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RESUMO

O tetrmo computacdo evoluciondria abrange uma grande
quantidade de metodologias inspiradas pela evolugdo natural que
sdo Utiizadas para resolver problemas dificeis. Este artigo pretende
apresentar algumas aplicacdes de autdmatos celulares e algoritros
genéticos em Ecologia.

ABSTRACT

The term evolutionary computation comprehends a horde of
methodologies inspired by natural evolution that are applied to solve
hard problems. This paper pretends to show some applications of
Cellular Automata and Genetic Algorithms in Ecology.

INTRODUCAO

Enfre os anos 50 e 60, vdrios cientistas da computacdo
estudaram sistemas evoluciondrios com a ideia de que a evolucdo
poderia ser usada como uma ferramenta de ofimizacdo para
problemas na engenharia. Os sistemas desenvolvidos pretendiam
gerar uma populacdo de candidatos a solucdo para um dado
problema. BoX (1957) e BARICELL (1967) desenvolveram algoritmos
inspirados na evolugcdo natfural para problemas de otimizagcdo e
aprendizagem de maquina. Entretanto, seus frabalhos ndo possuiam
qualqguer fipo de atencdo as estrategias de evolucdo, programacdo
evoluciondria e algoritmos genéticos afuais. Os algoritmos geneticos
foram inventados por John Holland nos anos 60 e desenvolvidos por
seus alunos na Universidade de Michigan em meados de 1970. O
principal objetivo de Hollond n&o foi desenvolver algoritmos para
solucionar problemas especificos, mas dedicar-se ao estudo formal
do fendmeno de evolucdo, como ocore na natureza, e desenvolver
maneiras de importa-lo aos sistemas de computacdo.

O conceito original de autbmato celular esta fortemente
associado ao cienfista e matemdtico John Von Neumann. De acordo
com a histéria re-escrita por Burks (NEUMANN 1966), Von Neumann
estava interessado nas conexdes enfre biologia e a entdo nova
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ciéncia dos dispositivos computacionais chamada de Teoria dos
Autdbmatos. Nos seus estudos, predominava a idéia do fendbmeno
bioloégico da auto-reproducéo (do inglés, self-reproducing). Ainda, a
questdo que ele apresentava era: "Que tfipo de organizacdo légica é
suficiente para um autdmato ser capaz de reproduzir a si proprio?”.
Von Neumann acreditava que uma teoria geral de computacdo em
redes complexas de autbmatos, como autdmatos celulares, seria
essencial para o entendimento de sistemas complexos da natureza e,
também, para o desenvolvimento de sistemas artificiais complexos.
Nas proximas secoes serdo apresentados os principais conceitos de
algoritmos genéticos e autbmatos celulares, algumas aplicacoes
destas heuristicas em problemas na Ecologia.

ALGORITMOS GENETICOS

Segundo GOLDBERG (1994b), existem muitas maneiras de encarar
os algoritmos genéticos. Talvez a maioria dos usudrios recoram aos
algoritmos genéticos procurando por um solucionador de problemas
(JONG 1993), mas esta € uma visdo restritiva e muito superficial. Um
algoritmo genético pode ser visto como um grupo de diferentes
funcdes: 1) como solucionador de problemas (GOLDBERG 1994a; RAMOS
1994); 2) como embasamento competente para aprendizagem de
maquina (GOLDBERG 1989); 3) como modelo computacional da
inovacdo e criatividade; 4) como modelo computacional para
sistemnas de inovacdo (SARGENT 1993); 5) como jogos fecnicos de
descobrimento (GOLDBERG 1993), e 6) como guia filosofico
(CSIKSZENTMIHALY! 1990).

Um algoritmo genético frabalha com uma populacdo (um
conjunto) de dlgumas cadeias de bits (O's e 1's) denominados
individuos (aqui, um individuo € constituido por um cromossomo).
Semelhante & natureza, o sistema evoluia até o melhor cromossomo
para atender um problema especifico, mesmo sem saber que tipo de
problema estava sendo solucionado. A habiidode de uma
populagdo de cromossomos explorar o espaco de busca e combinar
o melhor resulfado enconfrado mediante qualguer mecanismo de
reproducdo € infrinseca a evolucdo natfural e € explorada pelos
algoritmos genéticos (GOLDBERG 1989; HOLLAND 1975).

O principio adotado pelos algoritmos genéticos € o processo de
evolucdo por selecdo natural, ou seja, os individuos mais adaptados
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ao meio ambiente tem mais chances de sobreviver. As caracteristicas
da evolucdo natural podem ser enumeradas como segue (LAGUNA E
MOSCATO 1996): 1) a evolucdo € um processo que modifica as
estruturas que compdem um individuo, podendo incidir indiretamente
no comporfamento dele; 2) os processos de selecdo natural
proporcionam que determinadas estruturas, se selecionadas, sejom
reproduzidas mais frequentemente do que as ndo selecionadas; 3) as
mutagdes possibilitam que o0s cromossomos gerados tenham
informagdes diferentes dos cromossomos antecessores que  0s
geraram, permitindo aos processos de recombinacdo introduzirem
cromossomos diferentes na populacdo; 4) evolucdo bioldgica ndo
possui memoria e sabe como produzir estruturas que se adaptam
melhor ao seu meio ambiente.

As mutacdes provéem certa variacdo e ocasionalmente
infroduzem alteracdes benéficas aos cromossomos. A inversdo € um
mecanismo de alteracdo pela inverséo do coédigo do cromossomo. O
cruzamento € o responsdvel pelo intercdmbio de material genético
proveniente dos cromossomos geradores. Evidentemente, € o
crossover que influi na eficiéncia dos algoritmos genéticos e o destaca
nitidamente de outras meta-heuristicas. Usando o cruzamento, as
chances das caracteristicas ideaqis se perpetuarem durante o
processamento aumentam, devido os pais com graus de adaptacoes
nmaiores se reproduzirem com maior frequéncia (AGUIAR E TOSCANI 1997).

Um algoritmo genético bdsico funciona da seguinte forma: (1)
uma populacdo de cromossomos se mantem ao longo de todo o
processo; (2) a cada um dos cromossomos associa-se um valor de
adaptacdo que estd diretamente relacionado com o valor da fungcdo
objefivo a ofimizar; (3) cada cromossomo codifica um ponto No
espaco de busca do problema; (4) dois cromossomos  sAo
selecionados de acordo com seus valores de adaptagcdo para serem
0s geradores de duas novas configuragcdes mediante um processo de
reproducdo; (5) estas novas configuragcdes ocupam, reservam, seu
espaco na nova geracdo (AGUAR 1996). Este processo € repetido
tantas vezes quantas forem necessdrias. Um algorifmo genético, em
forma de pseudo-codigo, € mostrado no Quadro 1.

Independente da sofisticagcdo, o formato de um algoritmo
genético pode ser descrito atraves dos seguintes componentes: 1)
uma representacdo, em termos de cromossomos, das configuracoes
assumidas no problema; 2) pardmetros de enfrada do algoritmo
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geneético, como: tamanho da populacdo, nimero de geracoes, taxas
relativas aos operadores genéticos; 3) um mecanismo de criar e/ou
inicializar as configuracoes assumindo a idéia de populacdo inicial; 4)
uma funcdo de avaliacdo que permita ordenar, classificar, valorar, os
cromossomos de acordo com © objefivo do algoritmo, e 5)
operadores genéticos que gerem, produzam e/ou alterem a
composicdo dos cromossomos durante a reproducdo (DAVIS 1991).

>

Quadro 1 - Pseudo-cédigo do algoritmo genético
procedimento AG
inicio
t: =0
inicializa populacédo(t);
avalia individuos da populacédo(t);
enquanto condigdo de término ndo satisfeita faca
t: =t + 1;
seleciona populacdo(t) da populacdo(t-1);
recombina individuos na populacédo(t);
avalia individuos na populacédo(t);
fim-enquanto

fim.

Na selecdo dos pais, coOmo numa roleta, Os Cromossomaos
possuem partes proporcionais de acordo com as suas avaliagoes.
Nafuralmente um mau cromossomo, com menor grau de adaptacdo,
pode ser selecionado, mas isto apenas confribui para uma maior
diversidade genética no modelo. Importante observar que o nimero
de pais a serem selecionados €, geralmente, © mesmo numero de
individuos a serem substituidos. Um exemplo pode ser observado na
Tabela 1.

Tabela 1 — Técnica da Roleta

Cromossomos| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Avaliacdes| 10 | 8 6 7 9 5 3 2 4 1

Avaliacdo
Acumuladal 10 | 18 | 24 | 31 | 40 | 45 | 48 | 50 | 54 | 55

N° Sorfeados| 23, 49, 16, 13, 1, 27,47, 1, 33 e 36.

Selecionados| 3, 8,2,2,1,4,7,1,5e5,
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O modulo de reproducdo € utilizado nos pais selecionados para
efetivar a reproducdo, garantindo a proxima geracdo. O mddulo €
composto por quatro secdes, a saber: i) técnica de reproducdo: a
técnica mais utiizada € a da reproducdo por geracdes, em que a
nova geracdo substitui inteiramente o lugar da primeira e outros
processos, ditos de otimizacdo, tambéem sdo utilizados, como: elitismo
e a reproducdo em estado constante; ii) técnica de selecdo de
operadores: as situacdes mais frequentes sGo: usar o primeiro, ou usar
a técnica da roletq; i) lista de operadores: geralmente sdo utilizados
0s operadores de cruzamento em um ponto e mutacdo, devido Gs
facilidades de implementacdo e da alta confiabilidade; e, iv) tecnica
de delecdo: implicita na rotina de cruzamento e mutagdo, quando o
vetor de populacdo recebe os filhos resultantes da reprodugcdo dos
pais escolhidos, a populacdo anterior € automaticamente destruida.

A mutagdo incide sobre cada bit da cadeia, podendo trocar o
seu valor. A funcdo de mutacdo estd associada a taxa de mutacdo,
que é um dos pardmetros do programa. O desempenho do algoritmo
esta diretamente associado a taxa de mutacdo. A fungdo dispara um
numero aleatdério entre 0 e 1. Se 0 nUmero for menor ou igual a taxa
de mutacdo estipulada, o bit muda de valor. Um exemplo pode ser
observado na Tabela 2, neste caso a taxa € de 0.008, ou seja, o bit
tem 8 em 1000 chances de trocar de valor e os cromossomos teém 4
bits. Os nUmeros aleatdrios destacados (entre parénteses) sGo menores
que a taxa de mutagcdo, portanto, os bits correspondentes foram
modificados.

Tabela 2 — Exemplo do Operador Mutagdo

Antes Bits Sorteados Depois
1001 0401 | 0100 | 2066 | 0323 1001
1110 0890 | (0007) | (0005) | 2840 1000

O cruzamenfo em um ponfo corresponde a uma divisdo do
material genético dos pais em um ponto aleatdrio para misturd-los e
gerar 0 NOVO Cromossomo que perfencerd ao filho. A selecdo natural
responde pelo qjuste dos cromossomos € a selecdo dos pais,
enquanto que a mutacdo e o cruzamenfo respondem pela
diversidade genética dos fihos. Um exemplo pode ser observado na
Tabela 3, utilizando cromossomos de 6 bits e a partir de um ndmero
aleatdrio (no exemplo, 5, escolhido entre 1 e comprimento da cadeiq)
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divide-se o0 cromossomo. Uma observacdo importante a respeito do
cruzamento € que se pode gerar filhos completamente diferentes dos
pais € mesmo assim contendo diversas caracteristicas em comum.
Outra questéo € que o cruzamento ndo modifica um bit na posicéo
em gue os pais tem o mesmo valor, considerada uma caracteristica
cada vez mais importante com o passar das geracoes.
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Tabela 3 — Exemplo do Operador de Cruzamento

Pais Cruzamento Filhos
111111 1111-11 111100 1171100
000000 000000 0000-11 000011

AUTOMATOS CELULARES

Os autdmatos celulares sGéo modelos matemdticos simples de
sisternas naturais. Eles sGo constituidos de uma malha, ou reticulado,
de células (do inglés, site) idénticas e discretas, onde cada célula tem
seu valor sobre um conjunto finito, por exemplo, de valores inteiros. Os
valores evoluem, em passos de tempo discretos, de acordo com
regras deterministicas que especificam os valores de cada célula em
termos dos valores das células vizinhas.

Segundo WOLFRAM (1994), os autdbmatos celulares podem ser
considerados como idealizagdes discretas das equacodes diferenciais
parciais frequentemente utilizadas para descrever sistemas naturais.
Essa natureza discreta também permite a analogia com
computadores digitais, pois os autdbmatos celulares podem ser vistos
como computadores de processamento paralelo de construgcdo
simplificada.

Como exemplo, considera-se uma linha (vetor) de células com
valores 0 ou 1, conforme a Figura 1. O valor de uma célula na posicdo
i no tempo t & af. Uma regra muito simples para a evolucdo no
tempo dos valores das células é: o valor de uma célula em particular
€ dada pela soma mddulo 2 (ou, equivalentemente ao ou exclusivo
da digebra booleana) dos valores de suas células vizinhas G esquerda
e a direita no passo de tempo anterior.

101101000110 101101 00
H N Il N

Figura 1 — Esguema tipico de um autébmato celular
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A Figura 2 mostra o padrdo gerado pela evolugcdo em poucos
passos utilizando a regra ou exclusivo a partir de uma semente (do
inglés, seeq) consistindo de apenas uma célula com o valor 1 e todas
as demais com o valor 0. A Figura 3 mostra o padrdo gerado apds
500 passos de tempo. A geracdo deste padrdo requer a aplicacdo
da regra a cerca de 250 mil valores de células.

Figura 2 — Evolugdo pela regra ou exclusivo em poucos passos

O padrdo das Figuras 2 e 3 apresentam algumas regularidades,
uma destas € a auto-similaridade (do inglés, self-similarity). Como
mostrado na Figura 3, porcdes do padrdo, quando aproximadas, sGo
indistinguiveis do todo. Este padrdo auto-similar € freqUentemente
chamado de fractal e pode ser caracterizado pela sua dimensdo.
Muitos sistermas naturais exibem padrdes deste tipo, e por isso, podem
ser gerados atraves de autématos celulares ou processos andlogos.

<54
o

.es.es. e

s .?}.
iﬁma W, Aﬁg’;:;\%x

i

c{f; e s m SV W

ghn, 2 2/\3»“5\ A§ &,
ém Fovy e, P \%ﬂ? p %M. ;:\
e A 5, Ey Y G e
o 0 o 5532 O Aﬁ( NS P

Figura 3 — Evolucdo pela regra ou eXCIUSIVO em 500 passos

A Figura 4 mostra a evolucdo de acordo com a regra ou
exclusivo a partir de um estado inicial desordenado. Os valores das
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células e seu estado inicial & escolhido aleatoriamente, cada célula
tem a mesma probabilidade de ter valor O ou 1, independentemente
dos valores das outras células. Mesmo que o estado inicial ndo tenha
estrutura, a evolugdo manifesta alguma estrutura que formam alguns
claros friangulares. O aparecimento esponténeo destes claros € um
exemplo de aufo-organizacdo (do inglés, self-organization).

Figura 4 — Evolucdo pela regra ou exclusivo a partir de um estado inicial
desordenado

Até agora, concenfrou-se em uma regra para autdbmato celular
em paricular dada pelo ou exclusivo. Esta regra pode ser
generdlizada de vdrias formas. Uma famlilia de regras € obftida
permitindo que o valor da célula seja uma funcdo dos valores da
propria célula e das suas duas vizinhas mais proximas No passo de
tempo anterior,

A Figura 5 ilustra a notacd&o que associa um numero (chamado
numero de regra) a cada uma das 256 regras deste fipo. O nimero
da regra apresentada na Eq. 1 € 90, por esta notacéo.

111 110 101 100 011 010 001 000 <«aj, a;a,
\L \L \L \L i i i i/ (—F[fungdode

fransic&o)

0 1 0 1 1 0 1 0 <«a"
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0] 0] 1 0] 0229010
Figura 5 — Exemplo de Notagdo

<« nUmero da regra
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ALGUMAS EXPERIENCIAS COM ALGORITMOS GENETICOS

A necessidade da rdpida tomada de decisdo e a magnitude
dos impactos antropicos tem influenciado a construcéo de cendrios
atuais e preditivos do uso e ocupacdo do solo em escalas locais,
regionais, nacionais e afé internacionais. Esses cendrios sdo
fundamentais na elaboracdo de estrategias de conservacdo focadas
nos diferentes niveis hieraquicos, considerando desde populacdes a
biomas inteiros.

Nesse contexto, a utilizacdo de ferramentas computacionais,
sobretudo aquelas que viabilizam a incormporacdo de inUmeras
variaveis, relacionadas ou nédo a um ambiente geogrdfico, tem sido
cada vez mais desenvolvidas e implementadas em estudos da drea
ambiental.

Trabalhos  relacionando  algoritmos  genéticos e estudos
ambientais tém sido realizados com dinGmica populacional de insetos
(SA 2003), modelos de exploracdo de recursos naturais (CAMPOS et al.
2005; VAN DEeUSEN 2001), producdo fitoplancténica relacionada ao
gerenciamento de recursos costeiros (PEREIRA 2002), selecdo de dreas
com potencial agricola (TSURUTA et al. 2001), uso de recursos hidricos
(BORGES 2003; SOARES 2003), sedimentologia (SILvA 2005), entre outros.

A maior parte de nds busca o melhor de dois mundos, a
incorporacdo de novas técnicas de andlise de dados ao Nnosso
coftidiano, sem a necessidade de um aprofundamento em conceitos
tedricos. Esse fato se torna ainda mais evidente quando tais conceitos
sdo baseados em modelos matemdticos de dificil absorcdo por
grande parte da comunidade cientifica associada a drea bioldgica
e/ou ambiental.

Visando minimizar nossos esforcos e permitir a aplicacdo de
modelos baseados em algoritmos genéticos, alguns pesquisadores e
cenfros de pesquisa pelo mundo tem gerado programas amigaveis
gue incorporam essa tecnologia.

Alguns desses programas, que acredifamos estarem se
destacando nos segmentos para os quais foram desenvolvidos e que
s@o de livre acesso sdo o DesktopGarp e o OpenModeller,
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DesktopGarp: € um programa que auxilia a predicdo e andlise
de distribuicdo de espécies selvagens se utilizando de algoritmo GARP
(Genetic Algorithm for Rule-Set Prediction). GARP &€ um algoritmo
genético que gera modelos de nicho ecoldgico baseados em
localidades (pontos) de presenca/auséncia da espécie e de uma
série de cartas temdticas que representam os pardmetros ambientais
existentes na regido. Ele busca corelagcdes ndo randdmicas dessas
ocoréncias e os pardmetros fisicos/bioldgicos das cartas tfematicas.
Esses dados, associados segundo regras especificas (atomic, logistic
regression, bioclimatic envelope e negated bioclimatic envelope)
determinam a precis@do dos modelos de distribuicdo gerados. Tem
sido ufiizado em trabalhos envolvendo modelos de distribuicdo
potencial (ILLOLDI-RANGEL et al. 2004; ANDERSON et al. 2002), priorizagdo
de dreas para conservacao (PETERSON E NAVARRO-SIGUENZA 1999; ORTEGA-
HUERTA E PETERSON 2004), diferenciacdo populacional (COsTA et al. 2002),
evolucGo de nicho (PETERSON et al. 1999), enfre outros
(http://www lifemapper.org/desktopgarp).

OpenModeller: segue na mesma linha do DesktopGarp, sendo
mais flexivel, mas um pouco mais complicado de implementar
(http://openmodeller.sourceforge.net). Um dos pontos interessantes
desse programa € a sud uni@o com o Quantum Gis, um sistema de
informacdes geogrdfica de codigo fonte livre (hitp://agis.org).

AqQueles que desejam se iniciar na “arte” dos modelos baseados
em algoritmos geneéticos, sugerimos que procurem o Cenfro de
Referéncia em Informacdo Ambiental (CRIA) (hitp://www.cria.org.br).
Eles sGo colaboradores nos programas acima e cerramente poderdo
auxiliar no esclarecimento de inumeras duvidas.

UM ESTUDO DE CASO: MODELO NUMERICO DO TERRENO DA LAGOA PEQUENA, PELOTAS - RS

Esta secdo descreve o sistemna HPC-ICTM e algumas aplicacdes
em desenvolvimento pelo GMFC' (Grupo de Matemdtica e
Fundamentos da Computacdo) da UCPel em cooperagcdo com O
Laboratdrio de Manejo e Conservacdo Ambiental, da mesma
Universidade. Este sistema implementa um modelo de autdbmato
celular intervalar?  categorizador  bi-dimesional  para  andlise  da

'"Mais detalhes em hittp://descartes.ucpel.tche.br/
2Utiliza Matemdtica Intervalar para o tratamento dos erros de discretizagdo e aritméticos.
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declividade de regides geogrdficas. A andlise da declividade
embutida nas regras do autdbmato fomece a situacdo de cada
segmento de drea com relacdo a drea total considerada, de acordo
com os estados assumidos pelas células do autdbmato, possibilitando,
assim, uma subdivisdo da regido em sub-regides com caracteristicas
semelhantes. Como o modelo € inerentemente paralelo, uma
implementacdo voltada para utlizagdo em agregados de
computadores permite a manipulagcdo de uma malha com uma
grande quantidade de dados obtidos de imagens de satélite. A
formalizacdo do modelo matemdtico pode ser encontrada em AGUIAR
et al. (2002).

Apds a definicdo da malha e da obtencdo dos dados
topogrdaficos, monta-se uma matriz com dados espectrais. Muitos dos
dados levantados sdo irelevantes devido 4 abunddncia de
informagodes oriundas das imagens do satélite. Entdo se realiza uma
meédia dos valores levantados pela tomada dos dados topogrdficos e
o resultado desta média de valores forma um espectro de valores.

A partir do modelo numeérico do terreno, € possivel determinar
para cada célula da malha, seu estado em relacdo as vizinhas,
conforme o crescimento da fungdo que mapeia o relevo. Conforme
pode ser observado da Figura 6, para uma vizinhanca definida a partir
de quatro células (norte, sul, leste e oceste), a célula pode assumir ate
16 estados diferentes. Se a célula estiver a uma altura mais abaixo do
que as suas células vizinhas, entdo ela assumird o estado 15. Caso
contrdrio, se ela for um topo de um monte, poderd assumir o estado
0. Entretanto, se ela estiver no estado 0, poderd ser o topo do monte
(como o caso anterior) ou um flat, a andlise das suas células vizinhas
possibilitard  determinar  seu  estado coretamente. Depois de
determinar o status de cada célula, € possivel detectar as bordas de
cada regido, com propriedades semelhantes na topografia, por
exemplo, separar as regides cujas células tém apenas um
determinado estado, como um aclive numa determinada direcdo.

Estado O Estado 1 Estado2 Estado3 Estado4 Estadob5 Estado6é Estado 7
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Estado 8 Estado 9 Estado 10 Estado 11 Estado 12 Estado 13 Estado 14 Estado 15
Figura 6 — Conjunto de estados possiveis das células do autdmato

A Figura 7 apresenta algumas imagens manipuladas na
feramenta ICTM, por exemplo: (a) as bordas das regides detectadas
conforme os estados das células a partir da composicdo (b) da
imagem do LANDSAT e do (c) Modelo de Elevacdo Digital (DEM), da
mesma regido.

Figura 7 — Figuras extraidas da ferramenta ICTM

Uma outfra ferramenta presente no Sistena HPC-ICTM € um
classificador de imagens de sensoriomento remoto baseado em
algoritmos genéticos (MORERA 2004). Este aplicativo foi desenvolvido
inicialmente para fazer o mapeamento das classes de uso da regido
em tomno da Lagoa Pequena, regido siftuada na zona sul do RS,
proxima a Lagoa dos Patos, na divisa dos municipios de Pelotas e
Turugu.

A Lagoa tem sido agponfada por inUmeros  Orgdos
governamentais nacionais e internacionais (como a MMA e a JICA)
como uma drea de extrema relevncia a conservacdo € uso
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sustent@vel dos seus recursos naturais (Ver KLPPEL et al., Capitulo 9 deste
livro). O mapeamento e feito através da fragmentacdo dessa regidio
em unidades homogéneas considerando algumas de suas
caracteristicas como, por exemplo: (i) formacdes herbdceas naturais
anfropizadas, (i) formacdes arbustivas naturais e (i) formagdes
herbdceas naturais. Além dos banhados, a regido apresenta uma
grande variedade de tipos de vegetacdes como: campo, mata de
restinga, mata de pinus, aluvial, solo exposto. Apresenta drea urbana e
grande numero de regides onde € cultivado arroz, alem delas
apresenta locais que estGo em repouso que posteriormente serdo
cultivados novamente, pois entre um cultivo e outro € necessdrio a
espera de trés ou quatro anos.

O sistema foi implementado em trés modulos. A primeira parte
foi chamada de segmentacdo, e ocorre sempre antes dos proximos
modulos desse projefo. Esse moddulo tem por objetivo agregar
mMétodos que sejam capazes de desenvolver as principais etapas do
algoritmo genético, como inicializacdo aleatdria da populacdo,
crossover, mutacdo e testes dos critérios de parada, bem como fazer
com qQue a segmentacdo ou divisdo recursiva da imagem em
quadrantes menores de acordo com a similaridade das tonalidades
dos pixels.

O algoritmo inicia o processo com todo o espaco de solugdes,
sorteia alguns pixels’ e verifica o grau de similaridade entre estes pixels.
Caso a similaridade ndo seja a desejada, aplicam-se os operadores
geneéticos sobre estes candidatos a fim de gerar novos candidatos
mais representativos da regido. Apds um numero pre-definido de
geracdes se o0 grau de similaridade ndo foi atingido o espaco de
solucdes & particionado? em quatro quadrantes, e 0 processo &
repetido em cada um destes quadrantes. O algortmo para a
segmentacdo dos quadrantes da imagem sO cessa O seu
funcionamento quando obter determinadas condicdes, onde se
considera que o algoritmo genetico encontrou uma solucdo aceitavel
ou tenha fracassado No processo de busca.

Os outfros dois modulos sdo baseados nas técnicas de
classificagcdo de sensoriamento remoto. A classificagcdo ndo-
supervisionada ufiliza os arquivos gerados ao termino da fase de

'0 nimero de candidatos € definido a priori de acordo com uma percentagem da drea total.
2Este processo & inspirado nas quad-frees geralmente utilizadas em segmentacdo de imagens.
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segmentacdo do Sistema Classificador, para que se tenham as
informacdes de localizacdo de quadrante e os tons médios dos pixels
e assim associd-los a uma tonalidade. Baseado no fato que um
método € dito ndo-supervisionado quando o classificador ndo utiliza
nenhum conhecimento sobre as classes existentes na imagem e
define sem a influéncia externa quando o pixel pertence a uma
determinada classe, o algoritmo trabalha de forma independente,
sem que anteriormente tenha sido freinado.

Por isso, nessa fase do Sistemna ndo € necessdrio informar qual o
tipo da composicdo da imagem inicial informado como pardmetro
na fase de segmentacdo. Visto que a classificacdo Supervisionada é
utilizada quando se fem um conhecimento prévio da drea analisada,
o algoritmo implementado foi treinado com base nas imagens aéreas
da regido e as imagens geradas no software Spring. Isso permite a
selecdo de intervalos para as classes com o objetivo de tormar a
classificacdo mais confiGvel. Essa parte do sistema foi desenvolvida
para a manipulacdo das composicdes das bandas do satfélite
LANDSAT 345 e 234, onde cada classe possui um intervalo para que os
pixels sejom associados a uma dessas. Ao iniciar a execugdo dessa
fase do sistema, deverd ser informado como pardmetro de enfrada
qual fipo de composicdo a imagem que foi segmentada possui.
Ambas classificagcdes utilizam o0s arquivos gerados na fase de
segmentacdo e ao ftémino dessa classificacdo com todos os
quadrantes associados a uma classe obtem-se uma imagem TIFF
classificada.

CONSIDERACOES FINAIS

Os algoritmos evolutivos tém se mostrado, em resultados
preliminares, como &timas altemnativas aos softwares de sistemas de
informacdes geogrdficas convencionais. Além de produzirem
resulfados qualitativamente mais importantes, pois sdo facimente
modificados para modelar problemas especificos, geralmente sdo
mais rapidos, pois s&o grandes otimizadores de funcdes. Do ponto de
vista computacional, outra caracteristica importante inerente aos
modelos evolutivos € a sua permissividade de execucdo de tarefas
em paralelo. E possivel aumentar a sua performance quando
executados em agregados de computadores.
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