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RESUMO

A teoria do conjuntos préximos -Near Sets- e conjuntos proximos com
tolerancia -Tolerance Near Sets- fornecem uma base formal para a
observacdo, comparacdo e classificacdo de objetos por meio de
semelhancas determinadas através de vetores n-dimensionais de
atributos. Essas bases teoricas fornecem um método para
implementacdo de uma técnica que permite uma estimativa de quanto
duas imagens sao similares a partir de um valor de medida de
proximidade com tolerancia, (tolerance Nearness Measurement — tNM).
Esta pesquisa tem como objetivo desenvolver um algoritmo para a
comparagdo de pares de imagens com base no valor de tNM, de modo
gue as semelhancas entre as imagens sejam verificadas com relagéo a
suas caracteristicas, como Niveis de Cinza e valores estatisticos de
segunda ordem extraidos de Matrizes de Co-ocorréncia de Niveis de
Cinza (Gray Level Co-Occurrence Matrix — GLCM). Essas informagdes
sdo utilizadas para criacdo de classes no célculo do tNM. Como
aplicacdo de tNM foi feito um estudo de classificacdo de imagens de
regides centrais de cidades de dimensfGes compativeis ao redor do
mundo, cujos resultados sdo apresentados, dentre outros resultados.

Palavras-chave: Near Sets, conjuntos préximos, conjuntos préximos com
tolerancia, atributos, tolerancia.



ABSTRACT

The theory of Near Sets and Tolerance Near Sets provides a formal
basis for the observation, comparison, and classification of objects by
means of similarities determined through n-dimensional attribute vectors.
These theoretical bases provide a method for estimating how much two
images are similar from a value of proximity measure with tolerance,
(tolerance Nearness Measurement — tNM). This research aims to
develop the implementation of an algorithm for the comparison of pair of
images based on tNM value. Thus, the similarities between the images
are verified with respect to their characteristics, such as Gray Levels and
second order statistical values extracted from Gray Level Co-
Occurrence Matrices (GLCM). This information is used to create classes
in the tNM calculation. As an application, it was calculated the tNM
between pair of central regions images of cities with compatible
dimensions, selected along the world, and the results are presented,
among other results.

Keywords: Near Sets, Tolerance Near Sets, Features, tolerance
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Capitulo 1

Introducgao

O presente capitulo contextualiza o projeto proposto, apresenta 0s
objetivos assim como o0s problemas e motivacbes para a realizacdo desta
pesquisa e a estrutura do trabalho.

1.1 Contexto e Motivacao

A sociedade desde o inicio de sua existéncia vem se comunicando e
usando cédigos diferenciados. De acordo com Artero (2009), estima-se que
cerca de 70% do processamento cerebral seja destinado ao tratamento das
imagens capturadas pelos olhos. Pode-se dizer que o avan¢o na sociedade é
inerente a visdo, que facilita e contribui para a realizacdo de tarefas que seriam
complexas sem a presenca desse recurso natural nos seres vivos. A visao
permite capturar imagens para serem processadas pelo cérebro. Esse
processamento culmina com o retorno de informacdes a serem analisadas por
uma pessoa (Artero, 2009). Em um computador, realizar processamento de

imagens € igualmente complexo e trabalhoso.

Os olhos dos seres humanos capturam uma dada imagem, em seguida o
cérebro assimila determinada informacdo referente a imagem capturada,
percebendo o que se passa ao seu redor. Contudo, os olhos humanos, em
varios casos, ndo conseguem observar os detalhes, e com isso padronizar 0os
efeitos em imagens quando ha uma pequena diferenca. Assim, visamos
abordar como proposta de dissertagdo de mestrado a aplicagédo de uma teoria
para extrair informacdes das imagens e em seguida usa-las para comparar
imagens, indicando a proximidade entre elas, favorecendo assim, um meio pelo
qual utiliza-se de analise quantitativa para comparacao entre imagens. Essa

teoria € conhecida como Near Sets (Pawlak & Peters, 2007). Near Sets sera
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denotado NS para simplificacdo. E uma teoria que trata, dentre outras coisas,

de conjuntos e analise de objetos a partir de seus atributos.

Existem inimeras aplicacfes voltadas para analise de imagens que se
aplicam em diferentes dominios como cédigo de barras, comparagéo entre fotos
de satélites, procura de regides geograficas, verificacdo de areas desmatadas,
entre outros, algumas questdes neste sentido séo tratadas no final do capitulo
dois. Essas aplicacdes precisam ser constantemente melhoradas, contribuindo
assim para realizacdo de sua tarefa com maior eficacia, e tal fato demonstra a

importancia para a realizacdo de pesquisas nessa area.

No campo de processamento de imagens, existem diversas motivacoes
para o aperfeicoamento das técnicas nas mais variadas aplicagbes, como em
reconhecimento facial e identificagcdo de fungos em folhas, considerando que a
técnica proposta a ser implementada utiliza-se de caracteristicas das imagens
como, cor e textura. Pode-se citar como um exemplo da aplicacdo de NS o
seguinte caso no ramo da informética, em que um problema é apresentado e a
solucdo para esse problema utiliza a teoria de NS. Considera-se uma empresa
que usa um software destinado a receber arquivos digitalizados e encaminha-
los para o setor responsavel com base no assunto do documento. Para que
tudo ocorra de maneira correta, o programa deve "ler" o que se encontra no
documento para saber qual procedimento devera ser realizado. Como exemplo,
se h& a palavra "recurso", no escopo de recurso juridico, e esta aparecer varias
vezes, o0 software deve encaminhar o material para o setor juridico. Nesse
sentido, quando usamos NS para identificacdo de imagens que tratam de um
mesmo objetivo, estariamos utilizando os sensores (funcdes de prova / vetor
para armazenagem de atributos) para encontrar o que se quer (algum objeto
similar) e entdo tomar uma providéncia. Outro exemplo é o da utilizacdo da
técnica para verificar a similaridade entre assinaturas digitalizadas de uma
mesma pessoa, com 0O intuito de se encontrar os documentos que estao
digitalizados e armazenados em um banco de dados de uma empresa. Para
essa finalidade os itens a serem comparados devem estar sobre o mesmo

padrao de obtencéo.
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E pertinente deixar claro que a recuperagdo de imagem com base em
conteudo € de extrema importancia. Eakins, J. & Graham, M. da universidade
de Northumbria em Newcastle, mantem um site que trata de uma revisdo do
estado da arte acerca de recuperagdo de imagem baseada em contetdo (CBIR
- Content-Based Image Retrieval). Na conjuntura atual € facil encontrar um
programa que faca a busca de uma cadeia de caracteres. Contudo, de acordo
com Russel & Norvig (2004), um software que encontre um subconjunto de
pixels correspondente a um objeto requerido é muito importante, a medida que
as colecdes de videos e imagens aumentam em grande escala. Assim
programas que fazem uso de técnicas para extracao de informacédo de pixels
em imagens devem ser desenvolvidos e melhorados para atenderem a essa

demanda atual.

Utilizando conceitos de NS, é possivel implementar a classificacdo das
subimagens da imagem com base em suas caracteristicas que permite
comparar duas imagens. Varios algoritmos séo usados para classificar detalhes
em imagens, como por exemplo, usando pacotes wavelet (Peters et al.
2016) ou a medida de proximidade com tolerancia, tNM (Tolerance Nearness
Measure, em inglés) que faz parte da teoria NS (Henry, 2010), entre outros.
Esta Dissertacdo de Mestrado envolve a analise de imagens, tomando como
base a medida de proximidade tNM, que apresenta vantagens pela
possibilidade de paralelizacdo, para encontrar todas as classes de tolerancia
em um conjunto de objetos (Henry, 2010). Para calcular a textura de imagens &
comum utilizar o conceito de co-ocorréncia de niveis de cinza, como o algoritmo

GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix, em inglés) (Haralick et al., 1973).

Em seguida apresentamos 0s objetivos para a pesquisa.
1.2 Objetivo

¢ Implementar um estudo de caso para comparacao de imagens utilizando
conceitos de NS e com base em tNM, realizar aplicagbes, medir o

desempenho e realizar a validagéo.
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1.2.1 Objetivos especificos

Desenvolver um software em Python que realize as etapas abaixo.

Converter uma imagem em niveis de cinza;

Extrair a matriz GLCM da imagem de niveis de cinza;

Aplicar férmulas para extracdo de caracteristicas estatisticas da matriz
GLCM,;

Utilizar os niveis de cinza e as caracteristicas estatisticas para criacdo de
classes;

Aplicar o célculo do tNM para diversos pares de imagens;

Verificar e discutir os resultados retornados a partir da comparagao de

pares de imagens bem como avaliar a eficacia destes.

1.3 Principais Contribuicfes

As principais contribuicbes deste trabalho de dissertacdo podem ser

descritas como:

Desenvolvimento de um método para comparar imagens a partir de
niveis de cinza dos pixels, usando o conceito de TNS e tNM.
Desenvolvimento de um método para comparar imagens a partir de
atributos estatisticos sobre a distribuicdo dos niveis de cinza de pixels,
no conceito de TNS e tNM.

Desenvolvimento de um método de comparacdo de centros urbanos,

usando as duas abordagens de obtencéo de tNM.

1.4 Organizagéo do trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco (5) capitulos:
* Capitulo 1: o capitulo de introducéo presente;

» Capitulo 2: que compreende a revisdo bibliografica relacionado as
técnicas de NS, TNS, tNM e GLCM; e trabalhos correlatos.
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« Capitulo 3: que apresenta os materiais e métodos utilizados.

» Capitulo 4: que contém o0s experimentos, resultados e discussoes

levantadas de acordo com os resultados.

* Capitulo 5: que apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

O objetivo deste capitulo € descrever as teorias, conceitos e
terminologias para este trabalho, abordando os fundamentos base para o0s
procedimentos propostos na pesquisa. Apresenta informacdes complementares
que sdo consideradas fundamentais para o0 seu entendimento tais como
principios de Near Sets, Tolerance Near Sets, GLCM, tNM entre outros, além

da descricédo dos principais trabalhos correlatos.

2.1 Detalhando Near Sets

Esta secdo tem por objetivo elencar pontos introdutérios e importantes da
teoria de NS bem como realizar uma breve explanacao de seu funcionamento e

suas aplicagdes com foco no campo de processamento de imagem.

Como aplicacdo de NS, conjuntos de dados coletados nas diversas areas
do conhecimento em ciéncias e engenharias podem ser classificadas de acordo
com suas semelhancas. Uma das técnicas empregadas para essa classificacao
utiliza vetores n-dimensionais de caracteristicas numéricas que representam
atributos de objetos, como valores de pixel digital de imagem. Os dados ao
serem classificados sdo considerados conjuntos que possuem caracteristicas

semelhantes (Peters & Wasilewski, 2009).

A teoria de NS é material de pesquisa muito requisitado atualmente,
porém, teve seus principios iniciados ha muito tempo, por Frigyes Riesz que
realizou uma abordagem da teoria de proximidade matematicamente em 1908.
Posteriormente Z. Pawlak e Orlwska abordaram Conjunto Bruto (Rough Sets
em inglés) e aproximacao de espacos, respectivamente (Pawlak 1981). A teoria
de NS foi proposta por James Peters (2007). Em 2010 Christopher Henry
trabalha sobre a teoria de NS em sua tese de doutorado e em uma acéo
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conjunta Henry e Peters criaram o tNM para se determinar o grau em que dois

objetos se assemelham.

Em nosso cotidiano fazer relagcdo entre objetos ou itens que se
assemelham é muito comum, por exemplo, ao comparar cores de uma camisa
ou a estrutura de algum objeto. Assim como, comparar o tamanho de duas
arvores e verificar se elas se assemelham entre si na caracteristica altura, &
possivel verificar o0 qudo se assemelham dois objetos. No escopo
computacional pode-se utilizar uma funcdo de prova (probe function em inglés)
para a realizacdo dessa atividade. O sentido visual humano é capaz de capturar
as caracteristicas de um objeto. A funcdo de prova (FP) pode ser utilizada para
a atividade de capturar caracteristicas de objetos para comparacdo com outro
objeto. As caracteristicas fisicas de um objeto sédo seus atributos e podem ser

capturados por uma FP.
2.1.1 Sistemas Perceptuais

Uma das formas para explanar a teoria NS é a partir das definicdes de
conceitos chaves, como objetos perceptivos ou perceptuais, descricdo do objeto
e relacdo de indiscernibilidade perceptiva. Para descrever melhor como € a

base matematica que envolve NS temos as seguintes definicoes.

2.1.2 Objeto perceptual

A definicAo de objeto perceptual referencia a capacidade humana de
compreensao e interpretacdo acerca de algo que exista no mundo fisico em
relacdo a suas caracteristicas intrinsecas, ou seja, objetos que existam no
mundo fisico e tenham caracteristicas que podem ser medidas e
compreendidas pela mente humana. Nesse contexto a percepc¢ao retrata a
capacidade de se observar uma caracteristica/atributo, de um objeto que pode
ser medido de um objeto, como por exemplo a variacdo de cores ou brilho nos
pixels em diferentes objetos. Exemplos de objeto perceptivel incluem pacientes,
componentes pertencentes a um processo de fabricacdo e imagens de camera

(Henry, 2010). Pavel (1993) reitera em sua abordagem de reconhecimento de
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padrbes, que as caracteristicas de um objeto sdo quantificadas por funcdes de

prova.
2.1.3 Funcéo de prova

Considerando-se as caracteristicas de objetos, como por exemplo, uma
planta que contém folhas com coloragdo verde ou, formato alongado, uma
funcdo de prova € uma funcdo de valores reais que representa uma
caracteristica de um objeto perceptual, ou seja, a cor verde ou formato
alongado da folha. Como o foco deste trabalho € analise de imagens sobre NS,
podemos utilizar as FP em termos de imagens digitais, tais como: cor, textura,
contorno, orientacdo espacial e comprimento de segmentos de linha ao longo
de uma regido delimitada. Logo, para verificarmos se dois objetos perceptiveis
sao semelhantes, ou sdo associados a um mesmo padrao, utilizam-se FPs.
2.1.4 Sistema Perceptivo ou Perceptual

Um sistema perceptivo (0,F) consiste em um conjunto ndo vazio de
objetos perceptivos e um conjunto ndo vazio F de FPs de valores reais (Henry.
2010).

PEF|P:0 - R (2)

Considerando uma imagem e suas caracteristicas mensuraveis como
niveis de cinza, um sistema perceptivel engloba a imagem, visto que a imagem

contém o conjunto de objetos e suas caracteristicas em niveis de cinza, FPs.

2.1.5 Descricao do objeto
Seja (0, F), um sistema perceptivo, e B € F, um subconjunto de funcbes
de prova. Entdo, a descricdo de um objeto perceptual X € O possui uma
caracteristica dada pelo vetor:
Pp (x) = (P1(x), P2(X),..., Pi(%), ..., Py (X)), (2)

onde: "I" € o comprimento do vetor ®z(x) e cada @;(x) é um funcéo de

prova. Isso faz parte da descricdo do objeto X € O (Henry, 2010).

Ao se definir a descricdo de objeto dessa forma, tem-se a descricao de

um espaco de atributos. A descricdo de um objeto pode ser considerada num
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espaco euclidiano | dimensional, R, chamado um espaco de atributo. A teoria
de NS preocupa-se com a proximidade dos objetos com base em suas
descricdes. Assim, a relacdo entre objetos € descoberta em um espacgo de
atributos que é determinado pelas FPs em B (Henry, 2010).

2.1.6 Relacéo de indiscernibilidade perceptiva
Seja (0,F) um sistema perceptual. Para cada B < F, a relacdo de

indiscernibilidade perceptiva ~5 € definida:

~p = {(x,y) € 0x0: VO E€B.Pi(x) = Di(y)}, (3)

ou seja, dois elementos x e y estao relacionados pela indiscernibilidade
perceptiva se eles possuem um mesmo valor para todas as funcbes de prova
no conjunto B, implementadas por @i ().

Utilizando a relacdo de indiscernibilidade sobre um conjunto de objetos

de um sistema perceptivo, € possivel obter classes de objetos equivalentes.

2.1.7 Relacéo Binaria e de Equivaléncia

Uma relagéo binaria do conjunto A no conjunto B é um subconjunto do
produto cartesiano A x B. Para indicar que um par < x,y > pertence a relacéo R,

escreve-se < x,y >EROUXRy.

Exemplo (a) Seja A = {1,2,3} e B = {a,b},0conjunto R = {<1,a><1,b>
,< 3,a >}, € uma relacdo de A em B. Além disso < 1,a >€R, <2,b>¢ R, <
3,a > € R (Nicoletti & Hruschka, 2006).

A relacdo R no conjunto A é de equivaléncia se satisfizer as propriedades

abaixo:
1. Reflexiva: se xRx paratodo x €A
2. Simétrica: se <x,y >€ Rparax,y € A-><x,y>€R

3. Transitiva:se<x,y> e <y,z> &R parax,y,z € A-><Xz>€ R.
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Assim a relacdo de equivaléncia € atendida nos quesitos de simetria,
transitividade e reflexividade entre os elementos do conjunto, de modo que uma
relacdo binaria é mantida ao se dividir o conjunto em um conjunto menor
aplicando as trés propriedades acima citadas. Existira relagdo de equivaléncia
se dado um conjunto A,V a € A, aRa, (Reflexiva); V a,b € A, se aRb entdo bRa
(Simétrica); V a,b,c € A, aRbe bRc entdo aRc (transitiva), para todos os

elementos de cada classe.

2.1.8 Relagéo de Indiscernibilidade Perceptual Fraca

Seja (0,F) um sistema perceptual e seja @i € F. Entdo, a relacdo de

indiscernibilidade perceptual fraca =4; € definida da seguinte forma:

25i={(x,y) €E0x0:3di € F. di (x) = Pi(y)}, (4)

Observa-se que essa relacdo de indiscernibilidade € tida como fraca
porque ndo h4 uma exigéncia para satisfazer todas as FPs; apenas uma das

FPs com valores iguais para x e y, é suficiente.

2.2 Tolerance Near Sets

Os Conjuntos Préximos com Tolerancia, TNS, é uma alteracao da teoria
de NS, utilizada para verificar a similaridade entre dois objetos com tolerancia

em relacdo aos valores de fungéo de prova.
2.2.1 Relacéo de tolerancia perceptual

Seja (0,F) um sistema perceptual. Para cada B < F, a relacdo de

tolerancia perceptual é dada pela equacdo 5, em que a norma do vetor é L’
indicada por "|l . |I". Notadamente a distancia utilizada é a Euclidiana que é um

caso particular da distancia de Minkowski.

~pe = {x,y)e0x0: | P(x) — ®(y) ll,< ¢} ®)
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Em funcdo da relacdo de tolerancia perceptual é possivel classificar
objetos, conforme o seguinte exemplo sobre dados reais (Tabela 1), onde um

objeto x; tem um Unico atributo que € o seu valor numérico @;(x).

Tabela 1: Valores de dados reais.

X; @i (x) X; ¢:(x)
X1 0,12 Xg 0,75
X, 0,13 X7 0,77
X3 0,21 Xg 0,84
X4 0,31 X 0,53
Xs 0,40 X10 0,64

Fonte: Autor dessa dissertagéo.

Considerando-se a adocao de e=0,1, 0S objetos
x;, i =1,...,10, podem ser agrupados nas seguintes classes: { x;, x,, x3},{ x3,
x4}, {24, x5}, {x0} {6, %7, %5 } € {210 }.

Nota-se que para cada classe a norma de vetor de distancia entre dois
elementos é <e=0,1. Por exemplo, a classe constituida dos elementos
X1, X,, X3 a distancia entre x; e x, € 0,01, entre x, e x5, 0,08, e entre x; € xs,
0,09.

Para se obter as classes pode ser utilizado o algoritmo C, para
classificacdo, descrito para o0 caso de elementos, com atributos
unidimensionais. O algoritmo esta considerando uma classificacdo de n
elementos.

Algoritmo C: Classificagdo
1) Para todos os elementos x;, i = 1..n, obter a relagéo de vizinhos vj, i =
1..v, com a distancia menor ou igual a ¢.
2) Para cada elemento x;:
- criar uma classe, incluindo o proprio elemento x; como pertencente a

classe;

19



2.1) escolher um vizinho x;, dentro da relacdo de vizinhos v; obtida no
passo 1, agora denotado vi’; que seja mais proximo ao elemento x;;

- verificar a distancia entre xj, e outros vizinhos contidos em vi', sendo
que os vizinhos com distancia maior que ¢ devem ser excluidos de vi’;

- incluir xj na classe, e exclui-lo vi’;

2.2) repetir o0 passo 2.1, com a nova relacao de vizinhos v/, até que esta
se esvazie;

2.3) verificar se tem vizinhos remanescentes, ainda ndo pertencentes a
nenhuma das classes criadas para xi. Se iSso ocorrer, repetir oS passos

a partir do inicio da etapa 2 com 0s remanescentes.

Para ilustrar o funcionamento do Algoritmo C, consideramos o grafico

da Fig.1, correspondentes aos elementos da Tabela 1.

| X1 Xp X3 Xy X5 Xg X10 Xe X7 Xg
T oo 00 o
0 0,1 052" 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

Figura 1: llustrac&o do posicionamento dos elementos numa reta, a vizinhanca do
elemento x1. Fonte: Autor dessa dissertacgéao.

Ao aplicarmos o Algoritmo C, o primeiro elemento a ser considerado
seria x1, em que a vizinhanca vi é constituida dos elementos vi = vi’={ x2 € X3},
gue estdo internos a circunferéncia de raio € = 0,1 com centro em X1. No inicio
da etapa (2), é criada uma classe Ci, contendo o elemento xi, C1 = {xa}. O
vizinho mais proximo de xi1 é x2. Portanto, verifica-se se a distancia de x2 e xs
esta dentro da tolerancia, que no caso esta. Portanto, inclui-se xz2 na classe, C1
= {x1, x2}. E a vizinhanca fica vi’= {x3}. Como s6 tem um elemento em v1’, 0
mesmo € incluso na classe, Ci1 = {x1, X2, x3}. Como nao tem vizinhos

remanescentes, a etapa (2) termina para o elemento xi.
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| X1 Xz X3 Xa X5 Xo X10 Xe X7 Xg
| —00—© ® L ————0——00—0—>
o o1 02 03 04 05 06 07 08

Figura 2: llustracéo da vizinhanga do elemento x4. Fonte: Autor dessa
dissertacdo.

Seja agora, a aplicacdo do Algoritmo C, para o elemento x4, em que a
vizinhancga va € constituida dos elementos va = v4'={ X3, Xs }, que estdo internos

a circunferéncia de raio € = 0,1 com centro em xa, Fig.2.

No inicio da etapa (2), é criada uma classe Cs, contendo o elemento xa,
Ca = {x4}. O vizinho mais préoximo de x4 é xs. Portanto, verifica-se se a distancia
de x3 e xs esta dentro da toleréncia, que no caso ndo esta, e a vizinhanca fica
va'= {xs}. Em seguida, inclui-se xs na classe, C4 = {x4, X5} e acaba a vizinhanca
v4'= ¢, onde ¢indica conjunto vazio.

Como existe um vizinho remanescente, de xs, a etapa (2) € repetida
com v4'= {x3}. Portanto, é criada uma nova classe Cs'= {x3, X4} € 0 algoritmo
termina para o elemento x4, uma vez que ndo tem mais remanescentes.

Nota-se que para o elemento xs foram criadas duas classes de
tolerancia, porque os vizinhos x3 e xs tinham distancias maiores que «.

Nota-se também que o elemento x4 pertence a ambas as classes
criadas, e a propriedade transitiva, ndo se aplica para os elementos xs, X4 € Xs,
pois x3 R x4 € x4 R x5 ndo implicam em x3 R Xs.

O algoritmo C pode ser aplicado genericamente para a obtencéo de
classes de tolerancia em TNS, mesmo em casos em que a distancia entre os
elementos € medida em funcdo de um vetor de atributos.

Henry (2010) afirma que a teoria de TNS fornece uma base para uma
abordagem quantitativa, através do valor de ¢, para avaliar a similaridade de
objetos sem exigir que as descricbes de objetos sejam exatas. Uma
abordagem quantitativa baseada em TNS é a medida de similaridade tNM.

Abaixo segue algumas bases para a definicdo de tNM.

21



2.2.2 Definicdo de medida de proximidade

Seja (0,F) sistema perceptual, com €eR, e ainda X e Y, conjuntos
disjuntos de modo que Z = XU Y; Considera-se que C representa uma classe e
H o conjunto total de classes; O simbolo =5 . representa a relagéo de tolerancia
perceptual. Entdo a medida de proximidade com tolerancia entre os dois
conjuntos/objetos é dada pela equacgédo (6):

min(| cnX|, |CnY])
max (| CnX|, |cnY|)’

-1
tNM=p, (X, Y) = (ZCEHEB‘S(Z)ICI) X Ycen=g . @)|C| (6)

A equacao (6) representa o calculo de tNM em que o primeiro termo do
produto € o inverso do somatorio do madulo, ou tamanho, de todas as classes
C criadas dento do conjunto Z. A classe C pertence ao conjunto total de classes

H em uma relagéo de tolerancia perceptiva para o conjunto Z.

O segundo termo do produto € o somatoério do médulo de cada classe
criada, multiplicado pela raz&o de intersec¢cdo minima e maxima dos conjuntos

X eY com a classe C.

Assim é calculada a razdo entre 0 minimo e 0 maximo entre a intersecao
da classe obtida com X e Y, e esse valor € multiplicado pelo tamanho da
respectiva classe. Esse calculo é realizado para todas as classes de tolerancia

obtidas e o resultado é somado e dividido pelo tamanho total Z =X U Y.

Exemplo. Sejam duas imagens X e Y conforme Fig.3.

920

90

< 055 <—Valor dos pixels

200

Figura 3: Exemplo de calculo de Medida de Proximidade para a equacgao 6. Fonte:
Adaptada de Henry (2010).
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A Fig.3 representa duas imagens em niveis de cinza, em que cada
quadrante possui niveis variando de 0 a 255. Elas sédo constituidas de quatro
guadrantes de 10 x 10 pixels, com 0s respectivos valores de tons de cinza. As
classes de tolerancia (TC) sao formadas em funcédo do valor de € com base nos
niveis de cinza. Assim, considerando-se uma tolerdncia ¢ = 0,2, que
corresponde a 51 em termos de niveis de cinza, todos os pixels com niveis de
cinza que estiverem dentro do intervalo de 0 a 50 pertenceram a uma
determinada classe, e assim por diante, de modo que é possivel obter as TCs

conforme Fig.4.

TC
Classes tamanho Pixel Pixel Razéo
em pixels X Y
H H 1 400 200 200 1
L 2 100 100 0 0
’7 ‘ ‘ 3 200 100 100 1
4 100 0 100 0

Figura 4: Classes de tolerancia quando £=0,2. Fonte: Adaptada de Henry (2010).

O resultado é dado por tNM = 510(400 X 1+100x0+200x 1+ 100 x

0) = 0,75.
2.3 Imagens em tons de cinza

As imagens em tons de cinza sdo amplamente abordadas na literatura, e
para uma representacdo de 8 bits por pixel é possivel termos 256 niveis de
cinza. Utilizando o sistema RGB (que usa as componentes de cores vermelho,
verde e azul), em que cada componente é formado por uma variacdo de
intensidade de zero (0) a duzentos e cinquenta e cinco (255), existe uma

possibilidade de variacédo de tonalidade para os pixels de 22%.
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Evidentemente imagens digitais coloridas apresentam uma complexidade
maior para a sua representacdo. Se considerarmos a intensidade do pixel,
temos que o valor zero (0) em vermelho, verde e azul, indica a cor preta e
duzentos e cinquenta e cinco (255) nas trés indica a cor branca. As outras cores
séo decorrentes dessa variagao.

2.4 Textura

Em imagens, as texturas podem ser explicadas pelos valores de brilhos
que referencia superficies de partes altas e baixas. Hall-Beyer (2005) afirma
que os valores do brilho de cada pixel, conhecido por niveis de cinza ou
nameros digitais (Gray Level e Digit Number) séo caracterizadas como textura e
essas texturas quantificam diferencas de nivel de cinza (contraste); tamanho
definido da area onde ocorre a mudanca (vizinhanca, definida por um tamanho
de janela) e direcionalidade, ou falta dela (omnidirecional). Através de uma
abordagem com bases estatistica, a textura pode ser definida por estatisticas
extraidas de um conjunto de propriedades ou caracteristicas extraidas de uma

subimagem, nesse caso.

A imagem pode ser dividida em partes menores e esse processo é
denominado segmentacéo. A segmentacédo pode ser realizada utilizando textura
gue sdo, essencialmente, caracteristicas basicas dos padrdes de pixels na
imagem. Quando se fala em textura, se enquadram nesse caso, os padrées

repetidos, observaveis pelo sensor da visao.

Existem alguns métodos para determinar as texturas dentre 0s quais:
espectral, multiescala, baseado em modelos, métodos estruturais e métodos
estatisticos. Matrizes de dependéncia espacial de tons de cinza (spatial Gray-
Level Dependence Matrices - SGLDM), também conhecido como GLCM, é uma

abordagem estatistica utilizada neste trabalho.
2.5 Matriz de Co-ocorréncia em niveis de cinza

A matriz de co-ocorréncia em niveis de cinza, GLCM, é muito utilizada
para obtencdo de atributos estatisticos em imagens, principalmente em

aplicacoes de sensoriamento remoto. No inicio da década de 1970 Haralick
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(Haralick et al.1973) realizou uma abordagem no campo de andlise de texturas
de imagem, propondo GLCM. Com o uso do GLCM e férmulas estatisticas para
extracdo de informacdes, as texturas podem ser caracterizadas. O GLCM

descreve caracteristicas existentes entre pares de pixels de uma imagem.

As informagfes estatisticas possiveis de se extrair sdo varias e cada
uma retrata uma informacdo especifica da imagem, por exemplo, sempre
considerando toda a imagem, o Contraste vai indicar a medida da intensidade
de contraste de um pixel e seu vizinho, Correlacdo representa o quéo
correlacionado um pixel € com o seu vizinho. A Energia e a Entropia
preocupam-se com a quantidade de variacdo da intensidade dos pixels.

GLCM ¢é definido com respeito ao angulo e distancia entre os pares de
pixels na imagem. Contudo, para simplificacéo, pode-se definir inicialmente com
respeito aos pixels horizontalmente adjacentes, que correspondem ao angulo 0°
e distancia d = 1.

Sejam L, = {1,2,..,N,} e L, = {1,2, ..., N, } denotando respectivamente os
dominios espaciais horizontal e vertical da imagem em nivel de cinza
quantizados em Ng niveis, e portanto os niveis de cinza estdo contidos em G =
{0, 1, ..., Ng-1}. Entdo L, x L, € o conjunto de todas as coordenadas de pixels

daimagem |, onde I: L, X L, - G, € GLCM é dada pela equacao (7):

(Ck, D, (m,m)) € (Ly X Ly) X (Ly X Ly): }‘ v

Pl =
@1 H m—k=0n—1=1,I(k1) =i [(mn) =]

Basicamente o pontoi com referéncia k,I no dominio horizontal e
vertical, indica o pixel de referéncia e o ponto j com as referéncias m, n, indica
o pixel vizinho. Nesse casso particular a matriz GLCM utiliza uma angulacao de

zero grau (m — k = 0) e uma distancia unitaria (n — 1 = 1).
2.5.1 Propriedades da matriz GLCM

E pertinente relatar que GLCM contém algumas propriedades

importantes.
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e GLCM é sempre uma matriz quadrada.

e GLCM tem o mesmo numero de linhas e colunas que o nivel de
quantizacdo da imagem, Ng Uma imagem de 2 bits tem 22 niveis
de cinza (0, 1, 2, e 3). Uma imagem de 8 bits possui 28 (de 0 a

255) 256 niveis de cinza para cada pixel.

2.5.2 Exemplo de obtencéo do GLCM

Para ilustrar a obtencdo da matriz GLCM, apresenta-se na Fig. 5, um
exemplo, com uma pequena imagem de entrada de dimenséo 4x4, com 4 niveis
de cinza. O célculo € mostrado para a direcdo 0° no sentido direita para
esquerda. A Fig. 5(a), retrata a matriz de uma imagem 4x4 em niveis de cinza.
A matriz da Fig.5(b) mostra o tipo de par de niveis de cinza cada posicao da de
GLCM deve contar, na imagem de entrada. Assim, na posi¢do (0,0), GLCM
deve contar o numero de vezes em que ocorre um par de pixels com nivel de
cinza O (pixel de referéncia) e nivel de cinza 0 (pixel vizinho a direita). A Fig.
5(c) mostra GLCM, com a contagem do numero de ocorréncias dos pares de
pixels (de referéncia e vizinho), com os niveis de cinza indicados na Fig.5(b).
Como exemplo, na posicao indicada por (0,1) na matriz da Fig.5(b), a contagem
deve ser do par de niveis de cinza 0 e 1 na dire¢cdo horizontal e sentido da
esquerda para a direita, encontrados na imagem de entrada. Essa contagem
resulta em dois, e, portanto, a matriz GLCM esta preenchida com esse valor na

posicédo (0,1).
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Figura 5: Obtencéo de GLCM: (a) imagem de entrada de dimensé&o 4x4 e 4 niveis
de cinza; matriz indicado os tipos de pares de pixels a serem considerados na obtencéo
do GLCM; (c) matriz GLCM resultante. (b) Fonte: Adaptada de Hall-Beyer (2005).

s

Pode-se observar que GLCM €& uma matriz sempre quadrada que
mantém informacdes das intensidades relativas dos pixels em uma dada
imagem. GLCM calcula as probabilidades de co-ocorréncias entre os niveis de
cinza i e j, dada certa distéancia s (também conhecida como pps ou pixel pair
spacing) e uma orientacdo 6. Os valores de angulacdo podem ser de 0, 45, 90,
135 e 180 graus (Baraldi & Parmiggiani, 1995).

Ao se considerar a imagem em niveis de cinza, aplica-se um algoritmo
para obter GLCM. Agora o proximo passo é converter os valores de GLCM em
valores estatisticos, relacionados em um vetor de funcbes de prova. A
informacdo é obtida, percorrendo todos os elementos de GLCM e aplicando

funcBes estatisticas, os dados obtidos referem-se a textura da imagem.

Haralick et al., (1973) estabelece quatorze caracteristicas tratadas como
significativas em uma imagem, como a variancia calculada sobre a soma dos
pixels adjacentes; variacdo na diferenca entre pixels adjacentes; entropia na
soma e na diferenca; correlagdo envolvendo entropias, e o0 coeficiente de

correlacdo maximo. A Tabela 2 retrata algumas das principais caracteristicas
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abordadas por Haralick et al., (1973), onde C refere-se a matriz GLCM, com 0s
seu valores normalizados; i e j sdo coordenadas da matriz; G € a quantidade
dos niveis de cinza; u,,p,, sdo referentes as médias e oy, 0y, 0s desvios

padrdes.

Tabela 2: Formulas para o calculo de atributos de uma matriz de GLCM.

Estatistica Equacéo
Dissimilaridade Z Ciyli = Jl
—
G
L Z c2
Uniformidacde if
;-..;:'J,
[F]
Entropia - Z Cy logCy
Lj=1
[r]
R
Contraste Z Cislt —Ji
Lj=1
1F
Z (i =)l — )Gy
Correlagdo (Ul) ()
:ljl:‘]_
G
| e
Variancia Z (i —p?) G
.j=1

Fonte: Adaptada de Martins (2011).
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2.6 Reconhecimento de Padrdes

Reconhecimento de padrdoes (RP) € uma area da ciéncia que trata da
classificacdo e descricdo de objetos. De acordo com Theodoridis &
Koutroumbas (2003) o reconhecimento de padrdes € a disciplina cientifica cujo
objetivo é classificar os objetos em vérias categorias ou classes. E importante
notar que dependendo da aplicacdo, os objetos podem ser imagens ou formas
de onda de sinal ou qualquer tipo de medicdo que precise ser classificada
(Theodoridis & Koutroumbas, 2003), e o foco desta pesquisa esta baseado em
classificacdo de objetos/imagens para verificacdo do nivel de similaridade a

partir de seus atributos.

O RP ¢ dividido nas etapas de obtencdo do objeto, extracdo de
caracteristicas, selecdo de caracteristicas e classificacdo. Ao se considerar que
uma classe é um conjunto de padrdes, pode-se aplicar um extrator e seletor de
caracteristicas e posteriormente, se é desconhecida a classe do objeto, aplica-

se um classificador para se obter a classe do mesmo.

Informacdes caracteristicas da imagem como luminosidade, intensidade
de cor, texturas, sdo encontradas em cada pixel formador da imagem podendo
ser usados para a comparacdo entre oS objetos, ou seja, realizar uma
comparacao de duas imagens até que se obtenha o objeto idéntico ou préximo

nos quesitos das caracteristicas padronizadas.

A distancia é uma forma de medir a similaridade de dois objetos, ou seja,
verificar o quanto dois objetos sdo proximos. Com zero (0) indicando nenhuma
similaridade e um (1) indicando a existéncia de similaridade. Os tipos de
distancias utilizadas séo varias, dependendo da aplicacéo, dentre elas temos a
Manhattan, Chebyshev, Mahalanobis, Hausdorff, Hamming, Minkowski e
Euclidiana, sendo esta ultima uma das mais utilizadas, por conseguinte sera
implementada neste trabalho. A equacao 8 refere-se a esta distancia. A variavel
d indica a distancia entre as posi¢des i e j. A informacdo que x representa sdo

coordenadas tratadas nas respectivas posi¢des variando de 1 até p.

d(i,)) = @ — %1)% + (xiz — x2)? ++ (X — Xp)? (8)
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2.7 Trabalhos Relacionados

Nesta sec¢édo, descreve-se alguns trabalhos recentes relacionados a NS e
TNS.

Um trabalho extenso sobre a aplicacdo de tNM foi desenvolvido por
Henry (Henry, 2010), onde foi explorada a recuperacdo de imagens baseadas
em conteudo. Duas medidas de proximidade foram exploradas, uma baseada

na distancia de Hausdorff e outra baseada na distancia de Hamming.

O trabalho de Khedgaonkar, Singh e Gawande (Khedgaonkar et al.,
2011), descreve uma aplicacdo de identificagdo de semelhancas em imagens
de faces antes e apOs cirurgias plasticas, considerando-se TNS, como um
método para estabelecer a semelhanca entre objetos contidos em conjuntos
disjuntos, pela comparagdo e classificagdo de objetos. Os resultados
experimentais indicaram o desempenho e precisdo do reconhecimento de faces

apos cirurgia plastica.

Ramanna e colaboradores (Ramanna et al., 2013) desenvolveram um
trabalho de aplicacdo de NS na construcdo de grafos induzidos por sistemas
perceptuais, bem como a andlise de tais grafos usando a teoria de NS. Como
atributos distintos de tais grafos tem-se as camadas, de modo que 0s mesmos
podem ser chamados de grafos com camadas. Uma aplicacdo pratica em
andlise de imagens digitais € descrita determinando a proximidade entre grafos

com camadas.

Wolski (Wolski, 2010) estabeleceu uma conexdo topologica entre a
percepcdo de objetos (em NS) e a classificacdo desses objetos, usando a
definicdo de conjuntos brutos (Rough Sets - RS), destacando-se que em NS, a
obtencdo de conjuntos préximos se inicia com uma selecdo de funcdes de
prova que prové uma base para a descricdo e discernimento dos objetos. Por
outro lado, em RS, a classificacdo de objetos é baseada nos atributos dos
objetos que s&o coletados em tabelas previamente estabelecidas ou

encontradas na literatura.
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Uma das aplicacbes de NS seria na andlise de proximidade entre
imagens de cidades. Domingues et al. (Domingues, 2018Nao sei se vocé
entendeu, mas a ideia é essa.) desenvolveram um estudo sobre a organizagao
topolégica de varias cidades ao redor do mundo, de acordo com a teoria de
redes complexas. Nesse estudo, foram identificadas as regides mais
significantes de cada cidade, e baseada na estimativa de varias medidas
topologicas as mesmas foram comparadas. Os resultados mostram que cidades
de continentes especificos, tendem a ter propriedades topologicas particulares.

Esse resultado é importante, uma vez que pretende-se realizar um estudo

semelhante neste trabalho de dissertagao.

2.8 Consideracoes finais

Nesse capitulo, foram apresentados 0s principios que permitem a
contextualizacdo de conceitos relacionados a dissertacdo, bem como um
resumo dos principais trabalhos correlatos. No proximo capitulo serdo descritos

o trabalho desenvolvido e a metodologia.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos utilizados

Esse capitulo evidencia a proposta metodologica que sera usada neste
trabalho de mestrado, apresenta e descreve o0s procedimentos que seréo
usados, bem como as técnicas a serem implementadas para alcancar o0s

objetivos propostos.

3.1 Visao Geral

O foco desta pesquisa consiste em propor o desenvolvimento de um
programa computacional que permite validar o método implementado em
linguagem Python, que permita verificar estimativas do quanto duas imagens
sao similares ou proximas quantitativamente. Essa verificacdo se da através do

calculo de tNM entre duas imagens.

3.2 Principios de Funcionamento do algoritmo de tNM

O calculo do tNM é baseado na equacdo (6), Capitulo 2, portanto, o
algoritmo projetado baseia-se na subdivisdo das imagens X e Y a serem
calculadas em subimagens. Essas subimagens que devem ser rotuladas, como
pertencentes a uma das imagens, devem ser comparadas duas a duas
indistintamente em relacdo a esse rotulo para a obtencdo das classes de
subimagens, denotadas como C, na referida equacdo. Posteriormente, em
funcéo do rotulo é possivel calcular a razdo entre 0 minimo e o0 maximo da

interseccéo de cada classe com as imagens X e Y, para o calculo do tNM.

Na Fig.6 € apresentado um fluxograma que ilustra os passos para obter o
valor de tNM entre as imagens X e Y. O procedimento se inicia com 0
carregamento de duas imagens. Entdo na etapa de pré-processamento temos

duas possiveis abordagens em que o calculo do tNM pode ser realizado: (1)
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uma primeira abordagem a partir dos niveis de cinza, NC ou em (2) uma
segunda abordagem a partir dos atributos estatisticos, AE, extraidos de GLCM
das subimagens geradas das duas imagens. As classes sdo geradas na etapa
de pré-processamento em fungéo do valor de tolerancia ¢, aplicado na distancia
entre os valores de niveis de cinza dos pixels (na abordagem NC) ou vetores de
atributos das subimagens (na abordagem AE), para que os pares de pixels ou
subimagens, cujas distancias sejam menores ou iguais a essa tolerancia, sejam

consideradas na mesma classe.

Basicamente, o fluxograma considera os niveis de cinza, para NC, e o
calculo de caracteristicas estatisticas de texturas - entropia, contraste, energia e
uniformidade, dividindo as imagens X e Y a serem comparadas em
subimagens, e entdo extraindo informacdes estatisticas das subimagens, para

AE. Essa etapa esta sendo demonstrada como pré-processamento (Fig. 6).

Leitura das
Imagens XeY

/ \ Pré-processamento

Classificacdo Divisdo das imagens X e Y em
dos pixels das imagens subimagens e classificagdo das
X eY em fungdo de subimagens em fungdo dos
niveis de cinza atributos estatisticos com o uso

(NC) das matrizes GLCM

(AE)
\ / processamento

Calculo do tNM (equagdo 6) em
fungdo das classes C obtidas do
pré-processamento levando-se
em conta os médulos de cada
classe e a intersec¢do com as
imagens Xe Y.

tNM

A

Fim

Figura 6: Fluxograma do método proposto para a obtencdo das classes das
imagens X e Y e tNM. Fonte: Autor dessa dissertacéo.

Algumas modificagbes no cédigo fornece a possibilidade da realizacao

de recuperacdo de imagem baseado em conteudo, de tal forma que seria
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fornecido uma imagem e especificado 0 objeto na imagem, entdo a partir desse
objeto as classes seriam criadas e carregadas em um vetor de atributos
utilizadas para se buscar correspondéncias. A Fig. 7 mostra o pseudocodigo do

algoritmo para o calculo de tNM na abordagem NC.

Procedure tNM (X,Y,¢, K) // abordagem NC

Input: X, Y, & /l imagens a serem comparadas e valor de tolerancia
Output: K /I valor de tNM obtido ao se comparar as duas imagens
1 begin /l fase de inicializa¢@o do algoritmo, no passo 1 duas imagens séo lidas e

carregadas no sistema

2 inicializar K com valor zero

3 asimagens séo convertidas para niveis de cinza

4 cada pixel das imagens X e Y é classificada em classes C; de niveis de cinza definidos em
funcado da tolerancia ¢

repeat
para cada classe C; obter a razdo entre a intersec¢do minima e maxima da mesma com as
imagens de entrada X e Y
multiplicar a raz&o obtida em (6) pelo médulo da classe
acumular o resultado de (7) em K
until ndo haja mais classes

o 01

© 0~

10 calcular o valor de K final dividindo K pelo tamanho total das duas imagens
11 end

12 return (K)

13 end_procedure

Figura 7: Pseudocodigo NC do algoritmo tNM. Fonte: Autor dessa dissertagao.

O algoritmo da Fig.7 consta da etapa de pré-processamento e
processamento descrito na Fig. 6 iniciando-se com a leitura das duas imagens e
essa primeira abordagem, refere-se ao calculo do tNM em funcdo dos niveis de

cinza da imagem.

No pseudocodigo NC, em (1) as imagens sao carregadas no programa;
em (2) é inicializado o valor de tNM, descrito pela variavel K em zero; e na
etapa (3) ocorre e conversdo para escala de niveis de cinza. Na etapa (4), o
valor de tolerancia permite a criacdo das classes em fungcdo dos 256 niveis de

cinza. Na etapa (5) inicia-se as iteracdes de célculo do tNM. O procedimento
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para o calculo do tNM é constituido do calculo da razdo entre as interseccdes
minima e méaxima de cada classe com as imagens de entrada X e Y, etapa (6),
e multiplicacdo dessa razédo pelo médulo ou tamanho da classe (7). Ao final os
resultados de cada classe sdo somados, etapa (8) e divididos pelo tamanho

total das duas imagens, etapa (10), resultando no indice tNM, etapas (11 a 13).

Procedure tNM (X,Y,g, n, K) /I abordagem AE
Input: X, Y, e, n [/l imagens de entrada, tolerdncia e nimero de subimagens
Output: K /[ valor de tNM entre as duas imagens de entrada

1 begin I inicializacdo, as duas imagens séo lidas e carregadas no sistema

2 ovalor de K é inicializado com o valor zero

3 asimagens sdo convertidas para niveis de cinza e divididas em n subimagens

4  sdo geradas matrizes GLCM das subimagens e extraidos os atributos estatisticos
com base no valor de épsilon e na norma euclidiana, as classes séo criadas

5 repeat

6 para cada classe C;obter a raz&o entre os médulos minimo e o méximo das interseccfes da
classe com as imagens de entrada X e Y

7 multiplicar a raz&o obtida em (6) pelo moédulo da classe

8 acumular o resultado de (7) em K

9 until ndo haja mais classes

10 calcular o valor de K final dividindo K pelo tamanho total das duas imagens
11 end

12 return (k)

13 end_procedure

Figura 8: Pseudocodigo AE do algoritmo tNM. Fonte: Autor dessa dissertacéo

No pseudocadigo AE, Fig. 8, na etapa (1) as imagens sao carregadas no
programa; em (2) a variavel K, que representa tNM, € inicializada com zero; e
em (3) as imagens sao convertidas em niveis de cinza e depois subdivididas em
n subimagens. Em (4), para cada subimagem é gerada uma GLCM e séo
extraidos o0s atributos estatisticos de entropia, energia, contraste e
uniformidade. Outras caracteristicas podem ser usadas, contudo essas foram
escolhidas por representarem as informagfes mais relevantes das imagens, e
mais comumente utilizadas. Em funcdo do valor de tolerancia ¢ , comparado

com a norma euclidiana entre duas subimagens, as classes sao criadas
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conforme a definicdo de TNS, equacéao (5). Em seguida ocorre a iteracao para o

calculo de tNM propriamente dito, analoga a descricdo do pseudocddigo NC.

Esses dois pseudocodigos foram trabalhados separadamente, contudo

nada impede a implementacdo em um mesmo modulo de software.

3.3 Imagens Utilizadas e Anélise dos Resultados

Como descrito anteriormente, as imagens a serem processadas podem
ser dos mais diferentes campos de aplicacdo. Contudo as propostas sao
referentes a regibes geograficas, com ou sem desmatamento; faces com
cirurgias estéticas e faces normais; e comparacdo entre centros urbanos de
cidades ao redor do mundo. A aplicacdo de tNM nas imagens de centros
urbanos verifica similaridades em funcéo de valores de textura das subimagens.

Para a avaliacdo dos resultados, sera realizada uma comparacdo entre
as duas abordagens utilizadas para o célculo de tNM: a abordagem NC e a
abordagem AE. Além disso, serdo desenvolvidas classificacdes das cidades em

funcédo dos valores de tNM obtidos, e os resultados serdo analisados.

3.4 Considerac0fes Finais

Neste capitulo foi apresentada a proposta de pesquisa, descrevendo a
metodologia pretendida e empregada para se obter valores de tNM entre

imagens, utilizando as bases tedricas descritas.
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Capitulo 4

Experimento, Resultados e Discussoes

Neste capitulo os experimentos e resultados obtidos sdo explicitados, e

também sdo apresentadas as discussdes acerca dos mesmos, para validacao.

4.1 Visao Geral dos Experimentos

Para a implementacdo dos algoritmos foi utilizada a ferramenta de
programacao Python, linguagem de programacgéo criada por Guido van Rossum
em 1991. Essa linguagem foi criada com o principal objetivo de oferecer uma
facil e eficiente maneira de se produzir codigos. O download do programa foi

realizado pelo site https://www.python.org/, em sua verséo 3.7 para plataforma

Windows. Apés a implementacdo do cddigo, com o intuito de se garantir
resultados harmonizados, os testes foram realizados em um computador com

as seguintes especificac¢oes:

e Sistema Operacional Windows 7 Ultimate 64bits
e Notebook HP

e Processador i7 2,6 Giga-hertz

e Memodria RAM 16 Gigabytes

e Hard Disk 1 Terabytes

Nos experimentos foram utilizadas 50 imagens dentre as que tratam de
desmatamento, cirurgias faciais e principalmente de centros urbanos. Isso
devido a importancia que o estudo das caracteristicas das cidades vem
apresentando em recentes artigos, atualmente, como exemplo Domingues et al.
(2017) afirma que estudos anteriores sobre a caracterizacdo da estrutura das
cidades por meio de redes complexas proporcionaram importantes
contribuicbes para o entendimento e potencial aperfeicoamento de aspectos

como sistema de transito, crescimento de cidades e planejamento de cidades.
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A aplicacdo em tNM verifica os aspectos relacionados as caracteristicas
de textura com a abordagem AE ou niveis de cinza, abordagem NC, indicando
a similaridade entre as imagens, por conseguinte, se ha relacdo na estrutura

das cidades de diferentes localizacdes e culturas.

4.2 Padronizagédo de Imagens de Entrada

Em geral, para cada imagem utilizada existiu uma etapa de pre-
processamento que contribuiu para determinar um padrdo de entrada. Os
resultados do pré-processamento foram analisados de maneira puramente
visual e quantitativamente em relacdo a dimensdo, e, por conseguinte em

relacdo ao numero de pixels, e formato de gravacgéao.

As imagens foram convertidas para o mesmo formato/extensao, nesse
caso o jpg por ser um dos mais utilizados e difundidos e ainda por manter uma
boa qualidade de imagem. Imagens que ndo possuiam dimensdes iguais em

relacdo aos seus pares, para efeito de calculo de tNM, foram redimensionadas.

As imagens, das Figs. 9 e 10, ilustram o pré-processamento, antes e
depois, respectivamente. Basicamente a imagem da Fig. 10 foi redimensionada
para adequar as questdes do célculo do tNM pelo padrdo escolhido nesse

trabalho, reduzindo a area geogréfica considerada.

Figura 9: Cuiaba antes. Fonte: Google Maps.
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Figura 10: Cuiaba Depois. Fonte: Autor dessa dissertagao.

Domingues et al. (2017) utilizou para seus experimentos imagens do
banco de dados do OpenStreetMaps de cidades com 100.000 e 600.000
habitantes. Contudo esta pesquisa utiliza as imagens obtidas a partir do Google
Maps, para andlise das cidades, por oferecerem imagens mais adequadas para
0S experimentos.

As cidades foram escolhidas em funcdo de sua densidade populacional,
abrangendo os mais diferentes tipos, diferentes regides geograficas e
continentes, com a populagdo variando de 400.000 a 1.200.000. As regides das
cidades que constam nas fotos foram escolhidas sem a presenca de rios e
lagos, 0 que se mostrou como um ponto dificil visto que algumas cidades em
suas regides centrais apresentavam grande quantidade desses acidentes

geograficos.
4.3 Testes Preliminares com Mesmas Imagens

Os testes iniciais foram realizados com o intuito de se verificar o bom
funcionamento do mesmo, assim experimentos de verificacdo de tNM foram
executados, primeiro com um par de mesmas imagens. Como esperado, para o

calculo do tNM na abordagem NC, independentemente do valor de tolerancia e,
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e portanto, das classes geradas para o calculo do tNM, o resultado foi 1,
indicando o valor maximo de similaridade, ou seja, indicando que as imagens
sdo exatamente iguais. Para o calculo de tNM na abordagem AE, usando a
distancia euclidiana, o valor do tNM retornado também foi 1,
independentemente da quantidade de subimagens geradas e do valor da

tolerancia ¢, utilizada na criacéo das classes.

As Figs. 11 e 12 retratam as imagens utilizadas nos testes iniciais. As
Figs. 13,14,15 e 16 referem-se ao quadro de dados do experimento para
imagens das Figs. 11 e 12, da cidade de Cuiaba - MT, e do quadro Mona Lisa,

em que o calculo do tNM foi feito com as mesmas.

Figura 11: Cuiab&-MT, Brasil. Fonte: Google Maps.

40



Figura 12: Imagem Mona Lisa. Fonte: https://code.google.com/archive/p/evo-
cubist/downloads.

Nos quadros das Figs. 13 e 14, 15 e 16, na primeira linha na parte
central, é indicada a abordagem utilizada. Na coluna a esquerda sao
identificadas as duas imagens em arquivos jpg. Nas duas colunas da parte
central, informagdes como dimens&o da imagem, numero de classes geradas e
o tempo de execucdo, tolerancia e finalmente o valor obtido de tNM, séo
inseridas. Na coluna a direita, é indicada a denotacdo da identificacdo do

experimento.

No quadro da Fig.13, NC, houve variagdo no valor de tolerancia nos
experimentos indicados de Cuiaba_1, a Cuiaba_4, resultando na diferenca em
relacdo ao numero de classes geradas e tempo de execucdo, para cada

experimento.
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Imagem1e2 Configuragéo Numero de
respectivamente NC (Niveis de Cinza) Experimento
o E>_<tensa::| =.PG Tolerancia/Epsilon  =1% .
Cuiaba .jpge Dimens3o da Imagem = 256%256 Experimento
Cuiaba .jpg N2 de Classes Geradas =100 Cuiaba_1
= tNM =1,0
Tempo de Execugdo =25seg
o E>_<tensa::| =.IFG Tolerancia/Epsilon  =50% .
Cuiaba .jpge Dimensdo da Imagem =256x256 Experimento
Cuiaba .jpg N2 de Classes Geradas =2 Cuiaba_2
= tNM =1.0
Tempo de Execugdo =2seg
. Extensaf =1PG Tolerancia/Epsilon  =100%
Cuiabd .jpge Dimensdo da Imagem =256x256 Experimento
Cuiaba .jpg N2 de Classes Geradas =1 Cuiaba_3
= tNM =1,0
Tempo de Execugdo =2seg
. Extensaf =1PG Tolerancia/Epsilon =0
Cuiaba .jpge Dimensao da Imagem = 256x%256 Experimento
Cuiaba .jpg N2 de Classes Geradas =256 Cuiaba_4
- tNM =1,0 -
Tempo de Execugdo =2seg
Figura 13: Comparacdo de Dados Cuiab4 - NC. Fonte: Autor dessa dissertacéo.

No quadro da Fig.14, AE, também houve variacdo no valor de tolerancia

nos experimentos indicados de Cuiab4_5, a Cuiab4_10, resultando na diferenca

em relacdo ao numero de subimagens, classes geradas e tempo de execucao,

para cada experimento.

Imagem1e 2

Configuragio

Nuamero de

respectivamente AE (Atributos Estatisticos) Experimento
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,01
Dimensdo da Imagem =256%256 " .

Cuiaba .jpg e - g Dimensdo da Subimagem =4x4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 o
Cuiabd .jpg - Cuiabd_s
Quantidade de Classes Geradas =999 M -10 -

Tempo de execugdo =6h o
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,05
Dimensdo da Imagem =256%256 " .

Cuiaba .jpg e - g Dimensdo da Subimagem =4x4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 o
Cuiabd .jpg - Cuiabd_6
Quantidade de Classes Geradas =178 M -10 -

Tempo de execugio = 50 min o
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Imagem =256%256 " .

Cuiaba .jpg e - g Dimensdo da Subimagem =4x4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 o
Cuiabd .jpg - Cuiabd_7
Quantidade de Classes Geradas =59 M -10 -

Tempo de execugio = 11 min o
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Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =05
Dimensdo da Imagem = 2565256 : o .

Cuiaba .jpg e . g Dimensdo da Subimagem =4x4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 o
Cuiabd .jpg - Cuiabd_s
Quantidade de Classes Geradas =5 M -10 -

Tempo de execugdo =6 mim Y
Extenso da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =09
Dimensdo da Imagem =256%256 . " .

Cuiaba .jpg e - g Dimensdo da Subimagem =4x4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 o,
Cuiaba .jpg - Cuiabd_9
Quantidade de Classes Geradas =3 -

= " tNM =1,0
Tempo de execugdo =6 min
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =1
Dimensdo da Imagem = 2565256 . o .

Cuiabd .jpg e . g Dimensdo da Subimagem =4X4 Experimento
o M2 de Subimagens Geradas =8192 o
Cuiaba .jpg - Cuiaba_10
Quantidade de Classes Geradas =3 M —10 -

Tempo de execugdo = 6 min o

Figura 14: Comparacédo de Dados Cuiabéa - AE. Fonte: Autor dessa dissertagéo.

No quadro da Fig.15, NC, imagem de Mona Lisa, houve variacdo nos

valores de tolerancia nos experimentos indicados de Mona Lisa_1, a Mona

Lisa_4, resultando na diferenca em relacdo ao numero de classes geradas e

tempo de execucéo, para cada experimento.

No quadro da Fig.16, AE, imagem de Mona Lisa, também houve variagédo

no valor de tolerancia nos experimentos indicados de Mona Lisa_5, a Mona

Lisa 10, resultando na diferenca em relacdo ao numero de subimagens,

classes geradas e tempo de execucao, para cada experimento.
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Imagem1e2 Configuragéo Namero de
respectivamente NC (Niveis de Cinza) Experimento
o Eftensaf =.JPG Tolerancia/Epsilon =1% .

Mona Lisa .jpge |Dimensdo da Imagem = 256%256 Experimento
Mona Lisa .jpg N2 de Classes Geradas =100 M -10 Mona Lisa_1

Tempo de Execugdo =25s5eg o
o E%tensaf =G Tolerancia/Epsilon  =50% .
Mona Lisa.jpge |Dimensdo da Imagem = 256%256 Experimento
Mona Lisa .jpg N2 de Classes Geradas =2 Mona Lisa_2
= tNM =10
Tempo de Execugdo =2seg
Extensa:‘j =.1PG Tolerancia/Epsilon  =100%
Mona Lisa .jpge |Dimensdo da Imagem = 256x256 Experimento
Mona Lisa .jpg N2 de Classes Geradas =1 Mona Lisa_3
N tNM =1,0
Tempo de Execugdo =2seg
Extensd =.JPG .
X ensaf Tolerancia/Epsilon =0
Mona Lisa .jpg e Dimensdo da Imagem = 256x256 Experimento
Mona Lisa .jpg N2 de Classes Geradas =256 Mona Lisa_4
= tNM =10
Tempo de Execugdo =2seg

Figura 15: Comparacéo de Dados Mona Lisa - NC. Fonte: Autor dessa dissertacéo.

Imagem1e2 Configuragéo Namero de
respectivamente AE (Atributos Estatisticos) Experimento
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,01
Dimensdo da Imagem =256x%256 o .
Mona Lisa .jpg e N £ Dimensdo da Subimagem = 4X4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 )
Mona Lisa .jpg . Mona Lisa_5
Quantidade de Classes Geradas =999 M -10
Tempo de execucio =8h o
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,05
Dimensdo da Imagem =256x256 . " .
Mona Lisa .Jpg e y 8 Dimensdo da Subimagem = 4X4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 )
Mona Lisa .jpg N Mona Lisa_6
Quantidade de Classes Geradas =198 M -10 -
Tempo de execugdo =40 min Y
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Imagem = 256%256 " .
Mona Lisa .jpg e . £ Dimensao da Subimagem =4x4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 )
Mona Lisa .jpg . Mona Lisa_7
Quantidade de Classes Geradas =64 M —10
Tempo de execugdo =11 min o
Extens3o da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,5
Dimensdo da Imagem = 2565256 . o .
Mona Lisa .Jpg e y g Dimensdo da Subimagem =4X4 Experimento
o M2 de Subimagens Geradas =8192 )
Mona Lisa .jpg N Maona Lisa_8
Quantidade de Classes Geradas =5 -
~ - tHNM =10
Tempo de execugdo =6 min
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,9
Dimensdo da Imagem = 256x%256 " .
Mona Lisa .jpg e - e Dimensdo da Subimagem = 4X4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 )
Mona Lisa .jpg . Mona Lisa_9
Quantidade de Classes Geradas =3 NM -10
Tempo de execugdo = b min o
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =1
Dimensio da Imagem = 256%256 . w .
Mona Lisa .jpg e . g Dimensdo da Subimagem = 4X4 Experimento
o N2 de Subimagens Geradas =8192 )
Mona Lisa .jpg - Mona Lisa_10
Quantidade de Classes Geradas =1 M -10 -
Tempo de execugdo = Gmin o

Figura 16: Comparacédo de Dados Mona Lisa - AE. Fonte: Autor dessa dissertagao.
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4.4 Testes Preliminares com Imagens Diferentes de Paisagens

As Figs. 17 e 18 exemplificam o calculo de tNM para imagens com
algumas semelhangas na paisagem, utilizadas nos experimentos. Para o
calculo do tNM em NC foram usados os valores de tolerancia de 10% e 0%
(nenhuma tolerancia, ou seja, gerando 256 classes); e para o tNM em AE foi
adotado o valor de tolerancia de 0,1 e as dimensdes das subimagens de 4x4 e

8x8 pixels. As imagens comparadas possuem dimensdes de 400x300 pixels.

Figura 17: Paisagem_1. Fonte: Autor dessa dissertacéo.
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Figura 18: Paisagem_2. Fonte: Autor dessa dissertacéo.

Observa-se que essas imagens possuem caracteristicas semelhantes

como a presenca de agua e vegetacao verde.

No quadro da Fig.19, NC, do par de imagens de paisagens, houve
variacdo nos valores de tolerancia, em 10% e 0%, nos experimentos indicados
como Paisagens_1, e Paisagens 2, resultando na diferenca em relacdo ao
namero de classes geradas de 10 e 256, tempo de execucdo, de 5 s para
ambos, e 0 tNM de 0, 762 e 0,728, respectivamente.

No quadro da Fig.20, AE, do par de imagens de paisagens, também
houve variagdo no valor de tolerancia nos experimentos indicados de
Paisagens_3 e Paisagens_4, resultando na diferenca em relagdo ao numero de
subimagens de 2400 e 15.000, classes geradas de 100 e 160, tempo de
execucdo de 3 min e uma hora, dimensao de subimagem de 10x10 e 4x4, e
valor de tNM de 0,728 e 0,75626, respectivamente.
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Imagem1 e 2 Configuragao Numero de
respectivamente NC (Niveis de Cinza) Experimento
Extensd =.JPG .
_ ) x E”SEE Tolerancia/Epsilon =10% _
Paisagem_1.jpge |Dimensdo dalmagem =400x300 Experimento
Paisagem_2.jpg |N2de Classes Geradas =10 Paisagens_1
- tNM =0,762
Tempo de Execugdo =5seg
Extensd =.JPG .
) ) x ensaE Tolerancia/Epsilon =0 )
Paisagem_1.jpge |Dimensao dalmagem = 400x%300 Experimento
Paisagem_2.jpg |N2 de Classes Geradas =256 Paisagens_2
- = tNM =0,728 -
Tempo de Execugao =55eg
Figura 19: Paisagens - NC. Fonte: Autor dessa dissertagéo.
Imagemie2 Configuragéo Numero de
respectivamente AE (Atributos Estatisticos) Experimento
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Imagem =400x300 ; " .
Paisagem_1.jpge - e Dimensao da Subimagem =10x10 Experimento
Paisagem 2.1 N2 de Subimagens Geradas = 2400 Paisagens 3
gem_=-Jpg Quantidade de Classes Geradas =100 ens_
™ N tNM =0,5958
Tempo de execugdo =3 min
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Imagem = 400x300 ) " ;

Paisagem_1.jpge - e Dimensdo da Subimagem =4xX4 Experimento
oai 5 N2 de Subimagens Geradas = 15000 oai a
aisagem_2. aisagens
gem_<-Jpe Quantidade de Classes Geradas =160 BEns

= tNM =0,75626
Tempo de execugdo =1h

Figura 20: Paisagens -

AE. Fonte: Autor dessa dissertacéo.
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7500 |
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Figura 21: Paisagens Pixel por Classes (a) Paisagem_1 e (b) Paisagem_2
Respectivamente — NC, tolerancia de 10%. Fonte: Autor dessa dissertagao.

Na Fig. 21 (a) € mostrado o histograma de distribuicdo dos pixels na
imagem Paisagem_1, Fig. 17, e na Fig. 21(b), o histograma de distribuicdo dos

pixels na imagem Paisagem_2, Fig.18, ambas com a tolerancia de 10%.

A Fg. 22 corresponde aos histogramas da distribuicdo dos pixels nos 256
niveis de cinza, que corresponde ao nivel de tolerancia zero, para a obtencao
de classes em NC. A Fig. 22(a) corresponde ao histograma da imagem da Fig.
17, e a Fig. 22(b), a imagem da Fig. 18.
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1000 -
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(b)
Figura 22: Paisagens Pixel por Classes (a) Paisagem_1 e (b) Paisagem_2

Respectivamente, para tolerancia zero. Fonte: Autor dessa dissertagao.

E possivel observar na Fig. 23, os histogramas de distribuicdo de
subimagens, em 100 classes geradas, com tolerancia de 0,1, para a abordagem
AE, quando o tamanho da subimagem foi de 10x10 pixels, sendo a Fig. 23(a),

para a paisagem da Fig.17 e a Fig. 23(b) para a paisagem da Fig.18.
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Figura 23: Histograma de classes (a) Paisagem_1 e (b) Paisagem_2, na abordagem AE,

com g =0,1 e tamanho de subimagem de 10x10. Fonte: Autor dessa dissertacéo.
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800 -
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. 25
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(b)

120 140 160

Figura 24: Histograma de classes (a) Paisagem_1 e (b) Paisagem_2, na abordagem AE,

com ¢ = 0,1 e tamanho de subimagem de 4x4. Fonte: Autor dessa dissertacédo.

E possivel observar na Fig. 24, os histogramas de distribuicdo de

subimagens, em 160 classes geradas, com tolerancia de 0,1, para a abordagem

AE, quando o tamanho da subimagem foi de 4x4 pixels, sendo a Fig. 24(a),

para a paisagem da Fig.17 e a Fig. 24(b) para a paisagem da Fig.18.
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4.5 Consideracfes em Relacdo ao Tempo de Processamento

Para dimensbes de imagens padronizadas utilizadas no cotidiano
teriamos por exemplo Fullscreen, Standard 4:3, 1600x1200; 1400x1050;
1280x960; 1152x864 e 1024x768; ou ainda Standard 5:4, 1280x1024;
Widescreen 16:10, 1920x1200, como podem ser encontrados no site que
disponibiliza papeis de paredes para computadores, “Wallpapers Craft”. Para
uma imagem Fullscreen, Standard 5:4, 1280x1024, e subimagens de
dimensdes 4x4 teriamos 81920 subimagens, sendo duas imagens com essa
dimensdo teriamos 163840 subimagens para se extrair as caracteristicas
estatisticas e calcular as distancias, criar as classes e calcular o tNM. Para o
calculo do tNM em abordagem NC, o procedimento é realizado em um tempo
aceitavel, ndo mais que 3 minutos. Para tNM em abordagem AE, com tolerancia
variando de 0,1 a 1, ndo houve impacto significativo no tempo dos calculos de
tNM, o mesmo n&o ocorre para o intervalo entre 0,01 a 0,09. Para quantidade
de subimagens superior a 800, 0 processo se torna mais demorado para as
configuragbes do computador utilizado. E com o intuito de se facilitar os
calculos, foi sugerido utilizar imagens que sejam representacdes de matrizes

guadradas e suas subimagens multiplas de 2.

4.6 Testes Preliminares com Imagens de Diferentes Cidades

A Fig. 25, contém em (@), imagem 1 - Cidade do México, e em (b),
imagem 2 — Frankfurt, respectivamente. Esse par de imagens é processado
para calculo de tNM, cujo quadro é mostrado na Fig. 26(a) em abordagem NC,
e na Fig. 26(b) na abordagem AE. Ambas retratam os célculos de tNM e
indicaram lentiddo em funcdo da variagdo da quantidade de subimagens
geradas. Isso é facilmente perceptivel em funcdo de calculos realizados com
imagens que apresentam dimensfes a partir de 210x210 pixels com o uso de
tolerancia = 0,1 e dimensdes de subimagens 4x4 ou 2x2, no calculo de tNM em
abordagem AE.
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(b)

Figura 25: (a) imagem 1 - Cidade do México e (b) imagem 2 - Frankfurt. Fonte: Autor dessa

dissertacéao.

No quadro da Fig.26(a), tNM NC, entre imagens da Cidade do México e
Frankfurt, foram usados os valores de tolerancia, em 1% e 50%, nos
experimentos indicados como 7 e 13, resultando na diferenca em relagdo ao
namero de classes geradas de 10 e 2, tempo de execuc¢do de 10s e 5s, e 0 tNM
obtido foi de 0, 747 e 0,816, respectivamente.

No quadro da Fig.26(b), tNM AE, do mesmo par de imagens de cidades,
os valores de tolerancia usados foram de 0,9, 0,5 e 0,1. A quantidade de
classes geradas foi de 2, 4 e 28 e os valores de tNM obtidos foram de 0,999, 0,
991 e 0, 661, respectivamente para os experimentos 101, 102 e 103. A
dimenséo das subimagens foi de 10x10 pixels e o tempo de execucéao foi de 10

min para todos os experimentos.

Imagem 1e 2 Configuragéo Numero de
respectivamente NC (Niveis de Cinza) Experimento
Extensdo =.JPG

Tolerancia/Epsilon = 1%

Cidade do México - México .jpg e

i Dimensdo da Imagem = 500x600 7
Frankfurt - Alemanha .jpg
N2 de Classes Geradas =10
= tNM =0,747
Tempo de Execucdo =10seg
Extensd =.JPG .
. | X ensa:} Tolerancia/Epsilon =50%
Cidade do México - México .jpg e Dimensao da Imagem = 600x600 13
Frankfurt - Alemanha .jpg M2 de Classes Geradas =2
= tNM =0,316
Tempo de Execugdo =5seg
(@)
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Imagem 1 e 2 Configuragao Numero de
respectivamente AE (Atributos Estatisticos) Experimento
Extensdo da Imagem =.PG Atributos Estatisticos =09
) - L Dimensdo da Imagem = 600X600 .
Cidade do México - México .jpg e . - g — Dimensdo da Subimagem =10X10 101
Frankfurt - Alemanha.jpg N2 de Subimagens Geradas =7200
Quantidade de Classes Geradas =2
= - tNM =0,999
Tempo de execugio =10 min
Extensdo da Imagem =.JPG Atributos Estatisticos =0,5
Dimensdo da Imagem = 600X600 " .
Cidade do México - México .jpg e - e Dimensdo da Subimagem =10X10
. N2 de Subimagens Geradas =7200 102
Frankfurt - Alemanha.jpg -
Quantidade de Classes Geradas =4
= N tNM =0,991
Tempo de execugdo =10 min
Extensdo da Imagem =.PG Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Imagem = 600X600 o :
Cidade do México - México .jpg e - £ Dimensdo da Subimagem =10X10
. N2 de Subimagens Geradas =7200 103
Frankfurt - Alemanha.jpg -
Quantidade de Classes Geradas =28
- - tNM =0,661
Tempo de execugao =10 min

(b)

Figura 26: Experimento imagem 600x600. (a) abordagem NC e (b) abordagem AE. Fonte:

Autor dessa dissertacéo.

No experimento denotado como 7, na Fig.26 (a), o numero de 10 classes

geradas para abordagem NC sdo em relagao a primeira imagem, com 0s

seguintes numeros de pixels respectivamente: 1: 111, 2: 5688, 3: 35948, 4:
89805, 5: 127247, 6: 66358, 7: 20343, 8: 8059, 9: 4738, 10: 1703. E para
segunda imagem 1: 6, 2: 1982, 3: 69279, 4: 147405, 5: 106216, 6: 30239, 7:
3834, 8: 842, 9: 193, 10: 4.

A Fig.27(a) é o histograma das classes geradas para imagem da Fig.

25(a), Cidade do México, e a Fig. 27(b), para a imagem da Fig. 25(b), Frankfurt,

referentes ao experimento 7, abordagem NC. A Fig.28(a) representa o

histograma das classes geradas para a imagem da Fig. 25(a), e a Fig.28(b),

para as classes geradas para a imagem da Fig. 25(b), referentes ao

experimento denotado como 101, abordagem AE.
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Figura 27: Histograma de classes para NC. (a) imagem 1 e (b) imagem 2,
experimento 101. Fonte: Autor dessa dissertacéo.

O que é perceptivel para esses histogramas da Fig.27 € que com relacao
a primeira imagem, a maior concentracdo de pixel por classe ocorreu na classe
5 enquanto para segunda imagem a maior concentragcdo de pixels se deu na
classe 4.

O histograma da Fig.28, refere-se a distribuicdo subimagens por classes
referentes ao experimento 102, em que a tolerancia usada é de 0,5. Nota-se
gue a maior concentracao de pixels por classe se deu nas classes entre 0 e 5,

em ambas as imagens.

1750 1400
1500 1200

1250 1000

1000 800
750 600
500 400
250 200
0 L] I 0 | ) I
[} 5 10 15 20 5 0 5 10 15 20 r=)
(@ (b)

Figura 28: Histograma de classes para abordagem AE, experimento 102: (a)
imagem 1 e (b) imagem2. Fonte: Proprio autor dessa dissertagao.

E importante notar que a diferenca dos valores resultantes de tNM para
0s experimentos 101 a 102, é insignificante, apesar a variacao significativa na
tolerancia. No entanto, para os experimentos 102 a 103, a diferenca nos valores
de tNM resultantes € maior. Isso devido a generalizacdo das classes que
resulta nos casos de alto valor de tolerancia, 0,9 e 0,5, respectivamente, nos

experimentos 101 e 102. Ja no experimento 103, o valor de tolerancia de 0,1,
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resulta numa melhor discriminag&o entre as subimagens. Em relagéo ao calculo
do tNM para imagens de cidades, preliminarmente foram realizados varios
testes considerando-se 5 imagens do Continente americano e 5 imagens do

continente europeu a saber.

Tabela 3 Cidades usadas nos teste preliminares

Continente Americano Continente Europeu
Brasil Cuiaba - MT Portugal Lisboa
. Campo
Brasil Grande - MS Alemanha Frankfurt
. Alberta -
Canada Edmonton Franca Lyon
Canada Regina - Italia Napoles
Saskatchewan
Canada Winnipeg - Italia Palermo
Manitoba

Fonte: Autor dessa dissertacgao.

Essas imagens foram testadas primeiro em relacdo a suas dimensdes,
ou seja, a quantidade de pixels existentes nas imagens foi definida de modo a
garantir um tempo médio de 10 minutos para a execucdo do cddigo. As
imagens foram obtidas de fotos de satélite pelo software do Google Maps. As
altitudes variaram entre 1 a 5 quildmetros em relacédo ao solo, variando também
as dimensfes da imagem e o0s parametros como tolerancia, quantidade de

subimagens e quantidade de classes pela tolerancia nos testes.
4.6.1 tNM Variando as Subimagens e Tolerancias

Na figura 29 é apresentado um grafico que demonstra a variacdo do
valor de tNM em funcdo das variagbes do tamanho das subimagens, na

abordagem AE, num experimento denotado 750. Os valores de subimagens
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variam de 4x4 a 256x256, que denota a dimensdo da imagem inteira, sem

subdiviséao.
Imagem1e2 Configuragéo Numero de
respectivamente AE (Atributos Estatisticos) Experimento
Extensdo da Imagem =.JPG
Dimensdo da Imagem = 256x%256
M2 de Subimagens Geradas =512

Frankfurt - Alemanha

Cidade do México - México e

Quantidade de Classes Geradas =47

750

Tempo de execugdo =10 min
Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Subimagem =4x4
tHNM = 0,981

TNM AE EM FUNCAO DAS

SUBIMAGENS

—4— Valor de tNM em fungdo das Subimagem

0,8
0,6
0,4

0,2

VALORES DE TNM DC

4X4

Figure 29: tNM em func¢éo do tamanho das subimagens. Fonte: Autor dessa

16X16 32X32 64X64
DIMENSOES DE SUBIMAGENS

8X8

dissertacdo.

128X128 256X256

Nota-se que a medida que o tamanho da subimagem aumenta, o valor

de tNM diminui.

Com as mesmas imagens utilizadas no experimento 750,

foram obtidos os valores de tNM variando a tolerancia, na abordagem NC, com

€ mostrado na Fig. 30(a); e um outro grafico representando o calculo do tNM

em AE, na Fig.30(b).

57



TNM EM FUNCAO DA TOLERANCIA
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Figure 30: tNM em funcédo da tolerancia: (a) NC e (b) AE. (a) Fonte: Autor dessa
dissertacéo.

Os gréficos da Fig. 30 representam a variacao de testes de tolerancia de
1% a 100%. Observe que os graficos tendem para 1, contudo, o grafico de NC
tem seu valor de tNM inicial em torno de 0,700 e tende para 1. Comparando o0s
graficos da Fig. 30, pode-se afirmar que a abordagem AE apresenta maior
possibilidade de discriminacdo entre as imagens para valores menores de
tolerancia, para esse tipo de pares de imagens. Afim de proporcionar um tempo

de execucéo em torno de 10 minutos para os testes, e precisao em relagcdo ao
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calculo do tNM, as dimensdes das imagens, tolerancias e tamanho de

subimagens foram ajustados para 0s experimentos seguintes.
4.7 Experimentos com a Utilizacdo dos Parametros Padrdes

Determinados os parametros padrdes para a aplicagao do algoritmo de
tNM, realizou-se os experimentos que se dividiram em:
e Imagens faciais,
¢ Imagens de areas desmatadas e

e Comparacdo de cidades por fotos de satélites.

4.7.1 Imagens faciais

Para os testes de Imagens Faciais, utiliza-se faces de pessoas antes e
depois de algum processo, com o intuito de verificar o nivel de similaridade pelo
tNM. Nota-se que existem varios aspectos que influenciam o resultado, como a
variagdo na cor do fundo, no ambiente e luminosidade, além dos efeitos do
procedimento aplicado nas faces. A seguir constam quatro calculos de tNM,

denotados experimento 73, 74, 75 e 76.

4.7.1.1 Experimento 73.

(@) (b)

Figura 31: (a) Mulher antes e (b) Mulher depois da feminizagdo. Fonte:
https://www.t-change.com/pt/feminizacao-facial-antes-e-depois.php.
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Imagem1e2 Configuragéo Configuragéo Numero de
respectivamente NC (Niveis de Cinza) AE (Atributos Estatisticos) Experimento
Extensdo =.JPG Extensdo da Imagem =.JPG
Dimensdo da Imagem =170x220 Dimensdo da Imagem =170x220
N2 de Classes Geradas =100 N2 de Subimagens Geradas =2992
Mulherantese  |Tempo de Execugdo =10seg Quantidade de Classes Geradas =77 7
Mulher depois_1 Tolerancia/Epsilon —19 Tempo de exec‘ugﬁo =3 min
Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Subimagem =5%5
tNM =0,840
tNM =0,850

Figura 32: Resultado do experimento 73. Fonte: Autor dessa dissertacéo.

O tNM no experimento 73, entre as duas imagens da Fig.31, de

dimensdo 170x220, antes do processo de feminizacdo (a) e apds 0 processo

(b), teve os seguintes resultados mostrados no quadro da Fig.32, resumidos

em: a) para a abordagem NC, valor de tNM de 0,48, e b) para AE, 0,85. Nota-se

que varios fatores como luminosidade, posicionamento, brincos, diferenca nos

cabelos, entre outros, influenciam no resultado. O indice de tolerancia usado foi

de 1% para NC e 0,1 para AE, e o numero de classes geradas foi de 100 para

NC e 2992 para AE. A dimensao da subimagem na abordagem AE foi de 5x5. O

tempo de execucédo para NC foi de 10s e para AE, 3 min.

4.7.1.2 Experimento 74

Figura 33: (a) Mulher antes e (b) Mulher depois do tratamento de manchas. Fonte:

http://www.julianagoes.com.br/luz-pulsada-antes-e-depois-tratamento-de-manchas/.
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Extensdo

=.JPG

Extensdo da Imagem =.JPG

Dimensdo da Imagem

=160x160

Dimensdo da Imagem =160x160

Mulher antes e Tempo de Execugio

Mulher depois_2

N2 de Classes Geradas =100 N2 de Subimagens Geradas =3200
=10seg Quantidade de Classes Geradas =98
. Tempo de execugdo =3 min
Tolerancia/Epsilon =1% p . §
Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Subimagem =4x4
tNM =0,713
tNM =0,899

74

Figura 34: Resultado para o experimento 74. Fonte: Autor dessa dissertagéo.

No experimento 74, entre as duas imagens da Fig. 33, de dimensé&o

160x160, antes do processo de tratamento de manchas (a) e ap0s 0 processo

(b), teve os seguintes resultados mostrados no quadro da Fig.34, resumidos

em: a) para a abordagem NC, valor de tNM de 0,713, e b) para AE, 0,899. O

indice de tolerancia usado foi de 1% para NC e 0,1 para AE, e 0 numero de

classes geradas foi de 100 para NC e 3200 para AE. A dimensdo da

subimagem na abordagem AE foi de 4x4. O tempo de execucao para NC foi de

10s e para AE, 3 min.

4.7.1.3 Experimento 75

(@)

b

(b)

Figura 35: (a) Imagem de face feminina antes e (b) apds a aplicacéo de software

edicdo, de rejuvenescimento. Fonte: https://www.tuasaude.com/lifting-facial/.
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Extensdo =.JPG Extensdo da Imagem =.JPG
Dimensdo da Imagem =320x428 Dimensdo da Imagem =320x428
N2 de Classes Geradas =100 N2 de Subimagens Geradas =17120
Mulherantese  |Tempo de Execugdo =10seg Quantidade de Classes Geradas =169
Mulher depois_3 . T d & =1h
uineraepois_ Tolerancia/Epsilon =1% empo ge exec‘u;‘ao
Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Subimagem =4x4
tNM =0,809
tNM =0,752

75

Figura 36: Resultado do Experimento 75. Fonte: Autor dessa dissertagéo.

No experimento 75, de imagens de face feminina da Fig.35, de dimensé&o
320x428, antes da aplicacdo do software de edicédo, de rejuvenescimento (a) e
apos a aplicacdo (b), teve os seguintes resultados mostrados no quadro da
Fig.36, resumidos em: a) para a abordagem NC, valor de tNM de 0,809, e b)
para AE, 0,752. O indice de tolerancia usado foi de 1% para NC e 0,1 para AE,
e 0 numero de classes geradas foi de 100 para NC e 17120 para AE. A
dimensédo da subimagem na abordagem AE foi de 4x4. O tempo de execuc¢ao

para NC foi de 10s e para AE, uma hora.

4.7.1.4 Experimento 76
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() (d)
Figura 37: (a) Imagem de Face Feminina antes e (b) Depois de procedimento
estético; (c) parte central (seccdo) da imagem (a); e (d) parte central (sec¢do) daimagem

(b) . Fonte: http://daiannepossoly.com.br/video-botox-25-anos-antes-e-depois/.

Extensdo =.JPG Extensdo da Imagem =.JPG
Dimensdo da Imagem = 200x%200 Dimensdo da Imagem = 200x200
N2 de Classes Geradas =100 N2 de Subimagens Geradas =5000
Mulher antese  |Tempo de Execugio =10seg Quantidade de Classes Geradas =109
Mulher depois_4 . T d & =7 mi
ulher depois_ Tolerancia/Epsilon —19% empo de exer.:ugao min
Atributos Estatisticos =0,1
Dimensdo da Subimagem =4x4
tNM =0,934
tNM =0,839

76

Figura 38: Resultados de NC (esquerda) e AE (direita). Fonte: Autor dessa dissertacdao.

No experimento 76, de imagem de face feminina da Fig. 37, de dimenséo
200x200, antes da aplicacdo de procedimento estético (a) e apds a aplicacéo
(b), teve os seguintes resultados mostrados no quadro da Fig.38, resumidos
em: a) para a abordagem NC, valor de tNM de 0,934, e b) para AE, 0,839. O
indice de tolerancia usado foi de 1% para NC, e 0,1 para AE, e 0 niumero de
classes geradas foi de 100 para NC e 5000 para AE. A dimensédo da
subimagem na abordagem AE foi de 4x4. O tempo de execucado para NC foi de
10s e para AE, 7 minutos.

Nota-se que no experimento 73 os valores de tNM para ambas as
abordagens foram similares, préximos uns dos outros. No experimento 74 o0s
valores de tNM se diferenciaram sendo que na abordagem NC foi menor em
relacdo a abordagem AE. No experimento 75, o resultado de tNM foi maior para

AE, em relacédo a NC. No experimento 76, o tNM se deu a partir de imagens de
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faces obtidas nos anos 2015 e 2018. Os resultados retornaram um valor de tNM

de 0, 934 e 0,839, respectivamente, para NC e AE, para as imagens antes e

depois do procedimento estético.

Tabela 4: Resumo 0s experimentos sobre imagens faciais

Experimento Experimento Experimento Experimento Valor médio
73 74 75 76
NC 0,840 0,713 0,809 0,934 0,824
AE 0,850 0,899 0,752 0,839 0,834

Fonte: Autor dessa dissertagao

Na Tabela 4 s&o resumidos os resultados da obtencao de tNM para os

experimentos sobre imagens faciais. Nota-se que os valores obtidos para as

abordagens NC e AE foram muito préximos, o que resultou nos valores médios

proximos para NC, que foi de 0, 824, e para AE, de 0,834.

4.7.2 Imagens de areas desmatadas

Os experimentos sobre imagens de areas desmatadas, teve uma

inspiragdo na possibilidade de diferenciar valores de tNM para identificar

possiveis areas de desmatamento em regiées geograficas. Os experimentos

foram numerados como 80, referente ao par de imagens da Fig. 39; 81,

referente ao par de imagens da Fig.40; e 82, referente ao par de imagens da

Fig.41.
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(@) (b)

Figura 39: (a) Imagens de areas antes do desmatamento, e (b) depois do
desmatamento. Fonte: https://blogs.oglobo.globo.com/ancelmo/post/satelite-flagra-
desmatamento-em-ilha-que-costumava-ser-alugada-por-revista.html

(a) (b)
Figura 40: (a) imagens de areas antes do desmatamento, e (b) depois do desmatamento.
fonte: http://gl.globo.com/Amazonia/0,,MUL1363591-16052,00-
PROJETO+DE+LEI+PROPOE+ANISTIA+A+QUEM+DESMATOU+ANTES+DE.html
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(a)
Figura 41: (a) imagem de area antes do desmatamento, e (b) depois do desmatamento.
Fonte: https://elpais.com/elpais/2017/09/12/album/1505218806_296425.htmI#foto_gal_3

(b)

Imagem 1e 2
respectivamente

Configuragao

NC [Niveis de Cinza)

Configuragao

AE (Atributos Estatisticos)

Nimero de
Experimento

Extensdo = IPG Extensdo da Imagem = IPG
Dimensdo da Imagem = 2564256 |Dimensdo da Imagem = 2568256
ME de Classes Geradas =100 MNE de Subimagens Geradas =B192
Desmatamente |Tempo de Execucdo =10=seg |CQuantidade de Classes Geradas =776 20
Antes e Depois_1 Toleranciafépsilnn - 13 Ter_rlpo de Exec}.u;_ao =10 min
Atributos Estatisticos =01
Dimens&o da Subimagem =4x4
M =050 fm = 0,900
Extensdo = IPG Extensdo da Imagem = IPG
Dimensdo da Imagem = 2564256 |Dimensdo da Imagem = 2568256
MNE de Classes Geradas =100 NE de Subimagens Geradas = 8192
Desmatamenta |Tempo de Execucdo =10seg |Quantidade de Classes Geradas =56 a1
Antes e Depois_2 Toleranciafépsilnn - 13 Ter_rlpo de Exec}.u;_ao =10 min
Atributos Estatisticos =01
Dimensdo da Subimagem =dyd
tNM =0,350 Y —0.763
Extensdo = IPG Extensdo da Imagem = IPG
Dimensdo da Imagem = 256w256 |Dimens3o da Imagem = 256x256
N2 de Classes Geradas =100 N de Subimagens Geradas =B192
Desmatamenta |Tempo de Execucdo =10seg |Quantidade de Classes Geradas =73 a2
Antes e Depois_3 Toleranciafépsilnn - 13 Ter_rlpo de Exec}.u;_ao =10 min
Atributos Estatisticos =01
Dimensdo da Subimagem =dyd
tNM =10,893 Y —0.935

Figura 42: Resultado do experimentos 80, 81 e 82. Fonte: Autor dessa dissertacéo.

Na Fig. 42 é mostrado um quadro resumindo os resultados do

processamento de

imagens de areas geograficas, antes e depois do

desmatamento, referentes aos experimentos 80, 81 e 82. Com relagdo ao

experimento 80 o valor de tNM baseado em NC foi de 50%, considerando que

as imagens obtidas por satélites ndo mantiveram a mesma tonalidade
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influenciando diretamente nesse resultado. No experimento 81, o baixo valor do
tNM foi causado em fungédo da auséncia do verde na imagem. O valor de tNM
para AE para os experimentos 80, 81 e 82 indicaram um indice adequado de
similaridade, considerando o desmatamento na regido e a diferenca de
luminosidade entre os pares de imagens, principalmente dos dois primeiros
experimentos. Assim nesses casos 0s valores referentes ao teste indicam que
atraves do célculo do tNM baseado em AE é possivel identificar mudancas em

uma regido correlatas ao desmatamento.

Tabela 5: Resumo 0s experimentos sobre imagens de areas desmatadas

Experimento Experimento Experimento Valor médio
80 81 82
NC 0,500 0,350 0,893 0,581
AE 0,900 0,763 0,935 0,866

Fonte: Autor dessa dissertacao
Na Tabela 5 sédo resumidos os resultados da obtencdo de tNM para os
experimentos sobre imagens de areas desmatadas. Nota-se que os valores
obtidos para as abordagens NC e AE foram muito diferentes, resultando nos
valores médios de 0,581 e 0,866 para NC e AE, respectivamente. Analisando
0s pares de imagens é possivel notar que apesar das texturas entre os pares
de imagens serem similares, a iluminacdo é diferenciada, o que refletiu nos

valores de tNM em NC.

4.7.3 Imagens de Regides Centrais de Cidades

Neste experimento, séo feitos os calculos de similaridade entre imagens
fotograficas obtidas por satélites, de regides centrais de cidades. Sé&o
consideradas 26 imagens, dentre elas 6 do continente americano; e mais 5
imagens de cada um dos continentes: europeu, africano, asiatico e oceanico,
conforme Tabela 4. As imagens das cidades consideradas se encontram no
Apéndice - A.

Foram obtidos os resultados de processamentos de tNM nas abordagens

NC e AE, para cada par de cidades da Tabela 6, cujos valores sao
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apresentados no Apéndice-B. O tamanho das imagens é de 256x256 pixels,
sendo usado para a tolerancia zero para NC, e 0,1 para AE, em que o tamanho
de subimagem foi definido em 8x8. Apds a obtencdo dos valores de tNM, foram
calculados os valores da distancia de similaridades, denotado dS, utilizando o
complemento do valor de tNM, usando a equacéao (9),
dsS = (1-tNM) 9

para todos os pares de imagens de cidades consideradas. Utilizando-se das
distancias dS, foi feita a aplicacdo do Algoritmo C, de classificagdo, descrito
para TNS, utilizando uma tolerancia de 0,2, e foram obtidas as classes de
tolerancia para as cidades, cujo resultado, para os valores de tNM na
abordagem NC é apresentada na Tabela 7, onde em cada linha tem-se uma

classe de tolerancia obtida.

Tabela 6: Cidades cujas imagens foram consideradas

Continente Pais Cidade
Brasil Cuiabd - MT
Brasil Campo Grande - MT
Mexico Cidade do México
AMERICANG Canada Manitoba - Winnipeg

Canada Saskatchewan - Regina
Canada Edmonton - Alberta
Alemanha Frankfurt
Portugal Lisboa

EUROPEU Italia MNapoles
Italia Palermo
Fran¢a Lyon
Libéria Manravia
Congo Pointe-Noire

AFRICAND Costa do Marfim |Abobo
Egito Porto Said
Mocambique Matola
lapdo Sakal
Japdo Miigata

AsIATICO  |india Nova Bombaim
Caraquistdo Astana
Nepal Catmandu
Australia Newcastle
Australia Adelaide

OCEANCIO |Australia Camberra
Australia Gold Coast
Mova Zeldndia |Wellington

Fonte: Autor dessa dissertacao
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Na Fig. 43 é ilustrada a classificagdo em forma de um gréafico, onde cada

retangulo encerra uma das classes da Tabela 7. Para melhor visualizacdo, as

cidades de cada continente se encontram coloridas diferentemente, sendo

continente americano (preta), europeu (vermelha), africano (azul), asiatico

(marrom) e australiano (verde).

Pela Fig.43 é possivel notar que cidades de um mesmo continente

tendem a ficar em mesmas classes, por exemplo: Npoles e Palermo, no

continente europeu; Sakai e Niigata no continente asiatico; Wellington e Gold

Coast no continente australiano; e Cuiaba, Manitoba, Regina e Edmonton, no

continente americano.

Tabela 7: Tabela de classes em abordagem NC

CLASSES CIDADES

Classe 1 [Abobo New Castle  |Porto Said

Classe 2 [Abobo Astana Cuiaba Edmonton Lisboa

Classe 3 |Adelaide Camberra Campo Grandd Catmandu C. do Mexico/Lyon

Classe 4 |Adelaide Camberra Campo Grandd Catmandu C. do Mexico|Napoles  |Palermo

Classe 5 |Adelaide Camberra Campo Grandd Catmandu Napoles Palermo  |Pointe Noire

Classe 6 | Adelaide Lisboa Pointe Noire |Regina

Classe 7 |Adelaide Lyon Sakai

Classe 8 | Adelaide Camberra Catmandu Napoles Palermo Pointe NoirgRegina

Classe 9 [Adelaide Camberra Catmandu Napoles Palermo Sakai

Classe 10| Astana Cuiaba Edmonton Gold Coast  |Lisboa Manitoba |Népoles Regina
Classe 11| Astana Cuiaba Edmonton Gold Coast Lisboa Napoles Palermo Regina
Classe 12| Astana Cuiaba Manitoba Porto Said

Classe 13[Camberra  |Campo GrandqMatola Nova Bombain|Pointe Noire

Classe 14|Camberra  |Edmonton Niapoles Palermo Pointe Noire |Regina

Classe 15[C. do México|Matola Nova Bombaim

Classe 16(Edmonton  |Gold Coast  [Lisboa Niépoles Palermo Pointe Noirg Regina

Classe 17| Gold Coast |Wellington

Classe 18| Niigata Sakai

Fonte: Autor dessa dissertacao
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Porto Said
New Castle Manitoba
Abobo
Cuiabd Astana
Lisboa
Edmonton
Wellington Gold Coast|
Regina
Pointe Noire
Népoles
Palermo Sakai Niigata
Camberra
Catmandu Adelaide
Campo Grande
Cidade do México
Lyon
Matola Nova Bombaim

Frankfurt Monrovia

Figure 43: Gréfico de classificagcédo usado os resultados de tNM em NC. Autor
dessa dissertacdao.

Em seguida, foram obtidas as classes de tolerancia para as cidades, para o

resultado de tNM, na abordagem AE, conforme mostra a Tabela 8, onde em

cada linha tem-se uma classe de tolerancia obtida.
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Tabela 8: Tabela de classes AE

CLASSES CIDADES
Classe1l |Abobo Catmandu

Classe 2 |Adelaide C. do México Frankfurt |Porto Said

Classe 3 | Adelaide C. do Meéxico Lyon Port Said

Classe 4 | Adelaide Frankfurt Lyon Porto Said

Classe 5 |Adelaide Frankfurt Niigata

Classe & |Adelaide Pointe Noire Regina

Classe 7 |Astana Campo Grande Palermo

Classe 8 |Camberra

Classe9 |Campo Grande |Cuiaba Manitoba  |Pointe Noire

Classe 10 | Catmandu Gold Coast Palermo Pointe Noire |Regina

Classe 11 |C. do México Edmonton Lisboa Lyon Port Said

Classe 12 |Cuiaba Gold Coast Manitoba Pointe Noire |Palermo Regina [Wellington
Classe 13 |Edmonton Frankfurt Monrdvia |New Castle

Classe 14 |Edmonton Lishoa Lyon MNapoles Porto Said

Classe 15 | Frankfurt Monrdvia Mew Castle |Sakai

Classe 16 |Frankfurt Mova Bombaim

Classe 17 |IMatola

Classe 18 | Napoles Sakail

Classe 19 | Niigata Sakai

Fonte: Autor dessa dissertagao

Na Fig.44 é ilustrada a classificacdo em forma de um grafico, onde cada

retdngulo encerra uma das classes da Tabela 8. Da mesma forma que a Fig.43,

as cidades de cada continente se encontram coloridas diferentemente, sendo

continente americano (preta), europeu (vermelha), africano (azul), asiatico

(marrom) e australiano (verde).
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Camberra

Nova Bombaim

Lyon
Cidade do México Porto Said Adelaide Niigata
Frankfurt
Edmonton
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Lisboa
Napoles Sakai
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Gold alermo Catmandu
old Coast
Pointe Noire Abobo
Wellington Cuiab
utaba Matola
Manitoba

Campo Grande

Astana

Figure 44: Gréfico de classificagdo usando os resultados de tNM em AE. Fonte
Autor dessa dissertacéo.

4.8 Analise e Validacado dos Resultados

Nesta secédo, os resultados obtidos de tNM entre imagens de cidades
consideradas sdo analisadas com mais detalhes, para as duas abordagens.
Inicialmente, os pares de cidades e os respectivos tNMs foram ordenados, em
ordem descrescente de valores de tNM obtidos. Sendo assim, os resultados de

comparacao serdo analisados quanto aos maiores e menores valores de tNM.

4.8.1 Maiores e Menores Valores de tNM Obtidos

Na Tabela 9, sdo mostrados os maiores valores de tNM obtidos, quando

comparadas as cidades consideradas, usando a abordagem NC. O maior valor
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de tNM, 0,950, foi obtido entre as imagens das cidades Regina e Edmonton,

ambos do Canad4a, no Continente Americano. As imagens dessas duas cidades

sdo mostradas nas Figs. 45(a) e (b), respectivamente.

Tabela 9: Maiores valos de tNM obtidos na abordagem NC.

Cidade 1 Cidade 2 tNM

Regina Edmonton 0.950
Cid. Mexico Pointe-Noire 0.944
Matola NovaBombaim | 0.943
Edmonton Lisboa 0.942
Palermo Adelaide 0.938
Regina Napoles 0.935
Frankfurt Monrovia 0.931
Cid.Mexico Camberra 0.928
Napoles Palermo 0.927
Edmonton Napoles 0.924
Pointe-Noire Camberra 0.924
Edmonton Astana 0.922
Lisboa Gold Coast 0.921
Campo Grande | Pointe-Noire 0.921
Campo Grande | Cid.Mexico 0.921

Cidade 1 Cidade 2 tNM

Adelaide Camberra 0.919
Lisboa Astana 0.917
Manitoba Astana 0.913
Campo Grande | Camberra 0.912
Napoles Adelaide 0.911
Porto Said Newcastle 0.910
Catmandu Adelaide 0.909
Catmandu Canberra 0.909
Astana GoldCoast 0.909
Regina Lisboa 0.909
Lisboa Napoles 0.905
Cuiaba Lisboa 0.903
Pointe-Noire Adelaide 0.902
Abobo Porto Said 0.900
Palermo Pointe-Noire 0.900

Fonte: Autor dessa dissertacao

Na Tabela 10, sdo mostrados os trinta maiores valores de tNM, na

abordagem AE, e nesse caso, o maior valor de tNM foi de 0,936, e obtida entre

as imagens de cidades Regina e Pointe Noire, do Continente Americano e do

Continente Africano, respectivamente. A imagem da cidade de Pointe Noire é

mostrada na Fig. 45(c). O valor de tNM entre as imagens de Regina e

Edmonton, na abordagem AE, foi de 0,647, bem baixo em relacdo a abordagem

NC; e o valor de tNM entre as imagens de Regina e Pointe Noire em NC foi de

0,831.
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Tabela 10: Maiores valores de tNM obtidos na abordagem AE.

City 1 City 2 tNM City 1 City2 tNM
Regina Pointe-Noire 0.936 Palermo Astana 0.883
Regina Gold Coast 0.936 Lyon Porto Said 0.880
Lisboa Napoles 0.936 Winnipeg Wellington 0.878
Pointe-Noire Gold Coast 0.927 Edmonton Lisboa 0.877
Néapoles Lyon 0.922 Campo Grande |Astana 0.877
Edmonton Napoles 0.918 Abobo Catmandu 0.874
Campo Grande |Palermo 0.914 Cuiaba Campo Grande | 0.873
Monrovia Newcastle 0.911 Winnipeg Palermo 0.871
Winnipeg Gold Coast 0.911 Frankfurt Niigata 0.869
Winnipeg Regina 0.902 Cid.Mexico Porto Said 0.867
Sakai Newcastle 0.902 Napoles Sakai 0.866
Winnipeg Pointe-Noire 0.896 Gold Coast Wellington 0.863
Frankfurt Adelaide 0.893 Palermo Pointe-Noire 0.862
Cuiab3a Winnipeg 0.890 Porto Said Adelaide 0.861
Edmonton Lyon 0.886 Campo Grande |Winnipeg 0.859

Fonte: Autor dessa dissertacdo

e

() Pointe N

oire

. (a) Regm N

Figura 45: Imagens de cidades: (a) Regina, (b) Edmonton, (c) Pointe Noire, com maiores
valores de tNM em NC (Regina x Edmonton); e em AE (Regina x Pointe Noire). Fonte:
Autor dessa dissertacéo

Na Fig. 46 sdo mostrados em grafico cartesiano, os valores de tNM
obtidos quando a imagem de Regina € comparada com todas as outras cidades
consideradas, usando ambas as abordagens. O maior valor de tNM em NC e
AE s&o ressaltados. E também observado que nas duas abordagens, os valores
de tNM sao tdo préximos, mas o comportamento desses valores apresentam

uma tendéncia similar.
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Figura 46: Valores de tNM para NC e AE, entre aimagem de Regina comparada
com imagens de todas as outras cidades consideradas, mostrando o maior valor em
ambas as abordagens. Fonte: Autor dessa dissertagéo.

Na Tabela 11, sdo mostrados os pares de cidades e 0s respectivos
tNMs, para os cinco menores valores de tNM, na abordagem NC, e 0 menor
valor, 0, 349, foi obtido entre as imagens de Monrovia e Newcastle.
Curiosamente, na abordagem AE, o valor de 0,911 foi obtido entre essas
cidades. Isso significa que apesar dos atributos de niveis de cinza serem
diferentes, os atributos estatisticos sdo parecidos entre essas imagens, como

pode ser verificado nas Figs. 47(a) e (b), respectivamente.

Tabela 11: Cinco menores valores de tNM, obtidos para a abordagem NC.

Cidade 1 Cidade 2 tNM
Frankfurt Porto Said 0.402
Monrovia Abobo 0.396
Frankfurt Newcastle 0.388
Monrovia Porto Said 0.362
Monrovia Newcastle 0,349
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(@) Monrovia
Figura 47: Imagens de Cidades: (a) Monrovia, (b) Newcastle, com menor valor de tNM na
abordagem NC. Fonte: Autor dessa dissertacao

Na Fig. 48, é mostrado o gréafico cartesiano de tNM entre a imagem de
Monrovia e todas as outras cidades consideradas no experimento, destacando
o0 menor valor de tNM na abordagem NC.

—p—thM NC  —f—tMNM AE

-\.Cl \.c
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Figura 48: Valores de tNM para NC e AE, obtidos quando a imagem de Monrovia é
computada com imagens de todas as outras cidades consideradas, destacando o menor
valor em NC. Fonte: Autor dessa dissertacéo

Na Tabela 12, sdo mostrados os cindo menores valores de tNM na
abordagem AE, e o menor valor, 0,062, obtido entre as imagens de Matola e
Camberra, dos Continentes Africano e Australiano, respectivamente. Nota-se
gue o tNM entre essas duas imagens de cidades na abordagem NC foi de
0,802, ndo tdo baixa quanto em AE. As imagens dessas duas cidades séo
mostradas nas Figs. 49 (a) e (b), respectivamente.
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Tabela 12: Cinco menores valores de tNM obtidos para a abordagem AE.

Cidade Cidade tNM
Cuiaba Camberra 0.154
Astana Camberra 0.129
Catmandu Camberra 0.126
Abobo Camberra 0.125
Matola Camberra 0.062

) =3
Matola Camberra

Figura 49: Imagens de cidades: (a) Matola, (b) Camberra, com menores valores de
tNM na abordagem AE. Fonte: Autor dessa dissertacéo

Na Fig.50, € mostrado o grafico cartesiano de tNM entre as imagens de
Matola e todas as outras cidades consideradas, destacando o menor valor em
AE. Nota-se que quase todos os valores de tNM em NC superaram os valores

em AE, significando os tons de cinza entre as imagens foram semelhantes,

porém a textura da imagem de Matola € mais diferente das demais cidades.
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Figura 50: Valores de tNM para NC e AE, obtidas comparando a imagem de Matola
com demais imagens de cidades consideradas, destacando o menor valor de tNM na
abordagem AE. Fonte: Autor dessa dissertacéo

4.8.2 Comparacéo Entre as Duas Abordagens

Para a comparacdo entre as duas abordagens NC e AE, foram
desenvolvidos gréaficos ilustrativos em que os valores de tNM nas duas
abordagens sdo comparados. A Fig.51 mostra um desses gréaficos, que
corresponde aos valores de tNM da cidade de Cuiaba versus demais cidades,

conforme Tabela 13 (a) para NC, e Tabela 13(b) para AE.

Nota-se que apesar dos valores de tNM ndo coincidirem, 0s
comportamentos dos valores sdo semelhantes, se situando na faixa entre o0s
valores 0,5 a 0,9. No caso da cidade de Camberra, por exemplo, houve uma
diferenca maior entre as duas abordagens.
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THM CULABA

Figura 51: Grafico comparativo das abordagens NC e AE, para os valores de tNM obtidas
para a cidade de Cuiaba versus demais cidades. Fonte: Autor dessa dissertagao.

Nota-se também que os valores de tNM na abordagem AE s&o na
maioria menores que os valores de tNM na abordagem NC, sendo o valor
médio de tNM para AE de 0,65, e para NC, de 0,76. A comparacdo de
resultados entre tNM para as abordagens NC e AE, no entanto, deve levar em
consideracdo que dependendo do fator de tolerancia usado, o valor de tNM
varia.

Considerando-se que os valores de tNM obtidos nas duas abordagens,
serem compativeis com os pares de imagens em questdo é possivel concluir
gue os respectivos algoritmos séo corretos, o que valida o desenvolvimento. No
Apéndice C sdo mostrados os gréaficos comparativos para NC e AE, para todas

as cidades consideradas nesta dissertagao.
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Tabela 13: Valores de tNM em ordem decrescente na abordagem NC de Cuiaba versus

demais cidades, e o valor médio.

Lisboa 0,903
Edmonton 0,882
Napoles 0,873
Abobo 0,867
Astana 0,865
Palermo 0,855
Regina 0,854
Gold Coast 0,839
Adelaide 0,826
Winnipeg 0,814
Porto Said 0,804
Niigata 0,792
Newecastle 0,792

Sakai 0,784
Pointe-Noire 0,767
Catmandu 0,755
Camberra 0,752
Cidade do México 0,726
Campo Grande 0,718
Wellington 0,708
Lyon 0,659
Nova Bombaim 0,62
Matola 0,597
Frankfurt 0,537
Monrédvia 0,493

Valor médio de tNM = 0,760

Tabela 14: Valores de tNM em ordem decrescente na abordagem AE de Cuiaba versus
demais cidades, e o valor médio.

Winnipeg 0,890
Campo Grande 0,873
Palermo 0,852
Regina 0,831
Pointe-Noire 0,825
Wellington 0,821
Gold Coast 0,817
Astana 0,788
Catmandu 0,746
Adelaide 0,726
Porto Said 0,681
Cidade do México 0,687
Abobo 0,656

Nova Bombaim 0,650
Frankfurt 0,628
Lyon 0,615
Niigata 0,600
Napoles 0,585
Lisboa 0,562
Edmonton 0,561
Newcastle 0,478
Matola 0,464
Sakai 0,464
Monrdvia 0,461
Camberra 0,154

Valor médio de tNM = 0,65
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4.8.3 Média de Valores de tNM entre Continentes

Na Tabela 14, ilustra-se os valores médios e desvio padrdo de tNM
calculados entre cidades de um mesmo continente, em negrito, e entre cidades
de continentes diferentes, na abordagem NC. Pode se notar que a média entre
diferentes continentes foi proximo a 0,700, como mostrado na ultima linha, de
média2, onde o valor correspondente € uma média dos valores da coluna,
excluindo o valor médio de tNM do mesmo continente, mostrado na diagonal. O
valor médio de tNM no mesmo continente esta acima do valor médio entre
diferentes continentes, somente para o Continente Americano, com o valor
médio de 0,808, mostrando que em outros continentes os tipos de cidades sao
diversificados quanto ao nivel de cinza.

Tabela 15: Média de tNM entre continentes, em abordagem NC.

Continentes Americano Europeu Africano Asiatico Australiano

Americano || 0.808 * 0.082 | 0.788 + 0.188 | 0.719 + 0.128| 0.763 + 0.089 [ 0.777 + 0.090

Europeu 0.788 + 0.188 0.706 + 0.169 | 0.704 * 0.141| 0.754 + 0.108 | 0.748 + 0.138

Africano 0.719 + 0.128 | 0.704 + 0.141 | 0.509 + 0.177| 0.682 * 0.135| 0.696 + 0.141

Asiatico 0.763 = 0.089 0.754 + 0.108 | 0.682 + 0.135] 0.652 + 0.129 | 0.726 + 0.113

Australiano || 0.777 + 0.090 | 0.748 + 0.138 | 0.696 + 0.141) 0.726 + 0.113 | 0.594 + 0.215

média2 | 0761 + 0.123 | 0.748 + 0.143 | 0.700 + 0.136| 0.731 + 0.111 0.736 + 0.120

Fonte: Autor dessa dissertacao

A Tabela 15 corresponde a média e desvio padrao de tNM entre cidades
de mesmo continente, em negrito, e entre diferentes continentes, em
abordagem AE. Pode-se notar que a média entre diferentes continentes, foi
préoximo de 0,600, como mostra a Ultima linha, média®. Nesta abordagem, o
valor médio de tNM do mesmo continente foi acima da média entre diferentes
continentes, na maioria dos casos, com excecdo do Continente Africano, em
que o tNM médio foi de 0,630.
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Tabela 16: tNM médio entre continentes em abordagem AE.

Continentes Americano Europeu Africano Asidtico Australiano

Americano |[ 0.729 + 0.134 | 0.693 + 0.142 | 0.622 + 0.179| 0.648 + 0.125| 0.642 + 0.222

Europeu 0.693 + 0.142 | 0.752 + 0.120 | 0.600 + 0.219] 0.624 *+ 0.161| 0.644 * 0.167

Africano 0.622 + 0.179 0.600 + 0.219 | 0.630 + 0.197| 0.612 + 0.161| 0.569 * 0.237

+

Asiatico |0 ea8 + 0.125 | 0.624 + 0.161 | 0.612 + 0.161 | 0.728 + 0.096 | 0.613 * 0.219

+

Australiano || 0.642 + 0.222 0.644 + 0.167 | 0.569 * 0.237| 0.613 + 0.219| 0.748 + 0.090

média? [l 0651 + 0.167 | 0.640 + 0.172 | 0.600 * 0.199| 0.624 * 0.166| 0.617 + 0.211

Fonte: Autor dessa dissertacao

4.9 Discussoes

Os resultados foram discutidos a medida que foram sendo apresentados,
0s experimentos. Os valores dos resultados obtidos nos mostram que € viavel a
aplicacdo do calculo do tNM em abordagem NC e AE.

Um fato interessante que foi possivel observar € que, em determinados
casos, ndo é possivel observar o nivel de similaridade entre as imagens,
visualmente; porém o valor de tNM demonstra a existéncia de similaridade.

Quando se trata do calculo do tNM em relacdo as caracteristicas
estatisticas observamos que quando o tNM indica que os pares de imagens sao
similares pelos atributos de textura, 0s mesmos sao similares visualmente, em
todos os experimentos praticamente.

Na abordagem NC, a iluminacdo na imagem pode alterar as
classificacbes, 0 que sugere que o uso de equalizacdo de histograma para
niveis de cinza possa melhorar o resultado de tNM.

Os atributos estatisticos utilizados como fungbes de prova foram:

contraste, energia, entropia e uniformidade, porém, outros atributos poderiam
ser usados.

82



4.10 Consideracdes Finais

No capitulo 4 foram descritos experimentos e 0s resultados. Foram
também apresentadas as discussfes acerca desses resultados, com a intengéo

de validar o trabalho desenvolvido.
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Capitulo 5

Conclusodes e Propostas de Trabalhos Futuros

Neste capitulo apresentamos as conclusdes finais, contribuicbes e

trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

Este trabalho de mestrado considerou a aplicacdo da teoria NS com
tolerancia, TNS, principalmente no uso da medida de similaridade tNM. A forma
de aplicacdo de TNS e tNM é bastante aberta, ficando ao desenvolvedor a
incumbéncia de escolha dos atributos para verificar se dois conjuntos s&o
proximos.

O trabalho desenvolvido foi focado em verificagcdo de similaridades em
pares de imagens, usando tNM, e os atributos escolhidos como fungdes de
prova foram os niveis de cinza e funcdes estatisticas sobre a distribuicdo de
niveis de cinza dos pixels nas imagens. Com isso foram definidas duas
abordagens: (1) a abordagem NC referente ao uso direto dos niveis de cinza
como fungbes de prova, e a (2) abordagem AE, que considera os atributos
estatisticos sobre a distribuicdo dos pixels na imagem. Ao longo do trabalho
ambas as abordagens foram exploradas e os resultados foram comparados.

Os resultados de valores de tNM dependem, no entanto, do fator de
tolerancia, na verificacdo de similaridade, portanto, a comparacdo dos valores
de tNM em relacdo as duas abordagens, deve levar isso em consideracgao.

Um outro fator que deve ser levado em conta s&o as proprias imagens.
Como no TNS, as comparacdes entre imagens sdo feitas com o uso de
atributos, a escolha das imagens influéncia no resultado. Por exemplo, na
comparacao entre duas imagens de cidades, a escolha da regido central das
cidades foi feita manualmente. Se uma outra pessoa tivesse feito a escolha da
regido central, o resultado deveria ser diferente, pois existiria uma diferenca de

posicionamento da regido central na escolha, mesmo que pequena.
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Os fatos descritos indicam que o trabalho desenvolvido deve ser visto
como uma ferramenta que apresenta também uma tolerancia em relacdo aos
resultados, em funcdo dos fatores como fator de tolerancia usada no TNS, e em
funcdo da escolha das imagens.

Um outro fator que deve ser considerado é que o célculo de tNM é
baseado em classes que se diferenciam em niveis de cinza ou classes de
subimagens que se diferenciam em atributos estatisticos, poréem é levado em
consideracdo apenas a existéncia de elementos nessas classes em ambas a
imagens sendo comparadas, sem levar em consideracdo o posicionamento
desses elementos. Isso pode resultar em duas imagens incluindo objetos
totalmente diferentes, serem consideradas similares.

A comparacdo dos resultados obtidos com outros trabalhos, na
comparacao de cidades ao redor do mundo, encontrados na literatura, nao foi
realizada nesta dissertacéo, o que pode ser sugerido como continuidade.

5.2 Principais Contribuicdes

As principais contribui¢cdes do presente trabalho de dissertacéo séo:

e Desenvolvimento de um método automatico para comparar imagens a
partir de niveis de cinza dos pixels, usando o conceito de TNS e tNM.

e Desenvolvimento de um método automatico para comparar imagens a
partir de atributos estatisticos sobre a distribuicdo dos niveis de cinza de
pixels, no conceito de TNS e tNM.

e Desenvolvimento de um método de compara¢do de centros urbanos, por

imagens de satélites, usando as duas abordagens de obtencéao de tNM.
5.3 Trabalhos Futuros

Como descrito, os resultados de obtencdo de tNM dependem do fator de
tolerancia usado. Como a comparacao entre as imagens dos centros urbanos

foi desenvolvida usando um certo valor de tolerancia, 0,1 para AE e nenhuma

tolerdncia para NC, tamanho das imagens de 256x256, e tamanho de
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subimagens de 8x8 para AE, outros processamentos poderiam ser feitos como

trabalhos futuros usando outros parametros, comparando os resultados.

Um outro trabalho futuro seria desenvolver comparacdes dos resultados
obtidos a partir do uso de tNM de classificacédo de cidades com os resultados de

classificacdo usando outros métodos, descritos na literatura.

O uso de outros atributos estatisticos como funcdes de prova também

pode ser um tema de trabalho futuro.

Outras funcdes de prova, que nao sejam niveis de cinza nem atributos
estatisticos, incluindo funcbes que consideram a forma dos objetos nas

imagens, também podem ser exploradas como trabalhos futuros.

E possivel encontrar diversos algoritmos que tratam de textura, contudo
nao foi encontrado nenhum trabalho que utilizasse destes recursos, para o
calculo do nivel de similaridade entre imagens. Assim alguns possiveis

trabalhos futuros séo elencados a seguir:

e Utilizacdo dos principios de textura para implementacdo de um cédigo
para recuperacdo de imagens baseada em conteltdos fazendo uso
desses principios.

e Como o cbdigo se mostrou aceitavel para reconhecimento de cidades a
partir de imagens, explorar essa vertente.

e Identificacdo e classificacdo de fungos em folhas visto que o método
proposto tem a propriedade de extrair caracteristicas de textura da

imagem, sendo possivel identificar as que relacionam certos fungos.

5.4 Consideracfes Finais

Este capitulo abordou a conclusao, elencou as principais contribuicdes

bem como os possiveis trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos.
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Apéndice A

Imagens de Cidades

Utilizadas

A seguir sdo apresentadas as imagens utilizadas para os experimentos

de classificacdo de cidades, tantos para AE quanto NC.

Al - Cidades do Continente Americano

Campo Grande — Brasil Cidade do México - México
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Cuiaba — Brasil Edmonton — Alberta -
Canada

Regina — Saskatchewan - Winnipeg — Manitoba —
Canada Canada
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A2 — Cidades do Continente Africano

Matola — Mocgambique

RN

Pointe Noire — Republica do

Congo

Porto Said - Egito
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A3 — Cidades do Continente Europeu

Frankfurt - Alemanha

Palermo - Italia
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Sakai

Japéao

A4 — Cidades do Continente Asiatico

Catmandu — Nepal

ova Bombaim
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A5 — Cidades do Continente Oceanico

N ¥
Camberra — Capital da
Australia

New Castle — New Souh
Wales

Wellington — Nova Zelandia
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Apéndice B

Resultados de calculo
de tNM entre as

cidades

A seguir sdo apresentadas as listagens dos resultados do calculo de tNM
para NC e AE, seguindo a ordem decrescente pelos valores de tNM, em que

uma cidade das 26 cidades € utilizada para o célculo com as outras 25 cidades

iterativamente.

B1 - Valores de tNM em abordagem NC (1/10)
Cidade Cidade tNM
Regina - Saskatchewan Pointe-Noire 0,936
Regina - Saskatchewan Gold Coast 0,936
Lisboa Napoles 0,936
Pointe-Noire Gold Coast 0,927
Napoles Lyon 0,922
Edmonton - Alberta Napoles 0,918
Campo Grande-MT Palermo 0,914
Monrdvia Newcastle 0,911
Manitoba - Winnipeg Gold Coast 0,911
Manitoba - Winnipeg Regina - Saskatchewan 0,902
Sakai Newcastle 0,902
Manitoba - Winnipeg Pointe-Noire 0,896
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(cont.) (2/10)
Cidade Cidade tNM
Frankfurt Adelaide 0,893
Cuiaba-MT Manitoba - Winnipeg 0,89
Edmonton - Alberta Lyon 0,886
Palermo Astana 0,883
Lyon Porto Said 0,88
Manitoba - Winnipeg Wellington 0,878
Edmonton - Alberta Lisboa 0,877
Campo Grande-MT Astana 0,877
Abobo Catmandu 0,874
Cuiaba-MT Campo Grande-MT 0,873
Manitoba - Winnipeg Palermo 0,871
Frankfurt Niigata 0,869
Cidade do México Porto Said 0,867
Napoles Sakai 0,866
Gold Coast Wellington 0,863
Palermo Pointe-Noire 0,862
Porto Said Adelaide 0,861
Campo Grande-MT Manitoba - Winnipeg 0,859
Regina - Saskatchewan Palermo 0,857
Napoles Porto Said 0,856
Pointe-Noire Wellington 0,852
Cuiab3d-MT Palermo 0,852
Palermo Gold Coast 0,851
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(3/10)

Cidade Cidade tNM
Regina - Saskatchewan Catmandu 0,851
Cidade do México Adelaide 0,851
Catmandu Gold Coast 0,846
Frankfurt Lyon 0,843
Cidade do México Napoles 0,842
Cidade do México Lyon 0,842
Edmonton - Alberta Porto Said 0,837
Frankfurt Newcastle 0,835
Edmonton - Alberta Frankfurt 0,833
Edmonton - Alberta Monrdvia 0,833
Cuiab3d-MT Regina - Saskatchewan 0,831
Regina - Saskatchewan Wellington 0,829
Cidade do México Lisboa 0,828
Lisboa Lyon 0,828
Monrodvia Sakai 0,826
Cidade do México Edmonton - Alberta 0,825
Cuiaba-MT Pointe-Noire 0,825
Niigata Adelaide 0,825
Frankfurt Porto Said 0,824
Lyon Adelaide 0,823
Cuiaba-MT Wellington 0,821
Frankfurt Monrdvia 0,821
Frankfurt Nova Bombaim 0,82
Frankfurt Sakai 0,819
Cuiaba-MT Gold Coast 0,817
Edmonton - Alberta Newcastle 0,816
Pointe-Noire Catmandu 0,811
Palermo Wellington 0,81
Sakai Niigata 0,809
Campo Grande-MT Pointe-Noire 0,807
Regina - Saskatchewan Adelaide 0,806
Palermo Catmandu 0,805
Lisboa Porto Said 0,803
Pointe-Noire Adelaide 0,802
Adelaide Gold Coast 0,798
Cuiaba-MT Astana 0,788
Campo Grande-MT Gold Coast 0,799
Nova Bombaim Adelaide 0,798
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(cont.) (4/10)
Cidade cidade tNM
Campo Grande-MT Regina - Saskatchewan 0,797
Adelaide Wellington 0,792
Manitoba - Winnipeg Catmandu 0,791
Campo Grande-MT Wellington 0,784
Manitoba - Winnipeg Astana 0,782
Lyon Newcastle 0,78
Lyon Monrdvia 0,779
Astana Catmandu 0,777
Nova Bombaim Wellington 0,772
Niigata Newcastle 0,767
Edmonton - Alberta Adelaide 0,765
Lyon Niigata 0,765
Napoles Monrdvia 0,763
Astana Gold Coast 0,762
Regina - Saskatchewan Abobo 0,76
Newcastle Adelaide 0,753
Porto Said Wellington 0,753
Regina - Saskatchewan Nova Bombaim 0,751
Manitoba - Winnipeg Adelaide 0,748
Frankfurt Wellington 0,748
Cuiaba-MT Catmandu 0,746
Porto Said Nova Bombaim 0,743
Napoles Newcastle 0,742
Pointe-Noire Astana 0,742
Sakai Adelaide 0,742
Lyon Sakai 0,741
Pointe-Noire Nova Bombaim 0,741
Sakai Nova Bombaim 0,74
Campo Grande-MT Catmandu 0,74
Niigata Nova Bombaim 0,74
Regina - Saskatchewan Astana 0,739
Nova Bombaim Gold Coast 0,739
Palermo Abobo 0,734
Cidade do México Wellington 0,734
Regina - Saskatchewan Niigata 0,733
Niigata Gold Coast 0,731
Frankfurt Napoles 0,73
Regina - Saskatchewan Porto Said 0,727
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(cont.) (5/10)
Cidade Cidade tNM
Catmandu Adelaide 0,727
Pointe-Noire Porto Said 0,726
Cuiab3d-MT Adelaide 0,726
Monrdvia Porto Said 0,724
Nova Bombaim Newcastle 0,722
Frankfurt Pointe-Noire 0,72
Edmonton - Alberta Nova Bombaim 0,719
Porto Said Niigata 0,719
Edmonton - Alberta Sakai 0,718
Niigata Catmandu 0,715
Lyon Nova Bombaim 0,715
Porto Said Gold Coast 0,713
Napoles Adelaide 0,712
Edmonton - Alberta Niigata 0,712
Porto Said Newcastle 0,712
Manitoba - Winnipeg Nova Bombaim 0,71
Porto Said Sakai 0,708
Monrovia Niigata 0,707
Monrdvia Nova Bombaim 0,707
Astana Wellington 0,704
Cidade do México Frankfurt 0,704
Cidade do México Manitoba - Winnipeg 0,703
Frankfurt Gold Coast 0,702
Monrdvia Adelaide 0,699
Pointe-Noire Niigata 0,697
Pointe-Noire Abobo 0,691
Lisboa Monrdvia 0,69
Palermo Adelaide 0,688
Cuiaba-MT Cidade do México 0,687
Cidade do México Pointe-Noire 0,687
Catmandu Wellington 0,687
Nova Bombaim Catmandu 0,682
Cuiaba-MT Porto Said 0,681
Lyon Wellington 0,68
Cidade do México Gold Coast 0,676
Monrdvia Camberra 0,676
Abobo Gold Coast 0,675
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(cont.) (6/10)
Cidade Cidade tNM
Manitoba - Winnipeg Niigata 0,674
Abobo Niigata 0,673
Manitoba - Winnipeg Frankfurt 0,672
Regina - Saskatchewan Lyon 0,667
Lisboa Adelaide 0,666
Lyon Pointe-Noire 0,66

. - Regina

Cidade do México Saskatchev%an 0,66
Edmonton - Alberta Wellington 0,659
Cuiaba-MT Abobo 0,656
Lisboa Newcastle 0,655
Cidade do México Monrdvia 0,651
Niigata Wellington 0,65
Cuiab3d-MT Nova Bombaim 0,65
Manitoba - Winnipeg Abobo 0,649
Manitoba - Winnipeg Porto Said 0,649
Campo Grande-MT Adelaide 0,648
Regina - Saskatchewan Edmonton - Alberta 0,647
Matola Astana 0,646
Népoles Nova Bombaim 0,644
Napoles Wellington 0,64
Lyon Gold Coast 0,637
Palermo Nova Bombaim 0,636
Regina - Saskatchewan Frankfurt 0,63
Manitoba - Winnipeg Lyon 0,63
Frankfurt Lisboa 0,629
Cuiaba-MT Frankfurt 0,628
Napoles Niigata 0,626
Cidade do México Newcastle 0,626
Lisboa Wellington 0,625
Regina - Saskatchewan Napoles 0,625
Palermo Porto Said 0,625
Campo Grande-MT Porto Said 0,622
Campo Grande-MT Cidade do México 0,621
Frankfurt Palermo 0,621
Newcastle Wellington 0,618
Cidade do México Palermo 0,618
Frankfurt Catmandu 0,615
Cuiaba-MT Lyon 0,615
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(cont.) (7/10)
Cidade cidade tNM
Campo Grande-MT Abobo 0,613
Edmonton - Alberta Gold Coast 0,61
Edmonton - Alberta Pointe-Noire 0,609
Cidade do México Nova Bombaim 0,608
Palermo Matola 0,603
Edmonton - Alberta Camberra 0,602
Campo Grande-MT Nova Bombaim 0,601
Cuiaba-MT Niigata 0,6
Cidade do México Niigata 0,6
Monrévia Wellington 0,6
Napoles Pointe-Noire 0,599
Abobo Nova Bombaim 0,593
Campo Grande-MT Matola 0,591
Regina - Saskatchewan Sakai 0,591
Regina - Saskatchewan Lisboa 0,591
Astana Adelaide 0,59
Manitoba - Winnipeg Edmonton - Alberta 0,586
Abobo Astana 0,585
Cuiaba-MT Napoles 0,585
Regina - Saskatchewan Newcastle 0,585
Palermo Niigata 0,584
Newecastle Gold Coast 0,583
Abobo Adelaide 0,581
Sakai Wellington 0,576
Porto Said Catmandu 0,574
Manitoba - Winnipeg Napoles 0,572
Pointe-Noire Sakai 0,571
Lisboa Pointe-Noire 0,57
Newecastle Camberra 0,568

Matola Catmandu 0,568
Cuiaba-MT Lisboa 0,562
Frankfurt Abobo 0,562
Cuiaba-MT Edmonton - Alberta 0,561
Lisboa Sakai 0,561
Napoles Gold Coast 0,56
Regina - Saskatchewan Monrodvia 0,558
Manitoba - Winnipeg Lisboa 0,558
Catmandu Newcastle 0,553
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(cont.) (8/10)
Cidade Cidade tNM
Nova Bombaim Astana 0,553
Sakai Gold Coast 0,552
Lisboa Gold Coast 0,552
Pointe-Noire Newcastle 0,552
Campo Grande-MT Lyon 0,549
Palermo Lyon 0,549
Niigata Astana 0,549
Cidade do México Sakai 0,548
Sakai Catmandu 0,547
Campo Grande-MT Frankfurt 0,547
Lyon Catmandu 0,544
Lisboa Camberra 0,541
Campo Grande-MT Niigata 0,541
Lisboa Nova Bombaim 0,538
Monrévia Pointe-Noire 0,535
Pointe-Noire Matola 0,533
Matola Gold Coast 0,532
Regina - Saskatchewan Matola 0,532
Monrodvia Gold Coast 0,531
Cidade do México Astana 0,529
Abobo Matola 0,526
Abobo Sakai 0,526
Manitoba - Winnipeg Sakai 0,525
Edmonton - Alberta Palermo 0,518
Manitoba - Winnipeg Newcastle 0,515
Edmonton - Alberta Catmandu 0,511
Frankfurt Astana 0,509
Campo Grande-MT Napoles 0,507
Manitoba - Winnipeg Matola 0,506
Campo Grande-MT Lisboa 0,504
Lisboa Niigata 0,5
Napoles Palermo 0,499
Lisboa Palermo 0,499
Porto Said Astana 0,494
Cidade do México Catmandu 0,493
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(cont.) (9/10)
Cidade Cidade tNM
Campo Grande-MT Edmonton - Alberta 0,489
Manitoba - Winnipeg Monrdvia 0,487
Abobo Wellington 0,484
Palermo Sakai 0,479
Cuiaba-MT Newcastle 0,478
Lyon Abobo 0,476
Monrdvia Catmandu 0,474
Abobo Porto Said 0,47
Cuiaba-MT Matola 0,464
Cuiaba-MT Sakai 0,464
Napoles Camberra 0,464
Palermo Newcastle 0,464
Cuiaba-MT Monrdvia 0,461
Napoles Catmandu 0,458
Porto Said Camberra 0,453
Abobo Newcastle 0,444
Matola Wellington 0,443
Palermo Monrdvia 0,439
Nova Bombaim Camberra 0,438
Lyon Astana 0,438
Lyon Camberra 0,436
Lisboa Astana 0,428
Edmonton - Alberta Astana 0,43
Campo Grande-MT Sakai 0,413
Frankfurt Camberra 0,419
Edmonton - Alberta Abobo 0,411
Sakai Astana 0,41
Cidade do México Abobo 0,407
Cidade do México Camberra 0,406
Sakai Camberra 0,405
Adelaide Camberra 0,403
Napoles Abobo 0,4
Campo Grande-MT Monrdvia 0,397
Campo Grande-MT Newcastle 0,396
Napoles Astana 0,386
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(cont.) (10/10)
Cidade Cidade tNM
Monrdvia Abobo 0,377
Lisboa Catmandu 0,375
Matola Nova Bombaim 0,368
Monrdvia Astana 0,363
Astana Newcastle 0,363
Matola Adelaide 0,348
Matola Niigata 0,344
Porto Said Matola 0,312
Camberra Wellington 0,31
Frankfurt Matola 0,308
Cidade do México Matola 0,286
Lisboa Abobo 0,286
Lyon Matola 0,278
Manitoba - Winnipeg Camberra 0,258
Matola Sakai 0,257
Pointe-Noire Camberra 0,257
Edmonton - Alberta Matola 0,253
Regina - Saskatchewan Camberra 0,249
Camberra Gold Coast 0,247
Napoles Matola 0,247
Matola Newcastle 0,23
Lisboa Matola 0,215
Niigata Camberra 0,211
Monrdvia Matola 0,198
Campo Grande-MT Camberra 0,175
Palermo Camberra 0,165
Cuiaba-MT Camberra 0,154
Astana Camberra 0,129
Catmandu Camberra 0,126
Abobo Camberra 0,125

Matola Camberra 0,062
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ANEXO B2 — Valores de tNM em abordagem AE

(1/9)

Cidade Cidade tNM
Regina - Saskatchewan Edmonton - Alberta 0,95
Cidade do México Pointe-Noire 0,944
Matola Nova Bombaim 0,943
Edmonton - Alberta Lisboa 0,942
Palermo Adelaide 0,938
Regina - Saskatchewan Napoles 0,935
Frankfurt Monrévia 0,931
Cidade do México Camberra 0,928
Napoles Palermo 0,927
Edmonton - Alberta Napoles 0,924
Pointe-Noire Camberra 0,924
Edmonton - Alberta Astana 0,922
Lisboa Gold Coast 0,921
Campo Grande-MT Pointe-Noire 0,921
Campo Grande-MT Cidade do México 0,921
Adelaide Camberra 0,919
Lisboa Astana 0,917
Manitoba - Winnipeg Astana 0,913
Campo Grande-MT Camberra 0,912
Napoles Adelaide 0,911
Porto Said Newcastle 0,91
Catmandu Adelaide 0,909
Catmandu Camberra 0,909
Astana Gold Coast 0,909
Regina - Saskatchewan Lisboa 0,909
Lisboa Napoles 0,905
Cuiaba-MT Lisboa 0,903
Pointe-Noire Adelaide 0,902
Abobo Porto Said 0,9
Palermo Pointe-Noire 0,9
Lyon Catmandu 0,899
Edmonton - Alberta Gold Coast 0,899
Regina - Saskatchewan Astana 0,896
Edmonton - Alberta Palermo 0,895
Abobo Newcastle 0,89
Sakai Catmandu 0,885
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(cont) (2/9)
Cidade Cidade tNM
Regina - Saskatchewan Palermo 0,885
Frankfurt Nova Bombaim 0,885
Palermo Camberra 0,885
Frankfurt Matola 0,884
Lisboa Palermo 0,883
Cuiaba-MT Edmonton - Alberta 0,882
Cidade do México Adelaide 0,877
Regina - Saskatchewan Adelaide 0,877
Manitoba - Winnipeg Gold Coast 0,875
Manitoba - Winnipeg Edmonton - Alberta 0,873
Cuiaba-MT Napoles 0,873
Monrédvia Matola 0,872
Campo Grande-MT Nova Bombaim 0,871
Regina - Saskatchewan Gold Coast 0,871
Cidade do México Nova Bombaim 0,868
Cuiaba-MT Abobo 0,867
Sakai Niigata 0,86
Cuiaba-MT Astana 0,865
Manitoba - Winnipeg Regina - Saskatchewan 0,865
Manitoba - Winnipeg Lisboa 0,865
Lyon Camberra 0,865
Cidade do México Palermo 0,864
Pointe-Noire Catmandu 0,858
Cidade do México Catmandu 0,858
Cuiaba-MT Palermo 0,855
Palermo Catmandu 0,855
Monrodvia Nova Bombaim 0,854
Cuiaba-MT Regina - Saskatchewan 0,854
Campo Grande-MT Matola 0,851
Lisboa Adelaide 0,848
Cidade do México Matola 0,848
Sakai Adelaide 0,848
Napoles Pointe-Noire 0,847
Campo Grande-MT Palermo 0,846
Népoles Gold Coast 0,846
Pointe-Noire Nova Bombaim 0,846
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(cont) (3/9)
Cidade Cidade tNM
Napoles Camberra 0,842
Porto Said Astana 0,841
Cuiaba-MT Gold Coast 0,839
Napoles Catmandu 0,839
Palermo Gold Coast 0,838
Regina - Saskatchewan Pointe-Noire 0,831
Nova Bombaim Camberra 0,831
Abobo Astana 0,831
Manitoba - Winnipeg Napoles 0,83
Campo Grande-MT Catmandu 0,828
Edmonton - Alberta Pointe-Noire 0,827
Cidade do México Lyon 0,826
Cuiaba-MT Adelaide 0,826
Ndpoles Sakai 0,826
Sakai Camberra 0,824
Pointe-Noire Matola 0,824
Gold Coast Wellington 0,823
Lyon Adelaide 0,823
Palermo Astana 0,822
Lisboa Pointe-Noire 0,819
Cidade do México Napoles 0,816
Regina - Saskatchewan Camberra 0,815
Palermo Sakai 0,814
Cuiab3d-MT Manitoba - Winnipeg 0,814
Lisboa Abobo 0,81
Manitoba - Winnipeg Porto Said 0,81
Cuiaba-MT Porto Said 0,804
Lyon Sakai 0,809
Campo Grande-MT Napoles 0,808
Campo Grande-MT Lyon 0,808
Campo Grande-MT Adelaide 0,806
Regina - Saskatchewan Catmandu 0,805
Edmonton - Alberta Camberra 0,805
Edmonton - Alberta Abobo 0,804
Pointe-Noire Gold Coast 0,804
Matola Camberra 0,802
Campo Grande-MT Regina - Saskatchewan 0,798
Lyon Pointe-Noire 0,797
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(cont) (4/9)
Cidade Cidade tNM |
Adelaide Gold Coast 0,797
Astana Newcastle 0,796
Astana Adelaide 0,795
Regina - Saskatchewan Sakai 0,795
Cuiaba-MT Niigata 0,792
Cuiaba-MT Newcastle 0,792
Edmonton - Alberta Catmandu 0,791
Campo Grande-MT Frankfurt 0,79
. s Regina
Cidade do México Saskatchev%an 0,789
Regina - Saskatchewan Abobo 0,787
Lisboa Porto Said 0,786
Lisboa Camberra 0,785
Edmonton - Alberta Porto Said 0,785
Pointe-Noire Sakai 0,784
Cuiaba-MT Sakai 0,784
Campo Grande-MT Edmonton - Alberta 0,783
Cidade do México Edmonton - Alberta 0,78
Cidade do México Frankfurt 0,779
Campo Grande-MT Gold Coast 0,779
Campo Grande-MT Lisboa 0,778
Manitoba - Winnipeg Palermo 0,778
Abobo Gold Coast 0,777
Edmonton - Alberta Sakai 0,777
Cidade do México Sakai 0,776
Cidade do México Lisboa 0,775
Manitoba - Winnipeg Abobo 0,775
Niigata Catmandu 0,775
Lyon Nova Bombaim 0,774
Palermo Lyon 0,774
Porto Said Gold Coast 0,772
Lisboa Wellington 0,771
Nova Bombaim Adelaide 0,77
Pointe-Noire Wellington 0,769
Campo Grande-MT Wellington 0,769
Regina - Saskatchewan Porto Said 0,769
Niigata Adelaide 0,768
Cuiaba-MT Pointe-Noire 0,767
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(cont) (5/9)
Cidade Cidade tNM
Lisboa Newcastle 0,766
Napoles Abobo 0,766
Lisboa Catmandu 0,765
Nova Bombaim Catmandu 0,763
Népoles Niigata 0,764
Cidade do México Gold Coast 0,762
Palermo Wellington 0,76
Palermo Niigata 0,76
Lisboa Sakai 0,759
Lyon Matola 0,758
Pointe-Noire Astana 0,757
Frankfurt Pointe-Noire 0,757
Palermo Nova Bombaim 0,757
Newcastle Camberra 0,757
Manitoba - Winnipeg Adelaide 0,756
Cuiaba-MT Catmandu 0,755
Campo Grande-MT Sakai 0,755
Edmonton - Alberta Newcastle 0,753
Cuiaba-MT Camberra 0,752
Frankfurt Camberra 0,751
Newcastle Gold Coast 0,751
Campo Grande-MT Monrdvia 0,749
Camberra Gold Coast 0,748
Cidade do México Wellington 0,748
Napoles Lyon 0,745
Napoles Wellington 0,745
Manitoba - Winnipeg Newcastle 0,744
Cidade do México Monrévia 0,743
Edmonton - Alberta Wellington 0,743
Palermo Abobo 0,743
Astana Wellington 0,741
Abobo Niigata 0,738
Napoles Porto Said 0,737
Regina - Saskatchewan Newcastle 0,737
Matola Adelaide 0,736
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(cont) (6/9)
Cidade Cidade tNM
Adelaide Wellington 0,736

Matola Catmandu 0,735
Frankfurt Lyon 0,734
Astana Camberra 0,732
Palermo Matola 0,729
Niigata Camberra 0,729
Manitoba - Winnipeg Wellington 0,728
Regina - Saskatchewan Niigata 0,727
Cuiaba-MT Cidade do México 0,726
Campo Grande-MT Astana 0,725
Edmonton - Alberta Niigata 0,725
Lisboa Niigata 0,725
Manitoba - Winnipeg Pointe-Noire 0,723
Regina - Saskatchewan Wellington 0,723
Monrévia Pointe-Noire 0,718
Cuiaba-MT Campo Grande-MT 0,718
Astana Catmandu 0,718
Regina - Saskatchewan Lyon 0,717
Napoles Newcastle 0,716

Matola Wellington 0,715
Camberra Wellington 0,714
Sakai Astana 0,714
Abobo Adelaide 0,713
Catmandu Gold Coast 0,709
Cuiaba-MT Wellington 0,708
Cidade do México Astana 0,708
Pointe-Noire Niigata 0,707
Campo Grande-MT Manitoba - Winnipeg 0,703
Edmonton - Alberta Lyon 0,703
Napoles Nova Bombaim 0,702
Monrévia Camberra 0,701
Manitoba - Winnipeg Camberra 0,7
Regina - Saskatchewan Nova Bombaim 0,699
Palermo Porto Said 0,697
Nova Bombaim Wellington 0,697
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(cont) (7/9)
Cidade Cidade tNM
Cidade do México Niigata 0,692
Abobo Sakai 0,692
Manitoba - Winnipeg Sakai 0,69
Sakai Gold Coast 0,689
Lyon Niigata 0,689
Frankfurt Catmandu 0,687
Manitoba - Winnipeg Catmandu 0,686
Edmonton - Alberta Adelaide 0,686
Lyon Monrdvia 0,682
Niigata Astana 0,681
Frankfurt Adelaide 0,681
Lisboa Lyon 0,677
Cidade do México Manitoba - Winnipeg 0,676
Palermo Newcastle 0,674
Nova Bombaim Gold Coast 0,673
Lisboa Nova Bombaim 0,673
Ndpoles Matola 0,672
Regina - Saskatchewan Matola 0,669
Frankfurt Palermo 0,669
Sakai Nova Bombaim 0,669

Matola Gold Coast 0,667
Catmandu Wellington 0,666
Porto Said Niigata 0,666
Porto Said Adelaide 0,665
Edmonton - Alberta Matola 0,662
Cuiaba-MT Lyon 0,659
Pointe-Noire Abobo 0,655
Manitoba - Winnipeg Niigata 0,654
Lisboa Matola 0,654
Niigata Gold Coast 0,654
Campo Grande-MT Niigata 0,652
Abobo Catmandu 0,652
Edmonton - Alberta Nova Bombaim 0,648
Niigata Newcastle 0,648
Newcastle Adelaide 0,642
Abobo Camberra 0,639
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(cont) (8/9)
Cidade Cidade tNM
Porto Said Sakai 0,637
Sakai Wellington 0,636

Matola Sakai 0,634
Monrodvia Catmandu 0,634
Lyon Gold Coast 0,633
Lyon Astana 0,631
Nova Bombaim Astana 0,628
Frankfurt Wellington 0,624
Palermo Monrodvia 0,623
Monrévia Adelaide 0,623
Cuiaba-MT Nova Bombaim 0,62
Pointe-Noire Porto Said 0,616
Sakai Newcastle 0,614
Frankfurt Napoles 0,614
Abobo Wellington 0,613
Monrdvia Wellington 0,612
Cidade do México Abobo 0,611
Regina - Saskatchewan Frankfurt 0,611

Matola Astana 0,611
Lyon Wellington 0,605
Manitoba - Winnipeg Nova Bombaim 0,603
Porto Said Wellington 0,603
Manitoba - Winnipeg Lyon 0,602
Edmonton - Alberta Frankfurt 0,601
Campo Grande-MT Abobo 0,599
Frankfurt Gold Coast 0,598
Cuiaba-MT Matola 0,597
Newcastle Wellington 0,597
Porto Said Camberra 0,596
Pointe-Noire Newcastle 0,596
Porto Said Catmandu 0,593
Frankfurt Lisboa 0,591
Frankfurt Sakai 0,587
Manitoba - Winnipeg Matola 0,585
Niigata Wellington 0,584
Niigata Nova Bombaim 0,582
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(cont) (9/9)
Cidade Cidade tNM
Campo Grande-MT Porto Said 0,573
Catmandu Newcastle 0,57
Cidade do México Porto Said 0,568
Monrdvia Gold Coast 0,568
Napoles Monrdvia 0,566
Regina - Saskatchewan Monrdvia 0,563
Campo Grande-MT Newcastle 0,56
Edmonton - Alberta Monrdvia 0,555
Lyon Abobo 0,553
Frankfurt Astana 0,552
Cidade do México Newcastle 0,551
Matola Niigata 0,55
Lisboa Monrdvia 0,548
Cuiaba-MT Frankfurt 0,537
Monrodvia Sakai 0,533
Manitoba - Winnipeg Frankfurt 0,53
Abobo Nova Bombaim 0,518
Monrovia Astana 0,511
Manitoba - Winnipeg Monrdvia 0,5
Lyon Porto Said 0,498
Abobo Matola 0,498
Cuiab3d-MT Monrdvia 0,493
Frankfurt Niigata 0,493
Porto Said Nova Bombaim 0,479
Lyon Newcastle 0,475
Porto Said Matola 0,46
Nova Bombaim Newcastle 0,46
Monrdvia Niigata 0,445
Matola Newcastle 0,442
Frankfurt Abobo 0,437
Frankfurt Porto Said 0,402
Monrdvia Abobo 0,396
Frankfurt Newcastle 0,388
Monrdvia Porto Said 0,362
Monrdvia Newcastle 0,349
Campo Grande-MT Porto Said 0,573
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Apéndice C

Graficos do Calculo de
tNM

Este apéndice contém os gréficos dos valores de tNM de uma cidade
comparada com as demais cidades, dispostos em anexos de C1 a C5, em que

as cidades estdo separadas por continentes.

C1 — Gréfico de tNM - Cidades do Continente Americano

ThM N thM AE

GRAMNDE
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Cuiaba Campo Grande
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C2 — Gréfico de tNM - Cidades do Continente Europeu
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C3 — Gréfico de tNM - Cidades do Continente Africano
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C4 — Gréafico de tNM - Cidades do Continente Asiatico
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