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RESUMO: Este artigo avalia a utilizagdo do método Superpixel
based color topographic map segmentation method (SCTMS) na
classificagdo de simbologias presentes em cartas topograficas
matriciais, definidos pelo manual técnico de convengdes
cartogréficas do exército brasileiro. O SCTMS possui trés
etapas em seu processo: detecgdo de bordas, segmentagcdo
por watershed com unido de bacias similares e classificagao via
SVM. A fim de verificar o desempenho do método, foi realizada
uma comparagao entre a classificagdo manual e a classificagdo
do SCTMS de recortes de cartas topograficas. O resultado dessa
andlise apresentou-se favoravel, com indicagbes porém de
necessidades, de pesquisas futuras com relagdo aos parémetros
adotados no método.

PALAVRAS-CHAVE: Engenharia cartogréafica. Processamento
digital de Imagens. Dupla cor opoente. Watershed. Superpixel.
SVM. SCTMS.

ABSTRACT: This paper evaluates how Superpixel based color
topographic map segmentation method (SCTMS) classifies
symbologies in a digitalized topographic map, defined by brasilian
army cartographic convention technical manual. SCTMS has three
steps in your process: boundary detection, watershed segmentation
with similar basin union and SVM classification. The method
evaluation was made by comparison between manual classification
and SCTMS classification from clips of topographic maps. The
result of this analysis was favorable, with indications although of
future research needs regarding the parameters adopted in the
method.
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1. INTRODUCAO

Dentre as fontes de dados geograficos utilizadas na cons-
trugdo de Sistemas de Informagdo Geograficos (SIG), encon-
tram-se as cartas topograficas analogicas. Estas podem ser
digitalizadas matricialmente por meio de escaneres. Nesses
casos, todas as informagdes geograficas encontram-se dis-
postas em um unico plano de informagdes colorido que con-
siste de fei¢des lineares, tais como curvas de nivel e estradas,
areas como vegetagdes ¢ massas d’agua e pontos como edi-
ficagdes [1, 2].

Ao longo de diversos séculos foram produzidos inumeros
exemplares analogicamente que hoje se encontram digitali-
zados por meio de escaneres especificos para este tipo de tra-
balho, dando origem aos mapas matriciais. Com a evolugéo
da Cartografia, os mapas passaram a ser criados digitalmente,
necessitando-se de uma nova forma de armazenamento da
informag@o, conhecida como vetorial.

A motivacdo deste trabalho baseia-se no potencial de in-
formagdes extraidas dos arquivos vetoriais na aplicagdo de
um SIG. Como a aquisi¢do manual dos vetores através das
cartas matriciais ¢ um processo dispendioso tanto em recur-
sos humanos quanto temporais, o processamento de mapas
digitais coloridos, em formato matricial, visa facilitar a ex-
tracdo das informacdes contidas na carta por meio de auto-
matizagoes.

De acordo com [3], existem desafios na realizagdo da ex-
tracdo automatica de feigdes a partir da carta matricial que
fazem com que a extragdo direta a partir da cor seja dificil.
Devido a essas dificuldades na aplicagdo de métodos auto-
maticos e no elevado custo dos manuais, existe uma grande
quantidade de produtos matriciais que ndo possuem 0 seu
correspondente vetorial.

A fim de ilustrar esta demanda, no cenario internacional,
podem-se tomar como exemplos dois centros de distribuigdo
de informagdes geograficas, o United States Geological Sur-
vey (USGS) e o Centro de Sistemas de Informagdes Geogra-
ficas em Sinica, Taiwan, os quais langaram mais de 178.000 ¢
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160.000 cartas matriciais em 2015 e 2006, respectivamente.
Estes produtos sdo provenientes de mapeamento historico,
recuperado e digitalizado, ndo possuindo, em sua maioria, o
correspondente vetorial [4, 5, 6].

No cenario nacional, existem dois grandes 6rgdos que sdo
responsaveis pela cartografia sistematica, o Instituto Brasi-
leiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e a Diretoria do Ser-
vico Geografico (DSG). Em pesquisa realizada nos bancos
de dados desses orgdos em 2016, considerando apenas cartas
do mapeamento sistematico, foi constatada a existéncia de
12.413 cartas topograficas matriciais, das quais 7.556 pos-
suem seu correspondente vetorial, resultando em um mon-
tante de 4.857 cartas a serem vetorizadas [7, 8].

De acordo com [9], este passivo existente criou uma de-
manda no meio cientifico de tal forma que, nos ultimos 45
anos, foram desenvolvidos diversos métodos para realizar a
extragdo de fei¢des em cartas matriciais de forma automati-
ca, como pode ser visto em [4]. Essa gama de métodos ba-
seia-se na aplicacdo de diversas técnicas de segmentacdo de
imagem colorida, como pode ser visto em [3, 10, 11, 12, 13,
14, 15, 16, 17, 18].

Como objeto de estudo, foi escolhido o método super-
pixel based color topographic map segmentation method
(SCTMYS) desenvolvido por [3]. Este método foi aplicado na
extracdo das fei¢Oes da carta, criando classes baseadas nas
cores das feigdes. Contudo, tendo em vista a utilizagdo do
resultado da extracdo como insumo para vetorizagao, o ideal
¢ que sejam criadas classes para as diferentes simbologias
presentes no catalogo de simbolos para cartas topograficas
[19]. Sendo assim, este trabalho tratara da avaliagdo do mé-
todo SCTMS aplicado com objetivo de extragdo de feigdes
em classes distintas baseadas na simbologia.

2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

O método SCTMS tem por objetivo segmentar a imagem
em superpixels e classificar estes segmentos, utilizando des-
critores de cor ¢ textura através do método de maquina de ve-
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Fig. 1 — Diagrama de fluxo do SCTMS com exemplos de cada etapa. (a) Imagem original. (b) Imagem de intensidade
de bordas. (c) Imagem original sobreposta aos poligonos gerados na etapa de segmentacdo por superpixel (d) Resultado da

classificacdo via SVM.

tor suporte (SVM). Para tal, o método apresenta-se dividido
em trés etapas: detecgdo de bordas, segmentacao e classifica-
¢do. Estes passos encontram-se ilustrados na FIG. 2.1, a qual
contém um exemplo do resultado de cada um deles.

Primeiramente, aplica-se o mecanismo da dupla cor opo-
nente proposto por [20], a fim de se obter uma imagem com
destaque das feigoes lineares. Este método possui como ori-
gem uma das modelagens bioldgicas do sistema visual hu-
mano, relacionado a detec¢do de bordas em imagens colo-
ridas. S&o utilizados os descritores de cor, apresentado em
[21], baseados na existéncia de dois canais neurais, presentes
no sistema visual humano, com a fung¢éo de transmitir infor-
magdo de cor no caminho entre a retina e o cortex [22].

Em seguida, aplica-se 0 método do crescimento de bacias
(watershed), proposto por [23] sobre esta imagem de bordas.
Este método de segmentacdo possui como uma de suas ca-
racteristicas a segmentagdo excessiva de imagens. Para mi-
nimizar este efeito, [3] propde a geragdo de uma imagem em
superpixels, cuja geometria ¢ definida a partir da unido de
segmentos adjacentes que obedegam um critério de similari-
dade, baseado na distancia euclidiana no espago de cores CIE
L*a*b*, definido em [24].
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Este critério de similaridade ¢ definido da seguinte forma:
Os superpixels i e j serdo unidos se e somente se i for o mais
semelhante de j e vice-versa e, a distancia entre eles deve ser
menor que uma tolerancia estipulada (fol). O superpixel mais
semelhante a outro é o que possuir menor distancia dentre
todos os adjacentes. A distancia utilizada no calculo da to-
lerancia e na defini¢do do superpixel mais similar é definida
no espago das médias das componentes de cor, L,a,b ¢ esta
apresentada na Eq. 1.

dist = J(zi-zj)2 +@-a)+ (b -B) M

Definida a geometria dos superpixels, sdo geradas 12
imagens para serem empregadas como descritores no SVM,
de acordo com a lista a seguir:

* Média: medida de cor, definido pela média dos pixels atra-
vés da Eq. 2. Onde: i corresponde ao i-ésimo superpixel,
n, € a quantidade de pixels em i € M, ¢ a media dos pixels
de i, gerando, para cada componente, as imagens M-, M{, M/

1
dMi =szk (2)
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* Desvio padrdo: medida do contraste das intensidades pre-
sentes em um superpixel, definida através da Eq. 3. Onde:
D, corresponde ao desvio padrdo dos pixels de i, gerando,
para cada componente, as imagens DY, D¢, D?
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» Suavidade: medida de ruido presente em um superpixel,
calculada através do desvio padrdo, de acordo com a Eq. 4.
Onde S, corresponde a suavidade do superpixel i, gerando,

. L b
para cada componente, as imagens: Si, S, S .
1

Si=lope @)

» Entropia: medida de variabilidade, utilizada para descrever
a intensidade de compactagdo de um superpixel, definida
pela Eq. 5. Onde n_ corresponde a quantidade de pixels
com intensidade x dentro do superpixel i e E, representa a
entropia do superpixel i, gerando, para cada componente,

as imagens: EL, E% E?.

Ny Ny
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A classificagdo ¢ dividida em duas etapas: preparo e
treinamento. No preparo, sdo selecionadas amostras para
cada classe desejada. Neste trabalho deseja-se classificar
cada simbologia em sua respectiva classe e para exemplificar
a diferenga entre este tipo de classificagdo e a utilizada por
[3], pode-se observar a Fig. 2, a qual representa a classe
manguezal [19]. A classificagdo adotada em [3] considera
as linhas azuis, verdes e o fundo desta simbologia como
pertencendo a trés classes distintas. Contudo, neste trabalho,
a simbologia como um todo sera classificada em apenas uma
classe.
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Fig. 2 — Simbologia representante da classe manguezal. Fonte: [19]

¢ Para a fase de treinamento do classificador, faz-se neces-
sario a escolha do kernel e dos parametros deste. A fim
de seleciona-los, foi utilizada a concatenagdo dos métodos
k-fold cross-validation e grid-search [25]. Além disto, por
se tratar de uma classificagdo com multiplas classes, foi
escolhido o método um contra um [3, 25, 26, 27].

3. EXPERIMENTOS

O método para extragdo de simbologias foi aplicado em
extratos de quatro cartas distintas retiradas do Banco de da-
dos Geograficos do Exército (BDGEXx), de acordo com a Ta-
bela 1, todas com resolugéo de 600 dpi [7]. Todos os recortes
foram selecionados em cartas com qualidade ruim, com mui-
tas regides apresentando cores misturadas e falsa-cor.
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A fim de avaliar a qualidade da classificagdo, foi utiliza-
da a medida F1, média harmoénica entre a precisdo ¢ a sen-
sibilidade [3], comparando-se o resultado obtido através do
SCTMS com uma classificagdo manual. Esta métrica con-
siste em um estimador de acuracia, o qual apresenta valores
pertencentes ao intervalo [0,1], sendo 0 e 1, classificagdes
totalmente falhas e perfeitas de cada classe, respectivamente.

Tab 1: Materiais utilizados

Nome da carta Escala Dimensdes
Limoeiro 1:100.000 676 x 747
Tapira 1:100.000 804 x 721
Brasilia 1:250.000 896 x 711
Santos 1:250.000 750 x 506

Nas etapas do SCTMS, existem alguns pardmetros a se-
rem definidos pelo usuario. De acordo com Liu et al. (2016)
[3], a variacdo destes pardmetros possui influéncia insignifi-
cante no resultado da classificagdo. Desta forma, os mesmos
foram definidos para os experimentos realizados neste traba-
lho como:

* Detecgdo de bordas: desvio padrio do filtro gaussiano (¢ =
1.0); pesos dos canais oponentes (w,=0 € w,= 0,6); nimero
de orientagdes (N,=16).

* Segmentagdo: tolerancia para unido (fo/=5). Tal valor foi
adotado com a finalidade de reduzir a quantidade de unides
indesejadas.

* Classificagdo: quantidade de divisdes do k-fold cross-va-
lidation (k = 5); demais pardmetros definidos através de
grid-search.

As classes para as amostras de treinamento foram defini-
das de acordo com a lista a seguir:

* Preto: grid (na cor preta), toponimias de localizagdo, con-
tornos de estrada, edificagdes, cercas, trilhas, ferrovias,
barragens e ponto cotado confirmado;

* CN: linhas na cor sépia, representando: curvas de nivel,
cotas e pontos cotados;

* Hidro 1: linhas na cor azul, representando: trechos de dre-
nagem, rios (temporarios e permanentes), borda de massa
d’agua, toponimias de hidrografia, aquedutos e grid;

* Hidro 2: areas na cor azul caracterizando massas d’agua;

* Veg_ 1: vegetagdes que possuem simbologia simples na cor
verde;

* Veg 2: vegetagdes com simbologia complexa composta
por circulos verdes sobre cor de fundo (geralmente branca
ou bege), de acordo com a Fig. 3;

* Veg 3: vegetagdes com simbologia complexa composta
por regides “rajadas” verdes sobre cor de fundo (geralmen-
te branca ou bege), de acordo com a Fig. 3;

* Veg_4: vegetacdes com simbologia simples na cor de fun-
do (geralmente branca ou bege);

* Verm_1: parte vermelha das estradas com simbologia sim-
ples na cor vermelha escura;

* Verm_2: area urbana com simbologia complexa de pontos
vermelhos sobre cor de fundo (geralmente branca ou bege)
com simbologia simples vermelha clara, de acordo com a
Fig. 3;

Alagada: representa a simbologia complexa composta por li-

nhas azuis sobre cor de fundo (geralmente branca ou bege),

de acordo com a Fig. 3.
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Fig. 3 — Exemplos das classes definidas a partir de simbologias
complexas

4. RESULTADOS

As medidas F1 encontradas pelas comparagdes entre a clas-
sificacdo manual e via SCTMS dos recortes apresentados na
Tabela 1 estdo dispostos na Tabela 2. As células sem valores sig-
nificam que a classe ndo estava presente no recorte considerado.

Tab 2: Medidas F1 da comparagdo entre o resultado do SCTMS e
o da classifica¢gdo manual

Classe Limoeiro Tapira Brasilia Santos Média

Preto 0.7082 0.6571 0.5306 0.5675 0.6159
CN 0.5540 0.7025 0.4814 0.5008 0.5597
Hridro_1 | 0.7198 0.6428 0.6494 0.5697 0.6454
Hidro_2 | 0.9115 - 0.9598 0.9696 0.9470
Veg_1 0.9340 0.8312 0.5948 0.6787 0.7597
Veg_2 0.6758 0.9125 0.8606 0.6137 0.7656
Veg_3 0.9280 0.9207 0.8375 0.4997 0.7965
Veg_4 - - - 0.7277 0.7277
Verm_1 | 0.7173 0.7733 0.8030 0.4939 0.6969
Verm_2 | 0.7445 0.7742 0.9019 - 0.8069
Alagada | -- - - 0.6271 0.6271

Analisando-se a Tabela 2, percebe-se que, em alguns casos, o
resultado da classificacdo apresentou desempenho relativamente
baixo, principalmente no recorte feito na carta de Santos, na qual
duas classes apresentaram medida F1 inferior a 0.5. Contudo,
comparando-se os resultados obtidos com os apresentados em [3],
observa-se que o desempenho do método para reconhecimento
de simbologias apresenta resultado semelhante ao da literatura.
Considerando-se a média do resultado para cada classe, observa-
-se que o desempenho do SCTMS apresentou-se favoravel a clas-
sificagdo de simbologias para as regides testadas, apresentando
maior dificuldade na identificagdo das curvas de nivel.

5. CONCLUSOES

Foi avaliado o desempenho do método SCTMS na classifi-
cagdo de simbologias em cartas topograficas matriciais. Os resul-
tados mostram que o método apresenta-se deficiente para alguns
casos. Contudo, apresenta-se coerente com a literatura correspon-
dente a aplicacfo na extragdo de fei¢oes classificadas por cores.
Sendo assim, sdo necessarias avaliagdes mais profundas nesta
nova aplicacgo, visto que, ao tentar classificar as simbologias, os
parametros que a priori eram pouco influentes no método podem
tomar novas proporgoes.
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