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Abstract: This paper describes a virtual reality system for education in image
processing. Our goal is to provide an interactive and immersive tool to help the
image classifier teaching. The system was projected to run in two different versions.
Thefirst version isrunning on a PC/Linux for individual studies. The second version
is running on a Digital Cavern/Unix allowing students to have a total immersion in
the attribute space.
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1. Introducao

O ensno de Processamento de Imagens no Brasil geralmente aborda as areas de
transformadas, filtragem, restauracdo e segmentacdo. Alguns assuntos nessas areas ja
incluem tdpicos interdisciplinares como bases da fotografia, estudo das cores e morfologia
matemética (Gonzales e Woods, 2000), o que torna dificil para o aluno, mesmo de pos-
graduacdo, o processo de aprendizado. Interpretacdo e classificagdo de imagens vém aos
poucos sendo incorporada as disciplinas de processamento de imagens pela necessidade
cada vez maior de se identificar o que hd em uma imagem, sgja através do reconhecimento
de padrfes ou através de classificagéo.

Dada a heterogeneidade das técnicas envolvidas na classificagdo de imagens, € dificil em
uma Unica disciplina evoluir em conceitos que necessitam de uma base matematica e
edtatitica mais aprofundada. Por exemplo, existem classificadores que se baseiam em
principios discriminantes multivariados da Esatistica (Baridd, 1989) que utilizam
principios da Algebra Linear. Da mesma forma, existem classificadores baseados em Redes
Neurais que usam uma concepcao biolégica do neurdnio humano (Simpson, 1990). Outros



classificadores, por sua vez, bassiam-se em principios da légica classica ou da légica
“fuzzy” (Moraes, 1998) e sSstemas especialistas s8o utilizados para executar a tarefa de
classificagdo. Observa-se, portanto, a dificuldade em ensinar tépicos em classificacdo de
imagens sem que os alunos possuam conhecimento dos diversos conceitos necessarios.

O ensino de ciéncias basicas pode ser auxiliado por Sistemas de Realidade Virtual
aproximando os estudantes do objeto da pesquisa. Aplicacdes deste tipo ja sdo utilizadas no
ensno da Geometria através de Sisemas de Realidade Aumentada (Kaufmann et alli,
2000). Na Edatigtica, a interpretacdo e andlise de dados podem ser feitas de forma
interativa em sistemas de imersdo total do tipo “Caverna’ e permitem aos estudantes
manipular e entender complexos conjuntos de dados (Sawant et alli, 2000)

O presente trabalho propde a utilizacdo de Sistemas de Realidade Virtual para auxiliar no
aprendizado da concepcdo edtatistica e funcionamento espacial dos classificadores de
imagens. O objetivo do sistema apresentado é aproximar os estudantes/usuérios do universo
do problema, colocando-os dentro de dimensdes mateméticas abstratas e permitindo a
visualizacdo dos conjuntos de dados estatisticos utilizados na classificacdo de uma imagem.

2. Classificagao de | magens

As técnicas classicas de Classificacdo de Imagens sdo basicamente divididas em dois
grandes grupos. classficagdo ndo-supervisonada e classificagdo supervisonada. Os
classficadores do primeiro grupo dividem as classes ou agrupamentos automaticamente
(Johnson e Wichern, 1982) e alguns méodos podem ser baseados em funcbes
discriminantes mateméticas, como por exemplo, a Teoria dos Grafos e relagdes nebul osas
(Dunn, 1974), abordagens edtatisticas assintéticas (Cooper and Freeman, 1970), ou ainda
modelos de pertinéncia nebulosa (Kent e Mardia,1988). No entanto, os classificadores
supervisonados s80 mais precisos que 0S hado-supervisonados por levarem em
consideracdo informacfes fornecidas pelo usuario: a verdade terrestre ou mapa de
referéncia (Saebo et alli, 1985). Eles usam a informacdo contida no proprio pixel para a
classificacdo do mesmo e se bassiam em fungbes discriminantes, na teoria de Bayes,
modelos “fuzzy” (Bezdek, 1986), ou mesmo em Redes Neurais (Mustavi et alli, 1994) e
requerem alguns conhecimentos prévios das classes (Saebo et alli, 1985), como por
exemplo, a distribuicéo de probabilidades (Moraes, 1992).

2.1 Classificador es Nao-supervisionados

Os métodos nao-supervisionados sdo métodos nos quais o0 proprio algoritmo procura
classes na imagem por agrupamento ou aglomeracdo, ou sgja, procurando agrupar pixels
semelhantes entre s, ou separando grupos de pixels diferentes. O usuério apenas deve
fornecer ao algoritmo 0 nimero de classes desgjado ou um critério para que 0 agrupamento
sga consderado estavel matematicamente. O resultado desse tipo de método € uma
imagem com classes sem rétulos, ou sgja, ndo se conhece previamente a identificacdo das
classes resultantes e o proprio usuario deve ao final do processo rotular as classes da
melhor maneira possivel.



Um método ndo-supervisionado bastante didético € o método do Agrupamento Hierarquico
(Richards, 1995 e Mather, 1987) o qual ndo necessita de um numero pré-definido de
classes. Seu algoritmo inicia assumindo que cada pixel € um agrupamento e as distancias
entre todos os pixels sdo calculadas e armazenandas em uma matriz de distancias Numa
segunda fase, procura-se 0s vizinhos mais proximos unindo-0s em um novo agrupamento.
Para este novo agrupamento, calcula-se um centro que passa a ser 0 ponto representativo
daguela classe para o recalculo das disténcias. O método termina quando os pixels estdo
todos reunidos em um Unico agrupamento de pontos. Os resultados sdo mostrados em geral
em um dendograma (Figura 1) e o usuario pode ao final decidir com quantas classes a
imagem deve ficar, rotulando-as.
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Figura 1 — Esquema de Classificacdo pelo Método do Agrupamento Hierarquico.



De modo formal, o méodo do Agrupamento Hierarquico € iterativo e pode partir da
premissa que cada ponto da imagem € uma classe, agrupando pontos segundo uma medida
de smilaridade, em geral, a disténcia Euclidiana:

d(zy, 22} = I|T1 |
= /(21 — 22)" (21 — 23) ;
.
= /N (z1; — 203)?

onde: N é a dimensdo de componentes espectrais ou atributos.

Um critério utilizado para se verificar a qualidade dos agrupamentos é a Soma de
Quadrados dos Erros, dada por:

. . 2
SQE = E?_l EijGg x5 — my

A dificuldade no ensno deste tipo de classificador, embora matematicamente simples,
resde na compreensdo da dimensdo N de componentes espectrais ou atributos. Outra
dificuldade apontada por alunos relaciona-se ao entendimento das disténcias no espaco
multidimensional.

2.1 Classificadores Supervisionados

Os classificadores supervisonados sGo métodos nos quais O usuario interage com o
algoritmo, fornecendo informagdes como o nimero de classes e amostras de areas
conhecidas da imagem para cada classe. O algoritmo deve classficar cada "pixel" da
imagem segundo uma funcdo discriminante gerada a partir das informagdes fornecidas pelo
usuario.

O classificador K-NN ("K-Nearest Neighbor" ou K-ésimo vizinho mais préximo) é um
método de classificacdo supervisionado ndo-paramétrico no qual um "pixel" é associado a
uma classe, dependendo do nimero K de pontos vizinhos que pertencam a essa classe
(Duda e Hart, 1973), segundo um critério de distancia. Em geral, a medida de distancia
utilizada é a disténcia Euclidiana. De maneira formal, no treinamento obtém-se vetores de
atributos de “pixels’ amostrados na imagem para cada classe ¢, c= 1,...,C; presente na
mesma. Para um dado “pixel”, com vetor de atributos x;, o classificador KNN busca os K
vetores de atributos mais proximos dos dados de treinamento. Dos K vetores de atributos na
vizinhanga do “pixel” a ser classificado, verifica-se a qual classe pertence a maioria Kk,
k=0,...,K; dos pontos da vizinhanga. O Unico parédmetro livre do classficador € o nimero de
K-vizinhos a serem pesquisados, que é gjustado pelo usuario para se encontrar a melhor
classificacdo. A regra de classificacdo seré&:

X ® C:c =argmaxc l«(X),

onde: |« € uma funcdo contadora dos pontos pertencentes a classe ¢ dentre os K-vizinhos
na vizinhanga de x;, com imagem no conjunto inteiro {0,...,K}.



A Figura 2 mostra um exemplo de classficacdo K-NN no espaco de atributos bi-
dimensional, onde existem 3 classes com suas amostras e desga-se determinar as classes
dos pontos desconhecidos 1 e 2. A idéia da classificacao € bastante smples e intuitiva: para
classificar um ponto, primeiro toma-se 0s K-vizinhos mais proximos dele e dentro desse
conjunto, encontra-se a classe mais representativa. Na Figura 2, os 7 vizinhos proximos de
cada ponto desconhecido sdo mostrados pelas linhas que os conectam. Nesse exemplo, 0
ponto desconhecido 1 sera classificado como classe B e o ponto desconhecido 2 como
classe A.

Dado que encontrar os K-vizinhos mais préximos para cada ponto a ser classificado, é
Custoso em termos computacionais, existe uma variagdo mais rapida desse algoritmo, que
consiste em selecionar pontos que estéo dentro de uma hiper-esfera de raio R e contar os
pontos para cada classe que estao dentro dessa hiper-esfera. O problema € que R deve ser
decidido empiricamente pelo usuério e podem ocorrer casos de hiper-esferas sem qual quer
ponto.
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Figura 2 — Esquema de classificacdo pelo Méodo K-NN.

A Figura 3 mostra o0 mesmo exemplo de classificacdo da Figura 2 com o algoritmo
modificado. Nesse caso 0s pontos que ser8o considerados como vizinhos sd0 0S pontos
dentro do circulo centrado no ponto a ser classificado. Para o ponto desconhecido 1,
existem 5 pontos dentro ou parcialmente dentro do circulo e portanto ele sera classificado
como classe B. Para o ponto desconhecido 2 existe somente um ponto da classe A e
portanto ele sera classificado como classe A.
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Figura 3 — Variacdo do esquema de classificagdo pelo Método K-NN, sdo usadas
hiper-esferas deraio R.

A dificuldade no ensino deste tipo de classificador, assm como no classificador ndo-
supervisionado apresentado anteriormente, reside na compreensao do espaco de atributos e
também no entendimento das distancias no espaco multidimensional.

3. Sistemas de Realidade Virtual para Apoio ao Ensino

Acredita-se que num futuro préximo, estudantes utilizardo sistemas de realidade virtual
para a sSmulagéo e visualizacdo interativa de dados em ambientes personalizados (Schnepf
et ali, 1994). O objetivo principal dos sistemas atual mente em pesquisa e desenvolvimento
€ possibilitar a visualizago interativa de informagBes em ambientes imersivos ou semi-
imersivos que permitam o envolvimento do aluno com o objeto de estudo, facilitando a sua
compreensdo. Estes sistemas sdo especialmente importantes nas ciéncias exatas em
disciplinas dependentes da Algebra e da Geometria, pois permitem a visualizacio de
conceitos abstratos. Em Estatistica, no caso especifico das disciplinas em que se utilizam
dados multivariados, o entendimento dos dados estatisticos pode ser dificultado pela
questéo das diversas dimensdes envolvidas. A imersdo oferecida por sistemas de realidade
virtual na observacado de gréaficos que representem esses dados € bastante favoravel (Arns et
ali 1999). A utilizagdo de ambientes do tipo Caverna (Cruz-Neira et alli, 1992) smulando
ambientes totalmente imersivos em 3D, tanto para estudos de visualizacdo de grandes
bancos de dados, quanto para trabalhos colaborativos usando telepresenca é desgavel
(Hardin e Ziebarth, 2000).

Arns et ali (1999) comparou a senshilidade das pessoas para identificar certos tipos de
estrutura de dados estatisticos multivariados com a ajuda do sistema XGobi (Swayne et alli,
1998) baseado em desktop em relagdo a um sistema desenvolvido para a Caverna C2 de 4
lados (trés paredes e chdo) da Universidade de lowa. Os estudos concluiram que uma boa
parte das pessoas envolvidas se sentiram mais confortaves interagindo com o sistema
desktop. Na questdo da identificacdo correta da estrutura de dados, porém, evidenciou-se



gue as pessoas que primeiro tentaram-na identificar no C2 obtiveram maior sucesso que as
pessoas que primeiro tentaram-na identificar no sistema desktop. Provavelmente, isto se
deve ao fato que no C2 as pessoas puderam visualizar os dados em um ambiente realmente
tridimensional, em oposicdo ao ambiente em projecdo da estagdo de trabalho que n&o
oferecia visualizago estereoscdpica.

Com o0 avango do ensino a distancia, espera-se a reducdo das limitagbes geograficas,
guando escolas e universidades deverdo atender a um grande nimero de estudantes. Estes
estudantes necessitardo de pessoal e ferramentas de suporte ao seu aprendizado (Synnes et
alli, 1999), incluindo ai a utilizacdo de sistemas imersivos. Atualmente, porém, apesar de
poder ser muito Util, a utilizacdo da Realidade Virtual estd limitada em vérios segmentos
pelos altos custos envolvidos tanto dos sistemas computacionais quanto dos dispositivos.
Os custos de um ambiente imersivo do tipo Caverna ainda sdo altos, além de haver a
necessdade de redes de alta velocidade com conexdes ATM para obter razoaveis
performances em aplicagBes envolvendo audio e video (Plagemann e Goebel, 1997). Os
dispositivos de sensacdo tétil ainda ndo sdo suficientemente populares e nem mesmo
padronizados. Porém, ja esta em fase de pesquisas, novos meios de se interagir com
ambientes virtuais que ndo limitem tanto o usuério, tais como o0 uso de gestos das maos ou
mesmo a fala (LaViola, 2000) que podem em um prazo relativamente pequeno, tornar a
Redlidade Virtual mais acessivel. Sisemas de baixo custo totalmente imersivos tipo
Cavernas também tem sido foco de pesguisas bem sucedidas (Bennett et alli, 2000).

4. O Sistema de Visualizacdo para Apoio ao Ensino

Tendo em mente a preocupacdo com 0 acesso as tecnologias imersivas e buscando solucdes
ao problema do ensino de classificadores de imagens, desenvolvemos um sistema de
realidade virtual no qual o aluno pode interagir e visualizar o funcionamento dos dois
classficadores citados acima: o classficador ndo-supervisonado por Agrupamento
Hierérquico e o classificador ndo-supervisionado usando a metodologia K-NN. O objetivo
do sistema é fornecer uma visualizacdo imersiva e interativa do funcionamento do
classficador no espago de atributos. Dentro de um ambiente tridimensional, pode-se
observar que pontos pertencentes a uma mesma classe estdo proximos no espaco.

Na sua primeira versdo, o sstema permite a visualizacdo de um conjunto de dados obtidos
de imagens reais (bandas 3, 4 e 5 do sstema Landsat) para amostras de uma imagem da
regido amazonica, proxima a Floresta Nacional do Tapajés (Figura 4a) com quatro classes:
Floresta, Rio Tapajds, Area Antropizada e Area de Alagamento. As amostras coletadas na
imagem s30 representadas por pontos em um grafico 3D, onde cada eixo corresponde a um
atributo (banda espectral). Na Figura 4b, pode-se observar as posicdes das amostras
coletadas para cada classe na propria imagem, para utilizacdo pelo classificador
supervisonado KNN. O préprio aluno pode marcar as posi¢des de coleta das amostras na
imagem. Na Figura 4c, pode-se observar a imagem com as suas classes reais e na Figura
4d, a posi¢éo das amostras sobre aimagem com as classesreais.
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Figura 4 - Imagem usada no Sistema de Visualizagao: (a) Imagem em composi¢ao
RGB falsa-cor da érea; (b) Area com as classesreais; () Amostras coletadas sobre a
imagem (@); Amostras sobre aimagem com as classesreais.



Figura 5 - As quatro amostras no espaco tridimensional e as classes encapsuladas so
exibidas no ambiente imersivo.

Na Figura 5, os eixos X,y,z representam cada uma das bandas espectrais da imagem e os
pontos representam os valores das amostras segundo essas bandas. As cores verde, azul,
amarelo e cinza representam, respectivamente, os valores dos pontos amostrais das classes
Floresta, Rio Tapajos, Area Antropizada e Area de Alagamento.
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Figura 6 — Duas situacdes de utilizacdo do sstema na Caverna Digital do LSI/USP.

Foram desenvolvidas duas versdes deste sstema. A primeira é voltada para sistemas
desktop em plataforma Linux/PC e a segunda para ambientes de imersdo total — tipo
Caverna - em plataformas Unix/SGI. Para a versdo desktop, o programa desenvolvido
utilizou as APIs OpenGL (tm) e GLUT (GL Utility Toolkit), sendo possivel executé-lo em
méaquinas PC sob GNU/Linux. O usuério pode interagir com o sistema usando um mouse
comum. Esta versdo smplificada pode ser utilizada por alunos através de PCs sob
plataforma Linux, conforme mostra a Figura 5.

Para a utilizacdo do sstema em ambientes de imersdo total, como a Caverna Digital do
LSI/USP, sdo necessé@rias bibliotecas que permitam o0 acesso aos diversos projetores,
renderizando diferentes pontos de vista por meio de bibliotecas comerciais como a



CAVElib ou usando uma biblioteca prépria para cluster de PCs que esta sendo
desenvolvida no LSI/USP. Neste caso, foram utilizadas as funcbes de exibicdo gréfica da
CAVELib em subgtituicdo as da GLUT. Como vantagem, temos que a prépria CAVELIib
inclui formas autométicas para gerar estereoscopia, observada através de 6culos
obturadores. A interacdo do usuario com o sstema é feita com 6 graus de liberdade através
de um mouse e teclado sem fios, ou trackers (mouse 3D), permitindo agdes de trandacéo e
rotacdo. A Figura 6 ilustra a utilizagdo do sistema na Caverna Digital de 5 faces do
LSI/USP. Esta versdo do sistema é apropriada para aulas expositivas das disciplinas de
Processamento Digital de Imagens.

5. Consideracdes Finais e Trabalhos Futuros

Neste artigo é proposta a utilizacdo de Sistemas de Realidade Virtual para auxiliar no
aprendizado da concepcdo edtatistica e funcionamento espacial dos classificadores de
imagens. Apresenta-se um sistema que coloca 0s usuérios dentro de dimensdes mateméticas
abstratas permitindo a visualizacdo dos conjuntos de dados estatisticos utilizados na
classificacdo de uma imagem. Este sistema possui duas versdes. uma para a facil utilizacéo
por alunos em PCs sob plataforma Linux e uma outra para ambientes de imersdo total, onde
os alunos podem obter uma melhor compreensdo do espaco de atributos e também um
melhor entendimento das distancias no espaco multidimensional. Nesta segunda versao
utiliza-se um sistema UNIX em plataforma SGI, especifico para Cavernas Digitais, como a
do LSI/USP.

Pretende-se, para breve, a finalizacdo de uma nova versdo utilizando a biblioteca para
cluster de PCs que esta sendo desenvolvida no LSI/USP também para Cavernas Digitais,
incorporando um maior nimero de classificadores de imagens. Futuramente, esse sstema
sera convertido em um video educacional interativo para apoio ao ensino de classificagdo
de imagens que também devera ter duas versdes como o0 sistema aqui relatado: uma verso
para sistemas desktop e outra versao para Cavernas Digitais.
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