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Resumo

A devastagao ambiental da Mata Atlantica Brasileira é um problema de motivos histé-
ricos e que vem preocupando e mobilizando ambientalistas, pesquisadores e setores do
meio politico. O uso de fotografias dessa floresta obtidas de satélite é um exemplo de que
a tecnologia pode ser usada como forma de obtencao e tratamento dos objetos, que serao
usados como fontes para o estudo do problema. Através da segmentacao dessas ima-
gens, trechos de florestas sao detectados. Entretanto, surge a necessidade de selecionar
fragmentos de forma a atender critérios de similaridade. Como vérios critérios devem ser
atendidos, a otimizacao multiobjetiva utilizando um Algoritmo Genético chamado NSGA
IT pode ser indicado como possivel forma de solucionar o problema. As simulagoes e as
andlises dos Paretos através das métricas: Hypervolume, Maximum Spread e Spacing,
mostraram que o NSGA I foi capaz de maximizar eficientemente os trés objetivos de si-
milaridade apresentados no problema e dessa forma demonstrando ser um bom algoritmo
de busca para automatizar o processo de selecao desses trechos de imagens de satélite.

Palavras-chave: devastagao ambiental, Mata Atlantica Brasileira, tecnologia, segmen-
tacao, critério de similaridade, otimizagao multiobjetiva, Algoritmo Genético, NSGA 1I,
Pareto.



Abstract

The environmental devastation of the Brazilian Atlantic Forest is a problem with
historical reasons. This is worrying and mobilizing environmentalists, researchers and
political sectors. The use of photos of forests obtained by satellites is an example of how
the technology can be used to acquire and process data. These photos can be used to
propose solutions to the problem. By using image segmentation, portions of forests can be
localized. However, it is necessary to select fragments in order to achieve the criterion of
similarity. As many criteria must be considered, the multiobjective optimization using a
genetic algorithm called NSGA II can be indicated as a possible solution to the problem.
The simulations and analysis of Pareto through the metrics Hypervolume, Maximum
Spread and Spacing, showed that the NSGA II was able to efficiently maximize the
similarity of the three objectives presented in the problem and thus proving to be a good
search algorithm to automate the process selection of these pieces of satellite images.

Keywords: environmental devastation, Brazilian Atlantic Forest, technology, segmen-
tation, the similarity criterion, Multiobjective optimization, Genetic Algorithm, NSGA
II, Pareto.
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CapriTULO 1

Introducao ao problema

Este trabalho tem como principal finalidade demonstrar uma aplicagao de Inteligéncia
Computacional como forma de auxiliar nas pesquisas sobre a devastacao ambiental da
Mata Atlantica brasileira. Também visa descrever com detalhes o algoritmo utilizado, e
através da andlise dos resultados poder concluir algo a respeito da eficiéncia do algoritmo.

Este capitulo contém algumas informacoes na secao 1.1 a respeito da Mata Atlantica
brasileira, sua existéncia ao longo da histéria do Brasil e o grave problema de devastacao
ambiental que vem sofrendo desde a colonizacao até os dias atuais .Sera feita uma breve
citacao sobre como o grupo de pesquisa em Computacao Inteligente da UPE, através
deste trabalho, auxiliou na atividade de pesquisa do Departamento de Botanica da UFPE
(Universidade Federal de Pernambuco) envolvendo estudos a respeito imagens obtidas
por meio de satélite. Na secao 1.2 sera descrito sobre o uso de tecnologia no controle da
devastagao ambiental e na se¢ao 1.3 conterd um resumo sobre a estrutura da monografia

em termos de conteudo.

1.1 A Mata Atlantica Brasileira e o problema da devastacao

ambiental

A Mata Atlantica originalmente percorria toda a costa brasileira. Tratava-se da se-
gunda maior floresta tropical imida do Brasil, s6 comparavel a Floresta Amazonica. Um
dos seus destaques era o pau-brasil, arvore que deu origem ao nome do pais. No entanto,
hoje é quase uma reliquia, existindo apenas alguns exemplares no Sul da Bahia.

Entretanto, ainda restam trechos da floresta na Serra do Mar e na Serra da Manti-
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queira, no sudeste do Brasil. Seu clima é equatorial ao norte e quente temperado sempre
umida ao sul. Tem temperaturas médias elevadas durante o ano todo e nao apenas no
verao. A alta pluviosidade nessa regiao deve-se a barreira que a serra constitui para os
ventos que sopram do mar. Seu solo é pobre e a topografia é bastante acidentada. No
inteiror da mata, devido a densidade da vegetacao, a luz é reduzida.

As condigoes fisicas na floresta atlantica variam muito, dependendo do local estudado.
Assim, apesar de a regiao estar submetida a um clima geral, hd microclimas muitos
diversos e que variam de cima para baixo nos diversos extratos. Os teores de oxigénio,
luz, umidade e temperatura sao bem diferentes dependendo da camada considerada [5].

Atualmente, restam apenas cerca de 5% da extensao original da segunda maior floresta
brasileira. Hoje a maioria da area litoranea que era coberta pela Mata Atlantica é ocu-
pada por grandes cidades, pastos e agricultura. Para tentar reverter esse quadro, ONGs
(organizagoes nao-governamentais), 6rgaos do governo, institui¢oes e personalidades iso-
ladamente tém buscado solucoes visando a preservacao e, se possivel, a reconstituicao do
bioma [7].

"Nos estamos em um momento extremamente critico, porque ou a gente estabelece
realmente uma politica de longo prazo de protecao da Mata Atlantica, com projetos
completos - criacao de novas unidades de conservacao, adocao de diversas formas de
intervencao -, ou, realmente, nés vamos perder o controle”, avalia Luiz Paulo Pinto,

diretor para a Mata Atlantica da ONG Conservagao Internacional [6].

1.2 O uso de tecnologia no controle da devastacao ambiental

A tecnologia tem sido bastante utilizada no sentido de oferecer informagoes cada vez
mais precisas para que se possa haver estudos mais completos sobre as questoes ambientais
de um modo geral. Sao varios os exemplos de aplicagoes tecnoldgicas com essa finalidade.
Existem softwares que utilizam modelos matemaéticos robustos que conseguem relacionar

uma série de dados e, a partir dessas combinacgoes, simular situagoes, devolvendo como
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resultado dados estatisticos. Isso é bastante 1til quando se pretende simular os impactos
de uma determinada agao sobre o meio ambiente.

O monitoramento do grau de devastacao ambiental por meio de imagens tiradas de
satélite, o uso de técnicas de Processamento de Imagens, Inteligencia Computacional e
técnicas multiobjetivas também sao exemplos bastante expressivos do uso de tecnologia
no processo de controle da devastacao ambiental. Pode-se ver que sao varias abordagens
existentes que podem ser utilizadas para solucionar ou pelo menos amenizar os problemas
ambientais.

O departamento de Botanica da Universidade Federal de Pernambuco dispoe, para
serem analisadas, de cerca de 1217 imagens de trechos de Mata Atlantica, oriundas de um
pré-processamento de uma fotografia tirada por meio de satélite. A selecao dos melhores
trechos devia ser feita de forma visual, contudo com o intuito de facilitar o procedimento,
procurou-se uma forma de automatizar essa selecao de imagens utilizando uma técnica
computacional de busca multiobjetiva, ou seja, onde mais de um aspecto é considerado
importante durante a busca das solugoes. E importante ressaltar que, a medida que o
nimero de imagens aumenta, aumenta também a complexidade de selecao de um sub-
conjunto de imagens.

O mecanismo proposto foi o Algoritmo Genético (GA - Genetic Algorithm) multiob-
jetivo NSGA 11 (Nondominated sorting genetic algorithm) [8]. A necessidade deste algo-
ritmo decorre do fato de que os trés parametros indicadores, utilizados nesse trabalho, sao
igualmente importantes durante o processo de escolha dos melhores trechos de imagens,
nao permitindo descartar algum ou supervalorizar outro. A visao multi-objetiva aliada ao
carater evolutivo dos algoritmos genéticos podem permitir uma selegao equilibrada sobre

os trés objetivos.
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1.3 Estrutura da Monografia

Os proximos capitulos deverao obedecer a seguinte sequéncia de informagoes: o Capi-
tulo 2 continuara apresentando o problema ambiental, mas enfocando sobre a aplicacao de
imagens de satélite para auxiliar no processo de controle do grau de devastagao ambiental
e dara também uma breve introducao sobre o algoritmo usado no processo de selecao de
imagens.

No Capitulo 3 esta descrito de forma detalhada o algoritmo adotado para solucao
do problema, suas etapas e principais caracteristicas. No Capitulo 4 serd apresentada a
metodologia aplicada durante o projeto, e serao mencionadas as ferramentas utilizadas
e suas caracteristicas que as fizeram ser adotadas no projeto e sobre as métricas que
serao adotadas no projeto para estudar o comportamento das solugoes encontradas pelo

algoritmo. O Capitulo 5 mostrara os resultados obtidos do Algoritmo Genético escolhido.



CAPITULO 2

Fotografias Obtidas de Satélite e
Segmentacao de Imagens

Este capitulo ird explicar com mais detalhes o problema em questao, mostrar na
secao 2.1 sobre a importancia dos dados que foram extraidos das imagens de satélite
para o estudo do problema ambiental, quais sao esses dados e como sao obtidos. Ira
também contextualizar o Algoritmo Genético multiobjetivo NSGA 11 (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm II') como mecanismo proposto para selecionar trechos de Mata

Atlantica, levando em consideracao os dados extraidos das imagens na secao 2.2.

2.1 Fotografias Obtidas de Satélite e Segmentacao de Imagens

Como ja foi mencionado no Capitulo 1, fotografias de satélites sao bastante utilizadas
como fonte de informacao sobre o nivel de devastacao ambiental que um determinado
ecossistema estd sujeito. No entanto essas imagens precisam ser previamente processadas
via software, tanto para que possiveis distor¢oes possam ser corrigidas, como também
para que caracteristicas nao perceptiveis ao campo visual humano possam ser reveladas.

Dessa forma, é possivel disponibilizar ainda mais material de estudo sobre o problema
da devastacao ambiental, que além de ser um dos principais causadores do desapareci-
mento de espécies raras da natureza, também tem influenciado no problema do Aqueci-
mento Global, visto que as florestas atuam como agentes reguladores do clima.

O Departamento de Botéanica da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE) vem
desenvolvendo estudos através de fotografias tiradas por meio de satélite sobre a Mata

Atlantica (ver Figura 2.1). Essas fotografias passaram pelo processo de segmentagao
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(técnica de Processamento de Imagens)[12] durante o qual cada pixel (a representagao do
menor elemento da imagem) é verificado a fim de que regides com caracteristicas distintas

sejam localizadas e destacadas das demais (ver Figura 2.2).

Figura 2.1 Ezemplo de fotografia de trecho  Figura 2.2 Fotografia segmentada de trecho
de Mata Atlantica obtida por satélite. de Mata Atléntica.

Pode-se ver que o procedimento da segmentacao da imagem resultou na deteccao de
uma regido de borda que delimita uma &rea chamada de fragmento da imagem (por se
tratar de somente uma porcao dela). E sabe-se que dentro do contexto da imagem inteira
corresponde a um padrao que se destaca dentre as demais, separando a regiao preservada
(drea interna a borda) da regido desmatada (drea externa a borda).

Os fragmentos representam padroes, e pelo fato de existir grande similaridade entre
seus pontos, sera detectada pelo algoritmo de segmentagao uma regiao de borda em
que cada regiao dessa possui varias caracteristicas que sao aspectos importantes para a
representacao daquele fragmento.

Dentre os varios aspectos, os escolhidos para representacao de cada um dos fragmentos
foram a Area, a Forma e a Conectividade. A forma como se obtém os trés parametros

(Area, Forma e Conectividade) é bastante simples e serd descrito a seguir:
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e Primeiramente a area ¢ obtida apds a segmentacao da imagem em poligonos e a area
de cada um desses serd calculada pela ferramenta ArcView 3.2[1] bastante utilizada

em Geoprocessamento.

e O Indice de Forma ¢ calculado como mostra a referéncia (2.1):

Perimet
Forma = ermerre (2.1)

200 /(7 Area)

e A Conectividade é a porcentagem de cobertura dos outros fragmentos. E criada
uma area de buffer, que é uma regiao que circunda o fragmento. No atual projeto,
decidiu-se usar uma area de buffer com raio igual a 500 metros. A &area de buffer
engloba parte de outros fragmentos e é com essa area englobada que é calculada
a porcentagem de conectividade do fragmento em relagao aos outros ao seu redor,

como pode-se visualisar na Figura 2.3.

Figura 2.3 A figura demonstra como a conectividade € calculada.
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2.2 Objetivos para Otimizacao

Durante esse trabalho sera utilizado um algoritmo de busca, para procurar grupos
de vinte fragmentos que se assemelham em relacao a esses trés parametros, ou seja, o
objetivo é que a diferenca entre eles chegue o mais préximo possivel ao zero (caso que
ocorreria com imagens iguais).

Quanto menor for a diferenca entre Area (representada pelo simbolo A e, ), Forma (re-
presentada pelo simbolo Agyrmg) € Conectividade (representada pelo simbolo Aconecrividade)
entre as imagens selecionadas, maior serd a similaridade existente entre elas. Através de
busca por similaridade, é que esses grupos de imagens devem ser selecionados.

Os valores que expressam similaridade que serao utilizados como objetivos no algo-
ritmo de busca sao: diferenca de Forma, diferenca de Area e diferenca de Conectividade

e sdo obtidas segundo as seguintes férmulas (2.2), (2.3) e (2.4) nessa ordem:

n n
AForma = Z Z \Forma(,-) —Forma(j)\, (2.2)
i=0 j=i+1
n n
Adreq = Z Z |Area ;) — Area )|, (2.3)
i=0 j=i+1
n n
Aconectividade = Z Z |Conectividade ;) — Conectividade ). (2.4)
i=0 j=i+1

No qual n representa o nimero de imagens agrupadas e que constituem o individuo
(no projeto atual n é igual a 20). Ou seja, cada ponto do individuo e que representa uma
imagem sera comparado um a um em relagao aos seus aspectos considerados importantes
e que os caracterizam.

O resultado dessas comparacgoes serao armazenadas e serao uteis como objetivos pelo
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Algoritmo Genético, guiando todo o processo de selegao. E utilizando esses trés ob jetivos,
que sao obtidos a cada grupo de vinte fragmentos, que o Algoritmo Genético multiobje-
tivo NSGA 1II ird realizar suas buscas a fim de encontrar os melhores agrupamentos que
minimizam cada um desses objetivos. O funcionamento detalhado do algoritmo ira ser

demonstrado no proximo capitulo.



CAapriTULO 3

NSGA II - Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm II

Este capitulo visa apresentar o NSGA II. A primeira se¢ao (se¢ao 3.1) ird apresentar
o Conceito de Dominancia. Posteriormente, na secao 3.2, serd realizada uma descrigao
sobre o funcionamento de um Algoritmo Genético classico, sua utilizagao como algoritmo
de busca, seus aspectos evolutivos que permitem a melhora dos resultados ao longo das
geragOes e suas principais etapas. Apds isso,na secao 3.3, o algoritmo NSGA II, que
usa em sua implementagao o Critério de Dominancia a fim de estabelecer o conceito de
qualidade no seu espaco de solugoes, sera apresentado. Por fim, nas subsecoes 3.3.1 e
3.3.2 respectivamente, sera descrito o fucionamento de dois processos importantes que o
NSGA II utiliza para fazer a selecao das solucoes, primeiramente o Fast Non-Dominated

Sorting e depois o Crowding Distance (que ¢ um tipo de Operador de Diversidade).

3.1 Dominancia

Para proporcionar uma comparacao mais justa entre os varios objetivos, foi imple-
mentado o conceito de Dominancia [9] que é uma caracteristica dos Algoritmos multi-
objetivos. Essa classe de algoritmos que leva em consideracao a otimizagao de mais de
um objetivo (varios objetivos s@o minimizados ou maximizados dependendo do tipo de
problema), sendo estes normalmente conflitantes.

O critério de dominancia segue a seguinte regra :

Dado dois individuos p e ¢ pertencentes a uma mesma populacao P, entao:

e Um individuo p domina um individuo ¢, se no minimo o valor em um dos objetivos

10
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de p é melhor que o mesmo objetivo em ¢ e o restante dos valores dos objetivos
de p nao podem ser piores que o restante dos mesmos valores nos objetivos em q.
Ou seja, isso significa dizer que p nao pode possuir nenhum objetivo com menos

qualidade do que g.

Ao final de cada andlise um determinado grupo de individuos sao classificados como
pertencentes a uma categoria especifica denominada front e ao ser concluido o processo
classificatorio todos os individuos estarao inseridos em um dos n fronts.

O front 1 é constituido de todas as solugoes nao-dominadas. O front 2 pode ser
conseguido considerando todas as solucoes nao-dominadas excluidas as solugoes do front 1.
Para determinacao do front 3, exclui-se as solucoes previamente classificadas no front 1 e
2, e assim por diante até que todos os individuos tenham sido classificados em algum front.

A seguir, é apresentada uma descri¢gao completa sobre o Algoritmo Genético classico.

3.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos foram introduzidos por J.H. Holland [13] e sdo baseados no
mecanismo de selecao natural proposto por Charles Darwin.

Algoritmos Genéticos permitem que, a partir de um conjunto de solugoes iniciais, com
o passar das geragoes (numero de iteracoes do Algoritmo Genético), este possa atingir
resultados ainda melhores do que os das geracoes anteriores.

O fluxograma de um Algoritmo Genético Cléssico nas simulagoes esta apresentado na
Figura 3.1.

Um Algoritmo Genético convencional, é constituido por quatro etapas: Geracao de
populacao inicial, Cruzamento, Mutagao e Sele¢cao. Através dos operadores de cruza-
mento, mutacao e selecao, é possivel melhorar os resultados entre uma geracao e outra.
Sao eles que atribuem ao algoritmo a capacidade de evoluir. Nas proximas subsegoes
serao apresentados cada um desses operadores, como também sobre os dois métodos de

convergencia adotados no atual projeto.
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Figura 3.1 Diagrama de Blocos do Algoritmo Genético cldssico.

3.2.1 Geragao de populagao inicial

Diferentemente das outras etapas, a Geracao de populacao inicial é realizada somente
no comeco do algoritmo e nao se repete ao longo das proximas geragoes. Individuos
(ver exemplo de formato de Individuo com nove posigoes de imagens na Tabela 3.1) que
codificam um grupo de n imagens distintas (isto significa que, ndo pode haver imagens
repetidas em um mesmo individuo) sdo aleatoriamente gerados dentro do algoritmo e
armazenados em uma estrutura de dados.

Apoés a geracao de cada individuo, é verificado se aquele ja existe na populagao. Isso
serve para evitar a ocorréncia de individuos repetidos, pois é importante para o bom
funcionamento do algoritmo que haja diversidade de soluc¢oes. Isto permite uma maior
variabilidade genética durante as geracoes e pode contribuir para que solugoes melhores
sejam encontradas.

Se um individuo atualmente gerado ja existe na populagao, ele sera ignorado e um

novo individuo serd criado a fim de se completar o nimero de individuos da populagao
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inicial previamente especificado. Foi adotado o formato inteiro para representar cada
elemento do individuo.

Tabela 3.1 Exemplo de individuo formado de nove imagens representadas por valores inteiros,
que codificam 9 imagens de satélite.

’ individuo \ D7 335 416 446 525 550 583 602 674

3.2.2 Operador de Cruzamento

Os individuos existentes na populacao, respeitando uma probabilidade inicialmente
imposta, irao trocar sequéncias, aleatoriamente escolhidas, de suas informagcoes gerando
novos individuos que herdam caracteristicas dos individuos anteriores. Bastante semel-
hante a unidao cromossomica para formar novas combinagoes de genes.

E importante ressaltar que individuos repetidos nao serao tolerados dentro da Popu-
lacao, ou seja, caso o individuo resultante do Operador de Cruzamento ja existir ele sera
descartado e nao serd inserido entre os individuos vélidos. Esta restricao é importante,
pois ajuda a manter a diversidade das solugoes.

Também nao sera permitido que individuos contenham imagens repetidas dentro de
sua representacao de nimeros inteiros, dessa forma um individuo gerado através do Ope-
rador de Cruzamento devera também ser representado por uma sequéncia de nimeros
inteiros distintos. Um simples exemplo de cruzamento entre individuos com 9 posigoes
cromossomicas é demonstrado na Tabela 3.2. Este tipo de cruzamento é chamado de

cruzamento de 1 ponto.

Tabela 3.2 Exemplificacdo da etapa de cruzamento.
individuo 1 57 335 416 446 594 597 750 880 883
individuo 2 7 145 231 335 525 550 583 602 674
novo individuo | 57 335 416 446 525 550 583 602 674

Perceba que o novo individuo é a combinacao das quatro primeiras imagens do indivi-
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duo 1 com as cinco ultimas imagens do individuo 2. A juncao das duas sequéncias darao
origem a um novo individuo, o qual herdara caracteristicas dos seus pais (os individuos

le?2).

3.2.3 Operador de Mutagao

A operacao de mutagao nao agrega novos individuos a populagao, ou seja, nao aumenta
numericamente a populagao como ocorre por intermédio do operador de cruzamento, mas
ele apenas modifica esses individuos que ja existem transformando-os em outros individuos
diferentes. Cada individuo, obedecendo a uma probabilidade inicialmente imposta, irao
em alguns pontos de sua sequéncia mudar de valor.

Mais uma vez, é importante ressaltar que individuos repetidos nao serao tolerados den-
tro da Populagao, ou seja, caso o individuo resultante do Operador de Mutacgao ja exista
ele sera descartado e nao sera inserido entre os individuos validos, restricao importante
pois ajuda a manter a diversidade das solugoes.

Também nao sera permitido que individuos contenham imagens repetidas dentro de
sua representacao de nimeros inteiros, dessa forma um individuo gerado através do Ope-
rador de Mutacao devera também ser representado por uma sequéncia de nimeros inteiros
distintos. No caso em que cada individuo esta sendo tratado como uma sequéncia de intei-
ros, podera ocorrer uma mudanca aleatéria sobre algumas posigoes como visto no exemplo

da Tabela 3.3.

Tabela 3.3 Ezemplificaciao da etapa de mutagdo.

individuo original | 57 335 416 446 525 550 583 602 674
individuo alterado | 57 335 348 446 525 535 583 600 674

Isso fard com que o algoritmo consiga uma maior diversidade genética que a funcao
de cruzamento sozinha nao seria capaz de fornecer. O operador de mutacao permite uma
variabilidade genética maior e uma maior exploragao do universo de possibilidades de

configuragoes. Além do que evita que o algoritmo fique estacionado em minimos locais.
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Evitar minimos locais seria a maior vantagem do operador de mutacao, pois ele per-
mite uma variacao brusca das caracteristicas que o individuo possui através da alteracao

de partes aleatoriamente selecionadas dos seus genes.

3.2.4 Operador de Selecao

Esta é a etapa mais importante de um GA, pois sera nessa fase que serao utilizada uma
funcao objetiva que ird dar ao algoritmo padroes para selecionar os melhores individuos.
A funcao objetiva é essencial para propagar as geracoes futuras os melhores resultados de
cada geracao. Neste caso, somente as melhores solugoes continuarao a existir na proxima

geracao. Nesse trabalho serd considerado o processo de sele¢ao usado no NSGA 11 [14].

3.2.5 Convergéncia

Foram dois métodos adotados no atual projeto, o primeiro deles e o mais simples utili-
zava quantidade de geracoes como condi¢ao de parada. Dessa forma, quando o algoritmo
alcanca determinado niimero de geragoes, o mesmo finalizava a sua execugao.

Jé o segundo método de convergéncia, verificava se houve uma alteracao significativa
em cima dos individuos da populagao entre n geragoes. Se entre as geragoes nao for
detectada uma variacao de qualidade significativa, entao existe a indicacao de conver-
géncia, e o algoritmo ¢ finalizado. Caso contrario (se a taxa de variacao calculada pelo
algoritmo supera a taxa de variagdo percentual inicialmente pré-definida), o algoritmo
segue sua execu¢ao normal em direcao a uma nova geracao. O método de convergéncia
serd verificado novamente durante as préximas geracoes até que o algoritmo demonstre

que verdadeiramente esta convergindo sobre uma uma determinada solucao.
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3.3 NSGAII

O algoritmo escolhido foi o NSGA II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II)
que é um algoritmo multiobjetivo, baseado em Algoritmos Genéticos [15] e que imple-
menta o conceito de Dominancia, ou seja, classificar a Populacao Total em fronts de
acordo com o grau de dominancia.

Segundo o NSGA I, os individuos que estao localizados no primeiro front sao conside-
rados as melhores solugoes daquela geracao, enquanto que no ultimo front encontram-se
as piores. Usando esse conceito, pode-se encontrar resultados mais consistentes (pontos
mais proximos da regidao de Pareto) e que se adaptam melhor ao tipo do problema. Alguns

aspectos sao importantes na solucao de problemas multiobjetivos:

e Dividir a populagao em diferentes niveis (fronts), utilizando critério de Dominéancia.

e Individuos do front n sao melhores do que individuos do front n+1.

Através do critério de dominancia, o algoritmo agrega o conceito de Elitismo que
classifica a populacao total em diferentes categorias de qualidade ao invés de trata-las
como pertencentes a um Unico grupo. Isso permite ao algoritmo a priorizacao daqueles
que foram melhores classificados.

O funcionamento do NSGA II se destaca por possuir dois mecanismos importantes no
processo de Selecao, sao eles: o Fast Non-Dominated Sorting e o Crowding Distance. O
fluxograma da Figura 3.2 descreve o funcionamento da selegao do algoritmo NSGA II.

Oque existe inicialmente é uma Populagao Inteira ainda nao classificada, que ira passar
por um processo em que serao atribuidos a cada individuo um grau de dominancia em
relacao a todos os outros individuos da Populacao Inteira. Isso é obtido comparando uns
com os outros e assim classificando-os de acordo com o Critério de Dominancia descrito
anteriormente.

Ap6s os valores de dominancia terem sido atribuidos a todos da populacao, esses
individuos serao em seguida classificados em fronts de acordo com os seus valores de

dominancia. Os melhores individuos sao classificados no primeiro front, e os piores sao
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Figura 3.2 Diagrama de Blocos do Algoritmo NSGA II, descrevendo o funcionamento da etapa
de selecao.

classificados como pertencentes ao ultimo front. Essa etapa segue até que nao haja mais
individuos a serem classificados.

Apos todos os individuos estarem classificados dentro de um front, eles irao ser classi-
ficados pelo Operador de Diversidade usado neste trabalho, ou seja o Crowding Distance.
Esse operador ird ordenar cada individuo de acordo com a sua distancia em relagao aos
pontos vizinhos no mesmo front(em relacao a cada objetivo).

Quanto mais distantes desse ponto central, maior a probabilidade de serem seleciona-
dos. Esse operador permite que haja um melhor espalhamento dos resultados, evitando-se
assim aglomeracoes de solucoes sobre um mesmo ponto.

Nas préximas subsecoes (3.3.1 e 3.3.2) serdo essas etapas serao descritas com mais

detalhes.
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3.3.1 Fast Non-Dominated Sorting:

O algoritmo de selecao Fast Non-Dominated Sorting é executado em duas etapas, a
primeira delas serd referenciada neste trabalho como sendo o Processo 1 (Pseudo-cddigo
do Processo 1 na Tabela 3.4) e a segunda delas como o Processo 2 (Pseudo-cédigo do
Processo 2 na Tabela 3.5).

Em geral, o Processo 1 na Tabela 3.4 ird analisar todos os individuos da Populagao
total P, comparando-os uns com os outros para classificad-los de acordo com o grau de
dominancia np (numero de individuos que dominam p, em que p é um individuo da
populagao P). Dessa forma se um individuo p é dominado por um nimero z de individuos
da populagao total P, o seu valor correspondente de np € igual a z.

Se ao final do Processo 1, o individuo possuir o valor de np igual a 0, significa dizer
que esse individuo nao é dominado por ninguém dentro da Populacao Total P e que tais
individuos farao parte do primeiro front, no qual estao os melhores individuos de toda a
populacao atual.

O Processo 2, ird separar cada individuo em diferentes categorias (os fronts) de acordo
com os seus valores de dominancia, indicados pelos seus respectivos valores de np. Cada
individuo incluido em um dos fronts sao retirados totalmente do contexto do sistema,
decrementando os valores de np de cada individuo dominado por esses. Isso repete-se até
que nao sobrem mais individuos na populagao restante.

Observando passo-a-passo o funcionamento do pseudo-codigo do Processo 1 na Tabela
3.4, é selecionado um individuo p da populagdo P (linha 1) e para cada individuo q
restante na populagao P (linha 2) é verificado se o individuo p domina o individuo ¢
(linha 3), caso seja verdade o individuo ¢ serd armazenado em Sp (na lista dos individuos
dominados por p) (linha 4). Caso contrdrio, se ¢ dominar p (linha 5) o valor de np é
incrementado (pois np ¢ um contador de quantos individuos dominam p) (linha 6).

Logo em seguida ¢ testado se o np é igual a 0 (linha 7), se for verdade isso significarad
que p nao foi dominado por ninguém da populagao o que quer dizer que ele ira fazer parte

do primeiro front (linha 8).
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Tabela 3.4 Pseudo-codigo Processo 1 do fast non-dominated sorting.

para cada p (pertencente a) P
para cada q (pertencente a) P
se (p domina q) entdo
Armazena q em Sp (Sp <- q)
senao se (q domina p) entao
Incrementa np (np <- np+1)
se np (€ igual a) 0 entao
Armazena p em F1 (F1 <-p)

O NSO WND

Como foi anteriormente descrito, o fast-nondominated-sorting ira comparar individuo
a individuo para poder determinar o grau de dominancia np de cada componente da
populagao. Ou seja, quanto menores os valores de np encontrados, melhores solugoes irao
representar.

Analisando-se agora o funcionamento do Processo 2 na Tabela 3.5, é observada uma
variavel 7 (que funcionard como um contador para o niimero de fronts) a qual é inicializada
com o valor unitario (linha 1), enquanto houver novos fronts sendo gerados (ou seja se o
tamanho de F; (o atual front) for diferente de 0) o Processo 2 serd executado (linha 2).
A varidvel H é inicializada (que serd um armazenador temporario dos proximos fronts)
com o valor 0 (linha 3).

Nas linhas 4 e 5 um individuo p do front F; é selecionado, e uma verificacao é realizada
a fim de se achar quais os individuos em ¢ dominados por p (que se encontram na lista
Sp) e os valores dos ng desses individuos sao decrementados com o objetivo de se tirar
do contexto os individuos que ja foram classificados no front anterior ao atual.

O decréscimo dos valores de ng tem também como objetivo de que esses se aproximem
cada vez mais do valor 0, pois tornar esses valores iguais a 0 significard que em uma
proxima iteragao tais individuos com ng igual a 0 farado parte do novo front (linhas 6 a
7).

Posteriormente na linha 8 o valor de i serd incrementado e os valores armazenados

em H serdo copiados para o novo F; (que representa o novo front) (linha 9).
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Tabela 3.5 Pseudo-codigo Processo 2 do fast non-dominated sorting.

Inicializa uma varidvel i com o valor 1 (i<-1)
enquanto Fi (for diferente de) 0
H=0
para cada p (pertencente a) F'i
para cada q (pertencente a) Sp
decrementa o valor de nq (nqg <- ng-1)
se ng ( € igual a ) 0 entao H <- q (insere em H o valor de q)
Incrementa o valor de i em uma unidade (i <- i+1)
Armazena os valores de H no Fi (que serd o front atual no préximo loop)

L0 T W

3.3.2 Crowding distance

O crowding distance é o Operador de Diversidade usado no NSGA II, a fim de se
garantir um maior espalhamento dos resultados ao longo da linha de pareto. Evita-se
assim a concentracao de solugoes em cima de um mesmo ponto ou regiao, como também
¢ utilizado como método de ordenacao dos individuos dentro de um mesmo front. O
Crowding Distance utiliza como métrica a distancia de cada individuo aos individuos
mais proximos.

O algoritmo de Crowding Distance calcula a distancia média entre um ponto central
1 selecionado dentro da populacao e dois pontos localizados nas extremidades do ponto
central (i-1) e (i+1). A idéia é que a partir de um ponto central o Operador de Diversidade
possa encontrar pontos extremos e priorizar os pontos mais distantes durante o processo
de selecao a fim de espalhar os resultados ao longo do pareto. A disposicao dos pontos
extremos formam um cubéide em relagao ao ponto central (Ver Figura 3.3).

A Tabela 3.6 mostra o pseudo-cédigo do algoritmo Crowding Distance. Antes de tudo
(linha 3) é criada uma varidvel | que servird para armazenar a quantidade de valores
existentes no conjunto de entrada S. Posteriormente, sao inicializados todos os valores do
conjunto S| gisrancia (que é o vetor que ird conter todas as distancias de cada individuo do
conjunto S) com o valor 0 (linha 4). O Operador de Diversidade ird levar em consideracao

os m objetivos em questdo, ordenando em relacao a cada um deles (linha 6).
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Figura 3.3 A Figura mostra qual o conceito do cdlculo da distancia feito pelo Operador de
Diversidade.

Depois sao inicializadas as posi¢oes S[0]gistancia € & ultima posi¢ao S|l gistancia do vetor
distancia com um valor muito alto (linha 7), isso é uma estratégia para que esses indivi-
duos que se situam nas extremidades sejam sempre selecionados (visto que o crowding
distance escolhe sempre aqueles que possuem os maiores valores de distancia). A partir
da linha 8 existe um laco que ird chamar o célculo do valor médio dos pontos em relagao
ao ponto central i.

Segundo a férmula da linha 9, S[i+1].,, e S[i-1].,, significa respectivamente a posi¢ao
1+1 e i-1 do vetor S em relacao ao objetivo m. No caso do atual projeto sao os trés
objetivos minimizar (ou seja m = 3) diferencas de Area, Forma e Conectividade.

Ao final do Crowding Distance, os resultados serao ordenados dando preferéncia as so-
lugoes com distancias médias maiores. O algoritmo visa encontrar solugoes diversificadas
e que nao se encontrem concentradas em uma regiao limitada do gréafico, e que permita
ao tomador de decisao ter uma ampla visao sobre as melhores solugoes que ele podera
aplicar para gerar solugoes.

A Férmula (3.1) é usada para calcular a distancia de cada um dos individuos em
relagdo ao ponto médio (isso levando-se em consideragao cada um dos m objetivos no

caso: Similaridade de Forma, Similaridade de Area e Similaridade de Conectividade).
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Tabela 3.6 Pseudo-cddigo do algoritmo Crowding Distance.

distancia de cada ponto no conjunto S :
atribui¢ao do crowding-distance(S)
I=|S| (|S| representa o nimero de elementos do conjunto S e que serd atribuido a [)
para cada i, do conjunto S[i]gistancia = 0
para cada objetivo m :
ordenar(S, m) (ordena cada individuo do grupo S em relacao a cada objetivo m)
S[O]distancia € S[l]distancia <- walor alto
para i = 1 até (I-1) (para todos os outros pontos)
S[é]distancia — S[i]distancia + (S[i‘i‘l]-m B S[i‘l]-m>

L0 T W

A distancia atual d;» , que significa a distancia do j-ésimo elemento do conjunto
J
I em relacdo ao objetivo m. A distancia serd somada com a razao da diferenca dos

valores consecutivos dos objetivos, correspondentes aos elementos das posicoes j+1 e j-1

. . : . . (I7)
do conjunto I, que sao valores oriundos do m-ésimo objetivo, e representados por f,’"

()
Jm :

pertencentes ao m-ésimo objetivo, ou seja, fir* — f'"'. A férmula descrita estd abaixo

(S

. E esse valor dividido pela diferenca entre seus objetivos maximo e minimo também

representada.
() (7 )
fu” = S
d[}n:d];n + fmax _ frrr'zun (3.1)

Esse procedimento sera repetido dependendo do niimero de objetivos existentes no
problema, ou seja m vezes, isso com a finalidade de contemplar todos os aspectos consi-

derados importantes durante a busca das solugoes.



CApPiTULO 4

Ferramenta para Selecao de Imagens de
Trechos de Mata Atlantica

Este capitulo ira descrever, na secao 4.1, sobre as técnicas utilizadas durante a estru-
turacao e implementacgao do projeto, as ferramentas adotadas e suas caracteristicas. Logo
apos, na secao 4.2, falard especificamente sobre a ferramenta que implementa o algoritmo
NSGA 11, suas caracteristicas de como ela funciona, seus parametros de entrada e como
sao exibidos os resultados na saida. Finalmente, na secao 4.3, serao descritas as métri-
cas de avaliacao do Pareto, as quais serao importantes para analisar o comportamento

evolutivo do algoritmo ao longo das geragoes.

4.1 Técnicas Utilizadas

Primeiramente foi feita uma andlise a respeito do problema em questao e conhecer
qual a motivacao que torna o tema algo a ser considerado importante. Para isso foram
marcadas reunides com membros do Departamento de Botanica da UFPE (Universidade
Federal de Pernambuco), nas quais informacoes tteis para a implementagao do projeto
puderam ser compartilhadas. Informagoes como caracteristicas das imagens fotografadas
pelo satélite e quais os dados relevantes no processo de selecao das imagens (Area, Forma
e Conectividade), o que cada um representa e como sao obtidos.

Dentre os Algoritmos Genéticos, o escolhido foi o NSGA 11 (Nondominated Sorting
Genetic Algorithm) por apresentar carater Elitista e Multiobjetivo, ou seja, considera
mais de um aspecto na busca das melhores solugoes, sendo eles considerados igualmente

importantes. O que se enquadra dentro da realidade do projeto em questao, pois trata-se

23
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de um problema com trés objetivos.

A linguagem de programagao adotada na implementagao da ferramenta foi Java [10],
pois como ela incorpora a idéia da Orientacao a Objetos permitiu que o cédigo fosse
melhor modularizado e organizado, como também pelo fato de Java possuir estruturas ja
disponiveis (mecanismos de insersao, remogao e consultas a listas, vetores e etc) que pu-
deram agilizar a implementagao dos conceitos. Como plataforma de desenvolvimento foi
adotada a ferramenta Eclipse [2]. O Eclipse foi escolhido como IDE (Integrated Develop-
ment Environment) por ser gratuito, compativel com vérias tecnologias e exaustivamente
documentado.

Por se tratar de um problema com trés objetivos, uma ferramenta grafica foi necessaria
para representar as solugoes de forma tridimensional. Foi realizada uma pesquisa sobre
qual seria a ferramenta mais adequada ao projeto. Uma das opgoes foi o JfreeChart [4]
que apesar de ser bastante adaptavel ao Java, nao foi compativel a representacao em mais
de duas dimensoes.

A segunda opgao foi a ferramenta grafica Gnuplot (ver Figura 4.1) [3], que é uma
ferramenta de codigo aberto e que permite que por meio de scripts e linhas de comando,
a ferramenta possa se comunicar com a interface grafica do Gnuplot. Os dados foram
salvos em um arquivo do tipo .tzt (texto) e um script foi criado a fim de que apds a
ultima iteracao do algoritmo o script fosse finalmente executado e os graficos 3D exibidos
na tela, como mostra a Figura 4.2.

Tanto os graficos quanto os relatérios sao importantes no projeto para serem feitas as
analises dos paretos, e assim observar se o aplicativo esta funcionando ou nao da forma
esperada. Em ambos deve ficar visivel que estd havendo uma melhora das solugoes entre
uma geracao e outra, isso significa que os resultados estejam caminhando em direcao a
regiao denominada de pareto, onde localizam-se as solugbes nao-dominadas (as melhores
solugoes).

Pode-se ver como exemplo a Figura 4.3 que mostra uma representagao grafica de um
conjunto de solugoes encontradas pela ferramenta, mostrando em suas coordenadas os

trés objetivos usados durante o projeto e que ja foram descritos no Capitulo 2.



4.2 UMA FERRAMENTA INTELIGENTE USANDO NSGA IT.....cccooiiiiiiiiiiiiicceeeiee 25

2] gnuplot g@\

File  Plot Expressions Functions Gereral Axes Chart Styles 3D Help

Fleplut] Open ] Save ] ChDir| Print ] PrtSc ] Prewv ] Next ]

GNUPLOT

Uersion 4.2 patchlevel 4
last modif ied Sep 2888
System: ME-Windows 32 hit

Copyright (C> 1986 — 1993, 1998, 2084, 2007, 2008
Thomas Williams, Colin Kelley and many others

Type “help' to access the on—line reference manual.
The gnuplot FAQ is available from http:/ www.gnuplot.infosfag~

Send bug reports and suggestions to <http:/rsourceforge.net/projects/g
plot>

Terminal type zet to ‘windouws’
gnuplot >

Figura 4.1 A Figura mostra a interface da ferramenta grdfica Gnuplot.

Conectividade X Forma X Area

Populacéo Final Geracdo 1000 o]
Populacéo Final Geragdo 5000

Populacdo Final Geragdo 10000 o

9000
§000
7000
6000
5000
4000
3000
2000

Area

1000

85

Forma

7
Consctividads 8 9 10 " 2 20

Figura 4.2 A Figura mostra um resultado grdfico obtido pela ferramenta Gnuplot.

4.2 Uma Ferramenta inteligente usando NSGA II

Foi criada uma ferramenta que recebe como parametros de entrada o conjunto dos

dados sobre cada imagem contendo os valores de Conectividade, Area e forma, esses va-



4.2 UMA FERRAMENTA INTELIGENTE USANDO NSGA IL......ccoiiiiiiiiiiiiiiieeeiee e 26

lores irao alimentar a ferramenta que usara essas informacoes para selecionar as melhores
imagens utilizando como critério a similaridade existente entre elas.

Observando a Figura 5.1 pode-se ver a interface grafica da ferramenta inteligente.

¥ Ferramenta Inteligente de Otimizagio Multi-Objetiva - NSGA M=%
/ 1
Base de Dados 2
11 —_'r’
; (1| 3‘
Pardmetros Solugiies /
Populagio Inicial m T Populagio Iniclal - 50 -
Probabilidade de Cruzamento : 150 | Geracao: 50 3
Probahilidade de mitagao : |20 ] Indhidua 1 81 13 240 330 345 481
i = it Individuo 2 81 EL 170 270 330 481
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Figura 4.3 Interface grdfica da ferramenta inteligente que implementa o algoritmo NSGA II.

1. Entrada de Dados:
E na entrada de Dados que serao colocados os dados oriundos da segmentacao das
imagens dos trechos de Mata Atlantico contendo todos os dados que compdem o

espago total busca.

2. Parametros de Entrada do algoritmo de busca

Populagao Inicial;

Probabilidade de Cruzamento;

Probabilidade de Mutacao;

Probabilidade de troca na mutacao;

Tamanho do Individuo;
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3. Tela de solugoes:

Nessa area estarao todos os melhores resultados ao fim de cada simulagao.

4. Quantidade de Geragoes: Nessa area, é definida a quantidade de geracoes do algo-
ritmo,ou seja a quantidade de iteracoes que o algoritmo ira passar antes de terminar.
Ira funcionar como condicao de parada, caso o padrao de convergéncia nao for acio-

nado.

5. Critério de convergéncia:
Caso nao seja especificado uma certa quantidade de geracoes, um mecanismo de
convergéncia esta presente para testar se houve alguma mudanca significativa da
qualidade da populagdo. Se nao ocorrer esta mudanga significativa o algoritmo
termina, ou seja, converge. No entanto, se houver uma alteragao significativa da
populacao, o algoritmo roda mais uma geracao e a convergencia é dessa forma

testada sempre entre uma geracao e outra.

A Figura 4.4 mostra a interface da Ferramenta Inteligente executando um exemplo de
simulagao com 1000 geracoes e com uma populacao inicial de 100 individuos.

Nesse exemplo a probabilidade de cruzamento é de 50%, probabilidade de mutagao
de 20%, probabilidade de troca na mutacao de 10% e tamanho do individuo composto
de 20 fragmentos de imagens de satélite, ou seja cada individuo é constituido de uma
seqiiéncia de n imagens que deve ser especificada antes da simulagao na prépria interface
da ferramenta.

Ao final da simulacao o grafico contendo as melhores solucoes seré exibido para ser
analisado, e a partir das anélises poder ser escolhido o melhor ponto (que representa uma
sequéncia de vinte imagens de trechos de Mata Altantica). (Ver Figura 4.5)

Uma caracteristica importante dos Algoritmos Genéticos é que a medida que se au-
menta a quantidade de geracoes e a Populagao Inicial, maior a probabilidade de se alcan-
car solucoes cada vez mais proximas ao pareto, ou seja regiao onde estao localizadas as

solugoes nao-dominadas e que representam os melhores resultados. Se for aumentada a
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Figura 4.4 Ferramenta Inteligente simulando 1000 geragoes e com wma populagao inicial de

100 individuos.
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Figura 4.5 Resultados grdficos que serao usados para andlise das solugdes obtidas pelo algo-
ritmo. Através dos grdficos pode-se selecionar qual o ponto ou conjunto de pontos que melhor
soluciona o problema em questdo.
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quantidade de individuos da Populacao Inicial, aumenta-se também as possiveis combina-
¢oes para formacgao de novos individuos durante a acao do operador de Cruzamento. Se
for aumentada a quantidade de geracoes, o algoritmo tera mais oportunidades de modifi-
car os membros de sua Populacgao e de selecionar individuos melhores do que os individuos

da geracao anterior.

4.3 Meétricas para Avaliacao de Pareto

4.3.1 HyperVolume

Métrica proposta por Zitler e Thiele [16]. O hypervolume calcula a édrea (para o
caso de problemas com dois objetivos) ou o volume (para o caso de problemas com
trés ou mais objetivos). Para problemas com dois objetivos serd calculada uma &rea
retangular limitadada por uma origem e pelos objetivos (f1(X);f2(X)) pertencentes ao

vetor de solugoes.

4.3.2 Maximum Spread

Maximum Spread: Métrica proposta pelo Zitzler et. al. [11] apresenta um valor que
representa a maxima extensao entre as solugoes mais distantes no conjunto nao-dominado
encontrados. Em um problema com dois objetivos, o valor serd a distancia euclidiana

entre as duas maiores solugoes.

M m
n
MS = z " — min fi7")? 4.1
l(rlnalel rl_m{lle ) (4.1)

Lembrando que n é o niimero de soluc¢oes no conjunto nao-dominado, e M é o niimero
de objetivos em um dado problema. Nesta métrica um maior valor indica uma melhor

peformance.
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4.3.3 Spacing

Técnica usada para medir a propagagao (distribui¢ao) dos valores ao longo de todos
os valores nao-dominados encontrados até o momento. Uma vez que o "inicio”e o "final”do
atual Pareto front encontrado sao conhecidos, uma métrica indica o quanto as solugoes se
encontram bem distribuidas em tal front. Foi proposta uma tal medida do alcance (dis-
tancia) de variancia das solugoes vizinhas entre as solugbes ndo-dominadas encontradas

até o momento. Esta métrica é definida como:

5:\/ Loy (d—a. (4.2)

n—l.1

Em que d; = min;(|f] — f{| +|f2 — f3]), como também 4, j=1.....n, e que d é a média
de todos os d;, e n é o nimero nondominated de solucoes encontrados até o momento.
Um valor de zero para esta métrica indica todos os membros do Pareto front atualmente

disponivel estao equidistantemente espacgados.



CAPITULO 5

Resultados

Este capitulo ird mostrar os resultados obtidos através de métricas para avaliagao do
Pareto, o que é muito importante para certificar matematicamente de que o algoritmo esta
funcionando ou nao de forma correta. As métricas ja foram apresentadas anteriormente
no final do Capitulo 4.

Apods rodar as simulagoes é necessario fazer uma andalise dos paretos para certificar que
as solugoes do algoritmo genético tendem com o passar das geragoes se aproximar mais
da Regiao de Pareto onde ficam as solu¢oes nao-dominadas, ou seja as melhores solugoes.

Para assegurar uma analise mais adequada das solugoes, foram feitas 30 simulagoes
de 20000 geragoes cada uma, com uma populacao inicial de 100 individuos, probabilidade
de Cruzamento de 50%, probabilidade de Mutacao de 20% e probabilidade de troca na
Mutacao de 10% (parametros que j& foram previamente explicados anteriormente), foram
coletados os paretos obtidos das geracoes 10, 100, 200, 250, 5000, 10000, 15000 e 30000.

A partir desses paretos foram calculadas as métricas de Hypervolume, Maximum
Spread e Spacing cujos valores de média e desvio padrao, entre paréntesis, estao a mostra
na Tabela 5.1. O objetivo é mostrar que os dados variam entre uma geracao e outra e
dai através das variagoes dessas métricas se podera observar a evolucao dos dados com o
passar das geragoes.

Pode-se ver na Figura 5.5 que verdadeiramente existe essa tendéncia de melhora das
solugoes ao longo das geragoes. Essa é a principal caracteristica de um Algoritmo Gené-
tico, melhorar a cada geracao, isso significa que normalmente as solugoes da geracao n+1
seriam melhores do que as solugoes da geracao n. Contudo, pode ocorrer de que entre
uma geracao e outra os resultados possam piorar. Isso deve-se ao Operador de Mutagao

que pode transformar bons individuos em individuos de qualidade inferior aos da geracao

31



CAPITULO 5 RESULTADOS . ..ot 32

Tabela 5.1 Resultados das métricas usadas para avaliagao do Pareto.

Geragao | Hypervolume | Spacing | Maximum Spreading
10 0.49 241.14 10046.69
(0.02) (133.13) | (1747.18)
50 0.77 125.41 | 7391.23
(0.02) (94.34) | (1875.83)
100 0.81 70.17 6231.73
(0.02) (49.77) | (1781.21)
250 0.82 66.51 4671.11
(0.02) (68.4) | (1438.31)
5000 0.83 61.99 6410.58
(0.02) (52.58) | (1794.59)
10000 0.84 47.58 5976.86
(0.02) (24.56) | (1311.22)
15000 0.84 80.48 6752.34
(0.01) (69.2) (1678.06)
20000 0.83 60.74 6650.24
(0.02) (30.81) | (1116.93)

anterior.

Como o problema ¢ de minimizacao as melhores solucoes devem se encontrar proximas
a origem dos eixos X,Y e Z, que representam diferenca de Forma, diferenca de Conecti-
vidade e diferenca de Area.

Nota-se visualisando os graficos das Figuras 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 uma melhora em relagao
a uma geracao e outra, ou seja, quanto maior a geragao mais proximas serao as solugoes
do Pareto front.

Percebe-se na Figura 5.5 que com 10000 geragoes obtém-se resultados melhores do
que com 10, 50 e 100 geragoes, isso deve-se ao cardter evolutivo do Algoritmo Genético
NSGA II. Essa tendéncia de melhora das solugoes durante as simulagdes permanece até
o algoritmo convergir sobre um determinado pareto, chamado de pareto étimo. Ou seja,
vai haver a partir de uma determinada geragao uma acomodacao desses resultados sobre
um determinado espago de solugoes, nao importa quantas geragoes ainda estejam por
vir. Isso porque as solugoes do pareto 6timo sao as melhores que podem ser alcancadas

dentro do problema. Deve-se também tomar cuidado pois o motivo de tal acomodacao
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Figura 5.1 Simulagdo com 10 geragoes e com populacao inicial de 100 individuos.
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Figura 5.2 Simulagdo com 50 geragoes e com populagdo inicial de 100 individuos.

pode ser pelo fato de haver minimos locais, dai deve-se variar os parametros de entrada

de Probabilidade de Cruzamento e principalmente os parametros de Probabilidade de
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Figura 5.3 Simulacdo com 100 geragoes e com populagao inicial de 100 individuos.
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Figura 5.4 Simulagcao com 10000 geragoes e com populagdo inicial de 100 individuos.

Mutacao.

A média do tempo de simulagao foi de 431.93 segundos com desvio padrao de 16.59

para se fazer uma simulagao de 20000 geragoes.

Isso demonstra um consideravel ganho de desempenho em relacao a selecao manual
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Figura 5.5 Simulacdo com 10, 50, 100 e 10000 geragoes e com populagao inicial de 100 in-
dividuos.

dos fragmentos, o que poderia levar semanas através do trabalho de uma equipe. O
Algoritmo Genético NSGA II mostra-se como uma ferramenta eficiente no processo de
selecao de trechos de imagens de satélite da Mata Atlantica.

Demonstra também ser uma boa técnica computacional a ser usada para substituir
o esforco humano que ainda é bastante empregado nessa area. Dessa forma, além de
melhorar o desempenho em relagao ao tempo de simulacao o algoritmo traz uma maior

confiabilidade em relacao as informacoes obtidas.



CAPITULO 6

Conclusao

Através desse projeto foi possivel concluir que o Algoritmo NSGA II funcionou de
forma eficiente na selecao dos 20 trechos de Mata Atlantica, minimizando para isso apenas
trés objetivos que sao : diferenca de Forma, diferénca de Area e diferéenca de Conectivi-
dade. Tornando o resultado desse estudo em uma importante contribuicao da computacao
na pesquisa em preservacao ambiental da Mata Atlantica do Departamento de Botanica
da UFPE.

Quanto menores forem as diferéncas de Area, Forma e Conectividade, maior sera a
similaridade existente entre os fragmentos, ou seja é segundo esse preincipio que o Algo-
ritmo Genético estabelecerda o seu padrao de busca, procurando por aqueles individuos
que sejam constituidos por fragmentos que possuem maior grau de similaridade entre eles.

Através dos resultados obtidos pela ferramenta, pode-se ver claramente a utilidade
desse software no suporte a tomada de decisao pela equipe de pesquisadores da UFPE, o
que seria mais uma grande contribuicao da Computacao Inteligente na area de Otimizacao
Multiobjetiva.

Vendo desta forma entende-se que essa area de estudo pode crescer ainda mais e ser
usado em outros projetos correlatos. Trata-se de um estudo que certamente ird trazer
impactos economicos, mas principalmente impactos sociais e ambientais. Pois os estudos
dos fragmentos permitira que decisdes possam ser tomadas a fim de se diminuir o impacto
da degradacao ambiental que ocorre sobre os trechos de Mata Atlantica que hoje sobrou

por volta de apenas 7% de sua &rea original.
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