também apresenta uma elevada proporcéo,
justificando assim a facilidade em encontrar ao menos P2 por PVE em imagens de diferentes
usos (Figura 18).

(a) (b) (c)

—

0.07
0.55

0.05

—

Propor¢do de ps

Proporgéo de pv
Proporgdo de m

0.44 0.46 0.48 0.50 0.52 0.54
0.45

0.03

Céna Mallla Ce;na Mallta Céna Malta

0.01

0.40

a. Voxels puros vazios (pv), b. Voxels mistos (m), c. Voxels puros solidos (ps)

Figura 18. Percentuais de voxels puros vazios (a), mistos (b) e puros soélidos (¢) m imagens de

tomografia de solos de mata e cana

Avaliando esta classificagdo, por exemplo, para a imagem XB300, de mata, pv
correspondem a 7,53%, m a 51,02% e ps 41,45% (Figura 19).

pv m ps

Figura 19. Classificacdo dos voxels de acordo com a curva de multisegmentacdo por EPC

Escala de cinza em 16 bits

para a imagem XB300, os pixels em vermelho representam a sele¢do de cada categoria sob a

imagem original em 16 bits (pv = puros vazios, m = mistos e ps = puros sélidos)
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Além de avaliar a consisténcia da representacdo das fases, € importante avaliar se 0s
valores assumidos por Vale e Pico podem estar relacionados a uma maior ou menor presencga
de pv, m ou ps. Uma analise do coeficiente de correlacdo de Pearson entre valores de Vale e
pv (-0,744, p-valor = 0,005), Vale e m (-0,227, p-valor = 0,477), Vale e ps (0,519, p-valor =
0,083), Pico e pv (-0,57, p-valor = 0,052), Pico e m (-0,025, p-valor = 0,936) e Pico e ps
(0,279, p-valor = 0,379) mostra que apenas o Vale esta fortemente correlacionado de forma
negativa com pv. Desta forma, espera-se que valores de Vale sejam menores em solos de mata
(Figura 20.a e Figura 20.c). Outra correlacdo muito forte encontrada foi entre valores de Vale
e Pico (0,886, p-valor = 0,000) (Figura 20.b), indicando que imagens de valores de Vale
maiores, tendem a assumir valores de Pico maiores, independentemente do uso. Além disso, 0
teste de Mann-Whitney também apontou uma diferenca significativa a 5% de significancia
entre valores de Vale em diferentes usos (Figura 20.c). Este mesmo teste mostrou que o valor

de Pico ndo é influenciado por diferentes usos.

(a) (b) (c)
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0.01 0.03 0.05 0.07 1400 1600 1800 Cana Mata
Proporcéo de pv Pico Uso

Figura 20. Comparativo de disperséo e variabilidade do Vale da curva de multisegmentagéo

em EPC aplicados em imagens de tomografia de solos de mata e cana

A anélise de comportamento da curva de multisegmentacdo demonstra uma coeréncia
em suas estatisticas. Desta forma, a partir de imagens previamente segmentadas por PVESeg
busca-se calibrar uma determinada quantidade de desvios padrdes que deve deslocar o Vale
para a direita, ou o Pico para esquerda, com fins de tomar uma decisdo quanto aos voxels m,
que na segmentacdo final deverdo fazer parte dos vazios ou ndo vazios. A esta anélise

chamaremos de calibracdo do EPC, apresentada a seguir.
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3.4 Calibracéo de EPC por PVESeg

Um dos desafios na teoria de deteccdo de bordas em CT Segmentation é a definicdo de
uma constante Zpvei que multiplicada ao desvio padrdo da gaussiana possa auxiliar na tomada
de decisdo quanto a quais voxels m serdo considerados vazios e ndo vazios. Ou seja, adotando
PVE como método de pré-segmentacdo, uma vez que se conhece P1 e P2, um Zpve; de 6tima
segmentac&o é buscado através da teoria de detecgdo de bordas 2°, onde o calculo otimizado
seré o seguinte:

Tvazios = P1 + Zpve: * DPg1
Tselidos = P2 — Zpvez * DPg2

onde Tvazios € Tsolidos SA0 respectivamente o ponto de partida para uma segmentacgéo final, DPg1
e DPg> sdo respectivamente os desvios padrdo das gaussianas relativas aos vazios e aos
sélidos. O trabalho de Jeferries 2 faz algumas sugestdes quanto Zepcs e Zepca.

As 12 imagens foram em boa parte segmentadas por PVESeg a partir de P2 uma vez
que houve dificuldades de obtencéo de P1, principalmente em imagens de cana, sendo assim,
partindo de P2 a maioria das imagens foi bem segmentada com Zpve; de 1,5e o Zpve; de
0,5, sendo a segmentacdo final uma unido destes processos.

Uma vez adequadamente segmentadas por PVESeg, investigou-se quais seriam oS
valores 6timos de Zepc: e Zepcz, ou seja, versdes dos Zpvei de PVE agora para EPC, partindo
agora dos valores de Vale e Pico assumindos em EPC, que podem trazer uma maxima
correspondéncia espacial com as imagens devidamente segmentadas por PVESeg, ou seja, 0

objetivo é otimizar o seguinte problema:

Tepcy = Vale + Zepci * DP = Tvazios
Tepcz = Pico — Zepcz * DP = Tsslidos

onde DP neste caso estd sendo considerado o desvio padrdo da imagem. Em outras palavras,
uma vez que se conhece os valores de fronteiras puras por EPC e os desvios padrbes de cada
imagem, quais seriam os valores de Zepci e Zpecz que tonariam respectivamente Tepcy e
Tepcz tdo proximos de Tvazios € Tselidos? A Figura 21 mostra a obtencdo destes valores para
XA200, onde Zepcy = 1,2 e Zepc, = 1,35.

Segmentada por PVESeg, XA200 apresentou um porosidade de 11,02% contra
11,38% em EPC corrigindo por Zepc.. Uma comparagdo fatia a fatia da imagem foi
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conduzida mostrando uma concordancia média de 99,6% dos voxels (Figura 22). Este mesmo
procedimento foi realizado para as outras 11 imagens, as quais também apresentaram uma

taxa de correspondéncia espacial acima de 99%.
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Figura 21. Obteng&o de Zepci e Zepc, para XA200
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Figura 22. Correspondéncia espacial entre EPC corrigido por Zepc, e PVESeg fatia por fatia

Os resultados para XA200 e as demais imagens estdo apresentados na Tabela 5,
indicando que Zepci apresentou uma média de 1,09 para cana e 0,86 para mata, jA Zepc:
apresentou uma média de 1,38 para cana e 1,17 para mata. Valores de porosidade também
foram mantidos bastante parecidos e estes valores médios podem ser usados como sugestdes

para segmentacdo das demais imagens.
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Tabela 5. Valores de ajuste de EPC buscando similaridade com PVE

. : Desvio Porosidade Porosidade

Uso |imagem |Vale | Zepcy | Pico | Zepc: padrio Threshold PVESeg E_PC +

calibracao
Cana | A1001 | 807 | 0,86 |1613| 1,39 359 1113,99 0,0725 0,0738
Cana | A4001 | 896 | 0,95 |1710| 1,43 342 1220,94 0,0726 0,0739
Cana | A5001 | 903 | 1,01 |1714| 1,41 335 1241,65 0,073 0,0742
Cana | A5102 | 794 | 1,18 [1649| 1,35 337 1194,05 0,0608 0,062
Cana | A6001 | 973 | 1,38 |1839| 1,36 316 1409,24 0,0807 0,0814
Cana | XA200 | 968 | 1,2 |1876| 1,35 356 13954 0,1102 0,1138
Mata | B1001 | 456 | 0,52 |[1326| 1,19 509 720,29 0,157 0,1664
Mata | B3001 | 610 | 1,23 |[1678| 0,93 495 1217,65 0,237 0,2573
Mata | B4102 | 648 | 1,3 |1669| 1,11 424 1198,36 0,1644 0,1739
Mata | B5001 | 650 | 0,5 [1644| 1,52 490 899,2 0,1347 0,1373
Mata | B6001 | 875 | 1,1 |1763| 1,06 411 1327,34 0,1622 0,1611
Mata | XB300 | 457 | 0,53 1381 1,22 529 735,62 0,1849 0,204

Uma vez que EPC foi calibrado por PVESeg, pode-se avaliar quais voxels m foram

alocados para a fase de vazios e ndo vazios.

3.5 Andlise de alocacdo de voxels mistos

Definiremos m1 e m2 como sendo os voxels m alocados respectivamente para a fase de
vazios e my como sendo os voxels m alocados para a fase de vazios e ndo vazios. Da mesma

forma, os vazios totais (V) e solidos totais (S):

V=pv+m

S=ps+m

Por exemplo, para a imagem de solo de mata XB300, sabemos diante m&o, pelo estudo
realizado sobre o comportamento da curva de multisegmentacdo que os percentuais de pv e ps
foram respectivamente de 7,53% e 41,45%. Pela tabela anterior a porosidade total obtida
através de EPC calibrado por PVESeg foi de 20,4% e que restam 51,02% de voxels mistos,
desta forma, pode-se concluir que my = 12,87% e m = 38,15% (Figura 23).
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Figura 23. Percentuais de voxels puros e mistos de XB300 a partir dos limiares propostos

pela curva de correlacdo de planos de entropia

.Foi discutido o comportamento e diferenca da proporcdo de pv e ps entre solos de

mata e cana (Figura 24, a e d). Em relacdo a alocacdo de voxels m, verificou-se pelo teste de

Mann-Whitney a 5% de significancia que imagens de mata alocam mais m; e que ndo ha

diferenca na alocacdo de my entre os usos (Figura 24, b e d). Ficou também de forma

consistente mostrada a superioridade de V em mata e S em cana (Figura 24, cee).
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Figura 24. Percentuais de voxels em imagens de solos de mata e cana
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As andlises acima demonstram uma consisténcia na alocagéo de voxels m. Validando a
correcdo de PVE por EPCSeg e sugerindo valores de deslocamento de desvio padrdo Zepc; e
Zepco. A proxima secdo realiza uma avaliagdo minunciosa e sugestdes de generalizagdo
destes deslocamentos com fins de evitar entradas subjetivas na busca de uma segmentacao

final.

3.6 Deslocamentos de desvio padrédo Zepci e Zepcz

Uma analise dos deslocamentos de desvios sugeridos pela calibracdo é extremamente
relevante para buscar formas de sugerir deslocamentos para novas imagens, ou seja, outras
imagens que serdo diretamente segmentadas por EPCSeg.

Em uma analise conjunta de deslocamentos e desvio padrdo, ja que estes caminham
juntos no processo de segmentacdo final, solos de mata apresentaram em geral maior
variabilidade e menor Zepcz, por outro lado, solos de cana apresentaram menor variabilidade e
maior Zepc,. Fato que converge para o que foi visto anteriormente sobre a proporgédo de m»
alocada em diferentes usos, pois se em mata temos maior variagdo com menor deslocamento
desta e ao contrario, em cana temos menor variacdo com maior deslocamento desta, essas
proporcdes de m, tendem a se equiparar (Figura 25, a e c).

Com relacdo a Zepc, este ndo apresentou diferenca significativa entre 0s usos, o que
também converge para 0s achados anteriores sobre a propor¢do de alocacdo de m;. Pois em
mata temos uma maior variabilidade, logo é esperada uma maior alocacdo de mjp nestas
imagens, pois em cana estaremos fazendo similar deslocamento, porém em uma variagdo
menor (Figura 25, a e b). Estes achados sdo também confirmados pelo teste de Mann-Whitney

a 5% de significancia.
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Figura 25. Desvio padrdo das imagens e variabilidade de Zepc: e Zepc:

Uma andlise da correlacdo linear de Pearson entre Zepc: e Vale (0,628, p-valor =
0,02), Zepc: e Pico (0,768, p-valor = 0,003), Zepc: e Vale (0,403, p-valor = 0,193) e Zepc: e
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Pico (0,161, p-valor = 0,615), mostra que Zepc. ndo é influenciado pelos valores assumidos
por Vale ou Pico. Por outro lado, Zepc: tem correlacdo moderada positiva com Vale e forte
positiva com Pico. A unido destes achados sugere que podemos sugerir Zepci por uma
regressao linear simples com Vale ou Pico como independente e sugerir Zepc, pela média dos
diferentes usos.

O ajuste de uma regressdo linear simples para estimar Zepc: através de Vale
demonstrou que o intercepto ndo era significativo, este foi removido, e 0 novo modelo foi
considerado adequado pela ANOVA para testar a inclinacdo (F = 194,05, p-valor = 0,000). A
mesma abordagem foi usada para estimar Zepc: através de Pico (F = 499,32, p-valor = 0,000),
chegando as equacdes:

Zpe1 = 0,001289 + Vale

—

Zepea = 0,0007662 * Pico

Anteriormente foi mostrado que Zepc. ndo estd correlacionado com Pico e mesmo
assim este modelo sem intercepto mostrou-se explicativo, deste modo, ndo foi descartada esta
sugestdo, de modo que quatro combinacfes apresentadas na Tabela 6 sdo comparadas em

termos de porosidade e correspondéncia espacial com PVESeg:

Tabela 6. Configuracdes de EPCSeg avaliadas

Meétodo Zepc Zepc:
EPCSeg: Regressdo (Zepcir) Média (Zepczm)
EPCSeg? Regresséo (Zepcir) Regressao (Zepcor)
EPCSegs Média (Zepcim) Regressédo (Zepcar)
EPCSega Meédia (Zepcim) Média (Zepcor)

3.7 Porosidade e correspondéncia espacial entre EPCSeg e PVESeg

As imagens foram submetidas as quatro configuracbes de EPCSeg, descritas
anteriormente, sobre as quais foram observadas a porosidade e a correspondéncia espacial,
entre elas e em relagdo a PVESeg. O teste de Shapiro-Wilk confirmou a normalidade de
PVESeg (W=0,906, p-valor =-0,193), EPCSeg: (W = 0,938, p-valor = 0,473), EPCSeg. (W
= 0,94, p-valor = 0,507), EPCSegs (W = 0,867, p-valor = 0,06) e EPCSegs (W = 0,922, p-

valor = 0,307). Tanto uma andlise de variancia (F = 0,199, p-valor = 0,937) quanto o teste de
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Friedman (F = 1,575, p-valor = 0,813) confirmam os valores de porosidades apresentados em

PVESeg e nas quatro configuragdes de EPCSeg sdo iguais ao nivel de 5% de significancia. A

Tabela 7, mostra os referidos valores.

Tabela 7. Valores de porosidade de PVESeg e configuragdes de EPCSeg

imagem | ZepCim | ZepCam | Zepcar | Zepca | PVESeg | EPCSeq: | EPCSeg; | EPCSegs | EPCSega
A1001 | 1,10 | 1,38 1,04 1,24 | 0,0725 0,1 0,101 0,111 0,11
A4001 | 1,10 | 1,38 1,15 1,31 | 0,0726 0,1 0,1 0,0933 0,093
A5001 | 1,10 | 1,38 1,16 1,31 0,073 0,094 0,094 0,0872 0,085
A6001 | 1,10 | 1,38 1,25 1,41 | 0,0807 | 0,078 0,075 0,074 0,077
XA200 | 1,10 | 1,38 1,25 1,44 | 0,1102 | 0,1203 | 0,1202 0,1 0,108
A5102 | 1,10 | 1,38 1,02 1,26 | 0,0608 | 0,058 0,071 0,072 0,058
B1001 | 0,86 | 1,17 0,59 1,02 0,157 0,183 0,209 0,258 0,256
B3001 | 0,86 | 1,17 0,79 1,29 0,237 0,201 0,179 0,179 0,202
B4102 | 0,86 | 1,17 0,84 1,28 | 0,1644 | 0,1589 0,141 0,141 0,159
B5001 | 0,86 | 1,17 0,84 1,26 0,134 0,191 0,187 0,191 0,191
B6001 | 0,86 | 1,17 1,13 1,35 | 0,1622 | 0,165 0,162 0,122 0,14
XB300 | 0,86 | 1,17 0,59 1,06 | 0,1849 | 0,2205 0,245 0,291 0,289

Além de apresentarem valores de porosidade proximos, todas as configuracdes

apresentaram também uma correspondéncia espacial muito préxima com PVESeg, com

EPCSeg: atingindo em média 97,6% neste quesito. Esta configuragdo realiza a sugestdo de

Zepci por meio de regressdo e Zepc, pela média de cada uso, algo mais coerente com 0s

achados anteriores na calibracdo dos mesmos (Tabela 8).

Tabela 8. Correspondéncia espacial com PVESeg

Imagem EPCSeg:r | EPCSeg. | EPCSegs | EPCSegs
A1001 97,1 97,1 96,1 96,1
A4001 97,1 97,1 97,9 97,9
A5001 97,9 97,8 98,5 98,7
A5102 99,6 98,8 98,8 99,6
A6001 99,6 99,3 99,3 99,6
XA200 98,9 99 98,7 99,4
B1001 97,4 94,8 89,9 90
B3001 95,3 93,4 93,3 95,2
B4102 98,5 97,2 97,2 98,5
B5001 94,3 94,7 94,3 94,3
B6001 99,1 99,4 95,9 97,7
XB300 96,4 93,9 89,3 89,5
Média 97,60 96,88 95,77 96,38
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Com base nestas informagfes adotaremos EPCSeg: como configuracdo para

segmentar as demais imagens.

3.8 Segmentacao por EPCSeg

Para as 24 imagens restantes, inicialmente foram obtidas suas respectivas curvas de

multisegmentacdo pela correlacdo de planos de entropia (Figura 26).
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Figura 26. Curvas de multisegmentacédo obtidas por correlacdo de planos de entropia (EPC)

apresentado Vale e Pico para pré-segmentacdo de imagens de tomografia de solos
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Os deslocamentos de variabilidade foram definidos por Zepcir € Zepcom. A porosidade

e os parametros de segmentacéo final estdo apresentados na Tabela 9, a seguir.

Tabela 9. Porosidade e parametrizacdo da segmentacdo final

Profundidade Uso Imagem | Desvio Zepcyy ZepCam Porosidade
(cm) EPCSeg
0-10 Cana A2001 485 1,05 1,38 0,168
0-10 Cana A3001 353 1,13 1,38 0,069
0-10 Cana A7001 353 1,08 1,38 0,094
0-10 Cana C1001 425 1,22 1,38 0,191
0-10 Cana C3001 452 0,91 1,38 0,134

10-20 Cana A1102 308 1,20 1,38 0,058
10-20 Cana A2102 367 1,27 1,38 0,154
10-20 Cana A3102 323 1,34 1,38 0,079
10-20 Cana A4102 387 1,05 1,38 0,119
10-20 Cana A6102 343 1,33 1,38 0,167
10-20 Cana A7102 348 1,18 1,38 0,107
10-20 Cana C1102 454 1,06 1,38 0,167
10-20 Cana C2102 387 1,27 1,38 0,106
0-10 Mata B2001 493 0,78 1,17 0,19
0-10 Mata B4001 491 0,69 1,17 0,173
0-10 Mata XB400 527 0,67 1,17 0,22
0-10 Mata D1001 526 0,73 1,17 0,217
0-10 Mata D2001 495 0,88 1,17 0,214
10-20 Mata B1102 386 0,98 1,17 0,132
10-20 Mata B2102 393 0,98 1,17 0,143
10-20 Mata B3102 390 1,04 1,17 0,167
10-20 Mata B5102 452 0,80 1,17 0,153
10-20 Mata B6102 388 0,90 1,17 0,176
10-20 Mata D2102 526 0,93 1,17 0,218

Na segmentacdo final, sdo adicionados voxels m: em regifes antes puras (apenas com

pv) ou em regides isoladas da imagem (Figura 27). Avaliando as médias de porosidade em

relagcdo aos perfis e profundidades por meio de uma ANOVA foram constatadas diferencas

significativas (F = 5,812, p-valor = 0,005). Em seguida, o pds-teste de Tukey detalhou estas

diferencas, trazendo informacgdes que sugerem a consisténcia do método EPCSeg, ou seja,

solos de mata na profundidade de 0-10 dispdem da maior porosidade, enquanto solos de cana

na profundidade de 10-20 com dispGem da menor porosidade (Figura 28 e Figura 29).
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4. ANALISE MULTIVARIADA DE PLANOS DE ENTROPIA

Os resultados do capitulo anterior motivam uma investigagcdo mais profunda a respeito
de como planos de entropia podem ajudar a classificar imagens de tomografia de solos em
diferentes usos. O objetivo deste capitulo é justamente unificar a abordagem de planos de
entropia com andlise multivariada, de modo a obter uma possivel classificacdo destas
imagens. Utilizando-se analise de componentes principais (ACP), buscou-se entender qual(is)
thresholds otimizam a distin¢cdo entre estas imagens. A presente analise seguird passos
similares ao capitulo anterior, porém, ao invés de colecionar as correlagdes entre o plano
amostral e planos de informacdo de Shannon com variados thresholds, séo colecionadas a
maxima explicabilidade da primeira componente de cada ACP no decorrer da variagdo de
HU.

Foram realizadas 2350 ACP’s, ou seja, utilizando como variaveis de entrada o plano
amostral e planos de Shannon variando de 250 a 2600 HU. Avaliando a dispersao entre a
variacdo de HU utilizada para construir planos de Shannon e a explicabilidade da primeira
componente, foi possivel a construcdo e investigacao da curva de explicabilidade total (CET).
A CET foi obtida a partir da variacdo explicada pela primeira componente em cada uma das
2350 ACP’s, mostrando assim a evolucdo da variagdo explicada no decorrer da variagdo do
threshold de 250 a 2600 HU. A CET apresenta dois picos (Pcet1 € Pcet2) € um vale (Vcet) muito
evidentes, Figura 30.
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Figura 30. Representacédo geral de uma curva de explicabilidade total obtida pela dispersao

entre a variacdo de HU e variabilidade explicada pela primeira componente de cada ACP
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Por representarem um maior explicabilidade da variacdo, 0s picos representam
limiares que podem classificar melhor as imagens e sdo em momento posterior melhor
investigados por meio de uma andlise de agrupamentos (AAg) e da visualizacdo de sua
representacdo nas imagens originais. As ACP’s e consequentemente a CET foram obtidas de
trés formas com dois objetivos, classificar imagens: utilizando as médias dos planos (ACP,) e
utilizando os valores de pixels dos planos (ACP>) e classificar pixels: utilizando os pixels dos
planos de entropia e rotulando os mesmos como provenientes de mata ou cana (ACP3). Os

resultados de cada analise sdo apresentados a seguir.

4.1 ACP:: Classificando imagens por meio de médias de planos de entropia

Para cada limiar é obtido um banco de dados contendo a média dos planos de
informac&o de Shannon que combinados a média dos planos de entropia amostral fornecem as
duas variaveis da analise. Desta forma, cada ACP serd conduzida em uma base de 36 linhas,
uma para cada imagem e duas variaveis, uma para cada média de planos. As imagens séo
identificadas como sendo oriundas de mata ou cana. A curva de explicabilidade, com picos e
vale, € mostrada na Figura 31 e estes detalhados na Tabela 10, a seguir:

Tabela 10. Valores de threshold com maiores e menores taxas de explicabilidade

Referéncia Threshold Variacdo explicada
Pcetl 1116 97,8%
Veet 1682 50,1%
Peet2 1886 83,1%
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Figura 31. Curva de explicabilidade total a partir de uma ACP da média dos planos no
decorrer da variacdo de HU
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Duas ACP’s presentes nos dois picos (Pcet1 € Pcetz) S480 melhor representadas a seguir

(Figura 32 e Figura 33).
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Figura 32. Anélise de componentes principais utilizando limiar proposto em Peett
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E Cana

Mata

Dim1 (83.2%)

Figura 33. Anélise de componentes principais utilizando limiar proposto em Pcet>

4.2 ACP2: Classificando imagens por meio de pixels de planos de entropia

Nesta abordagem cada plano de informagdo de Shannon e cada plano de entropia
amostral s@o organizados em vetores linha e em seguida unificados para cada imagem. Desta
forma foi construido em cada limiar, um banco de dados de 36 linhas (correspondentes a cada
imagem) e 1248200 variaveis (correspondestes a cada pixel). Os picos de interesse e a

explicabilidade nas 2350 ACP’s estdo resumidas a seguir (Tabela 11; Figura 34):
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Tabela 11. Valores de threshold com maiores e menores taxas de explicabilidade

A Variagao
Referéncia Threshold
explicada
Pcet1 1161 72,6%
Vet 1681 36,2%
Pcetz 1887 61,6%
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Figura 34. CET a partir de todos os pixels dos planos

Duas ACP’s presentes nos dois picos (Pcet1 € Pcet2) S80 melhor representadas a seguir (Figura
35 e Figura 36):

Uso

IE‘Cana
[&]wata

! ! i ! !
-2000 -1000 0 1000 2000
Dim1 (72.7%)

Figura 35. Analise de componentes principais utilizando limiar proposto em Peet
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Figura 36. Analise de componentes principais utilizando limiar proposto em Peetr

4.3 ACPs: Classificando pixels de planos de entropia

Outra forma de buscar a classificacdo das imagens pode ser através de classificacdo da
menor unidade observada nos planos, os pixels. Uma vez que para mata temos 17 planos e
para cana 19, de cada entropia, cada um fornecendo 7902 pixels. Cada ACP foi conduzida em
um banco de dados com 10609700 pixels de mata e 11857900 de pixels de cana, totalizando
22467600 pixels a serem classificados a partir de duas variaveis, a informacéo de Shannon em
cada limiar e a entropia amostral. Foram obtidos os seguintes thresholds para picos e vale
(Figura 37; Tabela 12):

09

0.8

Variabilidade explicada

0.6

05

500 1000 1500 2000 2500

Threshold

Figura 37. Curva de explicabilidade total a partir de ACP para classificar os pixels dos planos
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Tabela 12. Valores de threshold com maiores e menores taxas de explicabilidade

Referéncia | Threshold | Variagdo explicada

Pcet: 954 93,1%
Vcet 1687 50,1%
Pcet, 1877 74.2%

Identificados estes limiares, apresenta-se a representacdo grafica das duas
componentes principais para valores sugridos por Pcet1 € Pcet2 respectivamente (Figura 38 e

Figura 39):

= g2
©
52 2
2 S
s g0
Qo Q
s )
5" R
e w2
O &
o
-2-
4-
‘ ‘ 2 0 2 4
0 2 4 PC1 (74.2% explained var.)
PC1 (93.1% explained var.)
Figura 38. ACP utilizando limiar Figura 39. ACP utilizando limiar
proposto por Pcett proposto por Pcet

4.4 Discussao sobre ACP e planos de entropia

As trés CET’s construidas nas analises de componentes principais anteriores, além
confirmarem a existéncia de dois picos e um vale muito evidentes, onde tais picos apontam
duas sugestdes de limiares que melhor explicam a variabilidade dos planos e/ou pixels, onde 0
contrario pode ser afirmado para o vale, demonstram ainda que duas vizinhancas de threshold
precisam ser investigadas, uma nas proximidades de 1000 HU e outra nas proximidades de
1800 HU.

A Figura 40 (b e c), apresenta destacado em vermelho duas selecdes de pixels para

uma determinada fatia e (d e €) mostra a representagdo 3D da imagem B4001 baseadas na
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sugestdo de ACPi. As selecbes demonstram que até Pce1 @ maioria dos pixels/voxels
selecionados correspondem a fase vazios, ou seja, com tonalidade mais escuras. Por outro
lado, os maiores ou iguais a P2 correspondem a pixels mais claros, ou seja, sélidos dos
solos.

Na Secéo 3.1 sobre planos de entropia e solos, foram considerados como voxels de
baixa densidade (VBD), aqueles com radiodensidade menor ou igual a 1000 HU, ou seja, em
vizinhanga similar a proposta nas trés ACP’s, onde foi observado um maior grau de desordem
global e menor grau de informacdo de Shannon em solos de cana (com menor presenca de
VBD), sendo o contrario visualizado em solos de mata (com maior presenca de VBD). As
ACP’s além de confirmarem estes achados sugerem ainda outra classe de voxels em
vizinhanca maiores que 1800 HU como pertinentes a uma diferenciacdo entre estas imagens,

0s quais chamaremos aqui de VAD ou voxels de alta densidade.

t < Pecet1 1> Peero

(a) Escala de cinza, (b) Pixels p < Peet1, (€) Pixels p > Peerz, (d) Voxels v < Peet1, (€) Voxels v > Peerp

Figura 40. SelecGes de pixels/voxels para imagem B4001 baseada CET em ACP;
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Uma anélise do percentual da presenca na vizinhanga de VBD e VAD nas imagens
mostra que ha uma inversdo na presenca destes quando comparados os dois usos (Figura 41 e
Figura 42). Ou seja, maior presenca de VBD em mata e maior presenca de VAD em cana.
Este comportamento € acompanhado pelas médias dos planos de informacdo de Shannon
(Figura 43 e Figura 44), ou seja, na vizinhanca dos VBD a informagdo de Shannon € mais
presente em mata, porém, na vizinhanga da VAD esta mesma informacdo é mais presente em
cana, neste Ultimo caso, concordando com a desordem global mostrada pela entropia amostral
na escala de cinza (Figura 45). Sugere-se assim uma correlacao negativa em VBD e positiva
em VAD entre essas duas entropias.
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Figura 41. Presenca de voxels até Pcet1 em ACP;
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Figura 42. Presenca de voxels maiores que Pceto em ACP:1



46

SHE media
o o
o @
L L

(=}
B
L

o
N
L

Cana
0-10
Cana
10-20
Mata
0-10
Mata
10-20

Figura 43. Entropia de Shannon média em diferentes usos e profundidades para Pcet1
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Figura 44. Entropia de Shannon média em diferentes usos e profundidades para Pcet.
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Figura 45. Entropia amostral média em diferentes usos e profundidades

A partir de sugestdes das analises de componentes principais (ACP1, ACP, e ACP»)
aplica-se 0 método multivariado de analise de agrupamentos ou clusters (AAg). Com fins de
utilizar um dendograma mais adequado foram combinadas cinco medidas de dissimilaridade
(Euclidean, Maximum, Manhattan, Canberra e Minkowski) e sete métodos de ligacdo ou

formas de construir o dendograma (Ward, Average, Complete, Single, Centroid, Median e
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Mcquitty). As 35 combinagOes possiveis foram avaliadas a partir da correlagdo cofenética e a
maior delas adotada 8+ 887, Uma vez definido o dendograma, a partigdo 6tima do mesmo foi
obtida a partir do critério KL®. Os resultados da AAg sio mostrados e discutidos nas

subsecdes 4.5 a 4.7 a sequir.

4.5 AAg:: Clusters a partir da sugestdo em ACP1

A ACP: sugere dois thresholds (Pcett = 1116 e Ptz = 1886) como oOtimos na
explicacdo da variabilidade da média de planos de entropia. Para Pcet1 0 dendograma que
apresentou melhor correlagdo cofenética foi contruido com matriz de similaridade Maximum e
método de agrupamento Average (Tabela 13), j& a particdo 6tima pelo critério KL apresentou

trés grupos de imagens (Figura 46 e Figura 47).

Tabela 13. Correlacdo cofenetica utilizando Pcet1 em ACP1

Adrupamento Matriz de dissimilaridade
grup Euclidean Maximum Manhattan Canberra Minkowski
Ward 0,773 0,787 0,773 0,059 0,773
Average 0,784 0,792* 0,784 0,058 0,784
Complete 0,767 0,718 0,719 0,059 0,767
Single 0,701 0,732 0,704 0,044 0,701
Centroid 0,785 0,791 0,783 0,058 0,785
Median 0,669 0,58 0,682 0,058 0,669
Mcquitty 0,642 0,788 0,781 0,058 0,642
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Figura 46. Dendograma da AAQ: utilizando Pcers em ACPy
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Figura 47. Clusters da AAQ: utilizando Pcet1 em ACP;

Para Pcet> 0 dendograma que apresentou melhor correlacdo cofenética foi contruido
com matriz de similaridade Manhattan e método de agrupamento Average (Tabela 14) e a
particdo 6tima pelo critério KL apresentou trés grupos de imagens (Figura 48 e Figura 49).

Tabela 14. Correlacdo cofenetica utilizando Pceto em ACP1

Agrupamento . _ Matriz de dissimilaridade . _

Euclidean Maximum Manhattan Canberra Minkowski
Ward 0,617 0,606 0,593 0,181 0,617
Average 0,704 0,742 0,754* 0,185 0,704
Complete 0,743 0,692 0,729 0,179 0,743

Single 0,6 0,699 0,545 0,156 0,6

Centroid 0,745 0,702 0,744 0,185 0,745
Median 0,716 0,6 0,572 0,139 0,716
Mcquitty 0,696 0,669 0,749 0,186 0,696
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Figura 49. Clusters da AAQg: utilizando Pcetz em ACPy

4.6 AAg:2: Clusters a partir da sugestdo em ACP2

A ACP; sugere dois thresholds (Pcet1 = 1161 e Ptz = 1887) como 6timos na
explicacdo da variabilidade dos planos de entropia atraves de seus pixels. Para Pcet1 0
dendograma que apresentou melhor correlacdo cofenética foi contruido com matriz de
similaridade Euclidean e método de agrupamento Average (Tabela 15) e a parti¢cdo 6tima pelo

critério KL apresentou trés grupos de imagens (Figura 50 e Figura 51).



Tabela 15. Correlacdo cofenética utilizando Pcet1 em ACP»
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Agrupamento _ _ Matrix de dissimilaridade _ _

Euclidean Maximum Manhattan Canberra Minkowski
Ward 0,74 0,378 0,734 0,285 0,74
Average 0,746** 0,85 0,739 0,297 0,746
Complete 0,66 0,762 0,656 0,279 0,66
Single 0,418 0,832 0,396 0,162 0,418
Centroid 0,718 0,807 0,722 0,297 0,718
Median 0,128 0,783 0,109 0,23 0,128
Mcquitty 0,738 0,861 0,736 0,272 0,738

** Apesar da matriz de dissimilaridade obtida por Maximum combinada a maioria das técnicas de agrupamento fornecer
correlagdo cofenética alta, estas combinacdes ndo forneceram dendogramas factiveis a selecdo 6tima de clusters pelo critério

KL, sendo assim adotada outra medida de dissimilaridade, Euclidean, com a maior correlagdo cofenética.
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Para Pcet> 0 dendograma que apresentou melhor correlacdo cofenética foi contruido
com matriz de similaridade Manhattan e método de agrupamento Average (
Tabela 16) e a particdo 6tima pelo critério KL apresentou trés grupos de imagens

(Figura 52 e Figura 53).

Tabela 16. Correlacdo cofenética utilizando Pcet1 em ACP2

AGrUBAMento Matrix de dissimilaridade
grup Euclidean Maximum Manhattan Canberra Minkowski
Ward 0,672 0,365 0,682 0,372 0,672
Average 0,776 0,729 0,769* 0,393 0,776
Complete 0,732 0,594 0,72 0,328 0,732
Single 0,68 0,624 0,635 0,345 0,68
Centroid 0,708 0,593 0,662 0,387 0,708
Median 0,217 0,437 0,151 0,358 0,217
Mcquitty 0,718 0,67 0,726 0,194 0,718
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Figura 52. Dendograma da AAQ:2 utilizando Pcet2 em ACP:
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4.7 Discussao sobre AAg e planos de entropia

A classificacdo de imagens de solos por planos de entropia e analise de agrupamentos
utilizando os picos da CET evidenciados por ACP1 e ACP2 mostrou-se consistente, uma vez
que foi possivel separar as imagens em grupos que separam 0s usos e validam os achados e
discussdo da metodologia de segmentacdo proposta nesta tese. Em AAg: por Peen em ACP:
foram separados trés grupos, um com 100% de solos de mata, sendo 90% na profundidade de
0-10 cm, um com 93,2% de solos de cana nas duas profundidades e outro solos de mata na

profundidade de 10-20 cm e solos de cana (Tabela 17).

Tabela 17. Grupos em AAQg: utilizando Pcet1 em ACP;

Mata Mata Cana Cana
Grupo | Imagens
0-10 cm 10-20 cm 0-10 cm 10-20 cm
1 10 9 (90%) 1 (10%) 0 (0%) 0 (0%)
2 11 1 (9%) 5 (45,5%) | 3(27,3%) | 2(18,1%)
3 15 0 (0%) 1 (6,8%) 7 (46,6%) | 7 (46,6%)

Em AAQ: por Pcero em ACP1 foram separados trés grupos, um com 100% de solos de

mata na profundidade de 0-10 cm, outro com 94% de solos de cana nas duas profundidades e

outro com 76,8% de solos de mata nas duas profundidades (Tabela 18).

Tabela 18. Grupos em AAg: utilizando Pcetz em ACP;

Mata Mata Cana Cana
Grupo | Imagens
0-10 cm 10-20 cm 0-10 cm 10-20 cm
1 6 6 (100%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
2 17 0 (0%) 1 (6%) 8 (47%) 8 (47%)
3 13 4 (30,7%) | 6(46,1%) | 2 (15,3%) 1 (7,9%)

Em AAQ: por Pcett em ACP, foram separados trés grupos, um com 100% de solos de

mata, sendo 90% na profundidade de 0-10 cm, um com 92,8% de solos de cana nas duas
profundidades e outro com 41,7% de solos de mata na profundidade de 10-20 cm e 50% de
solos de cananas duas profundidades (Tabela 19).
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Tabela 19. Grupos em AAQ> utilizando Pcets em ACP2

Mata Mata Cana Cana
Grupo | Imagens
0-10 cm 10-20 cm 0-10 cm 10-20 cm
1 10 9 (90%) 1 (10%) 0 (0%) 0 (0%)
2 14 0 (0%) 1 (7,2%) 6 (42,8%) 7 (50%)
3 12 1 (8,3%) 5(41,7%) | 4(33,3%) | 2 (16,7%)

Em AAQ2 por Peeto em ACP» foram separados trés grupos, um com 100% de solos de

mata na profundidade de 0-10 cm, outro com 90% de solos de cana nas duas profundidades e

outro com 91% de solos de mata nas duas profundidades (Tabela 20).

Tabela 20. Grupos em AAQ> utilizando Pceto em ACP2

Mata Mata Cana Cana
Grupo | Imagens
0-10 cm 10-20 cm 0-10 cm 10-20 cm
1 5 5 (100%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
2 20 0 (0%) 2 (10%) 9 (45%) 9 (45%)
3 11 5 (45,5%) | 5 (45,5%) 1 (9%) 0 (0%)

A classificagcdo demonstra consisténcia inclusive quando é adotado como referéncia

Pcet1 tanto na ACP1 quanto na ACP2, uma vez que Pt pertence a vizinhancga de voxels de

baixa densidade, onde ja foi visualizado algum confundimento entre solos de mata de 10 — 20

cm e solos de cana. Quando a referéncia se da por Pcet2, pertencente a vizinhanca de voxels de

alta densidade, este confundimento é atenuado.
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5. CONCLUSOES

Esta tese demonstrou que confrontar planos de entropia no decorrer da variagdo de
unidades de Hounsfeld das imagens de solos, seja por meio da correlagdo ou da méaxima
explicabilidade em analise de componentes principais, pode trazer relevantes achados no
ambito da segmentacéo e classificagéo destas imagens, respectivamente.

A abordagem por planos de entropia elucidou a contribuicdo da porosidade na
desordem dos solos, seja em nivel global, na escala de cinza original, por meio de planos de
entropia amostral, ou de forma segmentada, por meio de planos de informacdo de Shannon,
estes Ultimos foram Uteis para evidenciar que solos de mata fornecem mais informacdo na
vizinhanca de voxels de baixa densidade (VBD) e solos de cana na vizinhanga de voxels de
alta densidade (VAD).

O método de pré-segmentacdo proposto, o Entropic Plans Correlations (EPC),
mostrou-se poderoso em evidenciar voxels puros da mesma forma que o método Pure Voxels
Extraction (PVE), até de forma mais conservadora, evitando assim, falsos voxels puros, além
de retirar a subjetividade das propostas de coeficientes de variacdo por tentativa e erro com
fins de forcar o surgimento do primeiro pico do histograma (P1), na maioria das vezes muito
dificil em solos com pouca porosidade.

Uma calibracdo das fases puras obtidas por EPC através de imagens segmentadas por
PVE seguido da teoria de deteccdo de bordas (PVESeg), permitiu entender a alocacdo de
voxels mistos, alem do importante papel que o desvio padrdo das imagens fornece nesta
alocacdo, pois foi claro que quanto maior a porosidade, esperam-se devios padrdes maiores.
Embora o valor de Vale na curva de multisegmentacdo seja em geral inferior em solos de
mata e o tamanho do deslocamento de Vale (Zepc1) ndo apresente diferenca significativa entre
0S Usos, este serd aplicado ou deslocard um desvio padrdo maior em mata, o que faz com que
estes solos possam alocar uma maior proporcdo de voxels mistos para os vazios totais. Por
outro lado, o tamanho do deslocamento de Pico (Zepcz) € mais contundente em solos de cana,
mas Pico ndo apresenta diferenca significativa entre 0s usos, ocorre entdo uma compensacao
que deixa a alocacédo de voxels mistos para a fase ndo vazios totais similar entre os usos. Pois,
em mata é feito um menor deslocamento de um desvio maior, ao contrario, em cana é feito
um maior deslocamento de um desvio menor.

A sugestdo de estimar os deslocamentos do desvio padrdo (Zepc: e Zepcz) por meio de

regressao linear simples sem intercepto ou pela média dos usos também apresentou bom
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desempenho na comparacdo da porosidade total e na correspondéncia espacial entre EPC
seguindo da teoria de deteccdo de bordas (EPCSeg) e PVESeg, além de retirar a subjetividade
destes deslocamentos. Por fim, a segmentacdo de outras 24 imagens apresentou resultados
consistentes, fortalecendo ainda mais esta proposta.

A utilizacdo de planos de entropia como entrada de classificacdo de imagens através
de analise multivariada permitiu a construcdo da curva de explicabilidade total (CET) por
meio da analise de componentes principais, a qual enfatizou e validou muitos dos achados na
construcdo do método EPCSeg, destacando as vizinhangas de voxels de baixa (VBD) e alta
(VAD) densidade, além de agrupar consistentemente imagens nestas vizinhangas por meio de
analise de agrupamentos (AAQ).

5.1 Sugestdes e contribui¢bes para trabalhos futuros

Muito ainda pode ser investigado nesta linha de planos de entropia, deste o uso de
outras medidas de entropia, uso de outros materiais e até mesmo alteracdes na resolucéo
espacial das imagens. A segmentacdo por EPCSeg pode ainda permitir estudos derivados, tais
como andlises de lacunaridade, sucolaridade, dependéncia espacial e percolacdo do espaco

poroso dos solos.
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APENDICE

Apéndice 1 — Coordenadas geogréaficas e classificacdo de solos dos pontos
amostrados em Piedade

Ponto | Latitude | Longitude Tipo de solo
Bl -7,84791 | -34,9966 Espodossolo
B2 -7,84562 | -34,99575 | Argissolo amarelo / Latossolo amarelo
B3 -7,84396 | -34,99542 Espodossolo / Latossolo
XB3 | -7,84396 | -34,99542 Espodossolo / Latossolo
B4 -7,84084 | -34,99511 Latossolo amarelo
XB4 | -7,84084 | -34,99511 Latossolo amarelo
B5 -7,8365 | -34,99666 Latossolo amarelo
B6 -7,83527 | -34,99729 Latossolo acinzentado
Al | -7,84836 | -34,99551 Espodossolo
A2 -7,84583 | -34,99483 Argissolo acinzentado
XA2 -7,84583 | -34,99483 Argissolo acinzentado
A3 -7,84441 | -34,99428 Espodossolo
A4 -7,8386 | -34,99346 Latossolo amarelo
A5 -7,8356 | -34,99558 Latossolo amarelo
A6 -7,83519 | -34,99612 Latossolo
AT -7,8361 | -34,9961 Latossolo

Coordenadas em graus decimais.
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Apéndice 2 — Coordenadas geograficas e classificacdo dos solos dos pontos
amostrados em Cumbe

Ponto | Latitude | Longitude Tipo de solo
D1 -7,77408 | -35,0429 Latossolo vermelho-amarelo

D2 -7,77435 | -35,04267 | Latossolo vermelho-amarelo
C1 -7,77488 | -35,04385 | Latossolo vermelho-amarelo
C2 -7,77513 | -35,0441 Latossolo vermelho-amarelo
C3 -7,77431 | -35,0450 Latossolo vermelho-amarelo

Coordenadas em graus decimais.




