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RESUMO

Interpretacdo seméntica de imagens tem se mostrado uma das fronteiras mais
promissoras da drea de Visdao Computacional, especificamente aplicada a inter-
pretacdo imagens. Nas abordagens que estdo sendo propostas atualmente, co-
nhecimento visual explicitamente modelado é utilizado com algoritmos de ra-
ciocinio simbdlico combinados a algoritmos de processamento de imagem a fim
de se extrair o contetido de imagens e associd-lo a modelos semanticamente ri-
cos.

Este trabalho apresenta uma abordagem de interpretacdo semantica de ima-
gens especificamente voltada para interpretacdo de graficos de linhas, chamada
S-Chart. Ela consiste um conjunto de modelos de conhecimento e algoritmos
que podem ser instanciados para interpretacdo de graficos em diversos domi-
nios. Os modelos sdo representados em trés niveis semanticos e aplicam o con-
ceito de ancoramento simboélico (symbol grounding) para mapear as primitivas
entre os niveis. Os algoritmos de interpretacdo propostos fazem a interacao en-
tre o raciocinio simbolico de alto nivel e os algoritmos de processamento de si-
nal para os dados brutos dos graficos analisados.

Para demonstrar a aplicabilidade do framework S-Chart, foi desenvolvido o
sistema InteliStrata, uma aplicacdo no dominio da Geologia, voltada para inter-
pretacao semantica de graficos de perfis de pogo. Utilizando a aplicacdo, foram
interpretados dois perfis de raios gama capturados em pocos de exploracao, de
modo que o sistema identificasse a presenca de Sequéncias Estratigraficas e su-
perficies de inundagdo maximas. Os resultados foram comparados com a inter-
pretacdo de um gedlogo especialista sobre os mesmos dados. O sistema aponta
as mesmas sequéncias ja identificadas e oferece outras opgdes de interpretacdo
compativeis com as do gedlogo utilizando os mesmos dados.

O framework S-Chart tem seus pontos fortes nos seus modelos representa-
¢do de conhecimento visual independentes de dominio, que permitem a utiliza-
¢do do mesmo arcabougo em diferentes aplica¢des e, em especial, no seu mode-
lo de ancoramento simbélico entre primitivas de representagao.

Palavras-Chave: Interpretacdo Semantica de Gréficos, Conhecimento Visual,
Modelos de Conhecimento, Ancoramento Simbélico, Visao Computacional



S-Chart: A Framework for Visual Interpretation of Line Charts

ABSTRACT

Semantic image interpretation is one of the most promising frontiers in the
Computer Vision area, specifically when applied to Image Interpretation. To
reach semantic interpretation, visual knowledge explicitly represented is ap-
plied by symbolic reasoning algorithms combined with image processing algo-
rithms in order to extract the content of the images and associate it with seman-
tically rich models.

This work describes the S-Chart approach, a semantic image interpretation
approach designed for interpretation of line charts. It is structured as a set of
knowledge models and algorithms that can be instantiated to accomplish chart
interpretation in other domains. The models are represented in three semantic
levels and apply the concept of symbol grounding in order to map the primi-
tives between the levels. The interpretation algorithms carry out the interaction
between the symbolic reasoning in the high level, and the signal processing al-
gorithms in the low level data.

In order to demonstrate the applicability of the S-Chart framework, we de-
veloped the InteliStrata system, an application in Geology for the semantic in-
terpretation of well log profiles. Using the application, we have interpreted the
graphs of two gamma-ray profiles captured in exploration wells, to indicate the
position of Stratigraphic Sequences and the maximum flooding surfaces. The
results were compared with the interpretation of an experienced geologist using
the same data input. The system was able to point the same identified se-
quences and offered alternative interpretation that were compatible with the
geologist interpretation over the data.

The S-Chart framework demonstrates its effectiveness on interpretation of
pictorial information in knowledge intensive domains. The stronger points of
the approach are its domain independent models for visual knowledge repre-
sentation and, specially, the application of a symbol grounding model to pro-
vide a correlation between representation primitives.

Keywords: Semantic Chart Interpretation, Visual Knowledge, Knowledge
Models, Symbol Grounding, Computer Vision.



1 INTRODUCAO

Este trabalho descreve um estudo na area de visdo computacional. Mais es-
pecificamente, sobre representacdo de conhecimento visual e interpretacdo se-
mantica de informacgdes pictoriais.

Por muitos anos, um dos principais desafios de pesquisa na computagao foi
a busca por meios eficientes para armazenagem de grandes quantidade de da-
dos, textuais e nao textuais. Tendo atingido um patamar razoavel de desenvol-
vimento nesta drea, o foco passou a ser maneiras eficientes de extrair informa-
¢Oes Uteis dessa imensa quantidade de dados, armazenadas durante anos em
bases distribuidas pelo mundo. Em se tratando de dados textuais, é significante
o grau de desenvolvimento de ferramentas para extragdo de contetido, como
ferramentas de busca e descoberta de conhecimento. Da mesma forma, com o
avango nas capacidades de armazenamento, as mesmas bases de dados estao
cada vez mais repletas de dados nao-textuais, como imagem, som e video, cujo
contetido também deve ser extraido e interpretado. No entanto, no caso de da-
dos pictoriais, foco deste trabalho, ainda sao relativamente raros os resultados
de pesquisas na extragao e interpretagao do seu contetudo.

Grande parte dos trabalhos na area de extragdo e interpretacdo de contetdo
de imagens que focam em métodos puramente numéricos e estocasticos, como
em Gomez & Dactu (2007) e Fan et al. (2005), sem dar a devida atengao aos as-
pectos relacionado a modelagem semantica do contetido. Enquanto tais méto-
dos apresentam resultados positivos em dominios visualmente menos comple-
xos, elas falham em dominios onde o acesso ao contetido das imagens requer
uma grande quantidade de conhecimento visual. Estes sdo denominados domi-
nios imagisticos (YIP; ZHAO, 1996), como é o caso da medicina (OGIELA;
TADEUSIEWICZ, 2003), geologia (SANTIN, 2008), vigilancia (WITHAGEN,
2006) e etc.

Perceber porque os métodos de interpretacdo citados falham em dominios
imagisticos é relativamente simples. Embora o exato mecanismo de funciona-
mento da visdo humana (e de outros processos sensoérios) ainda seja disputado
pela ciéncia (BARSALOU, 1999), é possivel entendé-la como um processo que
envolve dois componentes: um componente sensério e um cognitivo. O compo-
nente sensorio se encarrega do processamento basico da visao (como deteccao
de regides, bordas, objetos em movimento e etc.). O componente cognitivo apli-
ca conhecimento visual a respeito do dominio onde a cena visualizada se encon-
tra e, com base nele, interpreta as informagdes sensérias em simbolos que repre-
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sentam o seu contettido. O fluxo de informacdes entre esses componentes é cir-
cular. Enquanto o componente sensério processa e repassa informagdes visuais
basicas para o componente cognitivo, este guia o processamento do componen-
te sensorio influindo na selecao das informacdes que serdo processadas. Usual-
mente, estes dois componentes ndo existem nas abordagens cléssicas. As técni-
cas puramente baseadas em processamento de imagens podem ser comparadas
ao componente sensorio. Elas produzem interpretacdes baseadas somente nos
dados brutos das imagens, sem utilizar - a0 menos explicitamente - conheci-
mento visual sobre a imagem, como contexto, relagdes espaciais e etc. Esse pro-
cesso € especialmente importante em dominios imagisticos, onde a interpreta-
cdo de dados visuais (imagens, cenas e etc.) é fortemente baseada em conheci-
mento visual sobre o dominio. Por exemplo, devido ao treinamento e experién-
cias, médicos conseguem visualizar estruturas em imagens de raios-x que sdo
inacessiveis a um leigo no assunto. Isso demonstra o qudo necessario é haver
uma integracdo entre o processamento de baixo nivel e mecanismos de simbdli-
cos de alto nivel em sistemas de interpretacdo de imagens. No entanto, os tipos
de sistemas citados anteriormente (numéricos e estocasticos) falham em atingir
este objetivo, pois ndo implementam completamente componentes minimos da
visao.

Evidentemente, as abordagens cldssicas ainda continuam sendo aprimora-
das. Porém, atualmente é possivel encontrar sistemas de visdo computacional
que buscam incorporar os dois componentes da visdo. Estes sistemas sao refe-
renciados como sistemas de interpretagio semintica de imagens, pois, além do
processamento numeérico, aplicam conhecimento visual para extrair o contetido
de imagens e representa-lo em modelos semanticamente ricos. Eles buscam in-
tegrar modelos de conhecimento visual com algoritmos de processamento de
imagens, a fim de implementar um mecanismo de interpretacdo automatico
inspirado na visdo humana. Estes modelos de conhecimento visual descrevem
as entidades existentes no dominio das imagens, bem como as suas feigdes vi-
suais e inter-relagdes espaciais. Como serd apresentado nos préximos capitulos,
sistemas de interpretacdo semdntica sdo mais eficientes para interpretacdo em
dominios imagfisticos.

1.1 Modelos de conhecimento visual em trés niveis

Existem diversas formas de se representar conhecimento visual. Contudo
grande parte das abordagens de interpretacdo semantica utiliza modelos de repre-
sentagio em treés niveis semanticos. Cada nivel semantico representa em um grau
diferente de abstracdo as entidades contidas em uma imagem.

O nivel semantico mais alto é o nivel semantico propriamente dito. Ele repre-
senta as entidades do dominio da imagem. Usualmente, os modelos nesse nivel
modelam o conhecimento de dominio independe de aspectos visuais.

O nivel mais baixo de abstracdo é representado pelo nivel analégico. Ele cap-
tura informacdes de baixo nivel de uma imagem, geralmente informagodes es-
sencialmente quantitativas. O conjunto de primitivas desse nivel é formado por
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pixel, conjuntos de pixels, cédigos de cores e outros indices numéricos. Em ge-

ral, esse nivel faz a integracao entre o dominio dos algoritmos de interpretagao
de imagem e o dominio simbdlico.

E facil perceber a distancia semantica entre esses dois niveis opostos. Ha
uma grande diferenca de propésito entre informacdes sobre, por exemplo, pixel
e entidades do dominio. Para diminuir este “degrau” semantico, existe o nivel
visual intermediario. Ele expressa o contetido da imagem em termos de primiti-
vas visuais genéricas e compartilhadas, como formas geométricas, propriedades
visuais e relacdes espaciais. Por exemplo, na Figura 1.1 a mesma entidade é ex-
pressa como um morango no nivel semantico, uma regido de pixels no nivel a-
nalégico e como uma forma de coracdo com cor vermelha e textura granulada
no nivel visual. Assim, em um processo de interpretacao simboélico dessa ima-
gem, o algoritmo ndo interpreta entidades do dominio diretamente dos dados
anal6gicos da imagem, ele antes interpreta os dados analégicos em instancias
de primitivas visuais e, a partir destas, infere as entidades de dominio.

7

N

Nivel Semantico
Fruta

A
[ |

Maga Morango Laranja

J
an
. Ly N\ J

4 \
~

7

——
-

Nivel Visual Pig
/

Forma de Coragao

AY
N
Cor Azul N
\

\

)
T
1
| N
)
)
|
|
)

Cor Vermelha Textura Granulada

\.

7

Nivel Analégico

\.

J

Figura 1.1: Exemplo de representagao em trés niveis semanticos.

Outro conceito relacionado aos modelos de conhecimento visual utilizado
neste trabalho é o problema do ancoramento simbdlico (tradugdo livre do inglés
symbol grounding problem). Ele esta relacionado ao problema da interpretacdo de
um sistema de simbolos, que de acordo com Harnad (1990, 1994), est4d pura-
mente a cargo do interpretador. Ou seja, o simbolo por si s6 ndo reflete a sua in-
terpretacdo. Para que essa interpretacdo seja inerente ao sistema, os simbolos
devem ser “ancorados” em um substrato sensério-motor. Como, no exemplo da
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tigura Figura 1.1, o simbolo “morango” s6 tem real significado se associado com
as informagdes sensorias basicas (pixels, regides de pixels e etc.) representadas
pela imagem no nivel analdgico. Essa questdo esta diretamente relacionada a in-
terpretacao semantica de imagens.

Este trabalho propde um framework para interpretacdo semantica, que inte-
gra os conceitos de modelos em trés niveis semanticos e ancoramento simbélico.
Este framework é voltado para um tipo especifico de dados pictoriais, apresen-
tado a seguir.

1.2 Interpretacdo semantica de graficos

As tarefas realizadas por especialistas humanos freqlientemente incluem a
organizagdo e interpretagdo de todo tipo de dados colhidos do ambiente. Esses
dados podem variar consideravelmente na sua forma e apresentacdo. Em al-
guns casos, o especialista que realiza a interpretacao busca maneiras de projetar
esses dados complexos de alguma forma que evidencie fei¢des importantes. Por
exemplo, dado um economista que busca identificar tendéncias de variagcao de

4 )
Data Preco A
01 /mar/2008 17,20
02 /mar/2008 17,30 .
03 /mar/2008 17,35 -‘
05 /mar/2008 17,41

R$ 45

R$ 40

R$ 351

R$ 30

R$ 25+

R$ 20 1

RS 15 Mar/08 Abr/08 Mai/08 Jun/08 Jul/08 Ago/08 Set/08 Out/08 Nov/08

Figura 1.2: Representacdo grafica de dados numéricos.
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precos de um dado ativo financeiro. Analisando somente os dados brutos da sé-
rie temporal desse ativo (ex.: uma tabela simples de pregos indexada pelo tem-
po), o economista dificilmente perceberd que tipo de tendéncia ou padrao de
comportamento que eles apresentam (Figura 1.2a). A projecdo dos dados em
um grafico (ex.: tempo x prego) converte a sua variacdo numérica em um padrao
visual, mais fécil de ser reconhecido e interpretado. Além disso, em dominios
complexos, o processo de interpretacdao visual desse tipo de dado é fortemente
calcado em conhecimento de dominio. Ou seja, padrdes visuais apresentados
nos graficos sao reconhecidos e relacionados com entidades do dominio onde se
da a interpretagdo. Este trabalho propde uma forma de capturar este compor-
tamento de interpretacdo visual realizado por um especialista ao analisar um
grafico como o exposto na Figura 1.2b. Mais especificamente, serd demonstrado
como algoritmos de processamento numérico destas séries de dados podem ser
combinados com algoritmos e modelos de raciocinio simbdlico. A proposta a-
presentada utiliza os principios de interpretacdo semantica, de forma a combi-
nar mecanismos de extracdo de padrdes com conhecimento de dominio, através
de um modelo de representacio em trés niveis semanticos.

A necessidade de uma abordagem de interpretacdo semantica especifica pa-
ra graficos como o da Figura 1.2b pode nao parecer tdo importante em um pri-
meiro momento. Entretanto, ela fica evidente quando se compara a natureza
dos dados que compdem um grafico. As abordagens de interpretacao semantica
de imagens usuais focam especificamente na interpretacdo de imagens natu-
rais!, digitalizadas por cameras e outros dispositivos de captura. Nesse caso, os
dados gerados sdo representados em uma matriz de duas dimensdes, com a in-
formacdo de cor em cada posicdo da matriz (Figura 1.3a). Os algoritmos de pro-
cessamento de baixo nivel (segmentacdo, agrupamento e etc.) geralmente anali-
sam esses dados como se este fosse um sinal de duas dimensdes espaciais. Ou
seja, uns conjuntos de valores indexados por duas dimensdes continuas. Ja no
caso dos gréficos considerados aqui, a série de dados que carrega a informagao
relevante tem essencialmente uma dimensao continua (Figura 1.3b). Essa série
pode ser analisada como um sinal de uma dimensao. Dessa forma, existe uma
incompatibilidade essencial entre a natureza dos dados processados pelas a-
bordagens cléssicas de interpretacdo semantica de imagens e os dados que sao
interpretados como graficos. A implicagdo disso é que novas primitivas devem
ser criadas a fim de que seja possivel extrair e representar informacoes de baixo
nivel de sinais de uma dimensao continua. De forma semelhante, a interpreta-
cdo visual de graficos requer primitivas visuais especificas, que capturem fei-
¢des como tipos de curvas e suas propriedades. Este trabalho propde novas
primitivas analégicas e visuais para dar suporte a interpretagdo seméntica de

1 O termo imagem natural se refere aqui a representagdes que capturam cenas de uma reali-
dade fisica. Fotos ou mesmo pinturas sdo exemplos de imagens naturais.
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Figura 1.3: Diferencas entre interpretagdo de imagens naturais e gréficos.

graficos, em conjunto com alguns algoritmos para processamento e interpreta-

cdo desse tipo de dados.

Deste ponto em diante, o termo “gréfico” se refere a projecdes gréficas com
linhas como a da Figura 1.2b e o termo “sinal” ao conjunto de dados brutos que

as geram.
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1.3 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é propor um framework para interpreta-
cdo semantica de gréficos, chamado S-Chart,. Ele apresenta os seguintes com-
ponentes:

¢ Um modelo de representacdo de conhecimento visual para suporte a in-
terpretacao de gréficos. Este modelo é composto por trés modelos repre-
sentando os niveis semanticos e um modelo de mapeamento entre estes
niveis. Cada nivel apresenta primitivas especificas para garantir a repre-
sentacdo de entidades da imagem em diferentes niveis de abstracdo. O
modelo de mapeamento apresenta primitivas para modelagem da ligacao
entre os niveis;

e Algoritmos de interpretacdo simbdlicos para operacionalizar a interpre-
tacdo semantica com base nos modelos. Eles coordenam os algoritmos de
processamento de imagem e os integram no processo de raciocinio sim-
bolico.

1.4 Dominio de aplicacao: sistema InteliStrata

Este trabalho apresenta também o sistema InteliStrata, uma implementacao
do framework S-Chart voltada para interpretacdo de graficos no dominio da
Geologia, mas especificamente na Estratigrafia de Sequéncias. Este sistema de-
monstra como os conceitos apresentados no framework S-Chart podem ser im-
plementados em um sistema real de interpretacao.

O sistema InteliStrata representa um dos componentes de um projeto em de-
senvolvimento de um sistema de conhecimento para interpretacdo estratigréafica
de bacias sedimentares a partir de dados de pogo e afloramento. O sistema se
estrutura a partir de uma ontologia de dominio de estruturas sedimentares e
um conjunto de ferramentas de visualizagdo e integragdo de dados.

A tarefa realizada pelo sistema InteliStrata é a interpretagdo estratigrafica no
contexto da Estratigrafia de Sequencias. A Estratigrafia de Sequencias é uma a-
rea de Geologia que estuda a relacdo entre as variagdes histéricas do nivel do
mar na Terra e a deposicdo de sedimentos. A tarefa de interpretacdo consiste
em analisar os dados sobre os estratos de sedimentos que compdem uma bacia
de deposicdo em uma dada regido e, a partir das suas caracteristicas e padrdes
de empilhamento, inferir os ciclos (“sequéncias”) de varia¢des do nivel no mar
na regido. Essa informacado é bastante importante para a atividade prospeccao
de reservatoérios de petrdleo.

A andlise dos estratos é feita de duas formas. Diretamente, com base em a-
mostras de rocha extraidas de pogos de prospeccao. Ou indiretamente, com ba-
se em medidas feitas em pogos de onde ndo se extraem testemunhos (visto que
este é um processo caro). Uma dessas medidas é o perfil de raios gama, uma
medida de radioatividade da rocha feita ao longo do poco. O resultado é um
grafico semelhante a um eletro-encefalograma. Com base na analise visual des-
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se grafico, o gedlogo tenta inferir feicdes geoldgicas relativas as variacdes do ni-
vel do mar, como sequéncias e parassequéncias. A interpretacdo considera que
progressao (avango) ou regressdo (retrocesso) do nivel do mar gera registros
com desenhos caracteristicos nos perfis de raios gama. Esse padrdo visual é re-
conhecido pelo ge6logo quando realiza a interpretacao.

A tarefa de interpretagdo do sistema InteliStrata é¢, com base em um perfil de
raios gama, sugerir interpretacdes de sequéncias e parassequéncias. Uma se-
quéncia sedimentar é uma sucessdo de estratos geneticamente relacionados
(formados na mesma época pelos mesmos processos sedimentares) cujos limites
sdo definidos em resposta a uma queda relativa do nivel do mar. Enquanto pa-
rassequéncias sao os blocos de construgdo das sequéncias, limitados por oscila-
¢des menores do nivel do mar (DELLA FAVERA, 2001; VAN WAGONER et al.,
1990).

Um objetivo secundério do sistema InteliStrata ¢ demonstrar a implementa-
¢do do framework S-Chart com a utilizagdo de formalismos e ferramentas off the
shelf. Por exemplo, para representagdo dos modelos de conhecimento visual que
compdes os niveis semanticos sdo utilizadas linguagens padrao da Web Seman-
tica. Isso permite que ferramentas padronizadas sejam utilizadas na implemen-
tacdo do sistema.

1.5 Organizacao dos capitulos

O capitulo 2 aprofunda a discussdo dos conceitos relacionados a interpreta-
¢do semantica de imagens, j& descritos anteriormente. Ela também faz uma ana-
lise de alguns frameworks para interpretacdo ja existentes na literatura e os
compara.

O capitulo 3 apresenta e detalha o framework S-Chart. A sua arquitetura de
modelos de conhecimento visual é apresentada, bem como os modelos de ma-
peamento entre niveis semanticos. Ao fim do capitulo sdo apresentados e deta-
lhados os algoritmos de interpretagdo simbélica que operacionalizam a inter-
pretacao semantica.

O capitulo 4 apresenta uma breve discussdo sobre a Estratigrafia de Sequén-
cias, dominio de aplicacdo deste trabalho.

O capitulo 5 descreve o sistema InteliStrata. E demonstrado como o frame-
work S-Chart pode ser implementado em um sistema real para interpretagao de
expressoes graficas de perfis de poco na estratigrafia de sequéncias. Aspectos de
sistema ndo abordados pelo framework sdo desenvolvidos nesse capitulo. Ao
final do capitulo sdo analisados dois casos de interpretacdo de perfil utilizando
o sistema e confrontando seus resultados com a interpretacdo dos mesmos per-
tis pelo especialista no dominio.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e possiveis trabalhos futuros
para extensao dos conceitos apresentados.



2 INTERPRETACAO SEMANTICA DE IMAGENS

O principal desafio dos sistemas de visao computacional é interpretar corre-
tamente o conteddo de imagens. Um sistema desse tipo deve ter como saida
uma descri¢dao, formal ou ndo, dos objetos presentes em uma imagem, bem co-
mo a sua classificacdo e suas propriedades visuais. Por exemplo, um sistema de
visdo computacional para interpretacdo de imagens de satélite pode ter como
saida quais artefatos de uma dada imagem sdo casas, quais sdo carros e quais
sdo estradas, além da maneira como esses objetos estdo relacionados topologi-
camente.

Até hoje foram pesquisadas diversas formas de solugdo para o problema de
interpretacdo de imagens. A primeira geracdo de sistemas de interpretacdo bus-
cava solucionar o problema de interpretagao através da aplicacdo simples de al-
goritmos processamento de imagens para reconhecimento de formas geométri-
cas. No entanto, essas abordagens se mostraram ineficazes ao tentar replicar o
comportamento humano na interpretacdo em dominios com tarefas de grande
complexidade visual, como geologia e medicina. Nesses dominios, especialistas
humanos utilizam uma grande quantidade de conhecimento de dominio - ge-
ralmente implicito - para realizar a interpretacao. Para uma pessoa leiga, os ar-
tefatos presentes em uma imagem de Raios-X podem ndo fazer sentido algum,
enquanto que para um médico, esses artefatos representam 6rgaos internos e
possiveis doencas. O médico sabe quais as fei¢des visuais que um 6rgao ou uma
doenca apresentam em uma imagem de Raio-X. Ele utiliza esse conhecimento
visual para interpretar os artefatos da imagem em informacoes significativas.
Abordagens puramente baseadas em processamento de imagens ndo conse-
guem capturar esse comportamento de interpretagdo, pois carecem de uma re-
presentagao explicita do conhecimento visual do dominio onde estdo sendo a-
plicados, que possa guiar a solu¢ao do problema (MAILLOT, 2005).

A partir da década de 80, comecou o surgimento dos primeiros trabalhos u-
nindo conceitos de representacdo de conhecimento visual com técnicas de pro-
cessamento de imagens (CREVIER; LEPAGE, 1997), dando origem aos primei-
ros sistemas de interpretacio semantica de imagens, como os sistemas SIGMA e
ACRONYM (MATSUYAMA, 1987). Esses sistemas buscavam imitar o compor-
tamento de interpretacdo de imagens de um especialista em dominios visual-
mente complexos.

Um sistema de interpretagcdo semantica integra algoritmos de processamento
de imagem com mecanismos de raciocinio simbélico, com o intuito de capturar
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o contetdo de uma imagem através um modelo simbélico semanticamente rico.
Enquanto os algoritmos de processamento extraem as fei¢des visuais basicas da
imagem (bordas, regides, cores, texturas e etc.), os mecanismos de raciocinio
simbdlico combinam e interpretam tais feicdes de acordo com um modelo que
represente conhecimento visual do dominio onde a imagem se insere. Esse mo-
delo define as entidades que podem estar presentes na imagem e os seus inter-
relacionamentos. O resultado da interpretacao é um modelo simbélico, seman-
ticamente rico, do contetiddo da imagem. Uma vez capturado, esse contetido po-
de ser disponibilizado para consulta ou outros tipos de inferéncias de mais alto
nivel.

O principal componente do processo de interpretagao semantica é o modelo
de conhecimento visual que lhe dé& suporte. Esse modelo explicita as entidades
do dominio de discurso das imagens, bem como as suas inter-relacdes espaciais,
mereoldgicas, taxondmicas e outras relacdes pertinentes ao dominio, visuais ou
nao. Por exemplo, um modelo de conhecimento visual para interpretacdo de
imagens de satélite certamente conterd os conceitos como Casa, Estrada e Au-
tomével, em conjunto com relagdes espaciais como aoLadoDe, sobre e proxi-
moDe. Modelos de conhecimento visual como este ddo algumas vantagens aos
sistemas de interpretacdo. Em primeiro lugar, eles explicitam o conhecimento
visual utilizado no sistema, facilitando a sua depuragdo e manutencao. Eles
também ajudam a melhorar o resultado do processo de interpretagdo como um
todo, uma vez que podem guiar os algoritmos de processamento de baixo nivel.
No mesmo exemplo, se uma regido da imagem foi identificada como uma ins-
tancia de Estrada, e se o modelo especifica que casas estdo sempre proximas de
estradas, entdo o mecanismo de interpretagdo pode buscar por fei¢des visuais
de casas proximas a regiao classificada como uma estrada.

Em geral, os modelos de conhecimento tentam proporcionar alguma forma
de ancoramento simbédlico (HARNAD, 1990, 1994) das entidades do dominio. Sis-
temas que utilizam esse conceito partem do principio que cada simbolo do do-
minio é reconhecido no ambiente dado algum padrdo basico de impulsos nas
suas entradas analdgicas. Ou seja, as entidades de alto nivel semantico sao “an-
coradas” nas fei¢des de baixo nivel que indicam a sua detecgdo. Assim, uma vez
que essas feigdes sdo reconhecidas nas entradas, o sistema pode assinalar a de-
teccdo da entidade representada pelo simbolo. No caso de sistemas de interpre-
tacdo de imagens, as entidades que devem ser reconhecidas das imagens sao
mapeadas nas feicdes visuais que possibilitam a sua detecgdo, como uma regido
de pixels com alguma caracteristica especifica.

O ancoramento simbélico é importante para a interpretacdo semantica, pois
permite a interpretacdo seja feita em dois sentidos. No sentido top-down, as en-
tidades de alto nivel indicam aos algoritmos de processamento quais sdo as fei-
¢Oes visuais especificas que estdo esperando. Os algoritmos buscam especifica-
mente por essas feicOes e indicam a sua presenca ou nao. Caso positivo, a enti-
dade visual pode ser indicada como reconhecida. No sentido bottom-up, em
primeiro lugar os algoritmos de processamento extraem todas as fei¢des possi-
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veis da imagem. Ap0s isso, as feicOes extraidas sdo analisadas em busca das fei-
¢Oes esperadas por cada uma das entidades do dominio. Nos casos onde hé cor-
respondéncia, as entidades sdo marcadas como reconhecidas. No entanto, em
muitas das abordagens de interpretacdo semantica sdo utilizados os dois senti-
dos de interpretagdo, iterativamente. Por exemplo, uma dada imagem de satéli-
te é analisada em um programa de processamento de imagens (Figura 2.1a), re-
sultando na extracdo de duas regides de pixels. A aplicacdo inicial de uma in-
terpretagao bottom-up interpreta os dois segmentados como os conceitos Estra-
da e Rio em um modelo simbodlico (Figura 2.1b). Esse mesmo modelo define
que na superposicao de entidades do tipo Estrada e Rio pode haver uma enti-
dade do tipo Ponte. Entdo o mecanismo de interpretagdo, em uma interpretacdo
no sentido top-down, ajusta o foco dos algoritmos de processamento de imagem
para buscar uma entidade com as caracteristicas visuais da entidade Ponte no
cruzamento das duas regides segmentadas anteriormente (Figura 2.1c). Se estas
caracteristicas visuais forem encontradas, entdo a interpretagcdo de Ponte é ob-
tida.

_ — Estrada |

Figura 2.1: Exemplo de interpretacdo por ancoramento simbdlico.
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Geralmente, uma vez que o simbolo é reconhecido em uma imagem, o algo-
ritmo realiza um mapeamento explicito entre ele e as fei¢es visuais que lhe de-
ram origem. Isso prové uma maneira do mecanismo de interpretacdo - ou o seu
usudrio - revisitarem as informagdes que deram origem a uma dada interpreta-
cao.

Por fim, a interpretagdo semdntica de imagens permite associar significado
aos dados visuais analégicos, através de modelos conceituais que representam o
conhecimento contido nas imagens analisadas. Esses modelos conceituais dao
suporte aos algoritmos de processamento de imagens e possibilitam a utilizagao
do conhecimento visual capturado na solugdo de problemas e em mecanismos
de inferéncia para suporte a tomada de decisao.

2.1 Representacdo de Conhecimento Visual

Uma vez que o conhecimento visual tem um papel fundamental na interpre-
tacdo semdantica de imagens, diversos trabalhos focam em encontrar maneiras
de incorporé-lo em sistemas de visdo computacional de forma efetiva. Prova-
velmente, o maior desafio, do ponto de vista de sistema, é representé-lo de for-
ma explicita em algum tipo de estrutura com alto nivel semantico e que dé su-
porte a todo o processo de raciocinio visual.

Como apontado por Hudelot e colegas (2005), a analise de sistemas de visao
computacional baseados em conhecimento visual (VISIONS?, SIGMAS3,
PROGAL (OSSOLA et al., 1996), MESSIE* e etc.) induz a conclusdo que os seus
modelos de representacdo sdo estruturados em pelo menos trés niveis de abs-
tracdo (Figura 1.1): um baixo nivel analégico, um alto nivel semdntico e um nivel
visual intermediario. Cada nivel busca tratar os aspectos de representacdo de
um tipo especifico de informacao.

O nivel semintico, mais alto na escala de abstragdo, representa as entidades
do dominio que podem ser reconhecidas na imagem. O nivel analégico engloba
as informagodes ligadas diretamente aos pixels que compdem a imagem, como
bordas, valores de cor e regides. Em geral, informagdes no nivel analégico sao
obtidas diretamente por algoritmos de processamento de imagem. O mapea-
mento intermediario entre os dois é representado pelo nivel visual. Ele é com-
posto por primitivas visuais genéricas, como formas geométricas e relacdes to-
polégicas

As entidades de cada nivel sao mapeadas para uma ou mais entidades do
nivel inferior. Primitivas do nivel seméntico sao definidas em termos de primi-

2 (HANSON; RISEMAN, 1978).
3 (MATSUYAMA, 1987).
4 (SANDAKLY; GIRAUDON, 1994).
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tivas no nivel visual e essas, por sua vez, sdo definidas em termos de primitivas
no nivel analégico. De fato, a existéncia de um modelo intermediério especifi-
camente construido para definigdo de aspectos visuais de entidades do dominio
traz diversas vantagens a sistemas de interpretacdo. A primeira é a diminuigdo
do grande lacuna seméantica (semantic gap) entre nivel analégico e o nivel visual,
a fim de flexibilizar o processo de interpretagdo e torna-lo mais imune a ruidos
advindos do processamento inicial nos dados analégicos (CHELLA et al., 1997).
Ele também melhora a comunicagdo do sistema com o usudrio, pois o ser hu-
mano utiliza informagdes no nivel visual para representar feicdes visuais e se
comunicar. Em especial, “especialistas em diferentes dominios freqiientemente
usam e trocam um vocabulario visual genérico para descrever conceitos seman-
ticos nos seus dominios” (HUDELOT et al., 2005). Por fim, o nivel visual permi-
te uma maior independéncia entre a representacdo e a aplicagdo, o que propor-
ciona maior reusabilidade dos modelos gerados.

A seguir sao apresentados alguns trabalhos encontrados na literatura que u-
tilizam os conceitos apresentados até aqui.

2.2 Abordagens de interpretacdo semantica

Em geral, os projetos de sistemas de interpretacdo semdntica de imagens a-
presentam as suas propostas de representacao de conhecimento visual dentro
de um framework completo, incluindo mecanismos de inferéncia visual (anco-
ramento semantico, raciocinio simbdlico e etc.) e algoritmos de processamento
de imagens.

Nas sec¢Oes seguintes, serdo descritas as quatro abordagens de representagao
de conhecimento visual que melhor se encaixam na visdo de representacao em
trés niveis semanticos. Em cada uma serd dada uma visdo geral das caracteristi-
cas da abordagem e uma descricao mais detalhada de cada nivel de representa-
¢do. Ao fim, as abordagens sao confrontadas.

2.2.1 Abordagem 1: Agregados

A abordagem apresentada em Neumann & Moller (2008) foca na utilizagao
de logica de descricdo (DL) para representacdo de conhecimento e sistema de
raciocinio pra interpretacdo de cenas. Inicialmente criada para monitoracao de
trafego, a abordagem também inclui primitivas para representacdo de objetos
ao longo do tempo.

Os construtos basicos de modelagem sao os agregados (do inglés aggregates),
que representam conceitos presentes nas imagens através da agregacao das suas
partes, satisfazendo restri¢des espago-temporais. Os agregados sdo mapeados
para a representagdo de baixo nivel (pixels) através da GSD (Geometrical Scene
Description). GSDs sao “descri¢des quantitativas de propriedades visuais de ce-
nas que variam no tempo” (JARKE et al., 1989) no nivel visual. Os autores ainda
apontam que os servigos de inferéncia comuns de l6gica descritiva (verificagao



26

de consisténcias, classificagdo e etc.) podem ser utilizados em modelos semanti-
cos de imagens representados com esse paradigma.

2.2.1.1 Nivel Semantico

As principais entidades dessa abordagem sdo os agregados, utilizados para
representar situacdes e objetos no modelo conceitual. Um agregado é basica-
mente um conceito definido pela descrigdo das partes que o compoe. Ele ainda
contém um conjunto de restrigdes espaco-temporais que definem as condicdes e
o contexto de ocorréncia do agregado (e as suas partes) na imagem. Uma parte
também pode ser um agregado, o que induz uma estrutura mereolégica dos
conceitos. Além disso, os agregados podem constituir uma hierarquia taxono-
mica.

Nessa representacao, os objetos mais basicos de uma cena sdo agregados es-
peciais, compostos por: um objeto fisico ou um “corpo” no mundo 3D; uma “vi-
sdo” que constitui a evidéncia visual do objeto no campo de visdo da camera.
Através dessas duas propriedades, as entidades de alto nivel sio mapeadas pa-
ra uma representacdo no nivel visual.

Os autores defendem que o nivel semantico pode ser representado com uma
l6gica de descricdo ALCF®), pois ela é o suficiente para atender os requisitos de
representacao dos agregados. Além disso, a representacdo em DL permite que
se utilizem ferramentas de inferéncia da DL (como RACER> ou FaCT++¢) para
checagem de consisténcia e inferéncia sobre os modelos visuais.

2.2.1.2 Nivel Visual

A abordagem ndo especifica claramente como é constituido o nivel visual de
representacdo. Segundo apresentado Neumann e seus colegas, a representacao
intermediaria se da pela GSD (Geometrical Scene Description). Ja segundo
(HERZOG, 1995), a GSD tem o objetivo de representar a cena original sem ne-
nhuma perda de informagdo. Ela descreve, para cada frame de uma cena, dados
de posicdo e orientacdo dos objetos, bem como seu modelo tridimensional.

A construcdo de uma descricdo GSD pode ser automatica ou manual. Por
exemplo, o sistema VITRA descrito por Herzog, consegue reconstruir automati-
camente modelos tridimensionais de carros, mas o cenario de fundo deve ser
construido manualmente.

2.2.1.3 Nivel analdgico

Embora citado, nenhum dos trabalhos estudados descrevem exatamente
como se dd o mapeamento do GSD para o pixel. Sabe-se apenas que os dados

5 http:/ /www.racer-systems.com
p y

6 http:/ /owl.man.ac.uk/factplusplus/
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brutos sao mapeados por algoritmos de processamento de imagens que resul-
tam em descri¢coes GSD.

2.2.2 Abordagem 2: Abducéao

Inicialmente proposta por Murray Shanahan e colegas em (2004; 1996) para
aplicacdo em robética, a abordagem abdutiva consiste em um modelo légico de
percepgao visual. Ele é caracterizado da seguinte forma: seja £ uma teoria que
define as relagdes entre os objetos de uma cena e as informagdes de baixo nivel
que lhes dao origem. Entdo, dada uma conjuncdo I' de férmulas representando
uma cole¢do de informacdes imagisticas de baixo nivel, o papel da percepcao
visual é encontrar uma conjuncdo de férmulas A tal que,

YAA ET.

Em outras palavras, a abordagem define, dentro de um contexto l6gico, o
ancoramento semantico onde o modelo conceitual 2 é mapeado para os dados
sensoriais I através do mapeamento definido em A. A tarefa de um sistema de
percepgao visual é encontrar o conjunto A que melhor explica os dados sensori-
aisem I

O modelo de inferéncia descrita por Shanahan e colegas utiliza as aborda-
gens top-down e bottom-up. O algoritmo infere diversos possiveis conjuntos de
hipéteses de explicacdo A e escolhe, com base em um calculo de probabilidade,
qual a hipétese que melhor explica a imagem.

2.2.2.1 Nivel Semantico

Embora Shanahan nao defina explicitamente um nivel seméntico, Cohn e co-
legas (2003) sugerem, dentro do mesmo paradigma, que o modelo conceitual =
deve estar definido como uma hierarquia mereolédgica, como apresentado no
exemplo da Figura 2.2.

Sala

Estante

Chéo /\

Mesa Cadeira  Estrutura Livros

%\ Assento Livro Vermelho Livro Verde
Rodas

Docl Doc2 .. Tampo
Encosto

Regido Azul Regido Cinza

Regio Preta @)

T~ ®

pixel(a,b) pixel(c,h) pixel(f,e)

Figura 2.2: Exemplo de hierarquia de composicao (adaptado de (COHN,
ANTHONY G. et al., 2003)).



28

2.2.2.2 Nivel Visual

O nivel Visual é definido como um conjunto de axiomas l6gicos de primeira
ordem contidos no conjunto X. Esses axiomas relacionam primitivas de baixo
nivel, como retas e pontos, com primitivas do nivel visual, como regides e vo-
lumes. Além disso, uma peculiaridade da abordagem é a possibilidade de ma-
pear ruido identificado pelos algoritmos de baixo nivel.

Por exemplo, dada uma primitiva de baixo nivel Line(w,p1,p2), que identifica
uma reta w entre os pontos p; e p2. Um conjunto de axiomas validos no nivel vi-
sual seria (copiado do original):

Ip1, p2 [Line(w, p1, p2)] < 3r[Re gion(r) A SideOf (w, )]
[SideOf (w1, 1) A SideOf (w2, 1) Awr # w, | «—[Parallel (w:, wa) v Joins(w:, w2 )]
3p1, p2 [Line(w, p1, p2 )]« Noise(w)

O primeiro axioma explica a presenca de uma linha visivel pela presenca de
uma regido visivel, enquanto a segunda linha define uma regidao com quatro la-
dos. A abordagem abdutiva também permite a modelagem de ruido no nivel
intermediario. Assim, instancias de primitivas do baixo nivel, como Line, que
ndo sdo mapeadas por nenhum axioma no nivel visual podem ser interpretadas
como ruido.

Cohn e colegas também descrevem o mapeamento para o nivel semantico
como uma Hierarquia Observacional, como no mapeamento do objeto Encosto
na figura Figura 2.2a. O mapeamento para o nivel analégico é descrito por uma
Hierarquia Sensorial, como no exemplo da Figura 2.2b, onde uma entidade vi-
sual e descrita em termos de pixels por pixels em determinadas coordenadas do
espago.

2.2.2.3 Nivel analdgico

O nivel analégico da abordagem abdutiva é composto por primitivas sim-
ples como ponto ou linha, extraidos da imagem por algoritmos de processa-
mento de imagem. O nivel analégico raramente contera o dado bruto em si.

il a

Figura 2.3: Passos para extracao das linhas como primitivas de baixo nivel de
uma imagem (SHANAHAN, MURRAY; RANDELL, DAVID, 2004).

Por exemplo, em Shanahan e colegas (2004), imagens capturadas por um ro-
bd sao processadas por um algoritmo de deteccao de bordas baseado no opera-
dor Sobel (Figura 2.3). Entdao um algoritmo seguidor de bordas é utilizado para
extrair as instancias de primitivas de baixo nivel, como:
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Line(1,[238,157],[241,147])
Line(2,[240,159],[247,157])

A partir dessas primitivas é possivel inferir regides e conceitos de maior ni-
vel semantico nos niveis superiores, como descrito na secao 2.2.2.2.

2.2.3 Abordagem 3: Espacos Conceituais

A Teoria dos Espagos Conceituais, apresentadas por Peter Gardenfors (2004),
apresenta o conceito de espaco conceitual, um espago métrico onde entidades sao
caracterizadas por um namero de dimensdes qualitativas (como cor, coordena-
das espaciais, tamanho, etc.). Essa teoria pode ser aplicada em varias areas de
Inteligéncia Artificial, sendo que Chella e colegas (1997) propuseram a sua utili-
zagdo na area de visdo computacional, dentro do contexto da robdtica. Nessa
abordagem, o espaco conceitual faz o papel de ponte entre a representacao de
baixo nivel e a representacdo simboélica.

Chella e colegas introduzem o conceito de knoxel, um ponto genérico no es-
paco conceitual, correspondendo a uma entidade primitiva no nivel visual (co-
mo uma regido ou volume). Na abordagem, os knoxels sdao volumes obtidos da
imagem por algoritmos de processamento e mapeados para o nivel semantico
(CHELLA et al., 2001). Por exemplo, um martelo “genérico” pode ser represen-
tado por dois knoxels no nivel visual, como na Figura 2.4a. O conjunto de knoxels
{k1, ko} é entdo mapeado para o conceito Hammer no nivel semantico como re-
presentado na Figura 2.4b.

A correlacao entre os knoxels e as entidades do nivel semantico é realizada
através de um algoritmo de atencao, utilizando geragdo e teste de hip6teses.

s A

tem-cabo [ tem-cabeca [i]

(a) (b)

| J/

Figura 2.4: Representacdo de um martelo em um espago superquadrético e con-
ceitual (CHELLA et al., 2001).
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2.2.3.1 Nivel Semantico

O nivel semantico descreve a cena percebida em termo de uma linguagem
l6gica de alto nivel. E adotado um formalismo de representagao hibrido, consti-
tuido por um componente terminolégico e um componente assertivo. O primei-
ro contém o modelo conceitual propriamente dito, enquanto o segundo guarda
a descrigdo de uma cena individual (instancias).

O componente terminolégico é baseado em uma taxonomia de objetos, além
de induzir relacdes de composicdo entre os objetos. Por exemplo, a Figura 2.5
demonstra a especializacdo da entidade genérica Object - e sua relagao has-part -
na a entidade Hammer. Nesse caso, conforme a Figura 2.4b, as entidades primi-
tivas Box-shaped e Cylinder-chaped sdo representacdes diretas de knoxels do nivel
visual.

Ja o componente assertivo representa as instancias de uma cena utilizando
l6gica de primeira ordem. Por exemplo, a declaragdo da instancia Hammer#1 do
conceito Hammer é dada pela férmula

Hammer(Hammer#1).

Para expressar que a relacdo has-handle entre Hammer#1 e o knoxel Cylinder-
shaped#1, declara-se a férmula

has-handle(Hammer#1, Cylinder — shaped#1).

Além disso, o componente de terminolégico contém representacdes para re-
lagGes espaciais e topoldgicas entre objetos.

/ | _tem-cabeca
+—1

111

/
i tem-cabo
~

\L J

Figura 2.5: Fragmento do componente terminolégico da abordagem, utilizando
a representacdo gréfica de KL-ONE (CHELLA et al., 1997).

2.2.3.2 Nivel Visual

Como dito, a primitiva de representacdo do nivel visual é uma forma 3D
primitiva chamada knoxel. Nos trabalhos de Chella e colegas, as primitivas para
representagao do knoxel sdo as superquadraticas.
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Superquadraticas sao formas geométricas derivadas de uma equacdo qua-
drética paramétrica com as fungdes trigonométricas elevadas a dois expoentes
reais. Em resumo, um knoxel superquadratico é representado por um vetor no
espaco R, ou seja, um knoxel k é dado por

k= [aya,a, e &pxpyp, ¢ v o]

onde [ax ay a, & 82] definem a forma da superquadratica e [px Dy D, PV a)]
definem a posicdo especial e inclinacdo. Além disso, os knoxels podem ser agru-
pados em clusters de percepcao (PC). Por exemplo, a Figura 2.4a sugere um PC
dado por ki e ka.

A relacao entre os knoxels e as entidades no nivel superior é representada a-
través da fungao de interpretagao

@ C - PC
que mapeia o conjunto C de instdncias no componente assertivo para o con-

junto de todos os clusters de percepgdo no nivel visual. Por exemplo, no exem-
plo da figura Figura 2.4:

®d(Hammer#l) = {ky, k,}
ou ainda,
®(Cylinder-shaped#l) = {k,},
& (Cylinder-shaped#tl) c ®(Hammer#l).

A funcdo @ é inferida por um algoritmo baseado em atencdo que utiliza o
conhecimento contido no nivel semantico em um esquema de inferéncia top-
down. O algoritmo busca por possiveis objetos através dos knoxels ja identifica-
dos. Ainda no exemplo da Figura 2.4, se o knoxel k> ja foi identificado, o algo-
ritmo ira supor a existencial potencial de um martelo e ird realizar uma buscar
no nivel visual pelo knoxel ki. Se k2 sugerir a existéncia de outros objetos, serd
feita uma busca por evidéncias que comprovem a existéncia de todos eles.

2.2.3.3 Nivel analdgico

O nivel analégico, na abordagem dos espagos conceituais, é constituido so-
mente dos dados brutos da imagem, sem nenhum tipo de abstracdo inicial.
(CHELLA et al., 2001) listam diversos trabalhos que tratam da extragdo de for-
mas superquadraticas em imagens reais, mesmo com a presenga de oclusdes.

2.2.4 Abordagem 4: Abordagem Orion

A proposta apresentada pelo Grupo Orion (HUDELOT, 2005; HUDELOT et
al., 2005, MAILLOT, 2005) define uma abordagem completa de visao cognitiva

que se encaixa com precisdao na representacao em trés niveis semanticos Figura
2.6.

Uma das principais preocupacdes da abordagem é a modelagem do anco-
ramento simbolico entre o nivel semantico e o nivel analégico. Por isso, duas
ontologias sdo propostas para mapeamento entre os trés niveis.
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Nivel Seméantico

PRATO_DE_FRUTAS
1 Composicao

. - | FRUTA =
Conhecimento T __ Specalizacio

semantico a priori_~~ [ mAR ][ FérA_] [ LARANIA ][ PESSEGO |

| TRONCO
I Ontologia de Conceitos'
Nivel Visual Visuais

Laranja: uma forma circular,
com matiz laranja e um textura
granulada regular.

| Ontologia de Conceitos'
L, da Imagem
Nivel da Imagem ¢

Regido: 1
Area: 105
Compacidade: 0.9
Circularidade: 0.85
| HSV:(0.05, 0.2, 0.6)...

Percep¢ao: um
conjunto de pixels

\ i _J

Figura 2.6: Exemplo de representacdo de uma laranja em uma imagem utilizan-
do trés niveis semanticos (HUDELOT et al., 2005).

A Ontologia de Conceitos Visuais faz o papel de um modelo intermediario en-
tre o nivel semantico e o nivel analégico, representando as entidades do modelo
conceitual através de “um vocabuldrio comum utilizado por humanos para re-
presentar visualmente objetos e cenas” (HUDELOT et al., 2005).

Ja a Ontologia de Conceitos Imagisticos mapeia os resultados brutos dos algo-
ritmos de processamento de imagens para o nivel visual. Ela descreve as ima-
gens e os resultados dos algoritmos do ponto de vista do especialista em pro-
cessamento de imagens. Além disso, a ontologia inclui conceitos para represen-
tar as funcionalidades dos algoritmos de processamento de imagem, o que
permite atrelar as entidades do nivel intermediario aos processos que sao utili-
zados para identifica-las e extrai-las das imagens.

A inferéncia do ancoramento semantico utiliza as duas formas de interpreta-
cdo semantica de imagens (top-down e bottom-up).

Céline Hudelot (2005) propde uma plataforma completa para interpretacao
semantica de imagens utilizando a abordagem Orion. A implementacdo do sis-
tema foi realizada com a plataforma LAMA (CRUBEZY et al., 1998) para desen-
volvimento de sistemas baseados em conhecimento. A aplicacdo foi validada
dentro do dominio da Biologia, para diagnéstico de doengas em roseiras.

2.2.4.1 Nivel Semiantico

O nivel semantico representa o conhecimento visual eliciado de um especia-
lista no dominio da aplicagdo. A abordagem define a forma com que o conhe-
cimento deve ser eliciado, definindo os seguintes passos para a tarefa:

e Primeiramente, o especialista no dominio da aplicacdo prové uma taxo-
nomia de conceitos do dominio. Esse modelo também inclui relagdes co-
mo parte-de;
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e Entdo, os especialistas utilizam a Ontologia de Conceitos Visuais para
descrever os conceitos do dominio com base na sua aparéncia visual e
suas relacdes espaciais;

e Opcionalmente, o processo pode incluir a anotagao de amostras de ima-
gens utilizando o modelo semantico.

2.2.4.2 Nrivel Visual

O nivel visual é representado pela ja citada Ontologia de Conceitos Visuais. Ela
¢ uma ontologia independente de dominio que permite modelar explicitamente
os aspectos visuais de objetos do mundo, abstraidos de qualquer dado numéri-
co. Ela é composta por:

e Conceitos Espaciais que descrevem objetos geometricamente. Sdo conceitos
como forma, tamanho e localizagdo. Sao também representadas relacoes es-
paciais como topologia, distancia e orientagdio.

e Conceitos para Cor, com termos relacionados a matiz, luminosidade e sa-
turacao.

e Conceitos para Textura, obtidos por experimentos da comunidade de cién-
cia cognitiva. Sdo conceitos como textura granulada e orientada ou uniforme.

Como dito na segdo anterior, essa ontologia é diretamente mapeada para a
ontologia de dominio no nivel seméntico.

2.2.4.3 Nivel analdgico

Como apresentado na secao 2.2.4.2, no nivel analégico os dados brutos da
imagem sdo interpretados por algoritmos de processamento de imagem e o re-
sultado é representado pela Ontologia de Conceitos Imagisticos, formada por pri-
mitivas de representacao ligadas ao dominio de processamento de imagens na
computacao. Ela é formada pelas seguintes partes:

e Um conjunto de 11 conceitos representando diferentes tipos de estruturas
de dados que podem ser extraidos de imagens, como regides e arestas, ou
estruturas mais complexas, como grafos de regioes e de vizinhanga.

e Um conjunto de 167 conceitos para representar caracteristicas que podem
ser medidas em imagens, como area, posi¢do e propriedades de formas,
cor e texturas.

A ontologia também contém conceitos para representar o conhecimento li-
gado aos algoritmos de processamento de imagem.

Todos esses conceitos permitem a constru¢do de uma requisicdo de proces-
samento de imagem com base no conhecimento representado no nivel visual e
que o resultado do processamento seja mapeado para ele.

O mapeamento pode acontecer de duas formas. Na forma automatica, para
um dado conceito visual (azul claro, por exemplo), sao escolhidas as caracteristi-
cas imagisticas que melhor descrevem o conceito. A escolha é feita utilizando a
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técnica de Analise Discriminante Linear (ADL), com base em imagens manual-
mente anotadas por especialistas no dominio. As caracteristicas escolhidas for-
mam a entrada do detector do conceito visual. Ele é constituido por uma Ma-
quina de Vetor de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine), treinada
com base em imagens anotadas manualmente e especificas para o treinamento.

No mapeamento manual, a ligacdo entre os conceitos do nivel visual e as ca-
racteristicas da imagem ¢é explicitamente construida. A correspondéncia entre as
caracteristicas imagisticas numéricas e os conceitos no nivel visual é represen-
tada por conjuntos fuzzy. Por exemplo, na Figura 2.7, o conceito Superficie Elip-
tica no nivel visual é mapeado para o nivel analégico por cinco conjuntos fuzzy
definidos sobre a primitiva analégica excentricidade.

( )
ConceitoVisual {
nome Superficie_Eliptica
SuperConceito Superficie_Geométrica
Link de Ancoramento
Simbolo nome excentricidade
comentario razdo entra corda mais longa e a corda mais longa perpendicular a ele
Codominio Linguistico: [muito_baixo baixo médio alto muito_alto]
ConjuntoFuzzy
Fmuitobaixo = {0.0, 0.0, 0.19, 0.21}
Fbaixo = {0.19, 0.21, 0.38, 0.42}
Fmédio = {0.38, 0.42, 0.575, 0.625}
Falto = {0.575, 0.625, 0.76, 0.84}
Fmuitoalto = {0.76, 0.84, 1, 1}
Dominio: [0 1]
unidade: nenhuma
Simbolo nome compacidade
comentdrio Medida de como a forma é compacta

Simbolo nome elipcidade
comentdrio Elipcidade Euclidiana. Distancia entre a elipse circunscrita e a borda da regiao.

}

. J

Figura 2.7. Exemplo de mapeamento do conceito Superficie Eliptica do nivel vi-
sual para o nivel analégico utilizando conjuntos fuzzy (HUDELOT, 2005).

2.3 Discusséo e Comparacéo entre Abordagens de Interpreta-
cdo Semantica de Imagens

No capitulo anterior foram descritas quatro abordagens de interpretagao de
conhecimento visual baseados em modelos de representacdo em trés niveis co-
nhecimento.

A primeira abordagem estudada, dos agregados, foca principalmente na re-
presentacao no nivel semantico com uma légica descritiva formal. Ela trata de
questdes importantes no dominio visual, como representagao taxondmica e me-
reoldgica, com a introducdo de uma entidade conceitual basica chamada agre-
gado. No campo da inferéncia, os autores justificam a utilizacdo de uma l6gica
descritiva minima, pois isso permite que os ja bem estudados servigos de infe-
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réncia da logica descritiva sejam utilizados para validar os modelos visuais e
derivar novas interpretacdes.

No entanto, o ponto fraco da abordagem dos agregados esta nos niveis infe-
riores. Pouco se fala sobre as formas de mapeamento do nivel seméantico para os
niveis inferiores. As informacdes a respeito do modelo GSD sao demasiadamen-
te esparsas na literatura. Ainda sim, pelo estudo das informacdes disponiveis, o
GSD ndo prové uma forma de representacdo clara e a forma de mapeamento en-
tre ele e os outros niveis ndo esta totalmente clara.

Ja na abordagem abdutiva, o foco esta na representacdo nos niveis visual e
imagistico e no mapeamento entre os dois. A modelagem é baseada em logica
de primeira ordem, onde as entidades do nivel visual sdo definidas como axio-
mas sobre primitivas do nivel analégico. Isso permite a verificacdo formal do
conhecimento modelado. Além disso, a abordagem inclui no¢do de ruido no ni-
vel visual, tornando a proposta menos suscetivel a erros dos algoritmos de pro-
cessamento de imagens. Como as primitivas do nivel analégico sdo visualmente
simples (linhas e pontos), a extracdo delas também se torna simples e robusta.

O ponto fraco da abordagem abdutiva estd na sua simplicidade. Nenhum
dos niveis inferiores busca representar caracteristicas visuais como cor e textu-
ra. Isso limita a interpretacdo no nivel conceitual a somente a forma e contorno
dos objetos. Além disso, a modelagem no nivel conceitual ainda foi pouco ex-
plorada.

A proposta dos espagos conceituais se encaixa melhor que as duas anteriores
na abordagem em trés niveis conceituais. Ela define um 6timo arcabougo teoéri-
co para representacdo de conhecimento visual em todos os niveis. O nivel se-
mantico define uma ontologia de representacdo genérica, que pode ser estendi-
da, e uma representacdo para as suas instancias. O nivel visual é mapeado para
o nivel semantico através de fungdes de mapeamento formais e bem definidas,
interpretadas através de um mecanismo de raciocinio imagistico baseado em
atencao.

A abordagem, embora bastante sélida, sofre o mesmo problema de simplici-
dade da abordagem abdutiva. O nivel visual leva em conta somente a forma de
objetos visuais, deixando de fora atributos como cor, textura e etc. Isso inviabi-
liza a utilizacdo da abordagem em &reas onde essas sdo as caracteristicas que
definem os objetos.

Finalmente, ao contrario das outras propostas, a abordagem Orion foca re-
almente na representagao e interpretacdo em dominios intensivos em conheci-
mento visual. Ela define uma abordagem completa de visdo cognitiva, definin-
do modelos de representacdo em todos os trés niveis e seus respectivos mape-
amentos. O problema do ancoramento semantico é abordado diretamente, com
propostas de ancoramento manual e com técnicas de aprendizado de maquina.

A proposta Orion falha em nao apresentar uma possibilidade de expansdo
para interpretacdo de videos, integrando nocdes formais de modelagem de e-
ventos. Além disso, embora completa, a proposta pode se tornar muito comple-
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xa para aplicagdo em dispositivos com pouco poder computacional embarcado
(como robética).

Por fim, a Tabela 2.1 faz uma comparacdo direta entre as abordagens estu-
dadas, levando em conta as diversas dimensdes pertinentes a interpretacao se-
mantica de imagens. Ela evidencia uma dicotomia interessante entre a aborda-
gem Orion e as demais. Nota-se que a abordagem Orion se baseia em um for-
malismo de representagdo menos estruturado (Frames, em contraponto com o
formalismo 16gico). Isso estd em conformidade com a aplicacdo bésica em do-
minios intensivos em conhecimento, que normalmente requerem modelos de
representacao flexiveis e menos estruturados, sem grande preocupacgdo com
performance. J& nas outras abordagens, em especial a abducdo e de espagos
conceituais, a formalizacdo l6gica e matemética (como a superquadréticas) se
adaptam aos requisitos de performance e robustez exigidos por sistemas roboéti-

cos e de tempo real.

Tabela 2.1: Tabela de comparacao entre as quatro abordagens estudadas.

Abordagem 1: Abordagem 2: Ab](;rs;l;%zrsn 3 Abordagem 4:
Agregados Abduciao Conceituais Orion
Formalismo de - . Logica de pri- Logica, Frames e
= Logica descritiva . " Frames
Representacao meira ordem superquadraticas
Recuperacao de
.. ~ Robética e inter- Hmagens e inter-
Aplicacao Interpretagdo de ~ " pretacdo de ce-
. . ) pretacado de ce- Roboética .
Basica cenas simples o nas em dominios
nas (transito) . )
intensivos em
conhecimento
Nao. d-efmldo ex- Abordagem Abordagem Abordagem hi-
Ancoramento plicitamente; _ _ brida (top-down e
Aes . hibrida (top-down | hibrida (top-down
Semantico possivelmente bottom-up) ou
e bottom-up) e bottom-up)
manual. manualmente
Qualquer algo- Qualquer algo-
Qualquer um . . ritmo de proces-
. Algoritmo de de- | ritmo que gere .
Processamento | que extraia mo- - ~ samento de ima-
. teccao e extracao volumes super-
de imagem delos GSD de o gens ou manu-
. de bordas quadraticos de .
imagens imacens almente (via ano-
5 tacao)




3 S-Chart: UM MODELO PARA INTERPRETACAO
SEMANTICA DE GRAFICOS

Este capitulo descreve o framework S-Chart, a principal contribuicdo deste
deste trabalho. O framework S-Chart busca capturar em modelos e algoritmos o
comportamento de interpretacdo visual realizado por um especialista ao anali-
sar um grafico como o exposto na Figura 1.2b. Mais especificamente, sera de-
monstrado como algoritmos de processamento de sinais podem ser combinados
com algoritmos e modelos de raciocinio simbélico a fim de chegar a uma inter-
pretacdo simbdlica do grafico. A proposta apresentada utiliza os principios de
interpretagdo semantica, de forma a combinar mecanismos de extracdo de pa-
drdes com conhecimento de dominio.

Para chegar a interpretacdo semantica da projecdo gréfica de um sinal, o
framework S-Chart propde modelos e algoritmos em trés niveis semanticos. O
estudo de outras abordagens de interpretacdo semantica apresentadas no capi-
tulo anterior e do requisito de aplicabilidade em dominios intensivos em conhe-
cimento visual, sugerem a incorporagao dos seguintes conceitos ao framework
S-Chart:

e Incorporagao de ontologias de dominio. O modelo que representa os ob-
jetos do dominio é incorporado no nivel semantico. Embora ele possa ser
mais orientado a aplicacdo, é interessante que o nivel semantico possa in-
corporar modelos de conhecimento propriamente dito, como ontologias
de dominio. Ontologias de dominio capturam conhecimento comparti-
lhado sobre um determinado dominio de forma ndo ambigua. Uma onto-
logia de dominio aplicada ao nivel semantico permite que as informagdes
extraidas dos gréficos sejam compartilhadas mais eficientemente com ou-
tros agentes e sistemas. Em especial, estas informacdes podem ser dispo-
nibilizadas a outros mecanismos de raciocinio simbdlico para realizacao
de inferéncias adicionais ao sistema de interpretagao visual.

e Primitivas de modelagem independentes de dominio. Como explicitado
anteriormente, novas primitivas se fazem necessarias para suporte a in-
terpretacdo de graficos e dos dados onde eles se baseiam. Elas se locali-
zam no nivel analégico e no nivel visual. Elas também devem ser genéri-
cas o suficiente para permitir que o framework seja reutilizdvel em diver-
sos dominios de aplicagao.
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¢ Ancoramento simbélico explicito. O mapeamento entre os simbolos dos
trés niveis deve ser explicitamente representado. Em técnicas de mapea-
mento conexionistas, um ndmero suficiente de casos é necessario para
treinamento e teste das redes que operacionalizam os mapeamentos. No
entanto, em dominios restritos, mas intensivos em conhecimento visual,
nem sempre se tem acesso ao nimero de casos necessarios para treina-
mento. Uma vez que este trabalho foca em dominios como este, se faz ne-
cessdria uma forma de mapeamento direta e que possa ser explicitamente
representada.

e Modelo processavel por computador: o formalismo escolhido para re-
presentagdo dos modelos de conhecimento deve ser formal e estruturado
o suficiente para ser diretamente processavel por computador. Ou seja, os
modelos de conhecimento devem ser processaveis diretamente pelos al-
goritmos de interpretacdo, sem a necessidade de mapea-los manualmente
para formalismos de baixo nivel.

As secdes descrevem seguintes os modelos e algoritmos que compdes o fra-
mework S-Chart incorporando os conceitos apresentados. Na se¢do seguinte,
sao feitas algumas defini¢des sobre a linguagem de representacao utilizada ao
longo do capitulo. A seguir, sdo apresentados os modelos de conhecimento vi-
sual em trés niveis, seguidos de algoritmos para interpretacdo semantica sobre
estes modelos.

3.1 Linguagem de Representacao

O formalismo escolhido para representacdo dos modelos de conhecimento
visual e ancoramento simbolico é a linguagem OWL 1.0 (MCGUINNESS;
HARMELEN, 2004). OWL foi proposto pela W3C como uma linguagem para
representacdo de conhecimento na Web. No entanto, a sua padronizacdo tem
levado a uma aceitacdo maior para a formalizacdo de conhecimento e informa-
¢do nos mais diferentes tipos de sistemas.

A escolha de OWL como linguagem de representacao neste trabalho se da
por fatores de natureza conceitual a pratica. Do ponto de vista conceitual, a lin-
guagem combina uma semantica bem definida com uma expressividade sufici-
ente para representar os construtos do framework S-Chart. Todos os modelos
apresentados a seguir (com excecao dos modelos de mapeamento) podem ser
modelados com a sublinguagem OWL DL, que equivale a l6gica de descrigao
SHOIN D). A Tabela 3.1 mostra quais primitivas OWL DL sao utilizadas pra
representar as principais primitivas S-Chart detalhadas nas préximas sessoes.
Adicionalmente, modelos descritos em OWL DL herdam as propriedades for-
mais dessa DL, o que possibilita uma modelagem mais precisa. De fato, Neu-
mann e colegas (2008) suportam idéia da légica descritiva como uma ferramen-
ta para formalizacdo de conhecimento visual. Uma segunda caracteristica im-
portante da linguagem é a possibilidade de metamodelagem, ou seja, é possivel
relagdes entre elementos dos modelos criados na linguagem com elementos do
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metamodelo da proépria linguagem (como os elementos classe e propriedade).
Dessa forma é possivel definir extensdes da propria linguagem de representa-
cdo. Essa caracteristica é importante para criacdo das regras de mapeamentos
entre os niveis de conhecimento visual, como apresentado na secao 3.2.4 a se-
guir.

Tabela 3.1: Primitivas OWL necessarias para representacao de primitivas visu-
ais do framework S-Chart.

Primitiva S-Chart Primitiva OWL DL
Entidades Visuais Class
Propriedades Visuais ObjectProperty e Class
Relagdes Espaciais ObjectProperty
Entidades Analdgicas Class
Propriedades Analdgicas DatatypeProperty

Do ponto de vista pratico - e ndo menos importante -, a linguagem OWL
apresenta uma série de caracteristicas que facilitam a sua utilizacdo em sistemas
de conhecimento, como uma sintaxe bem defina (XML) e uma grande comuni-
dade de usudrios (com o desenvolvimento de ferramentas de suporte a mode-
lagem e desenvolvimento). Na opinido do autor deste trabalho, a utilizacao de
OWL diretamente como linguagem de representacdo no framework S-Chart
pode facilitar a instanciacdo do framework nas diversas areas de aplicagdo. No
Capitulo 5, serda demonstrado como a linguagem pode utilizada para imple-
mentacao de um sistema de interpretagao visual.

Nas secdes seguintes, é utilizada a sintaxe OWL Manchester (HORRIDGE et
al., 2006) para representagao de expressdes OWL, a fim de facilitar a leitura. Ao
contrario da sintaxe padrao XML/OWL, a sintaxe Manchester é menos prolixa e
mais simples de ser compreendida por seres humanos.

3.2 Arquitetura do Framework S-Chart

A arquitetura do framework S-Chart é composta por trés elementos funda-
mentais (Figura 3.1): um componente de representacdo de conhecimento visual,
um componente de ancoramento simbdlico (ou “mapeamento”) e um compo-
nente de interpretagdo e inferéncia de informacgdes visuais.

O componente de representacdo é composto por um modelo de dividido em
trés niveis de representacdo (semantico, visual e anal6égico). Como em outras
abordagens de interpretacao simbdlica, esses trés niveis representam as infor-
magoes extraidas do sinal em graus crescentes de abstracdo. O nivel analégico
captura informagdes numeéricas extraidas diretamente do sinal, o nivel visual
captura fei¢des visuais da projecdo grafica desse sinal, e o nivel semantico cap-
tura as entidades do dominio reconhecidas visualmente no grafico.
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Figura 3.1: Componentes da arquitetura do framework S-Chart.

A informacao utilizada para mapeamento entre entidades de niveis adjacen-
tes é representada pelo componente de ancoramento simbdlico. Ele é que indica
explicitamente como o processo de interpretacdo deve abstrair entidades de um
nivel para o outro. Esse mapeamento indica, por exemplo, como em qual confi-
guracao certas feicdes anal6égicas devem aparecer no sinal para indicar a pre-
senca de uma feigao visual.

O componente de interpretacao processa o sinal em conjunto com os mode-
los de representacdo e ancoramento simbolico até inferir algum objeto do domi-
nio presente no sinal. Esse mecanismo se baseia em geracao e teste de hipoteses
e se divide em duas partes. A mdquina de interpretacio visual infere feicdes visu-
ais das informacdes contidas no nivel analégico. Instancias de entidades visuais
sdo criadas (geracao) e classificadas conforme os dados analdgicos extraidos do
sinal (teste). De forma analoga, a mdquina de interpretacio semdntica, infere enti-
dades do nivel seméantico conforme as fei¢des visuais extraidas pela maquina de
interpretagao visual.

Nas subsecdes seguintes, cada um dos componentes da arquitetura do fra-
mework S-Chart é descrito em detalhes.

3.2.1 Nivel semantico

O nivel semantico comporta o modelo de conhecimento que define as entida-
des do dominio que podem ser identificadas no sinal interpretado. Todas essas
entidades devem estar organizadas em uma tnica estrutura taxonoémica e/ou
mereolédgica. Ou seja, todos os conceitos do dominio devem ser estar relaciona-
dos por alguma relagdo de sub-classe ou de sub-parte.

Como apontado nos objetivos, ontologias de dominio podem ser utilizadas
como modelo para o nivel semantico. Ontologias sdo construidas com o intuito
de capturar o conhecimento consensual de determinado dominio. Quando mo-
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deladas corretamente prevendo integracdo de modelos, podem ser utilizadas
como suporte para comunicacdo de diversos agentes (sistemas, usudrio e etc).
Assim, um sistema de conhecimento baseado em uma ontologia de dominio
podera integrar um sistema S-Chart se essa ontologia atender a estrutura basica
apresentada anteriormente. No Capitulo 5, é apresentada uma aplicagdo onde é
modelada uma ontologia no dominio da Estratigrafia de Sequéncias utilizada
como modelo de conhecimento de dominio no nivel semantico.

Para facilitar a importacdo desses modelos de conhecimento, o componente
de representagao define uma primitiva auxiliar no nivel semantico na forma da
classe EntidadeSemantica. Essa entidade representa qualquer objeto do domi-
nio de discurso que foi extraido pelo sistema de interpretacdo. Ou seja, qualquer
objeto interpretado serd instancia de um conceito do dominio e da classe Enti-
dadeSemantica, em uma relagdo de heranca multipla. O seu papel no processo
de interpretacdo ficard mais claro nas secdes seguintes.

3.2.2 Nivel visual

Ao contrério do nivel semantico, o nivel visual é independente do dominio de
aplicagdo. Ele apresenta exclusivamente as primitivas que representam fei¢des
visuais genéricas, identificaveis por qualquer ser humano em graficos como o
da Figura 1.2b. Por causa disso, o modelo de conhecimento que captura as pri-
mitivas visuais pode ser classificado como uma ontologia visual, uma vez que ela
representa simbolicamente os elementos visuais de uma conceitualizagdo com-
partilhada.

As feigdes visuais de um grafico sdo capturadas por trés tipos de construtos
basicos: (i) as entidades visuais, que representam os objetos visuais concretos; (ii)
as propriedades visuais, que caracterizam as entidades; (iii) relagoes espaciais, defi-
nidas entre as entidades visuais. Todas essas primitivas modeladas em uma on-
tologia, organizadas como uma taxonomia de conceitos e de relagdes.

3.2.2.1 Entidades Visuais

Uma entidade visual corresponde a uma feicdo visual concreta, que foi reco-
nhecida no gréfico. Esse conceito é capturado pela classe EntidadeVisual no
modelo ontolégico. Somente entidades visuais tém extensdo na realidade, logo,
qualquer objeto visual inferido pela interpretagdo visual serd instancia da classe
EntidadeVisual ou de alguma de suas subclasses.

A classe EntidadeVisual é especializada nos diversos tipos de entidades
visuais que podem aparecer em um gréafico (Figura 3.2). Como apresentado no
Capitulo 2, diversos trabalhos propuseram ontologias para representacdo de
conhecimento no nivel visual. Em geral, essas ontologias compartilham as
mesmas primitivas elementares. As primitivas mais escuras na Figura 3.2 foram
propostas no modelo de conhecimento visual proposto pela abordagem Orion
(secdo 2.2.4) e reutilizadas aqui. As novas primitivas definidas neste trabalho
descrevem fei¢des visuais especificas de gréficos, como tipos de curvas e pontos
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EntidadeVisual

i

EntidadeGeométrica

I

Ponto ConjuntoDePontos
PontoMinimo PontoMaximo Curva
CurvaAberta
Linha CurvaSmoothTooth CurvaTriangular
CurvaSigmoide CurvaGaussiana CurvaSinusoide
LinhaHorizontal Linhalnclinada LinhaVertical

Figura 3.2: Taxonomia de entidades visuais.

maximos e minimos. Essa listagem ndo pretende ser extensiva e pode ser esten-
dida com outras primitivas (ex.: outros tipos de curva) conforme a necessidade.

3.2.2.2 Propriedades Visuais

Algumas feigdes visuais sio modeladas como propriedades de entidades vi-
suais. Ou seja, sdo fei¢cdes visuais que tem a sua existéncia dependente da exis-
téncia de uma entidade visual. Dessa forma, todas as propriedades visuais tém
o seu dominio definido em EntidadeVisual ou em alguma de suas subclasses.
As propriedades visuais também sdo estruturadas como uma taxonomia de
propriedades, segundo a relacdo de subpropriedade de OWL (Figura 3.3). No
entanto, a definicdo do contradominio de propriedades visuais necessita de
uma discussdo adicional.

O nivel visual descreve simbolicamente aspectos visuais genéricos de uma
imagem. Aspectos que possam ser descritos por uma linguagem comum a
qualquer imagem, livre de detalhes de baixo nivel. Essa opcao exclui a possibi-
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lidade de defini¢do de propriedades visuais através de contradominios conti-
nuos, numéricos. Ou seja, no framework S-Chart, as propriedades visuais ma-
peiam instancias de entidades visuais em conjuntos de valores expressos na
forma de simbolos lingtiisticos ou valores simbolicos. Por exemplo, proprieda-
des como comprimento podem assumir somente valores lingiiisticos como
longo, muito longo, curto e etc. Neste trabalho, estes valores sdo vistos como
instancias de uma categoria de valores possiveis (ex.: ValoresDeComprimento).
Essa alternativa de modelagem é baseada na proposta de Alan Rector
(RECTOR, ALAN, 2005), fundamentada na caracterizagao formal de espagos de
qualidades (quality spaces) (GANGEMI et al., 2003). Assim, o contradominio de
cada propriedade visual é modelado como um conceito especifico, cujas instan-
cias caracterizam os possiveis valores que a propriedade pode assumir. A Figu-
ra 3.4 apresenta um exemplo disso.

range
—( temPropriedadeVisual )— - - — — — — — — — — — > ValorDePropriedadeVisual

A A

range

temCaracteristica f — — — — — — — — > ValorDeCaracteristica
range

temComprimento - — — — — — — — — > ValorDeComprimento
range

temSuavidade b — — — — — — — — > ValorDeSuavidade

a

o

g range

£} temCurvatua b — — — — — — — — > ValorDeCurvatura
range

temAltura P —— — — — — — — > ValorDeAltura
range
temConvexidade - — — — — — — — — > ValorDeConvexidade
- EntidadeVisual

Figura 3.3: Taxonomia de propriedade visuais com defini¢do de contradominio
de valores. A especializagao do dominio é omitida.

Contudo, existem alguns aspectos de propriedade visuais que devem ser le-
vados em conta. E sabido que a interpretagio humana de propriedades visuais
como comprimento é bastante subjetiva. Ela varia conforme o contexto que se es-
t4 considerando ou a entidade a que se refere. Por exemplo, do ponto de vista
visual, a representacdo de um avido com comprimento longo certamente é dife-
rente da interpretacdo do comprimento longo para a representacao de um carro.
Ambos adquirem um significado diferente, pois se referem a entidades visuais
em escalas diferentes. Se 0 mesmo conjunto de valores simbdlicos para com-
primento é utilizado para caracterizar entidades em escalas diferentes, serd im-
possivel interpreté-las de forma correta. Uma propriedade visual ndo pode ter
um contradominio com um tnico conjunto de valores. Pelo menos ndo obriga-
toriamente.
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. . temComprimento i
EntidadeVisual ValorDeComprimento

° Iongo

Figura 3.4: Exemplo de modelagem de contradominios de propriedades visuais.

Para resolver este problema - ao mesmo tempo em que se mantém a restri-
cao de contradominio com valores simbdlicos - escolheu-se estender o modelo
apresentado anteriormente permitindo a representacao dos contradominios de
propriedades visuais como uma particao de classes (Figura 3.5). Nesse modelo
as instancias que a compdem sdo os possiveis valores para a propriedade. As-
sim, propriedades visuais que tem mais de uma interpretacao em um dado do-
minio de discurso podem ser especializadas para suportar mais de um tipo de
contradominio?.

Em alguns casos é preciso que se mantenha uma relacdo de ordem explicita
entre os simbolos que constituem o contradominio de propriedades visuais, a
fim de se simplificar o processo de interpretagao. No caso da propriedade com-
primento, por exemplo, existe uma relacdo de “tamanho” entre os elementos
do seu contradominio (longo é maior que médio que, por sua vez, é maior que
curto). Para representar esse tipo de relacdo, o nivel visual define a proprieda-
de maiorQue e a sua inversa menorQue, ambas transitivas, anti-simétricas e irre-
flexivas.

. . temComprimento .
EntidadeVisual ValorDeComprimento

7

ComprimentoGenérico ComprimentoDeAvido ComprimentoDeCarro

e @ longo curtoAviao médioAvido longoAvido @ longoCarro

Figura 3.5: Extensao da modelagem de contradominios de propriedades visuais.

7 A relagdo de subpropriedade permite também a especializagdo das propriedades visuais, o
que também colabora para solugdo do problema de multiplos dominios.
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3.2.2.3 Relagoes Espaciais

Relacdes espaciais capturam as formas de relacionamento entre entidades do
dominio visual. Elas podem ser relagdes de orientacdo ou relagdes topoldgicas.
A sua funcgao é permitir a combinacdo de entidades visuais em entidades mais
complexas. Da mesma forma como acontece com as propriedades visuais, as re-
lagdes espaciais sao representadas em OWL como um taxonomia de proprieda-
des (Figura 3.6). A propriedade OWL temRelacaoEspacial constitui a raiz
dessa taxonomia. Se dominio e contradominio sdo definidos no conceito Enti-
dadeVisual, bem como todas as suas subpropriedades.

range
i' _________________ Vi
( temRelagdoEspacial ]—I EntidadeVisual
L domain A
H { temOrientagdoSobre ]

—/

[ temRelagdoTopoldgicaCom

A

acimaDe

discretoDe

abaixoDe

desconectadoDe

conectadoExternamenteA )
;( topologicamentelgualA ) aEsquerdaDe

temPartePrépria

aDireitaDe

>
I
I

temPartePrépriaNaoTangencial

temPartePrdpriaTangencial -

;[ sobrepdeParcialmente ]

{ éPartePrépriaDe

3sudAUL

9SJaAUl

]

3SJIaAUl

— e —— —— —— — ——— —

|
éPartePrépriaNaoTangencialDe J(L —_
|

|
éPartePrépriaTangencialDe )é

Figura 3.6: Taxonomia de relacdes espaciais.

Representacdo de conhecimento e raciocinio sobre relagdes topolégicas sdo
topicos bastante recorrentes na literatura. Em um dos trabalhos mais importan-
te da area, Cohn e colegas (1997; 1992) propuseram um conjunto de primitivas
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simples e robusto para representacdao de relacdes topoldgicas, chamado RCC-8.
O seu objetivo é capturar todas as possiveis relagdes topologicas entre duas en-
tidades fisicas. No framework S-Chart as primitivas do RCC-8 sao modeladas
na forma de uma taxonomia, como em Santin (2008), conforme a Figura 3.6.

Relagdes de orientacdo também sdao importantes para modelar como dois ob-
jetos estdao posicionados um em relacdo ao outro. O nivel visual disponibiliza as
propriedades acimaDe, abaixoDe, aDireitaDe e aEsquerdaDe. Essas quatro
relagdes induzem um espaco de duas dimensdes espaciais no nivel visual. Co-
mo dito anteriormente, embora o processamento do sinal se dé em um espago
de uma dimensao, o raciocinio no nivel visual é baseado em um espago duas
dimensoes.

3.2.3 Nivel analdgico

As primitivas no nivel analégico representam informagdes extraidas direta-
mente pelos algoritmos de processamento de sinal, como pontos, intervalos e
padrdes. Analogamente ao nivel visual, as primitivas analdgicas se dividem em
entidades analdgicas e suas propriedades (Figura 3.7).

EntidadeAnaldgica

Ponto ConjuntoDePontos

Intervalo ConjuntoDelntervalos

Figura 3.7: Taxonomia de entidades analégicas e relagcdes de composigao.

Um sinal analégico digitalizado é caracterizado como um conjunto de pon-
tos ordenados por uma dimensao espacial. Uma entidade analégica é um conjun-
to de um ou mais pontos em alguma disposicdo. Neste trabalho, uma entidade
visual pode ser um ponto, um conjunto de pontos, um intervalo ou um conjun-
to de intervalos (Figura 3.7). Entidade bésica de um sinal, o Ponto é descrito pe-
las propriedades valor e indice:

DatatypeProperty: valor
Annotations:
rdfs:comment “Valor da medida de um Ponto (y)”
Domain: Ponto
Range: float
Characteristics: Functional

DatatypeProperty: indice
Annotations:
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rdfs:comment “Indice da medide de um Ponto (x)”
Domain: Ponto
Range: float
Characteristics: Functional

Uma entidade analégica pode ser formada por outras. Essas relacdes de con-
juntos sdo capturadas por relagdes de composicdo, como a propriedade tem-
Ponto entre ConjuntoDePontos e Ponto. No caso da primitiva Intervalo, al-
guns pontos podem ter um papel especial de ponto inicial, final, central, entre
outros. Abaixo segue uma lista destas relagdes.

ObjectProperty: temPonto
Domain: ConjuntoDePontos
Range: Ponto

ObjectProperty: temPontolInicial
SubPropertyOf: temPonto
Domain: Intervalo
Characteristics: Functional

ObjectProperty: temPontoCentral
SubPropertyOf: temPonto
Domain: Intervalo
Characteristics: Functional

ObjectProperty: temPontoFinal
SubPropertyOf: temPonto
Domain: Intervalo
Characteristics: Functional

ObjectProperty: temPontoMaximo
Annotations:
rdfs:comment “Ponto de valor maximo de um Intervalo”
SubPropertyOf: temPonto
Domain: Intervalo
Characteristics: Functional

ObjectProperty: temPontoMinimo
Annotations:
rdfs:comment “Ponto de valor minimo de um Intervalo”
SubPropertyOf: temPonto
Domain: Intervalo
Characteristics: Functional

Semelhante ao que o ocorre no nivel visual, as entidades analégicas sao ca-
racterizadas por propriedades analogicas, feigdes analdgicas extraidas por algo-
ritmos de processamento numérico. Cada entidade analdgica é definida pelo
seu proprio conjunto de propriedades. Em geral, uma propriedade analégica é
um indice numérico calculado sobre as informacdes analdgicas contidas no si-
nal. Alguns exemplos:
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DatatypeProperty: temPropriedadeAnaldgica
Domain: EntidadeAnaldgica
Range: float

DatatypeProperty: temAreaAbsoluta
Domain: Intervalo
Annotations:
rdfs:comment “Valor de area total sob a curva de um Intervalo”
SubPropertyOf: temPropriedadeAnalégica

DatatypeProperty: temArea
Domain: Intervalo
Annotations:
rdfs:comment “Valor da integral de um Intervalo”
SubPropertyOf: temPropriedadeAnaldgica

DatatypeProperty: temComprimento
Domain: Intervalo
Annotations:
rdfs:comment “Valor de comprimento de um Intervalo”
SubPropertyOf: temPropriedadeAnaldgica

DatatypeProperty: temTendencia
Domain: Intervalo
Annotations:
rdfs:comment “Valor de inclinacao de uma reta entre Ponto inicial
e Ponto final de um Intervalo”
SubPropertyOf: temPropriedadeAnalégica

DatatypeProperty: temMédia
Domain: Intervalo
Annotations:
rdfs:comment “Valor médio da curva em um Intervalo”
SubPropertyOf: temPropriedadeAnaldgica

DatatypeProperty: temGrauDeRuido
Annotations:
rdfs:comment “Grau de ruido em uma EntidadeAnaldgica”
SubPropertyOf: temPropriedadeAnaldgica

Os algoritmos de processamento de sinal disponiveis também sao modela-
dos no nivel analégico, dado o importante papel que exercem na interpretagao.
Outros trabalhos buscam representar esse tipo de informacdo no nivel analégi-
co, como é o caso do projeto Orion apresentado na secado 2.2.4. Dessa forma, é
possivel manter uma relacdo explicita entre as entidades visuais extraidas do
sinal e os algoritmos que a extrairam. Essa informagdo é importante, uma vez
que o algoritmo usado para extrair uma entidade pode dizer muito sobre a sua
natureza. Aqui, os algoritmos sdo classificados em uma taxonomia simples,
demonstrada na Figura 3.8. O relacionamento entre as entidades visuais e os al-
goritmos de processamento se da propriedade pela propriedade éExtraidoCom.
Uma entidade é extraida com um dado grau de certeza, capturado pela relacao
temForc¢aDeExtracao. Mais especificamente:
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ObjectProperty: éExtraidoComo
Domain: EntidadeAnalégica
Range: Segmentador

DatatypeProperty: temForcaDeExtracao
Domain: EntidadeAnaldgica
Range: float

Embora o nivel analégico ndo busque representar todos os possiveis tipos de
algoritmos, ele serve como uma base para futuras extensdes, conforme as neces-
sidades de cada dominio de aplicagao.

FuncionalidadeDeProcessamentoDeSinal

I

ExtratorDePropriedade Segmentador

Figura 3.8: Taxonomia bésica de funcionalidades de processamento de sinal.

3.2.4 Mapeamento e ancoramento simbalico

Cada nivel semantico é um modelo por si s6, independente dos demais. No
entanto, para que os niveis possam ser combinados, é necessario algum tipo de
mapeamento. Essencialmente, o problema de ancoramento simbdlico entre os
niveis pode ser dividido em duas partes. A primeira tange ao mapeamento de
primitivas mais abstratas em primitivas menos abstratas. Ou seja, como entida-
des basicas de um nivel podem ser combinadas para gerar uma entidade no ni-
vel semantico superior. Por exemplo, como e quais primitivas analdgicas (ex.:
pixels e conjuntos de pixels) devem ser combinadas para indicar a existéncia de
uma entidade no nivel visual (ex.: uma curva de algum padrdo especifico). A
segunda parte do problema consiste em, depois de realizada a extra¢do de uma
instancia de entidade no nivel superior, manter uma relacdo concreta desta com
as instancias que serviram como evidéncias no nivel inferior.

A fim de manter os modelos de mapeamento corretamente estruturados, é
definido que entidades e objetos de um nivel de abstracdo podem ser mapeados
exclusivamente no nivel imediatamente inferior. Ou seja, entidades do nivel
semantico podem ser mapeadas exclusivamente no nivel visual e estas, por sua
vez, no nivel analégico.

Uma peculiaridade deste modelo é que a formalizacdo do mapeamento entre
primitivas é definida com base no mapeamento entre instancias. Embora essa
relacdo pareca contra-intuitiva, ela se deve a forma como os algoritmos de in-
terpretacdo operam. A necessidade dessa relacdo é detalhada na secdao 3.2.5 a
seguir.
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3.2.4.1 Mapeamento entre instancias

O ancoramento simbdlico requer que entidades interpretadas sejam ligadas
explicitamente as evidéncias que suportam essa interpretacdo. Como descrito
anteriormente, neste trabalho essas entidades interpretadas - e as suas evidén-
cias - sdo representadas como instancias de entidades de conhecimento visual.
Assim, um modelo de ancoramento simbélico deve incorporar uma forma de
mapeamento explicito entra as instancias que representam as entidades detec-
tadas em um nivel e as instancias que representam as evidéncias encontradas
no nivel inferior. Para isso, o modelo de mapeamento incorpora uma relacao
basica e quatro relagdes especificas:

ObjectProperty: temMapeamentoSimbdlico

ObjectProperty: mapeamentoSemanticoParaVisual
SubPropertyOf: temMapeamentoSimbdlico
Domain: EntidadeSemantica
Range: EntidadeVisual
InverseOf: mapeamentoVisualParaSemantico

ObjectProperty: mapeamentoVisualParaSemantico
SubPropertyOf: temMapeamentoSimbdlico
InverseOf: mapeamentoSemanticoParaVisual

ObjectProperty: mapeamentoVisualParaAnalégico
SubPropertyOf: temMapeamentoSimbdlico
Domain: EntidadeVisual
Range: EntidadeAnalédgica
InverseOf: mapeamentoAnalégicoParaVisual

ObjectProperty: mapeamentoAnalégicoParaVisual
SubPropertyOf: temMapeamentoSimbdlico
InverseOf: mapeamentoVisualParaAnalégico

As quatro relagdes ajudam a definir limites claros entre os niveis, estrutu-
rando-os. Ou seja, entidades do nivel seméntico podem ser mapeadas somente
para entidades do nivel visual e estas somente para entidade no nivel analégico.
Nao é possivel mapear o nivel semantico diretamente no nivel analégico.

3.2.4.2 Mapeamento entre primitivas: detectores simbolicos

O mapeamento entre primitivas de niveis de abstracdo distintos é definido
por detectores simbdlicos. Um detector simbolico define quais sdo as condigdes
necessarias para que uma dada primitiva seméntica ou visual seja corretamente
detectada. Os mecanismos de interpretacdo utilizam essas condi¢des para testar
as hipoteses de entidades semanticas e visuais. Por exemplo, um detector sim-
bélico para a primitiva semantica Sequéncia define que uma instancia de se-
quéncia serd interpretada somente se uma instancia da primitiva visual Curva-
Gaussiana estiver presente e sua propriedade temComprimento tiver o valor
longo.
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Cada primitiva detectavel é mapeada por um conjunto com um ou mais de-
tectores especializados. Da mesma forma que o mapeamento entre instancias,
um detector relaciona primitivas somente entre niveis de abstragdo adjacentes
(semantico/visual e visual/analégico). Cada detector é modelado como uma
tnica regra. O formalismo escolhido aqui para a definicdo de regras é a lingua-
gem SWRL (Semantic Web Rule Language), uma linguagem de regras definida
sobre a linguagem OWL (HORROCKS et al., 2004). Para ser eficiente na mode-
lagem de detectores simbdlicos, a definicio de SWRL deve ser restringida. Ini-
cialmente, uma regra SWRL tem a forma

antecedente = consequente,

onde ambos - antecedente e conseqiiente - sdo compostos por uma conjungao
de dtomos na forma a; A a, Aas A ... A a,. Os atomos sdo predicados n-drios (ou
datalogs) semelhantes aos da logica de primeira ordem. Eles sao de trés tipos ba-
sicos: (i) predicados undrios representando classes do modelo (ex.: Pessoa(?x));
(ii) predicados binarios, representando propriedades do modelo (ex.: temFi-
lho(?x, ?y)); e (iii) predicados n-érios, representando fungdes embutidas da lin-
guagem SWRL (ex.: somar(?r, ?op1, ?0p2)). Um exemplo de regra SWRL é

Pessoa(?x) A temFilho(?x, Jodao) = temPai(Jodo, ?x)

que infere a propriedade temPai sobre o individuo de nome Jodo, com base na
classe Pessoa e na propriedade temFilho. Uma regra SWRL é satisfeita se, para
uma dada combinagdo de valores possiveis para as variaveis (simbolos prece-
didos de ponto-de-interrogacdo), o antecedente for satisfeito. Se isso acontecer,
o mecanismo de inferéncia SWRL infere que o conseqiiente também ¢é verdadei-
ro.

Para aplicacdo em detectores simbolicos, os possiveis predicados que com-
pdem o antecedente e o conseqiiente devem ser restritos, a fim de nao permitir
mapeamentos entre niveis ndo adjacentes. Assim, dado um conjunto P de pre-
dicados undrios (conceitos), bindrios (propriedades) e predicados n-arios (fun-
¢Oes), sobre primitivas de um modelo de conhecimento visual. Dados os con-
juntos de predicados Pi; de primitivas de um dado nivel (ex.: n. analégico), Psuy
de primitivas do nivel de semantico imediatamente superior (ex.: n. visual), Piuap
de primitivas de mapeamento entre instancias e Psn de funcdes de SWRL, tal
que Pu¢ U Pap U Pugy U Py € P. Dada uma regra r, um conjunto A de predicados
do seu antecedente e um conjunto C de predicados do seu conseqtiente. Ou seja,
se A={a,a,a3,..,h.} e C={c1,c2,¢3,...,cn} , aregrar é dada por

ap Nd) NA3 N ... Ny = C1L ANC2 AC3N...\Cpns .

A regra r é um detector simbélico se A < (Punt U Paup U Pugp U Psn) €
C < (Pawp U Ppun) . Nessa forma, um detector simboélico pode ter como anteceden-

te um conjunto de primitivas em ambos os niveis relacionados, porém pode ge-
rar novas conclusdes somente no nivel de abstragdo superior considerado. Isso,
em conjunto com as relacdes de mapeamento entre instdncias da secao anterior,
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organiza o dominio e evita que entidades do dominio sejam inferidas direta-
mente a partir do sinal.

Como mencionado anteriormente, cada primitiva detectavel é mapeada por
um conjunto de detectores simbélicos. Essa relacao é formalizada restringindo-
se o conjunto de axiomas C da seguinte forma. Dado um conjunto P; composto
de predicados representando primitivas detectdveis de um modelo, um predi-
cado p € P; e um conjunto S, c P; contendo p e todas as suas subprimitivas.
Dado um conjunto DS de todas as regras de deteccao desse modelo, uma regra r
€ DS e um conjunto C, corresponde ao conjunto de predicados do conseqiiente
da regra r. Entdo existe uma relacdo (p,DS,) tal que DS,cDS e

Vr3s(re DS, AseC, Anse€S,). Dessa forma, toda regra de deteccdo associada a

uma primitiva deve conter no seu conseqiiente essa mesma primitiva ou algu-
ma de suas subprimitivas (subclasse ou subpropriedade). Por exemplo, consi-
derando um detector simbdlico que mapeia a primitiva semantica Sequéncia
nas primitivas visuais CurvaGaussiana e temComprimento com valor longo.
Para atender a todas restricdes apresentadas anteriormente, ele teria a forma:

EntidadeSemantica(?es) /A mapeamentoSemanticoParaVisual(?es, ?ev)
/\ EntidadeVisual(?ev) /\ CurvaGaussiana(?ev)
/\ temComprimento(?ev,longo)

= Sequencia(?es)

E importante que os detectores possam ser integrados diretamente nos mo-
delos OWL utilizados para representar o conhecimento visual, uma vez que co-
nectam os niveis de abstracdo representados nesse formalismo. O padrao SWRL
define ainda um metamodelo para representacao de regras integradas a mode-
los OWL. Ele associa explicitamente dtomos que compdem as regras as classes,
propriedades e fungdes correspondentes. Assim, classes e propriedades utiliza-
das nas regras podem ser checadas contra o modelo onde estdo representadas.

Além disso, o metamodelo pode ser estendido para adicionar novas caracte-
risticas as regras. Essa caracteristica é importante, pois permite estender a lin-
guagem SWRL para dar suporte ao agrupamento de regras em conjuntos de de-
tectores simbolicos e ao relacionamento explicito destes conjuntos com as primi-
tivas de conhecimento visual que devem ser extraidas. Na pratica, Martin
O’Connor (O'CONNOR et al., 2005) propde uma extensdao no metamodelo de
SWRL, incluindo alguns construtos para agrupamento de regras. De forma
simplificada, eles sdo:

Class: RuleGroup
SubClassOf: Entity

ObjectProperty: hasRuleGroup
Domain: swrl:Imp
Range: RuleGroup
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onde swrl:Imp caracteriza a meta-entidade que captura uma regra SWRL. Ou
seja, por esse modelo, regras SWRL pode ser agrupados em instancias de Rule-
Group. Os servigos de raciocinio de regras que dao suporte a esse construto po-
dem executar conjuntos de regras separadamente.

Ainda sim, nao é possivel representar a relagdo (o, DSp) entre uma primitiva
e um conjunto de regras. Para isso, este trabalho define as seguintes metapro-
priedades:

ObjectProperty: extraidoPorDS
Annotations:
rdfs:comment “Relaciona primitivas com grupos de
detectores sim6licos. Dominio pode ser qualquer construto”
Range: swrla:RuleGroup
InverseOf: extraiPrimitiva
Characteristics: Functional, InverseFunctional

ObjectProperty: extraiPrimitiva
Domain: swrla:RuleGroup
Range: owl:Thing
InverseOf: extraidoPorDS

O mecanismo de interpretacao utiliza a relagdo extraidoPorDS junto com os
grupos de regras SWRL para acionar somente o conjunto de detectores simbdoli-
cos necessarios a extragdo de uma primitiva.

Os detectores simbolicos sao utilizados para mapeamento entre quaisquer
niveis. No entanto, o mapeamento entre do nivel visual e o nivel analégico deve
levar em conta a conversdo de valores numéricos em objetos simbdlicos. Por e-
xemplo, dever ser possivel representar explicitamente que o valor MuitoLongo
para a propriedade visual comprimento corresponde a um comprimento analé-
gico em um dado intervalo de valores (ex.: entre 200m e 1500m).

De fato, o problema de quantizagdo de valores é recorrente na Inteligéncia
Artificial. Entre as diversas possiveis solugdes existentes na literatura, estd a so-
lucdo de mapeamento por conjuntos fuzzy proposta inicialmente por Corades-
chi e colegas (CORADESCHI et al., 2001). No seu trabalho, Coradeschi define
que uma propriedade analégica pode ser convertida para valores simbélicos a-
través de conjuntos fuzzy definidos sobre o seu contradominio. Um conjunto
fuzzy é definido como um par (D, m) onde D é um conjunto de valores possiveis
e m uma funcao tal que m:D — [0,1], chamada fungdo de associagio. Para cada
x € D, m(x) da o grau de associacdo de x ao conjunto D. Se m(x) = 0, entdo diz-se
que o x ndo pertence ao conjunto fuzzy (D,m). Dando rétulos simbdlicos para

os conjuntos e agrupando-os sobre um mesmo espaco de valores D, é possivel
quantizar esse espaco de valores.

A inclusdo de conjuntos fuzzy para mapeamento entre os niveis visual e ana-
l6gico requer que a definicao dos detectores simboélicos seja sutilmente amplia-
da. Em especial, o conjunto de predicados A definido anteriormente, que cor-
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responde as primitivas de hipétese, deve prover algum tipo operador fuzzy. Es-
se operador é definido como uma fungdao SWRL n-aria na forma

fuzzy :associa(?v,?r,? far,?tc1,? fax,?tca,-++,? fan,?tcy),

onde as varidveis ?v e ?r sdo interpretadas como o valor testado pela funcdo e o
termo resultante, respectivamente. Cada dupla ?fa, e ?tc, define uma funcdo de
associacdo trapezoidal com a sintaxe [v1 v2 v3 v4] ({v1,v2,v3,v4}e DADcl )e

respectivo termo que representa o conjunto. Os termos devem pertencer ao
mesmo dominio de valores de uma propriedade visual. Por exemplo, o detector
simbolico

EntidadeVisual(?ev) /\ EntidadeAnalégica(?ea)
/\ mapeamentoVisualParaAnalégico(?ev, ?ea)
/\ Intervalo(?ea) /\ comprimento(?vn)
/\ fuzzy:associa(?vn, ?r, “[0,1 5 10 15]”, comprimentoCurto,
“[10 15 20 25]”, comprimentolLongo)
= temComprimento(?ev, ?r)

converte valores anal6gicos de comprimento para valores simbdlicos de tem-
Comprimento no nivel visual. A Tabela 3.2 abaixo mostra uma série de possiveis
valores para as variaveis ?vn e ?r do exemplo anterior e o resultado da avalia-
¢do do predicado.

Tabela 3.2: Avaliacao da funcado fuzzy:associa.

?on ?r Avaliagao
0,0 comprimentoCurto Falso
12 comprimentoCurto Verdadeiro
’ comprimentoLongo Falso
110 comprimentoCurto Verdadeiro
’ comprimentoLongo Verdadeiro
1 comprimentoCurto Falso
comprimentoLongo Verdadeiro
30 comprimentoLongo Falso

Os detectores simbodlicos permitem, entdo, que se estruturem os modelos
de conhecimento organizadamente. Eles fornecem meios para facilitar a infe-
réncia entre os niveis semanticos, a0 mesmo tempo em que mantém o nivel de
expressividade dos modelos.

3.2.5 Componente de Interpretacao

A maquina de interpretacdo semantica da abordagem S-Chart é operaciona-
lizada por dois algoritmos que, juntos, realizam a extracao de fei¢des simbolicas
do sinal por geracdo e teste de hipétese. O seu funcionamento é baseado na ma-
nipulagdo dos modelos de conhecimento visual através dos seus trés niveis se-
manticos. Eles também fazem uso dos detectores simbélicos e dos mapeamen-
tos entre instancias do componente de ancoramento descrito anteriormente, a-
lém de acionar os algoritmos de processamento analégico do sinal.
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A arquitetura da maquina de interpretacdo é demonstrada na Figura 3.9. A
sua entrada é composta pelo sinal digitalizado e um conceito do dominio que
deve ser encontrado no sinal. Esse conceito faz o papel de hipétese inicial, uma
vez que a leva em conta também suas subclasses e subpartes. O resultado final
da interpretagdo sao instancias de conceitos do dominio relacionados a hipé6tese
inicial de busca.

p
Componente de Interpretacao

Entidade do Dominio ( N Instancias de Entidade
| .
. . - ..
<<Hipétese>> 1 > do Dominio
<<Conclusées>>
Maquina de Interpretacdo
q Semadntica
Sinal N
. J
4
y
4 3\

Maquina de Interpretacdo
Visual

v

_
‘P[ Processamento de Sinal
J

\ J/

Figura 3.9: Arquitetura do componente de interpretacao.

Essa arquitetura se divide em dois componentes bésicos, conforme mostra a
Figura 3.9. A mdquina de interpretagio semantica (MIS) operacionaliza o ancora-
mento dos conceitos do nivel semantico para o nivel visual. Ela tenta confirmar
a presenga de conceitos no dominio com base na suas extensdes no nivel visual,
definidos por detectores simboélicos. Ao mesmo tempo, a MIS coloca a cargo da
mdquina de interpretagio visual (MIV) a extracdo das primitivas visuais direta-
mente do nivel analégico. O seu papel é acionar os algoritmos de processamen-
to de sinal para extracdo de fei¢cdes analdgicas no sinal dado como entrada no
componente de interpretacdo e interpreta-los em termos de primitivas visuais
via os seus proprios detectores simbdlicos.

A representacdo dos algoritmos neste trabalho requer algumas explicacdes.
Ambos os algoritmos utilizam informagdes de contexto durante raciocinio, co-
mo os modelos de conhecimento visual, instancias do modelo e o sinal propri-
amente dito. O contexto é proporcionado por uma estrutura Contexto definida
na Tabela 3.3. Essa estrutura é utilizada para armazenar os resultados das infe-
réncias e troca de informagoes entre as maquinas MIS e MIV.

Além disso, em alguns lugares, os algoritmos se referem a primitivas de re-
presentacao de conhecimento do OWL (na forma prefixo:primitiva). Essas
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primitivas se organizam em uma ontologia de representacdo de conhecimento
(ver Anexo).

Tabela 3.3: Variaveis de contexto para interpretacdo semantica

Contexto.NivelSemantico.TBox | Conjunto de primitivas do nivel semantico

Contexto.NivelSemantico.ABox | Conjunto de instancias de primitivas do nivel semantico

Contexto.NivelVisual.TBox | Conjunto de primitivas do nivel visual

Contexto.NivelVisual.ABox | Conjunto de instancias de primitivas do nivel visual

Contexto.NivelAnaldgico.Box | Conjunto de primitivas do nivel analégico

Contexto.NivelAnaldgico.ABox | Conjunto de instancias de primitivas do nivel analégico

Contexto.Sinal | Representagdo digital do sinal analisado

Nas secdes seguintes, as maquinas MIS e MIV sdo descritas em maior deta-
lhe.

3.2.5.1 Miaquina de interpretagio semantica (MIS)

A MIS busca combinar feigdes visuais extraidas do nivel analégico para de-
tectar entidades seménticas que tenham expressao visual. A sua entrada corres-
ponde a um conjunto de conceitos do nivel seméntico que indica uma hipotese
inicial de entidade a ser extraida. As saidas correspondem as instancias de enti-
dades do dominio efetivamente encontradas no sinal. O processo de interpreta-
cdo visual é operacionalizado pelo Algoritmo 3.1.

Mais especificamente, a sua entrada corresponde a um conjunto de classes
do nivel seméantico (no caso, classes do tipo owl:Class) em hipoInicial. Elas
correspondem as primitivas do nivel semantico que formam as hipoteses de en-
tidades presentes no sinal. O primeiro lago do algoritmo (linhas 5-8) verifica se
todas as primitivas de hipoInicial sdo mesmo primitivas do nivel seméantico.

O segundo laco (linhas 12-14) busca por todos os conceitos relacionados as
primitivas iniciais através da funcao buscaRelacionados(owl:Class primi-
tiva). Essa funcdo busca o fecho transitivo de todas as subclasses e subpartes
de primitiva. O laco resulta no conjunto hipoCompleta de todas as primitivas
que podem ser encontradas no sinal.

O terceiro laco (linhas 22-30) separa as primitivas de hipoCompleta que a-
presentam uma expressao visual no nivel visual. Isso é realizado buscando por
primitivas do dominio que estdo relacionadas a conjuntos de detectores simbo-
licos pela relagdo de mapeamento extraidoPorDS. Os detectores simboélicos de
cada conjunto sdo tomados um a um para processamento (linha 24). Eles sdao
agrupados no conjunto detectoresSimbélicosSelecionados para posterior
execugdo. A processo de separacdo das primitivas visuais (linhas 26-29) consiste
em procurar no antecedente de cada detector simbodlico atomos que represen-
tem primitivas pertencentes ao nivel visual. As primitivas encontradas (concei-
tos ou propriedades visuais) sdo separadas no conjunto primitivasVisuai-
sEsperadas.

As primitivas visuais esperadas sao entdo encaminhadas para processamen-
to na interpretag¢aoAnalégica (linha 35). O resultado da interpretacao é
composto de instancias de primitivas visuais que podem ou nao ser significan-
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tes para interpretacdo. Ap0ds, cada uma dessas mesmas instancias sio mapeadas
em um Unica instancia de EntidadeSmantica através do procedimento mapVi-
sualSemantico(), descrito no Algoritmo 3.2.

O procedimento executaDetectoresSimbélicos(swrl:Imp cds{}) apli-
ca as regras que constituem os detectores simbdlicos selecionados sobre o mo-
delo de conhecimento simbdlico (modelos mais instancias), realizando a infe-
réncia propriamente dita. Uma vez que os detectores sdo formalizados em na
linguagem SWRL, essa funcao pode corresponder a execucao de uma ferramen-
ta de interpretacao de regras SWRL. O resultado serd a classificacdo das instan-
cias de EntidadeSemantica em classes do dominio mais especificas. Ao fim,
instancias do nivel seméntico ndo classificadas como alguma entidade do do-
minio - portanto instancias somente da classe EntidadeSemantica - sdo remo-
vidas no ultimo lago do algoritmo (linhas 45-50).

O resultado de todo o processo de interpretacdo visual pode ser encontrado
em Contexto.NivelSemantico.Inst. No entanto, por conveniéncia, a fungao
de interpretacdo retorna diretamente as instancias resultantes do algoritmo.

interpretacdoSemantica (owl:Class hipoInicial{}) : EntidadeSemantica{}

1

2

3 //verifica se todas os conceitos de hipotese

4 //pertencem ao dominio

5 owl:Class hipoInicialVerificada{};

6 para-cada ¢ € hipoInicial faga

7 se (c € Contexto.NivelSemantico.TBox) entao

8 hipoInicialVerificada = hipoInicialVerificada U c;
9

10

11 //busca todas os conceitos relacionados com as hipoteses inicial
12 owl:Class hipoCompleta{};

13 para-cada ¢ € hipoInicialVerificada faga

14 hipoCompleta = hipoCompleta U buscaRelacionadosSemantico(c);

15

16 //seleciona quais entidades do dominio tém expressao visual,

17 //ou seja, quais sao mapeadas por detectores simbdlicos

18 //e quais primitivas visuais (classes e propriedades) sdo utilizadas

19 owl:Class entidadesMapeadas{};

20 swrl:Imp detectoresSimbdlicosSelecionados{};

21 rdf:Resource primitivasVisuaisEsperadas{};

22 para-cada c € hipoCompleta faca

23 se :extraidoPorDS(c, DS) entao

24 para-cada r € DS fac¢a {

25 detectoresSimbdélicosSelecionados = detectoresSimbdélicosSelecionados U r;
26 rdf:Resource atomosC = r.antecedente;

27 para-cada atomo € DS faga

28 se atomo € Contexto.NivelVisual.TBox entdo

29 primitivasVisuaisEsperadas = primitivasVisuaisEsperadas U atomo;
30 }

31

32 //aciona o componente de interpreta¢ao analdgica

33 // as entidade visuais resultantes sao acessiveis

34 // em Contexto.NivelVisual.Inst

35 interpretac¢doAnaldégica(primitivasVisuaisEsperadas);

36

37 //mapeia cada entidade visual em Contexto.NivelVisual.Inst

38 //como uma instancia de :EntidadeSemantica em Contexto.NivelSemantico.Inst

39 mapVisualSemantico();
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40

41 //executa detectores simbolicos das entidades semanticas separados anteriormente
42 executaDetectoresSimbdlicos(detectoresSimbélicosSelecionados);

43

44 //remove instancias nao classificadas, ou seja, hipoteses que nao se confirmaram
45 EntidadeSemantica resultado{};

46 para-cada es € Contexto.NivelSemantico.ABox fa¢a

47 se Vc(rdf:type(es, c¢) A c = EntidadeSemantica) entao

48 Contexto.NivelSemantico.ABox = Contexto.NivelSemantico.ABox — es
49 senao

50 resultado = resultado U es;

51 //para conveniencias, retorna entidades classificadas

52 //elas podem ser acessadas fora do algortimo em

53 retorna resultado;

54 }

Algoritmo 3.1: funcao de operacao da méquina de interpretacdo semantica

55 mapVisualSemantico (){

56

57 //agrupa instancias de EntidadeVisuais

58 :EntidadeVisual entidadesDetectadas{};

59 para-cada inst € Contexto.NivelVisual.ABox fac¢a

60 se owl:SubClassOf(inst, :EntidadeVisual) entao

61 entidadesDetectadas = entidadesDetectadas U r;

62

63 //cria uma EntidadeSemantica para EntidadeVisual ndo mapeada

64 para-cada iev € entidadesDetectadas fac¢a

65 se !(3Ix(mapeamentoSemanticoParaVisual(x, iev))) entdo {

66 EntidadeSemantica novaEntidade = novalnstancia(:EntidadeSemantica);
67 Contexto.NivelVisual.ABox = Contexto.NivelVisual.ABox

68 U novaEntidade U mapeamentoSemanticoParaVisual(novaEntidade, iev);
69 }

70 }

Algoritmo 3.2: procedimento de mapeamento visual/seméantico

3.2.5.2 Miquina de interpretagio visual (MIV)

A méquina MIV é executada a partir de requisi¢des da maquina MIS. Ela re-
cebe como entrada um conjunto de primitivas visuais que possivelmente exis-
tem no sinal e tenta confirma-las através dos seus detectores simbdlicos mapea-
dos em primitivas do nivel analégico. A MIV se encarrega ainda de acionar os
mecanismos de processamento de sinal para extracdo das caracteristicas analo-
gicas do sinal. Embora o algoritmo nao tenha uma saida propriamente dita, os
resultados da sua execucdo (instancias de EntidadeVisual) sdo alocados em
Contexto.NivelVisual.Abox para que a maquina MIS tenha acesso. O algo-
ritmo que operacionaliza a maquina MIV é descrito pelo Algoritmo 3.3.

O primeiro lago (linhas 4-6) busca por primitiva relacionadas na taxonomia
onde elas estdao inseridas. Essa entidade pode ser uma classe ou uma relacao.
Mais especificamente, a fungdo buscaRelacionadosVisual(rdf:Resource
res) retorna o conjunto de todas as subclasses de res e todas as suas superclas-
ses, caso res seja uma classe. Se res é uma relacdo, entao o retorno da fungao é
um conjunto com todas as sub-relagdes e super-relacdes de res.

Com a hipoétese visual completa, busca-se por detectores simboélicos associa-
dos as primitivas visuais em hipoVisualCompleta (linhas 12-24). De forma
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semelhante ao que ocorre do terceiro lago do algoritmo de interpretagdo seman-
tica, o algoritmo analisa os detectores simbolicos encontrados em busca de pri-
mitivas analégicas referenciadas (classes ou relagdes). Essas entidade sao guar-
dadas no conjunto primitivasAnalégicasEsperadas.

As linhas 28-34 operacionalizam a extracdo das primitivas analégicas espe-
radas. Cada uma das primitivas é repassada ao componente de processamento
de sinal pela funcdo extrairEntidadeAnalégica(rdf:Resource p). Essa
funcdo deve acionar um algoritmo de processamento de sinal (armazenada na
estrutura Contexto.Sinal) especifico para extragdo da primitiva p. As instan-
cias de primitivas extraidas devem ser guardadas em Contex-
to.NivelSemantico.ABox. A funcdo retorna a quantidade de instancias extra-
idas. De fato, a implementacdo dessa funcionalidade pode corresponder a um
componente de software complexo por si s6. Uma vez que essa fungdo nao de-
pende de aspectos de representacdo e interpretacdo de conhecimento visual, a
sua descricdo detalhada foge do escopo deste trabalho e é omitida. No entanto,
no estudo de caso descrito no Capitulo 5 é apresentada uma versao simplificada
- mas efetiva - para ela. O lago é executado até que nenhum novo resultado seja
gerado. Isso garante que possiveis relacdes de dependéncia entre primitivas nao
influenciem nos resultados.

O procedimento mapAnalégicoVisual() executa funcdo semelhante ao
procedimento descrito em Algoritmo 3.3, porem dessa vez mapeando instancias
de EntidadeAnalégica para instancias de EntidadeVisual. Ja o procedimento
executaDetectoresSimbélicos(swrl:Imp cds{}) executa os detectores
simbodlicos de entidade visuais para classificd-las em primitivas mais especifi-
cas. Por fim, o algoritmo retorna o controle da execucdo para a maquina MIS,
sendo que o resultado da execucdo estd armazenado em Contex-
to.NivelVisual.TBox.

interpretacdoVisual(rdf:Resource hipoVisualInicial{}){

1

2

3 //busca todas os conceitos relacionados com as hipoteses inicial

4 rdf:Resource hipoVisualCompleta{};

5 para-cada c € hipoVisualInicial faga

6 hipoVisualCompleta = hipoVisualCompleta U buscaRelacionadosVisual(c);
7
8

9 //seleciona as entidades visuais que realmente tém expressao analédgica,
10 //ou seja, quais sao mapeadas por detectores simbdlicos

11 //e quais primitivas analégicas (classes e propriedades) sdo utilizadas
12 rdf:Resource entidadesMapeadas{};

13 swrl:Imp detectoresSimbélicosSelecionados{};

14 rdf:Resource primitivasAnalégicasEsperadas{};
15 para-cada c € hipoVisualCompleta faga

16 se :extraidoPorDS(c, DS) entao

17 para-cada r € DS faca {

18 detectoresSimbdélicosSelecionados = detectoresSimbdélicosSelecionados U r;
19 rdf:Resource atomosC = r.antecedente;

20 para-cada atomo € DS faga

21 se atomo € Contexto.NivelAnalégico.TBox entao

22 primitivasAnalégicasEsperadas = primitivasAnalégicasEsperadas

23 U atomo;

24 )
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25

26 //Aciona os algoritmos de processamento de sinal para extrac¢ao

27 // de entidades analdgicas esperadas

28 Inteiro resultado;

29 faca{

30 resultado = 9;

31 para-cada p € hipoVisualCompleta faga

32 resultado = extrairEntidadeAnaldgica(p);

33

34 } enquanto resultado # 0;

35

36 //mapeia cada EntidadeAnaldgica em Contexto.NivelAnaldgico.Inst

37 //como uma instancia de EntidadeVisual em Contexto.Nivelvisual.Inst
38 mapAnalégicoVisual();

39

40 //executa detectores simbdlicos das entidades visuais separados anteriormente
41 executaDetectoresSimbdlicos(detectoresSimbélicosSelecionados);

42 }

Algoritmo 3.3: procedimento de operacdo da maquina de interpretagao visual

3.2.5.3 Consideracgoes sobre ancoramento simbolico

O funcionamento geral do componente de interpretacdo pode ser classifica-
do com uma abordagem mista de ancoramento simbélico. Ele operacionaliza o
raciocinio top-down, ao restringir as possiveis interpretacdes a partir da hipdtese
inicial informada. Somente os detectores simbdlicos relacionados as hipoteses
iniciais - por relagdes de taxonomia ou partonomia - serdo acionados. Ou seja, a
geracao de hipoteses no “topo” da arquitetura é restrita pela estrutura do mo-
delo de dominio e pela hipétese inicial. O caminho até a “base” é realizado a-
través do processamento dos detectores simbdlicos.

Por outro lado, o processo bottom-up é iniciado no momento que a méquina
MIV extrai informacdes sensdrias ao acionar os algoritmos de processamento de
sinal. As informacoes extraidas sdo propagadas aos niveis superiores aplicando-
se os detectores simbdlicos previamente selecionados no processamento top-
down.




4 ESTRATIGRAFIA DE SEQUENCIAS

Este capitulo descreve brevemente o dominio de aplicacao deste trabalho, a
Estratigrafia de Sequéncias, sub-drea da Geologia. Os conceitos apresentados
aqui suportam a discussao sobre o sistema InteliStrata, apresentado no capitulo
seguinte. O sistema InteliStrata é uma aplicacdo do framework S-Chart para in-
terpretacao de gréaficos no dominio da Estratigrafia de Sequéncias.

O foco da discussdo sobre a Estratigrafia de Sequencias feita aqui esta na ta-
refa interpretacdo estratigrafica, que consiste na identificacdo de feicoes geolo-
gicas em perfis de poco, mais especificamente, perfis de raios gama, como o re-
presentado na Figura 4.1. A identificacdo das fei¢cdes baseia-se na busca por pa-
drdes especificos na curva de raio gama e nas suas inter-relagdes espaciais.
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Figura 4.1: Perfil tipico em diferentes escalas. Raios gama em destaque.

Inicialmente, sera apresentado o dominio da Estratigrafia de Sequéncias, A
seguir o foco é direcionado a interpretacdo estratigrafica. Por fim, é discutida a
eficacia da utilizacdo de wavelets para andlise basica de perfis de raios gama.

4.1 Apresentacdo do dominio

A Estratigrafia de Sequéncias é uma area de Geologia que estuda o historico
de formagao dos estratos que compdem o subsolo terrestre em termos de varia-
¢Oes do nivel do mar e taxas de sedimentacdo. Nessa area, diferentes sequéncias
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de estratos indicam processos de formagao distintos. O correto entendimento
destes processos é importante para diversas outras areas, especialmente para a
Geologia de Petrdleo, onde a interpretacao dos processos que controlaram a
formagdo de um reservatorio define as estratégias de exploragdo e produgao de
6leo.

2

O objetivo principal do sistema InteliStrata é sugerir interpretacdes de se-
quéncias. Uma sequéncia corresponde a um ciclo completo de descida e subida
do nivel do mar. Em geral, esse fendmeno afeta uma regido localizada (800 a 80
mil quildmetros quadrados) e pode levar de 100 mil a 5 milhdes de anos para se
completar. Os diversos momentos de um ciclo influenciam diferentemente na
ordem de deposicdo dos sedimentos na regiao onde ele acontece. Por exemplo,
a medida que o nivel do mar sobe em um dado local, ocorre a deposicao de um
sedimento mais lamoso e menos poroso. Quando o nivel do mar desce no mes-
mo local, ocorre a deposicao de um sedimento mais grosso, formando uma ro-
cha mais porosa. De fato, variacdes de porosidade da rocha tém uma grande
correlagdo com variagdes no nivel do mar. Dessa forma, estudando-se as varia-
¢Oes de porosidade ao longo da profundidade do subsolo terrestre, é possivel se
ter uma ideia aproximada dos ciclos variacdo do nivel do mar naquela regido, e
logo, das sequéncias.

A interpretagdo de sequéncias é feita com base em dados coletados em pogos
de sondagem com até 8000 metros de profundidade, perfurados ao longo de
uma regido de interesse. Desses pocos, dois tipos basicos de dados sdo coleta-
dos: testemunhos e perfis de pogo. Durante a perfuracdo do pogo, um tipo espe-
cial de broca extrai amostras de rochas na forma de pequenos cilindros. Estas
amostras ddo ao gedlogo a possibilidade de analisar diretamente a rocha que
constitui o terreno. Ele descreve precisamente as caracteristicas de cada estrato
da amostra (como tipo de rocha, porosidade, tamanho de grao, estrutura e etc.)
e as organiza visualmente em uma coluna estratigrafica. Com base na analise
visual da coluna estratigréfica, o geélogo consegue identificar visualmente os
padrdes de empilhamento de sedimentos e, a partir dai, identificar a sequéncia
com um grande grau de precisdo. Esse processo é feito em diversos pocos, de
forma que, ap6s as informagdes serem correlacionadas, é possivel identificar
como uma mesma sequéncia afeta toda uma regiao.

No entanto, o processo de perfuracdo com testemunhagem é consideravel-
mente caro. Durante o estudo de uma regido, poucos pocos sdo testemunhados.
Os demais sdo analisados através de perfilagem sismica (elétrica, raios gama,
entre outras). Apos ser perfurado, o poco é perpassado por uma sonda ao longo
de toda a sua profundidade. Durante a descida, a sonda faz diversos tipos de
medidas da rocha a sua volta, em intervalos de aproximadamente 20 cm (vari-
ando conforme a medida). E resultado é um perfil do pogo, um grafico que de-
monstra a variagdo das diversas medidas ao longo da sua profundidade. Exis-
tem varios tipos de medidas. Cada uma correlacionada com alguma caracteris-
tica. Padrdes de variacdo nessas medidas refletem diferentes tipos de caracteris-
ticas do terreno. Ou seja, os perfis de pogo servem como um instrumento indire-



63

to de analise do terreno, quando, por exemplo, a analise direta da rocha pelo
testemunho ndo é realizada. Um dos tipos de medida para interpretagao de se-
quéncias é o perfil de raios gama. De forma simplificada, ele mede a radiagao
gama emitida pelas rochas de um poco. Através da radiagdo é possivel inferir a
porosidade de uma rocha. Em geral, quanto maior a leitura de raios gama, me-
nor é a porosidade e vice-versa. Como dito anteriormente, a porosidade da ro-
cha tem uma grande correlagdo com a ocorréncia de sequéncias, por isso, geélo-
gos utilizam o perfil de raios gama como uma ferramenta para identifica-las.

Em geral, a interpretacdo de sequéncias combina a andlise de testemunhos
com a andlise de perfis. No entanto, por ser de custo inferior ao da testemunha-
gem, freqiientemente o perfil é o Gnico dado disponivel, sendo necessario extra-
ir interpretacdes geoldgicas tteis somente a partir dos perfis. A identificagdo
dos tipos e limites de sequéncias é uma tarefa que requer ao geélogo um trei-
namento razodvel em Estratigrafia. Mesmo quando domina o conhecimento ne-
cessario, a andlise de perfilagens com centenas de metros de profundidade mos-
tra-se uma atividade manual morosa e consumidora de tempo. Essa é a moti-
vagao do sistema InteliStrata. Ele deve identificar sequéncias possiveis a partir
de um perfil de raios gama e sugeri-las para o usuario. Outra vantagem desse
sistema é que ele possibilita ao gedlogo estratigrafico economizar tempo, suge-
rindo uma interpretagao inicial.

Na secado seguinte, a interpretacdo de sequéncia por perfil de raios gama é
detalhada e é demonstrada a efetividade de um algoritmo de processamento
para identificacdo de sequéncias e parassequéncias.

4.2 Interpretacéo de sequéncias em perfis de raios gama

A identificacdo de sequéncias em perfis de raios gama é um raciocinio pre-
dominantemente visual. O gedlogo especialista analisa o grafico do perfil visu-
almente, buscando padrdes de variagdao na curva que casem com padrdes de va-
riacdo conhecidos e que indicam a presenca de determinadas fei¢cdes geoldgicas.
Além disso, a andlise visual é condicionada pelo contexto e conhecimento pré-
vio a respeito da geologia da regido, visto que o padrdo visual de uma feicao
geologica pode mudar conforme a bacia sedimentar onde ela se insere.

Existem intimeras feicdes geoldgicas que podem ser interpretadas em um
perfil. Neste trabalho, o foco é na interpretacdo de trés tipos de fei¢des: sequén-
cias, parassequéncias e superficies de inundagao maxima.

Sequéncias, como mencionando anteriormente, sdo formadas por grandes
ciclos de variagao do nivel do mar, que influenciam na formacao dos estratos de
sedimentos. Em um perfil de raios-gama, uma sequéncia tem a expressao seme-
lhante a uma curva gaussiana (Figura 4.2a): um movimento de subida e descida
do nivel do mar relativamente suaves. Uma sequéncia pode ter, no perfil, uma
espessura entre 15 e 1500 metros aproximadamente.

Ja parassequéncia sao, simplificadamente, pequenos ciclos locais de varia¢ao
no nivel do mar dentro de uma sequéncia. Podem ser vistas como um ciclo de
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menor ordem. No perfil, uma parassequéncia se caracteriza como uma curva
que inicia por uma variagdo negativa abrupta e uma recuperacdo suave até o
mesmo nivel (Figura 4.2b). A sua espessura estd em uma escala inferior a se-
quéncia, variando entre aproximadamente 3 e 60 metros.
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Figura 4.2: Expressoes genéricas das fei¢des geoldgicas no perfil.

A superficie de inundacdo maxima é o ponto de uma sequéncia onde o nivel
do mar atinge o seu ponto méximo e comega a baixar. No perfil, ele é facilmente
identificado como o ponto mais alto da curva que forma a sequéncia.

O relacionamento entre essas trés feigdes é utilizado para refinar a interpre-
tacdo. Por exemplo, parassequéncias geralmente estdo inseridas em uma se-
quéncia. Logo, a interpretacdo de uma parassequéncia € realizada ap6s a identi-
ficacdo dos limites da seqiiéncia onde ela se insere. Da mesma forma, a escala
da analise é determinante para a correta identificagdo de sequéncias ou paras-
sequéncias, uma vez que a assinatura das duas fei¢cdes é muito similar, exceto
pelo contexto e escala em que ocorrem.

A méquina de interpretacao do sistema InteliStrata depende de um algorit-
mo de processamento de sinal que faca a segmentacdo inicial do perfil, de acor-
do com a escala onde as feicdes a serem interpretadas ocorrem e as fei¢cdes bus-
cadas. A seguir é analisada uma proposta de segmentacao por wavelets, baseado
na detecgdo dos padrdes de curva que formam as feigdes geoldgicas procuradas.

4.3 Andlise de perfis por wavelets

Até a data de escrita deste trabalho, ndo existe nenhuma solu¢ao automatica
para interpretacdo de sequéncias descrita na literatura. Da mesma forma, ne-
nhum sistema estratigréfico atualmente no mercado oferece essa facilidade. Por
outro lado, alguns autores exploram a utilizacdo de técnicas matematicas e
computacionais, em especial processamento de sinal, para auxilio da interpreta-
cdo de fendomenos ciclicos em dados de perfil. Enquanto alguns autores focam
na andlise da transformada de fourier (SILVA, 2001), algumas propostas explo-
ram a possibilidade da andlise espectral por wavelets ser uma boa ferramenta
para detec¢do manual de sequéncias (CHOUDHURY et al., 2007).

Do ponto de vista empirico, o uso de wavelets é a opgdo mais interessante. A
andlise de sinais via transformada de Fourier é eficaz somente em sinais peri6-
dicos. Ao contrario disso, sequéncias - e as demais fei¢des geologicas aqui con-
sideradas - sdo nao-peridédicas quanto a sua ocorréncia em um perfil, onde co-
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existem em diferentes escalas e freqiiéncias. Exatamente neste ponto que a
transformada wavelet leva vantagem. A transformada wavelet continua (TWC)
responde a essas variacdes de ciclos em diferentes escalas e freqtiéncias.

Conceitualmente, o processamento da TWC é relativamente direto. O espec-
tro resultante de um TWC pode ser visto como uma resposta de similaridade de
um determinado pulso de onda periédica com todas as partes de um sinal, em
varias escalas. As diferentes wavelets sao caracterizadas pelo formato de pulso
aplicado na transformada. Por exemplo, a Figura 4.3 representa o pulso utiliza-
do pela wavelet gaussiana 2. J4 o espectro resultante de um TWC tem o mesmo
comprimento do sinal e altura correspondente ao nimero de escalas definidas
para anélise pelo usudrio. Ele demonstra a resposta do sinal em comparacao ao
pulso da wavelet. Em geral, partes do sinal que se assemelham a wavelet tém
uma resposta maior a partes que nao se assemelham. Esse comportamento tor-
na a TWC uma ferramenta interessante para reconhecimento de padrdes, se o
padrao buscado puder ser codificado como uma wavelet.

( )

Figura 4.3: Wavelet gussiana 2.

Com base nesta capacidade, este trabalho propde a utilizagdo de duas TWC
para processamento inicial do sinal que compdem os graficos dos perfis de raios
gama. Os algoritmos propostos tomam o papel dos algoritmos de processamen-
to de imagem convencionais. O objetivo é segmentar o sinal em intervalos, con-
forme a resposta de similaridade dada pelo TWC. A escolha das wavelets utili-
zadas se deu através de testes empiricos de resposta aos padrdes de curva dese-
jados. Um estudo mais sistematico de diferentes wavelets seria necessério para
se garantir que a opc¢do utilizada garante o melhor resultado na segmentacao,
mas a selecao do algoritmo de processamento de imagem é secundaria para a
contribuicdo buscada neste trabalho.

Os testes foram realizados sobre um perfil ja interpretado pelo especialista e
que cobre aproximadamente 340 metros. O perfil digitalizado contém 16.465
amostras, resultando em um periodo de amostragem de aproximadamente
0,018 metro. A seguir as duas TWC testadas sao detalhadas.
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Figura 4.4: Transformada wavelet gaussiana 2 em um perfil de raios gama.

4.3.1 Deteccéao de sequéncias: wavelet gaussiana

Como descrito anteriormente, uma sequéncia se apresenta no perfil de forma
semelhante a uma curva gaussiana. Isso induz a ideia de que a TWC com a wa-
velet gaussiana possa ser eficiente na deteccdo de sequéncias em perfis. Para
demonstrar isso, o perfil de teste foi analisado através da TWC disponivel no
software Matlab (MATHWORKS INC.). O teste é descrito a seguir.

Inicialmente, é considerada a banda de freqiiéncias correspondente ao inter-
valo de periodos tipico de sequéncias. Como mencionado anteriormente, uma
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sequéncia pode ter um periodo que varia entre 15 e 1500 metros de espessura
no perfil. Para simplificar a TWC, o perfil é re-amostrado para uma freqtiéncia
0,013 amostras por metro, correspondendo a um periodo de amostragem de
7,62 metros aproximadamente. Isso minimiza a presenca de ciclos com menos
de 15 metros no perfil (ruidos de alta frenqtiéncia).

A TWC é aplicada sobre o sinal resultante, agora com 44 das 16.465 amostras
anteriores. Os parametros utilizados para a TWC sdo os seguintes:

e Wavelet: Gaussiana namero 2 (disponivel no pacote de wavelets do Ma-
tlab), escolhida com base na sua semelhanca com o padrao de curva de
uma sequéncia;

e Escalas: determinadas pela férmula s(n)=2", onde, no caso deste sinal,

n=0,2,---,4. Essas escalas garantem que o resultado da TWC fique res-
trito a ciclos com periodos de 15 a 1500 metros.

e Extensao: simétrica em ambos os lados do sinal, a fim de minimizar as
distor¢oes de borda.

O resultado da aplicacdo dessa wavelet sobre o perfil é demonstrado na Figu-
ra 4.4. A direita, o espectro de coeficientes resultando da TWC demonstra onde
o padrdo de curva gaussiana estd mais evidente (regides mais claras). A linha
pontilhada marca a interpretagdo de limites de sequéncia conforme feita pelo
especialista sobre o perfil de teste (esquerda). E possivel notar que os picos no
espectro (setas) correspondem a aproximadamente ao centro das sequéncias, e
os seus correspondentes vales as bordas de sequéncia. Isso é mais evidente nas
sequéncias de maior escala, como a Sequéncia 2 e, em certa medida, a Sequéncia
1. Isso demonstra a boa resposta da wavelet gaussiana 2 ao padrdo de curva
gaussiano definido para sequéncia.

Com base nesse resultado, este trabalho considera que a TWC é uma ferra-
menta suficiente para processamento inicial do perfil. Ela identifica padroes
correspondentes a sequéncias, que podem ser utilizados para alimentar os algo-
ritmos simbdlicos no sistema InteliStrata. No entanto, os algoritmos simbdlicos
devem garantir que ruidos sejam minimamente propagados no processo de in-
terpretagao (especialmente ruidos de alta freqtiéncia).

4.3.2 Deteccéao de parassequéncias: wavelet smoothtooth

A deteccao de parassequéncias por wavelets se da de forma semelhante a de-
teccao de sequéncias, porém com algumas diferencas. Inicialmente, o padrao de
curva de uma parassequéncia é diferente de uma gaussiana, como demonstrado
na Figura 4.2 anterior. Além disso, essa curva ndo tem correspondente entre as
wavelets da biblioteca padrao. Por isso, este trabalho propde uma nova wavelet
especifica pare deteccdo deste padrdo de curva. Ela foi criada dentro da fungao
de criacao de wavelets do aplicativo Matlab, seguindo o perfil de uma parasse-
quéncia padrao, e batizada de wavelet smoothtooth, devido a semelhanga do pa-
drao original com um periodo da onda periédica padrao dente-de-serra.
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Neste teste, o sinal foi reamostrado para o periodo de 1,5 metros, conforme o
periodo minimo desejado. O resultado é um sinal com 217 amostras. Além dis-
so, os parametros utilizados para a TWC sdo:

e Wavelet: Smoothtooth;

e Escalas: determinadas pela féormula s(n)=2", onde n=1,2,---,5. Essas

escalas garantem que o resultado da TWC fique restrito a faixa de ciclos
de parassequéncias, com periodos de 3 a 60 metros.
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Figura 4.5: Transformada wavelet sawtooth em um perfil de raios gama.
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e Extensao: também simétrica em ambos os lados do sinal, a fim de mini-
mizar ruidos de borda.

Os resultados na aplicagao da TWC com essa wavelet em um perfil é demons-
trado na Figura 4.5. As setas claras marcam os picos que correspondem aproxi-
madamente as parassequéncias determinadas pelo especialista (ps). Embora
parte delas tenha sido discriminada, algumas nao o sdo, como é o caso psl, on-
de ndo aconteceram picos (seta escura inferior). H4 também falsos positivos,
como as marcadas pelas duas setas escuras superiores. Isso ocorre devido a es-
cala relativamente pequena das parassequéncias. Uma vez que elas aparecem
em frequiéncias maiores, elas se confundem com ruidos de alta freqiiéncia do
perfil. Ainda sim, pode-se concluir que a wavelet smoothtooth pode ser utiliza-
da para auxiliar na extragao de parassequéncias do perfil.



5 SISTEMA INTELISTRATA

Este capitulo detalha a implementacdao do sistema InteliStrada, uma aplica-
¢do do framework S-Chart para interpretacdo de gréaficos no dominio da Estra-
tigrafia de Sequéncias O objetivo do sistema InteliStrata ¢, dado como entrada
um perfil de raios gama, fornecer ao usudrio uma sugestao de interpretacdo de
sequéncias, parassequéncias e superficies de inundacdo maxima.

Naturalmente, o sistema InteliStrada complementa a definicdo do frame-
work S-Chart do ponto de vista da implementacdo. Nas secdes seguintes, serdo
explorados aspectos da infra-estrutura de software necessaria para operaciona-
lizar os conceitos apresentados no capitulo 3. Além disso, sao também explora-
dos aspectos de implementacao especificos da interpretacao estratigrafica.

5.1 Objetivos do sistema

O objetivo do sistema InteliStrata é sugerir interpretagdes estratigréficas so-
bre perfis de raios gama. Padrdes visuais de comportamento da curva em perfis
de raio gama sugerem a presenca de sequéncias, parassequéncias e superficies
de inundacao méxima. O sistema captura e combina esses padrdes com conhe-
cimento de dominio, em um processo de interpretagdo semantica. Mais especifi-
camente, o sistema sugere possiveis instancias de sequéncias, parassequéncias e
superficies de inundacdo maxima presentes no perfil. Para realizar essa tarefa, o
sistema InteliStrata implementa e especializa o framework S-Chart.

Do ponto de vista de sistema, o desenvolvimento do InteliStrata segue dois
objetivos principais:

e Utilizacao de modelos semanticamente ricos na implementacao. Um
dos principios mais importantes na implementacdo de sistema intensivos
em conhecimento é o principio da preservacdo de estrutura (SCHREIBER
et al., 1999; FIORINI, 2006). Por ele, o modelo de implementacao (arquite-
tura, modelo de classes e etc.) de um sistema de conhecimento deve bus-
car manter ao méximo a estrutura dos modelos de conhecimento. Isto fa-
cilita a manutencdo em um cenério onde os préprios modelos de conhe-
cimento sao suscetiveis a mudancas constantes, além de facilitar o traba-
lho de implementacao e manutencdo. Em um caso ideal, o modelo de co-
nhecimento deve ser especificado em uma linguagem possivel de ser a-
cessada diretamente pelo sistema de conhecimento (como linguagens de
representacdo baseadas em XML). Dessa forma, o cédigo do sistema de
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conhecimento pode se restringir ao maximo a implementacdo dos algo-
ritmos de raciocinios.

Emprego de ferramentas off the shelf. O sistema InteliStrata é baseado no
framework S-Chart, cujos modelos de representacdo sdo definidos em
linguagens formais de representacdo de conhecimento, como OWL e
SWRL. Uma vez que elas sdo processaveis por software, existem diversas
ferramentas que dao suporte a manipulagdo, manutengao e raciocinio so-
bre modelos descritos nessas linguagens. Assim, é possivel que estas fer-
ramentas sejam utilizadas como componentes de infra-estrutura para o
desenvolvimento de um sistema de interpretacdo semantica, minimizan-
do o esfor¢co de implementacao nessas dreas (como estrutura de dados,
por exemplo).

Estes objetivos influenciam diretamente a arquitetura do sistema InteliStrata
e sua forma de implementagao.

5.2 Arquitetura do sistema

Um visdo geral da arquitetura do sistema InteliStrata é apresentada na Figu-
ra 5.1. Os componentes que a formam podem ser divididos em trés conjuntos:
(i) um conjunto de componentes que constituem o sistema de interpretacdo
propriamente dito; (ii) com conjunto de componentes de software para infra-
estrutura; (iii) um conjunto de modelos OWL que representam os modelos de
conhecimento utilizados pelo software.

Nas proximas sec¢des, cada um desses componentes é detalhado, bem como a
sua interrelacdo.
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Figura 5.1: Arquitetura de componentes do sistema InteliStrata.
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5.2.1 Modelos de representacéao e extensdes

Como apresentado anteriormente, o framework S-Chart define um conjunto
de modelos de conhecimento visual para dar suporte a interpretacdo semantica.
Alguns desses modelos devem ser supridos pelo sistema que implementa o
framework (como é o caso do modelo de dominio no nivel semantico) enquanto
outros modelos sdo disponibilizados pelo préprio framework, com a possibili-
dade de extensao (modelos no nivel visual e analégico).

InteliStrataOntology

StratigraphyOntology MappingOntology

SignalProcessingOntology

SemanticLevelOntology

alo:

VisualLevelOntology

AnalogLevelOntology

Figura 5.2: Dependéncias entre ontologias OWL do sistema InteliStrata.

No sistema, cada um dos modelos é descrito em uma ontologia OWLS. A Fi-
gura 5.2 mostra a relacdo de dependéncia entre as ontologias e os seus respecti-
vos prefixos. As ontologias AnaloglLevelOntology, VisuallLevelOntology,
SemanticLevelOntology e SignalProcessingOntology modelam, respecti-
vamente, os trés niveis semanticos e a ontologia de funcionalidades de proces-
samento de sinal. A StratigraphyOntology captura o conhecimento de domi-
nio da estratigrafia de sequéncias. Todas elas sao agregadas em uma ontologia
de aplicacdo chamada InteliStrataOntology. A sua funcado é agregar as de-
mais em um s6 arcabougo, além de servir de repositério para as extensdes reali-
zadas nos modelo de conhecimento visual. Nas se¢oes seguintes, cada uma des-
sas extensodes é detalhada.

8 Embora o OWL descreva qualquer modelo da sua linguagem como uma “ontologia”, cla-
ramente o termo ndo é o mais preciso. Um modelo OWL - e de qualquer outra linguagem -
pode ser caracterizado como uma ontologia somente se modela formalmente uma conceituali-
zagdo compartilhada (como a defini¢do dada por Gruber e Borst (1998)). No entanto, mantém-
se 0 termo aqui para manter consisténcia com o vocabuladrio de OWL.
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5.2.1.1 Ontologia de dominio: Estratigrafia de Sequéncias

O conhecimento sobre Estratigrafia que da suporte a interpretacdo estrati-
gréfica é capturado por uma ontologia modelada em StratigraphyOntology.
Uma vez que esta ontologia nao existe publicamente, parte do desenvolvimento
do sistema InteliStrata focou em, junto com um especialista em Estratigrafia, e-
liciar o conhecimento de dominio minimo necessario para realizagdo da inter-
pretacdo estratigrafica. A principal parte do conhecimento eliciado é modelada
na ontologia de dominio (cuja estrutura basica é apresentada na Figura 5.3). Ou-
tros conceitos sdo capturados na forma de extensdes do nivel visual e na defini-
cdo dos detectores simbdlicos (detalhados a seguir).

Como mencionado anteriormente, o sistema utiliza conhecimento de domi-
nio para extrair instdncias de sequéncias, parassequéncias e superficies de i-
nundacdo maxima. Estes trés tipos de entidades sdo capturados na ontologia
(Figura 5.3). O modelo também apresenta relacdes de composicdo entre estas as
entidades do modelo, semelhantes a relacdo de composicao existente entre os
conceitos coragio e pessoa. Neste modelo, a composicdo é representada intuiti-
vamente pela relagao transitiva hasPart. Essa relacdo serd inferida através das
relagdes topoldgicas entre as entidades visuais que ancoram cada um desses
conceitos.

StratigraphicEntity

/ hasPart

StratigraphicSurface hasPart StratigraphicUnit

7

SequenceBoundary }&——

hasPart

Sequence

\

FloodingSurface

hasPart hasPart

S SystemTract

hasPart

hasPart
MaximumFloodingSurface S
Parassequence

Figura 5.3: Ontologia da Estratigrafia.
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A ontologia modelada certamente esta longe de representar uma conceitua-
lizagdo completa o suficiente para ser considerada uma ontologia da Estratigra-
fia. No entanto, o modelo minimo apresentado é o suficiente para suportar a in-
terpretacao estratigrafica a que este sistema se propoe fazer °.

5.2.1.2 Extensoes: nivel visual

A ontologia no nivel visual proposta pelo framework S-Chart é constituida
por primitivas visuais basicas, utilizadas na interpretacdo de qualquer tipo de
grafico. No entanto, ha a possibilidade de extensao do modelo com primitivas
visuais especificas de cada dominio de interpretacdo. No caso do sistema Inte-
liStrata, foi detectada a necessidade de apenas um tipo de extensao.

Como ja mencionado anteriormente, em dominios complexos, propriedades
visuais idénticas podem ter interpretacdes diferentes, dependendo do contexto
onde sao aplicadas. Tomando-se como exemplo sequéncias e parassequéncias.
A extensdo visual de ambas as entidades contém a propriedade que captura a
ideia de comprimento. No entanto, a escala de interpretagao da propriedade va-
ria entre elas. Uma sequéncia longa (entre 142 m e 845 metros) estd em uma es-
cala muito diferente de uma parassequéncia longa (entre 43 metros e 76 me-
tros). Se essa diferenca nao for levada em conta, o algoritmo de interpretagao
nao serd capaz de diferenciar em qual escala se encontra uma dada entidade vi-
sual ainda ndo classificada como sequéncia ou parassequéncia.

Dessa forma, a primitiva LengthValue é estendida com duas subclasses de-
tfinidas como:

Class: SeguencelengthValue
EquivalentTo:

ValorDeComprimento

and ({VeryShortLengthSequence,
ShortLengthSequence,
MediumLengthSequence,
LonglLengthSequence,
VeryLonglLengthSequence})

Class: ParassequencelengthValue
EquivalentTo:
ValorDeComprimento
and ({ShortLengthParassequence,
MediumLengthParassequence,
LonglLengthParassequenc})

9 A arquitetura aqui proposta devera ser integrada a ontologia completa de dominio que es-
ta sendo elaborada pelo mestrando Alexandre Lorenzatti, neste mesmo programa de pods-
graduacao. Resultados sdo previstos para o final do ano de 2009.
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As instancias que formam os dois contradominios de valores de comprimen-
tos sdo modeladas também como diferentes entre si.

Estas sao as tinicas extensdes necessdrias para o nivel visual. Eventualmente,
elas serdo utilizadas para definicio dos detectores simbélicos entre os niveis
semanticos.

5.2.1.3 Extensoes: nivel analdogico e processamento de sinal

O nivel analégico, embora ndo receba uma extensdo propriamente dita, re-
cebe novas entidades necessérias para suporte de aspectos ligados ao sistema.
Essas extensdes permitem que entidades do modelo referenciem de forma ho-
mogeénea containeres dos dados brutos que compdem o sinal.

Idealmente, os dados digitais que formam o sinal deveriam ser totalmente
representados em termos de primitivas do nivel analégico. Por exemplo, como
uma cadeia de instancias da primitiva Ponto. No entanto, tal solugdo é tecnica-
mente inviavel. Uma vez que um sinal pode ter até dezenas de milhares de a-
mostras, seria necessario o mesmo nimero de instancias da classe Ponto para
representé-los. Isso sobrecarregaria desnecessariamente os algoritmos de inter-
pretacdo, dado que somente alguns desses pontos sao significativos para o pro-
cesso de inferéncia. A solucdo para esse problema ¢é a inclusao de primitivas que
possam representar os dados digitais que compdem um sinal de forma eficiente,
sem que se perca a ligacdo entre o modelo e esses dados. Para isso, sdo defini-
das as primitivas apresentadas na Figura 5.4.

RawDataContainer - AnalogEntity
hasRawDataContainer

SignalRawDataContainer

g . hasLocationPath
FileSignalRawDataContainer xsd:anyURI

Figura 5.4: Modelo para representacao de dados brutos.

No modelo proposto, todas as entidades analégicas devem referenciar al-
gum container de dados pela propriedade hasRawDataContainer. Cabe aos al-
goritmos de processamento e interpretacdo carregar e interpretar estes dados de
forma correta.

A segunda extensao é simples e direta. O framework S-Chart disponibiliza
um ontologia simples para representacdo de algoritmos de processamento de
sinal. Algoritmos utilizados no sistema devem ser representados como instan-
cias desta ontologia. Evidentemente, essas instancias ndo se preocupam em re-
presentar o funcionamento interno dos algoritmos (detalhados nas secoes 4.3 e
5.2.2.1). Elas existem para que os proprios algoritmos tenham a sua existéncia
descrita no modelo, de modo que possam ser referenciados como discriminado-
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res no processo de interpretacdo, por exemplo. Os dois algoritmos sdo represen-
tados da seguinte forma:

Individual: SmoothtoothSPF
Types: WaveletSegmentator

Individual: Gaussian2SPF
Types: WaveletSegmentator

Cabe ao sistema manter a ligacdo entre estas instancias e os componentes de
software que elas representam. De fato, isso é realizado pelo componente de ge-
renciamento de processamento de sinal, descrito na segdo 5.2.3.1 a seguir.

As novas extensdes definidas das dltimas se¢des sao suficientes para permi-
tir a modelagem dos modelos de conhecimento visual. No entanto, ainda resta a
modelagem dos detectores simbolicos sobre essas primitivas.

5.2.1.4 Detectores simbolicos

Os detectores simbolicos mapeiam explicitamente entidades entre os niveis
semanticos do modelo de conhecimento visual. O framework S-Chart define
que os detectores simbolicos sejam modelados como regras SWRL com uma es-
trutura bem definida. Em geral, os detectores sdo definidos especificamente pa-
ra cada dominio de aplicagdo, uma vez que a interpretagdo visual pode variar
entre dominios distintos.

O sistema InteliStrata contém um total de 14 detectores (regras), divididos
em 9 conjuntos, que sdo responsaveis pelo mapeamento. Todos eles sdo apre-
sentados no Apendice. Neste capitulo é descrito o exemplo de mapeamento do
conceito dom:Sequence da ontologia de dominio no nivel semantico até as en-
tidades analégicas correspondentes.

Inicialmente, o conceito dom:Sequence é mapeado para um grupo de detec-
tores simboélicos chamado sdgDomSequence. Esse grupo mantém referéncia pa-
ra os detectores formados para extrair a entidade semantica de entidades visu-
ais. No caso do conceito dom:Sequence, apenas um detector é utilizado (sdSe-
quence):

mapo:mappingSemanticToVisual(?de, ?ve)

/\ vlo:GaussianCurve(?ve)

/\ vlo:gaussianCurveCharacteristic(?ve, ?pattern)

/\ swrlineq:greaterThanOrEqual(?pattern, vlo:StrongPattern)

/\ vlo:length(?ve, ?length)

/\ swrlineq:greaterThanOrEqual(?length, MediumLengthSequence)
= dom:Sequence(?de)

De acordo com o detector, uma sequéncia tem como expressdo visual uma
curva gaussiana com caracteristica forte, com um comprimento maior ou igual a
curto dentro da escala de tamanho de sequéncia. Cada uma dessas primitivas
visuais, por sua vez, deve ser extraida do nivel analégico. Por esse motivo, elas
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também apresentam detectores especificos definidos em termos de primitivas
analdgicas. A primitiva vlo:GaussianCurve, por exemplo, é associada a um
grupo de detectores (sdgGaussianCurve). Esse grupo contém o seguinte detec-
tor.

mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve, ?al)
/\ al:Interval(?al)
/\ spo:apExtractedWith(?al, spo:Gaussian2SPF)
/\ spo:apExtractionStrength(?al, ?vstrength)
/\ fuzzy:match(?vstrength, ?strength,
"[o, @, 0.2, 0.3]", vlo:VeryWeakPattern,
"[0.2, 0.3, 0.4, 0.5]", vlo:WeakPattern,
"[0.4, 0.5, 0.6, 0.7]", vlo:MediumPattern,
"[6.6, 0.7, 0.8, 0.9]", vlo:StrongPattern,
"[0.8, 0.9, 1, 1]", vlo:VeryStrongPattern)
= vlo:GaussianCurve(?ve)
/\ vlo:gaussianCurveCharacteristic(?ve, ?strength)

Ele define que uma curva gaussiana é expressa no sinal na forma de um a-
lo:Interval extraido pelo algoritmo spo:Gaussian2SPF. O mesmo detector
se encarrega de inferir o valor caracteristico da curva. O valor é inferido através
da fungdo fuzzy embutida fuzzy:match, que atribui os valores caracteristicos
conforme o valor de intensidade (spo:apExtractionStrength) corresponden-
te. Em outro exemplo, a propriedade visual vlo:hasLength é extraida por um
conjunto contento dois detectores (sdSequencelLength e sdParassequence-
Length):

mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve, ?al)
/\ al:Interval(?al)
/\ al:aplLength(?al, ?value)
/\ fuzzy:match(?value, ?fv,
"[e, @, 66, 82]", VeryShortLengthSequence,
"[66, 82, 146, 210]", ShortLengthSequence,
"[146, 210, 466, 722]", MediumLengthSequence,
"[466, 722, 1746, 2770]", LonglLengthSequence,
"[1746, 2770, 5000, 7500]", VerylLonglLengthSequence)
= vlo:length(?ve, ?fv)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve, ?al)
/\ al:Interval(?al)
/\ al:aplLength(?al, ?value)
/\ fuzzy:match(?value, ?fv,
"[5, 10, 50, 60]", ShortLengthParassequence,
"[50, 60, 140, 150]", MediumLengthParassequence,
"[140, 150, 200, 250]", LonglLengthSequence)
= vlo:length(?ve, ?fv)

Ambos extraem valores de comprimento contextualizados - para sequéncia
ou parassequéncia. Ambos também utilizam a fun¢ao fuzzy:match para inferir
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os valores lingtiisticos para propriedade visual. Os valores utilizados para os
conjuntos foram escolhidos com base no conhecimento eliciado do dominio.

Embora ausentes no exemplo anterior, as relacdes espaciais também sao an-
coradas no nivel analégico. Os seus detectores simbolicos sao relativamente in-
dependentes de dominio, pois sdo definidos em funcdo de entidades genéricas
no nivel analégico. Todos eles sao agrupados em um conjunto relacionado a
propriedade vlo:hasSpatialRelationWith, que inclui todas as propriedades
espaciais. Um exemplo de detector para inferéncia da relacdo topolégica de par-
te propria sobre intervalos:

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all)
alo:Interval(rall)
alo:hasStartPoint(?all, ?spl)
alo:hasEndPoint(?all, ?epl)
alo:index(?spl, ?vsx1l)
alo:index(?epl, ?vexl)
mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2)
alo:Interval(?al2)
alo:hasStartPoint(?al2, ?sp2)
alo:hasEndPoint(?al2, ?ep2)
alo:index (?sp2, ?vsx2)

alo:index (?ep2, ?vex2)
swrlb:greaterThan(?vsx2, ?vsx1)
swrlb:greaterThan(?vexl, ?vex2)

>>>>>>>>>> > > >

= vlo:isNonTangentialProperPartOf(?ve2, ?vel)
/\ vlo:hasForNonTangentialProperPartOf(?vel, ?ve2)

Esse detector relaciona intervalos que estdo propriamente contidos em ou-
tros intervalos, testando os limites de cada um. O resultado é uma relacao is-
NonTangentialProperPartOf (e a sua inversa hasForNonTangentialProper-
PartOf) entre o intervalo contido e o intervalo que contém.

Os detectores definidos no sistema InteliStrata, bem como os demais mode-
los de conhecimento visual estdao completamente descritos no Anexo.

5.2.2 Componentes de infra-estrutura

Para dar suporte a todos os servigos de raciocinio e processamento de sinal,
o sistema InteliStrata emprega componentes desenvolvidos por terceiros. Sobre
estes componentes de infra-estrutura (Figura 5.5) sdo construidos os demais al-
goritmos de interpretacdo. A fim de justificar os componentes escolhidos, al-
gumas consideragdes sdo feitas.
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Figura 5.5: Componentes de infra-estrutura do sistema InteliStrata.

A primeira se refere a representacao dos modelos de conhecimento. Como
discutido na secdo 3.1, os modelos de conhecimento do framework S-Chart usao
formalizados na linguagem OWL. Essa linguagem tem suporte de algumas fer-
ramentas modelagem, sendo o software Protégé (KNUBLAUCH et al., 2004) o
escolhido para utilizagdo no InteliStrata. Essa escolha é pautada por alguns mo-
tivos, sendo os principais:

e No momento da escrita deste trabalho, o Protégé é certamente a mais po-
pular e estavel ferramenta para modelagem a manipulacdo de OWL. Ela
conta com uma grande comunidade de usuérios e sua distribuigao é livre.

e A ferramenta disponibiliza uma interface de programacdo que permite a
manipulagdo e consulta de modelos OWL diretamente de outras aplica-
¢Oes. Esta facilidade permite que o sistema InteliStrata manipule os mo-
delos de conhecimento visual diretamente, sem a necessidade da sua
conversdao para paradigmas de representacdo de informagdo menos ex-
pressivos (como paradigma relacional). Isso atende diretamente ao obje-
tivo de desenvolvimento com preservacdo de estrutura.

e A arquitetura da propria ferramenta é extensivel, permitindo a criacdo e
integracdo de extensdes e a sua utilizagao via a interface de software. Pa-
ra o sistema InteliStrata é utilizada a extensdo SWRLTab (O’CONNOR et
al., 2005), direcionado manipulagao de regras SWRL. Essa extensao tem a
sua importancia em si, de forma que permite a definicdo e implementa-
¢do de extensdes sobre a propria linguagem SWRL, uma caracteristica
importante para definicdo dos detectores fuzzy.

A execucado das regras SWRL é garantida pelo software Jess (FRIEDMAN,
2003), uma méaquina para execucao de regras também extensivel. Embora o Jess
seja uma pacote de software independente, a sua interface de programacao po-
de ser facilmente integrada ao Protégé, via SWRLTab. De fato, atualmente a
maquina Jess é a inica maquina que permite a execugdo de regras SWRL fun-
¢des embutidas definidas pelo usudrio. Adicionalmente, é importante ressaltar
que o sistema InteliStrata ndo faz uso de raciocinadores DL, como os implemen-
tados nas ferramentas Pellet (PARSIA et al.,, 2005) ou FaCT++ (TSARKOV;
HORROCKS, 2006), uma vez que os modelos do sistema ndo apresentam rela-
¢Oes implicitas e as instancias dos modelos sdo geradas ja na sua classificagao
definitiva.



80

A escolha das ferramentas Protégé e Jess também implica que a implementa-
cdo seja baseada no ambiente Java (LINDHOLM; YELLIN, 1999), uma vez que
essas duas disponibilizam as suas interfaces de programacao nessa linguagem.

Qualquer sistema de interpretacdo como este requer algum tipo servico para
processamento numérico que seja eficiente. No caso do sistema InteliStrata, es-
ses servigos de processamento devem dar suporte ao desenvolvimento de pro-
cessamento de sinal de uma dimensao. Existe pouco suporte nativo para a lin-
guagem Java. Por isso, escolheu-se utilizar o software matematico Matlab
R2008a ja mencionado anteriormente, que disponibiliza diversos pacotes para
processamento de dados numéricos e, em especial, processamento de sinal. Por
isso, o terceiro e tltimo grande componente de infra-estrutura é o software Ma-
tlab. Os processamentos realizados com ele sao melhor detalhados na subsegao
seguinte.

Por fim, as ferramentas apresentadas garantem uma infra-estrutura adequa-
da que atende aos objetivos do sistema InteliStrada. O suporte da ferramenta
Protégé a manipulacdo direta dos modelos de conhecimento ajuda na manuten-
cao da estrutura.

5.2.2.1 Algoritmos de processamento por wavelet

O processamento inicial do sinal é realizado dentro do software Matlab a-
través da aplicacdo da TWC com as wavelets apresentadas nas secdes 4.3. No en-
tanto, a aplicagdio ndo é direta. O sinal necessita de tratamento pré-
processamento e pos-processamento, onde o resultado bruto da TWC é tratado
antes de ser disponibilizado aos niveis superiores de raciocinio.

A TWC para ambas as wavelets passam por processamentos semelhantes,
variando em alguns parametros. Os passos do algoritmo sao os seguintes:

e O sinal é re-amostrado para freqiiéncia minima necesséria para detecgao
de sequéncias (wavelet gaussiana) ou parassequéncias (wavelet smoothto-
oth). A freqtiéncia minima é derivada através do periodo minimo de uma
sequéncia (15 metros) ou parassequéncia (3 metros). O resultado é um si-
nal com menor quantidade de amostras, menor ruido da alta freqiiéncia e
mais eficiente para processamento;

e A TWC é aplicada sobre o sinal re-amostrado. Em ambos os casos, a
transformada é configurada para utilizar extensdes espelhadas no sinal, a
fim de amenizar os problemas de processamento na borda;

Neste pontos, os o algoritmo para a wavelet guassiana se diferencia da wave-
let smoothtooth. Para wavelet gaussiana:

e O espectro resultante é normalizado por nivel;

e Considera-se o espectro como uma superficie e procura-se pelos maximos
locais na superficie.
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¢ Sendo que cada maximo esta contida em uma das escalas, sdo procurados
os minimos a direita e a esquerda dentro da escala, considerando apenas
essa escala. Os pares de minimos formam os limites de segmentacdo

No caso da wavelet sawtooth:
e O espectro é normalizado e invertido;

e Consideram-se cada escala do espectro e procura-se pelos méximos locais
em cada uma.

e A seguir, sdo encontrados os minimos locais de cada lado dos maximos.
Os pares de minimas formam os limites de segmentacao.

Nesse ponto os algoritmos voltam a ser iguais:

e Em seguida, um laco iterativo busca pelos limites de cada intervalo en-
contrado e segmenta o sinal de acordo com esses limites. O pico de cada
intervalo é dado como a forga padrao (que acabada dando origem a pro-
priedade caracteristica no nivel visual). Quanto mais alto o nimero, mais
a curva para o intervalo se parece com o padrao da wavelet.

Ao final, os dados sdo organizados e repassados ao ambiente Java para con-
versao em entidades do modelo de conhecimento (alo:Interval em geral).

5.2.3 Componentes de interpretacao

Os componentes de interpretacdo caracterizam a méquina de interpretacdo
semantica em si. Estes componentes sao trés (Figura 5.6): (i) o componente geren-
ciador de processamento de sinal, que trata de gerenciar a segmentagao e extragao
do sinal a ser analisado pelo sistema; (ii) o componente de interpretagio, que im-
plementa as maquinas MIS e MIV descritas no capitulo anterior; e (iii) o compo-
nente de interface grifica com o usudrio (GUI), que disponibiliza o resultado da
interpretagao ao usudrio final.

Os trés componentes trocam informacdes dentro de um contexto comparti-
lhado. Esse contexto é dado pela ontologia OWL InteliStrataOntology. De
fato, essa é uma extensao da utilizacdo da estrutura Contexto das méquinas
MIS e MIV, descritas na secdo 3.2.5 no capitulo anterior.

( )

GUI

Maquina de Interpretagao

MIS MIV

N\

Gerenciador de Processamento
de Sinal

Componentes de Interpretac¢do

\ J/

Figura 5.6: Componentes de interpretacdo do sistema InteliStrata.
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5.2.3.1 Gerenciador de processamento de sinal

O gerenciador de processamento de sinal tem por funcdo delegar e gerenciar
a aplicacdo dos algoritmos de processamento presentes no sistema. Ele recebe
primitivas analégicas que devem ser extraidas diretamente do sinal e aciona o
algoritmo adequado para a sua extracdo. O resultado da extragdo sdo instancias
dessas primitivas incluidas no modelo OWL para que sejam utilizados no pro-
cesso de interpretagao simbdlico.

Cada algoritmo de processamento pode processar mais de uma primitiva
por vez. Por exemplo, um algoritmo que extrai um conjunto de intervalos pode
ao mesmo tempo calcular outras propriedades como comprimento, ponto inici-
al e final e etc.

Grande parte dos algoritmos é implementado dentro do ambiente Java do
sistema InteliStrata. No entanto, a extragdo por wavelets é repassada, via Java
RMI, para médulos nativos do sistema Matlab. Nele, os algoritmos de extragao
utilizam as funcionalidades dos pacotes de processamento de sinal para ajusta o
sinal que compde o perfil de pogo e extrair as fei¢cdes visuais conforme descrito
na secao anterior. O resultado bruto é repassado para o ambiente Java e conver-
tido em entidades anal6gicas dentro da ontologia OWL.

5.2.3.2 Componente de interpretagio

O componente de interpretagdo implementa as maquinas MIS e MIV, con-
forme os algoritmos especificados na secdo 3.2.5. Embora a implementacao seja
bastante direta em relagdo a especificacdo, alguns aspectos necessitam uma a-
tengao especial.

Inicialmente, todas as manipula¢des de entidades dos modelos de conheci-
mento sdo realizadas diretamente sobre as ontologias OWL que representam
esses modelos. Isso é feito através da interface de programacdo do aplicativo
Protégé. Dessa forma, as entidades manipuladas ndo precisam ser convertidas
para algum outro formalismo (como relacional, por exemplo) a fim de serem u-
tilizadas.

Os algoritmos das maquinas MIS e MIV necessitam de algum mecanismo
para execugdo dos detectores simbolicos, definidos como regras SWRL. No sis-
tema InteliStrata, a execucdo das regras é feita pelo componente Jess. A interface
do componente Jess com o sistema InteliStrata é realizada pelo componente
SWRLTab.

5.2.3.3 Componente de interface

O componente de interface gréafica (GUI) fornece ao usudrio um meio para
manipular e visualizar os resultados gerados pela interpretagdo. Idealmente, a
interface deve prover as seguintes funcionalidades:

o Filtragem interativa das informacoes interpretadas. A interface deve
permitir ao usudrio filtrar os resultados da interpretacdo, seja para
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melhor visualizagdo, seja para excluir interpretagdes espurias que po-
dem ocorrer;

e Carregamento de perfis de poco e salvamento de interpretacao: o
sistema deve permitir que dados de perfis de pocos sejam importados
e que o resultado das interpretagdes seja salvo;

e Exibicao grifica interativa: a exibicdo dos resultados deve ser grafica
e interativa (com operacdes de zoom e etc.)

Definidos esses requisitos, é necessario ressaltar que o foco principal deste
trabalho é o desenvolvimento de um aplicativo protétipo que demonstre a via-
bilidade do framework S-Chart para interpretacdo de graficos. Devido a esse fa-
to, o protétipo implementado aqui apenas demonstra como estas funcionalida-
des podem ser alcancados. Uma versao operacional deste sistema demandaria
um estudo de interface e estratégias de visualizacao de dados.

O componente de interface projetado para o protétipo permite a visualiza-
cdo de todos os resultados da interpretacdo. Funcdes de carregamento de dados,
salvamento e filtragem foram implementadas diretamente no cédigo, como
uma prova de conceito. A interface, com o resultado da interpretacdo para o
perfil do poco Tenneco Rattlesnake State 2-12 é demonstrado na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Interpretacdo de parte do perfil Tenneco Rattlesnake State 2-12.

Um dos aspectos importantes do componente de interface é que os resulta-
dos da interpretacdo sdo recuperados diretamente dos modelos OWL, via
Protege. A consulta é realizada com a linguagem SPARQL, linguagem padrao
de consulta para bases de dados RDF e OWL. Ela representa uma forma consis-
tente para pesquisa de informacdes geradas nos modelos. Além disso, os pro-
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prios modelos podem orientar a pesquisa. Por exemplo, para exibicao das enti-
dades na Figura 5.7, todas as sequéncias sao recuperadas inicialmente. Para exi-
bicdo, os atributos analégicos associados com cada sequéncia sdo recuperados.
A seguir, conforme o modelo, as partes de cada sequéncia (parassequéncia e
superficie de inundacdo maxima) sdao recuperadas e também exibidas com base
nos dados anal6gicos onde estdo ancoradas. Outro aspecto, é que consultas
SPARQL podem ser geradas dinamicamente. Em um sistema completo, elas
podem ser usadas para implementar um mecanismo de filtragem dinamica das
informacdes do modelo.

5.3 Validacao do sistema InteliStrata

Aqui serda demonstrada a avaliagdo de dois perfis de pogos para os quais e-
xiste interpretacdo detalhada. As duas sec¢Oes escolhidas para estudo de caso
deste trabalho tem significado histérico para a Geologia. Seu estudo deu ori-
gem as propostas originais de interpretacdo de bacias sedimentares a partir da
identificagdo da oscilagdo do nivel dos oceanos ao longo do tempo geolégico, ou
seja, deu origem a propria area de Estratigrafia de Sequéncias. Elas foram utili-
zadas como exemplos na publicacdo introdutéria da area de Estratigrafia de Se-
quéncias de Van Wagoner e colegas (1990) e constituem a escolha ideal para tes-
te do sistema InteliStrata pois a sua interpretacgdo estratigrafica ja é consolidada
e reconhecida.

A metodologia de avaliacdo é direta e tipica em sistemas de conhecimento: o
sistema ¢é vélido se, para um dado perfil e uma dada interpretacdo desse perfil,
o especialista no dominio considera o resultado da interpretacdo relevante.

Para validacdo do sistema InteliStrata foram utilizadas duas secOes retiradas
de dois perfis de raios gama distintos. As se¢des sdo:

e Secdo 1 de raios gama com aproximadamente 340 metros, retirada a par-
tir da profundidade 820m do perfil medido no pogo Tenneco Rattlesnake
State 2-12, localizado na regido de Book Cliffs, em Utah, EUA.

e Secao 2 de raios gama com aproximadamente 360 metros, retirada a par-
tir da profundidade 30m do perfil medido no poco Exxon Production Rese-
arch Co. Sego Canyon n° 2, também localizado na regido de Book Cliffs.

5.3.1 Preparacéo dos perfis

As versoes originais dos perfis foram obtidas no site do Departamento de
Recursos Naturais do governo do estado de Utah, EUA (DEPARTMENT OF
NATURAL RESOURCES, 2009). Eles sao disponibilizados como imagens digi-
talizadas dos perfis em papel, no formato TIFF com 1 bit de cor, como a Figura
4.1 no inicio deste capitulo.

Para utilizagdo no sistema InteliStrata, o perfil deve ser totalmente digitali-
zado. O processo de digitalizacdo das imagens dos perfis foi implementado da
seguinte forma:
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e A imagem do perfil é limpa de outras informagdes até restar somente a
area que representa o perfil de raios gama. Em seguida a imagem é ero-
dida para eliminar a maior parte de ruidos e imperfeicdes.

e Da imagem do perfil é derivada uma madscara que descreve a somente
curva do perfil com uma espessura maior. Esse processo é realizado ma-
nualmente.

e A imagem limpa e a mdscara sdo carregadas no programa Matlab. Um
algoritmo desenvolvido como parte deste trabalho faz a digitalizagcdo. A
cada linha de pixels da imagem limpa, encontram-se os limites da mésca-
ra. Dentro deste limite, o algoritmo busca pela maior linha de pixels pin-
tados e calcula o seu centro. Este deve ser o centro da linha que caracteri-
za o perfil. Esse valor é gravado num vetor e repete-se o processo para a
préoxima linha. Posteriormente, os valores de posicdo do vetor sdo con-
vertidos para a escala de leitura do perfil de raios gama.

e Eventualmente, algumas leituras sao rejeitadas e o sinal ganha o valor ze-
ro em alguns pontos. Estes problemas de digitalizacdo sdo eliminados
com algoritmos de interpolacao.

O resultado do processo é uma representacdo vetorial do sinal original do
perfil. Para utilizacdo no sistema InteliStrata, uma instancia de FileRawData-
Holder é criada, apontando para um arquivo com esse vetor.

Numa aplicagdo real, os proprios sistemas de perfilagem de pogo geram o
arquivo com o vetor de dados que seria a entrada do sistema InteliStrata.

5.3.2 Avaliacao dos resultados e validacéao

O primeiro fator importante na avaliacdo das interpretacdes obtidas pelo sis-
tema InteliStrata se refere a forma como é feita a interpretacdo estratigrafica.
Como descrito anteriormente, uma interpretacdo completa é obtida através da
correlacdo de diversas informacdes, ndo somente do perfil de raios gama. De
acordo com o especialista, a interpretagdo baseada puramente no perfil ocorre
quando as informagdes complementares ainda ndo estdo disponiveis. O resul-
tado da interpretacdao do perfil tem o papel de dar a primeira ideia de quais sao
as feicdes geoldgicas presentes (sequéncia, parassequéncias e etc.), para que,
posteriormente, sejam ajustadas conforme a disponibilidade de dados de teste-
munho, sismica ou estudos geolégicos anteriores da bacia sedimentar. Dessa
forma, o resultado da interpretacgdo realizada pelo sistema InteliStrata deve ser
comparado com o resultado da andlise preliminar do perfil, feita pelo especia-
lista sem a complementacao de outros dados geolégicos.

O primeiro teste foi realizado com o perfil da Secdao 1 e é demonstrado na Fi-
gura 5.8. A Interpretacdo A apresenta a interpretagao realizada pelo especialista
levando em conta somente o perfil. Ja as interpretacdes B (B1, B2, B3, B4 e B5)
sdo as obtidas pelo sistema InteliStrata.

Inicialmente, é possivel notar uma discordancia entre o namero de interpre-
tagdes do especialista e do sistema. De fato, o sistema sugere interpretagdes al-
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ternativas para as mesmas sequéncias. Trés delas (B1, B2 e B4) concordam razo-
avelmente com os limites de sequéncia da interpretacdo gabarito. No entanto,
ndo ha nenhuma interpretacdo do sistema que sugira a presenca da Sequéncia 3.
E possivel ajustar os niveis de ruido para possibilitar a sua interpretagdo. No en-
tanto, tal ajuste possibilita a passagem de sequéncias esptrias na interpretagdo
final.

No caso das superficies de inundacdo méaxima (mfs), todas as interpretacoes
do sistema concordam com a do especialista (ex.: seta B).

Ja a interpretacao das parassequéncias é mais ruidosa, gerando interpreta-
¢des duplas e (ex.: seta A) falsos positivos (ex: seta C). No entanto, em alguns
casos, ha concordancia quase exata, como as parasequéncias 8 e 9 na Sequéncia
2 e, em um menor grau, a parasequéncias 3 na Sequéncia 1. Essa maior discor-
dancia na interpretacdo ocorre devido a menor escala das parassequéncias. Fei-
¢Oes em escalas muito pequenas se confundem com ruidos de alta freqtiéncia
durante segmentacao do sinal, sendo, por isso, eliminadas no processamento
simbdlico.

O segundo teste foi realizado com o perfil da Secdo 2, demonstrado na Figu-
ra 5.9. A Interpretacdo A apresenta a interpretacdo realizada pelo especialista
levando em conta somente o perfil. Ja as interpretagdes B (B1, B2, B3 e B4) sao as
obtidas pelo sistema InteliStrata.

Do ponto de vista qualitativo, a interpretacdo da Secgdo 2 é semelhante a da
Secdo 1, com destaque positivo para a grande coincidéncia da interpretacdo B3
com a Sequéncia 1.

Por fim, os resultados apresentados aqui foram descritos como satisfatorios
pelo especialista, mesmo havendo discrepancias entre a interpretagdo sugerida
e a feita pelo sistema. A racionalizagdo por tras desse fato é a imprecisdo ineren-
te a interpretacdo estratigrafica por perfis de raios gama. A marcagdo precisa
dos limites das feicdes é uma tarefa significativamente complexa e um tanto
subjetiva, especialmente quando se leva em conta somente a informacao do per-
fil. Um fato que corrobora com essa analise é a afirmacao feita pelo especialista
ao confrontar os resultados, declarando que algumas das fei¢des interpretadas
pelo sistema sdo visdes validas sobre o perfil, mesmo contrariando a sua pré-
pria interpretacdo. Um exemplo é a diferenca de interpretacdo da mfs apontada
pela seta D na figura Figura 5.9. O especialista afirma que a interpretacdo dada
pelo sistema para a mfs também é uma interpretacdo possivel, quando ndo es-
tao disponiveis outros dados geolégicos.

Os resultados mostram-se ainda mais validos quando se considera o tempo
demandado para a interpretacdo manual dos perfis pelos profissionais aptos a
realizar interpretacdo de sequéncias. O processamento automatico associado ao
ajustes manuais necessdrios para obter um conjunto vélido de interpretacdes
requerem um tempo significativamente menor para a tarefa de interpretagao
quando comparado ao necessario para realizar a atividade na realidade atual.
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6 CONCLUSAO

A area de visdo computacional é de grande importancia para computacdo. A
tarefa de interpretar o contetido de dados pictéricos é bastante desafiadora e
tem sido abordada de diversas maneiras nas altimas duas décadas. Uma dessas
maneiras € a interpretacdo seméntica de imagens, 4rea deste trabalho. Ela busca
unir os esforgos de pesquisa alcancados nas areas de processamento de imagens
e de representacdo de conhecimento, especialmente conhecimento visual.

Este trabalho propos um framework completo para interpretagao semantica
de gréficos, um tipo especifico de imagem que representa visualmente um sinal
de uma dimensdo. O S-Chart, como é chamado, define modelos de conhecimen-
to visual em trés niveis semanticos e aplica conceitos de ancoramento simbélico
para realizar o mapeamento entres entidades destes niveis. Além de propor al-
goritmos genéricos para operacionalizar a interpretacdo visual com base nos
modelos de conhecimento.

Este trabalho também descreveu o sistema InteliStrata, uma implementagao
do framework S-Chart para interpretacdo de graficos no dominio da Geologia,
mais especificamente, no dominio da Estratigrafia de Sequéncias. O objetivo do
sistema InteliStrata é identificar feicdes geoldgicas (sequéncias, parassequéncias
e superficies de inundagdo maxima) com base na interpretagdo semantica de
graficos de perfis de raios gama. Os resultados obtidos foram considerados pelo
especialista em Estratigrafia de Sequéncias que acompanhou o projeto como
compativeis com a interpretacdo dada por um gedlogo com experiéncia nesse
tipo de interpretacdo a partir dos mesmos dados.

6.1 Framework S-Chart e modelos de conhecimento visual

A anélise de propostas de interpretacdo semantica existentes na literatura
demonstrou que poucas delas sdo voltadas para representacdo e interpretacdo
de dados pictéricos em dominios imagisticos. Além disso, nenhuma das pro-
postas aborda a interpretacdo de gréficos, cuja importancia é relevante em di-
versos dominios. Tampouco foram encontradas abordagens que se baseiam em
padrdes de representacdo abertos, o que dificulta a integragdo dos resultados da
interpretagdo com outros sistema de conhecimento, por exemplo. Por esses mo-
tivos, desenvolveu-se uma nova abordagem de interpretacdo semantica de ima-
gens voltada para interpretagao de graficos.
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Os resultados positivos do framework S-Chart se dividem em duas partes.
Primeiramente, o modelo de representacdo de conhecimento visual em trés ni-
veis conseguiu capturar o conhecimento necessario para interpretacdo de grafi-
cos de forma independente da aplicacdo, garantindo a reusabilidade da aborda-
gem em outros dominios. Isso se deu na forma de primitivas de representacao
em todos os niveis semanticos, com destaque para as primitivas no nivel visual.
Outro grande avanc¢o no framework S-Chart foi a definicdio de uma maneira
homogénea de mapeamento entre niveis semanticos, na forma dos detectores
simbdlicos.

Em segundo lugar, a escolha da linguagem OWL e SWRL como formalismo
de representacdo dos modelos de conhecimento facilita a implementacdo do
framework em sistema de interpretagao, como se demonstrou com o sistema In-
teliStrata. As vantagens sobre a utilizacdo de formalismos especificos sdo diver-
sas, desde a utilizacdo de uma linguagem ja bem formalizada até a integracdo
com outros sistemas que utilizam a mesma linguagem.

O sistema InteliStrata demonstrou como o framework S-Chart pode ser im-
plementado em um sistema real para interpretagdo de perfis de pogo, no domi-
nio Estratigrafia de Sequéncia. O sistema complementa partes do framework
definidas como dependente de dominio. Essas partes sdo um modelo de domi-
nio simples descrevendo os principais conceitos da Estratigrafia de Sequéncia,
primitivas visuais dependentes do dominio e alguns detectores simbdlicos. A-
lém disso, foi demonstrado como componentes de software e sistemas de tercei-
ros podem ser integrados para dar suporte a interpretacdo semantica. Os resul-
tados apresentados pelo sistema InteliStrata foram validados e considerados sa-
tisfatoérios pelo especialista no dominio.

6.2 Sugestao para trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento do framework, foram propostas diversas primi-
tivas de representacdo, especialmente no nivel visual. Embora o sistema InteliS-
trata faca uso de apenas algumas delas, claramente novas primitivas podem ser
definidas. De fato, ao contrario do que acontece com imagens reais, ndo existem
trabalhos que definam paradmetros visuais genéricos em graficos. Assim, a me-
dida que novas aplicacdes sejam desenvolvidas, a ontologia que modela o nivel
visual pode ser incrementada como novas primitivas.

Um problema encontrado durante o desenvolvimento do modelo do nivel
visual foi dar uma representacdo simboélica textual adequada a alguns conceitos.
A representagao textual nem sempre se mostrou eficiente pra capturar o signifi-
cado completo do conceito. Como no caso dos tipos de curvas modeladas e, em
especial, da entidade CurvaSigmoide. Uma curva sigmoide tem o mesmo for-
mato de uma curva logistica. Assim, se ambos os conceitos forem modelados,
eles serdo equivalentes, gerando redundéncias no modelo. Entretanto, se, ao in-
vés de um simbolo textual, fosse usado um simbolo grafico para representar o
conceito (ex.: um desenho da curva), a sua representagado se tornaria mais natu-
ral. Esse problema pode ser resolvido através do desenvolvimento de primiti-



91

vas de representacao de conhecimento que aceitem o uso de icones e figuras
como representacao simbolicall.

Uma lacuna deixada no desenvolvimento do framework foi o tratamento
dos indices de pertinéncia resultantes das fung¢des fuzzy utilizadas pelos descri-
tores simbdlicos. De fato, os indices de caracteristica utilizados no nivel visual
consistem na alternativa encontrada para modelar os indices de pertinéncias re-
sultados das func¢des fuzzy no modelo visual. Embora nao a ideal, essa modela-
gem se mostrou eficiente para os fins deste trabalho. No entanto, no momento
da escrita desta dissertacdo, uma nova versao da linguagem OWL esta sendo
definida e esta poderia modelar facilmente essas informagdes. As novas primi-
tivas antevistas permitiriam a modelagem de relagdes de anotacdo sobre qual-
quer entidade do modelo, até mesmo sobre axiomas entre instancias. Dessa
forma, seria possivel anotar, por exemplo, um grau de certeza na relagdo entre
uma instancia e a sua classe. Deste modo, as primitiva temCaracteristica u-
sada no framework S-Chart poderia passar a ser uma relacao de anotagao sobre
entidades visuais extraidas do nivel analégico.

Por fim, como foi afirmado no desenvolvimento do trabalho, a definicao
completa de um moédulo para gerenciar a aplicagao de algoritmos de processa-
mento de imagem fogem do escopo deste trabalho. No entanto, ele é de grande
importancia para um sistema de interpretacdo seméntica. Um moédulo deste ti-
po deveria ser capaz de, dado um conjunto de primitivas analégicas que devem
ser extraidas do sinal, decidir quais algoritmos aplicar e em qual ordem. Defini-
dos como servigos de processamento, suas interfaces devem ser formalizadas
dentro dos modelos, presumivelmente em uma extensao do modelo de proces-
samento de sinal descrito anteriormente.

10 No momento da escrita deste trabalho, esta alternativa de representagdo estd também
sendo pesquisada por Alexandre Lorenzatti (vide note anterior).
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ANEXO METAMODELO DA LINUGAGEM OWL

Os algoritmos das maquinas MIS e MIV descritos na segdo 3.2.5 fazem refe-
rencia a objetos do metamodelo de OWL a RDF. Embora este ele esteja implicito
na definicdo da prépria linguagem, um metamodelo para OWL est4 sendo es-
tandardizado pela OMG (Object Managemnt Group) em conjunto com outras
linguagens de representacao (COLOMB et al., 2006). A Figura A.1 apresenta os
objetos do metamodelo que permitem um melhor entendimento dos algoritmos
descritos.

RDFSResource

A

RDFProperty RDFSClass
Property OWLClass
OWLObjectProperty OWLDatatypeProperty

Figura A.1: Hierarquia de construtos de representacao de OWL.

As primitivas da linguagem SWRL nao sao contemplados pela OMG. No en-
tanto, segundo a descricdo da linguagem, o construto swrl:Imp que aparece
nos algoritmos das maquinas MIS e MIV descritas na segdo 3.2.5 é uma instan-
cia de OWLClass. A sua funcao é descrever um instancias de uma regra SWRL



APENDICE DESCRICAO RDF/XML DOS MODELOS
OWL DE CONHECIMENTO VISUAL DO SISTEMA
INTELISTRATA

Neste apéndice encontra-se os modelos OWL que sao utilizados pelo sistema
InteliStrata. A representacao utilizada é a RDF/ XML padrao de OWL.

Todos os modelos apresentados, com excecdo dos apresentados na secao B.5,
sdo independentes de dominio e podem ser aplicados diretamente em outros
sistemas.

B.1 Modelo do nivel analégico

B.1.1 Modelo OWL do nivel analdgico

<?xml version="1.0"?>
<rdf:RDF
xmlns:rdf="http:/ /www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:protege="http:/ / protege.stanford.edu/ plugins/owl/protege#"
xmlns:xsp="http:/ / www.owl-ontologies.com/2005/08/07 / xsp.owl#"
xmlns:owl="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#"
xmlns:xsd="http:/ /www.w3.org/2001/XMLSchema#"
xmlns:swrl="http:/ /www.w3.0rg/2003/11/swrl#"
xmlns:swrlb="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrlb#"
xmlns="http:/ /www.owl-ontologies.com/ AnalogLevelOntology.owl#"
xmlns:rdfs="http:/ /www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xml:base="http:/ /www.owl-ontologies.com/ AnalogLevelOntology.owl">
<owl:Ontology rdf:about=""/>
<owl:Class rdf:ID="PointSet">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="AnalogEntity"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="SignalRawDataContainer">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="RawDataContainer" />
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="IntervalSet">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#PointSet"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Interval">
<rdfs:subClassOf>
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<owl:Restriction>
<owl:onProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="hasArea"/>
</owl:onProperty>
<owl:maxCardinality rdf:datatype="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#int"
>1</owl:maxCardinality>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
<rdfs:subClassOf>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="hasAbsoluteArea"/>
</owl:onProperty>
<owl:maxCardinality rdf:datatype="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#int"
>1</owl:maxCardinality>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
<rdfs:subClassOf rdf.resource="#PointSet" />
<rdfs:subClassOf>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="hasNoiseRate"/>
</owl:onProperty>
<owl:maxCardinality rdf:datatype="http:/ /www.w3.org/2001/XMLSchema#int"
>1</owl:maxCardinality>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
<rdfs:subClassOf>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="hasLength"/>
</owl:onProperty>
<owl:maxCardinality rdf:datatype="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#int"
>1</owl:maxCardinality>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
<rdfs:subClassOf>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="hasTendence"/>
</owl:onProperty>
<owl:maxCardinality rdf:datatype="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#int"
>1</owl:maxCardinality>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="FileSignalRawDataContainer">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#SignalRawDataContainer" />
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Point">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#AnalogEntity" />
</owl:Class>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasRawDataContainer">
<rdfs:range rdf:resource="#SignalRawDataContainer" />
<rdfs:domain rdf:resource="#AnalogEntity" />
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</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasPoint">
<rdfs:range rdf:resource="#Point"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#PointSet" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasStartPoint">
<rdfs:domain rdf:resource="#Interval"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasPoint"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#FunctionalProperty" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasCenterPoint">
<rdfs:domain rdf:resource="#Interval" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasPoint"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#Functional Property" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasMaximumPoint">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasPoint"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#PointSet" />
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#Functional Property" />
<rdfs:range rdf:resource="#Point"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasEndPoint">
<rdfs:domain rdf:resource="#Interval"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#FunctionalProperty" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasPoint"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasMinimumPoint">
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#Functional Property" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasPoint"/>
<rdfs:range rdf:resource="#Point"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#PointSet" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="#hasAbsoluteArea">
<rdfs:range rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#float"/>
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="hasAnalogicProperty"/>
</rdfs:subPropertyOf>
<rdfs:domain rdf:resource="#Interval"/>
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="value">
<rdfs:domain rdf:resource="#Point" />
<rdfs:range rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#float" />
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#FunctionalProperty" />
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="#hasLength">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="#hasAnalogicProperty"/>
</rdfs:subPropertyOf>
<rdfs:range rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#float" />
<rdfs:domain rdf:resource="#Interval"/>
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="#hasArea">
<rdfs:domain rdf:resource="#Interval" />
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="#hasAnalogicProperty"/>
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</rdfs:subPropertyOf>
<rdfs:range rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#float" />
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="index">
<rdfs:range rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#float" />
<rdfs:domain rdf:resource="#Point"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#FunctionalProperty" />
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="#hasAnalogicProperty">
<rdfs:domain rdf:resource="#AnalogEntity" />
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="#hasNoiseRate">
<rdfs:range rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#float" />
<rdfs:domain rdf:resource="#Interval"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasAnalogicProperty"/>
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:about="#hasTendence">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasAnalogicProperty"/>
<rdfs:range rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#float" />
<rdfs:domain rdf:resource="#Interval"/>
</owl:DatatypeProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="hasLocationPath">
<rdfs:range rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#anyURI"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#FileSignalRawDataContainer"/>
</owl:DatatypeProperty>
</rdf:RDF>

B.1.2 Modelo OWL para processamento de sinais

<?xml version="1.0"?>
<rdf:RDF
xmlns:rdf="http:/ /www.w3.0org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:protege="http:/ / protege.stanford.edu/ plugins/owl/ protege#"
xmlns:xsp="http:/ /www.owl-ontologies.com/2005/08/07 / xsp.owl#"
xmlns="http:/ /www.owl-ontologies.com/SignalProcessingOntology.owl#"
xmlns:owl="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#"
xmlns:xsd="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#"
xmlns:swrl="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrl#"
xmlns:swrlb="http:/ /www.w3.0org/2003/11/swrlb#"
xmlns:rdfs="http:/ /www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xmlns:alo="http:/ /www.owl-ontologies.com/ AnalogLevelOntology.owl#"
xml:base="http:/ /www.owl-ontologies.com/SignalProcessingOntology.owl">
<owl:Ontology rdf:about="">
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /www.owl-ontologies.com/ AnalogLevelOntology.owl"/>
</owl:Ontology>
<owl:Class rdf:ID="PropertyExtractor">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="SignalProcessingFunctionality" />
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="SizePropertyExtractor">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#PropertyExtractor"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Segmentator">
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<rdfs:subClassOf rdf:resource="#SignalProcessingFunctionality"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="FourierSegmentator">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="BasicSegmentator" />
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#BasicSegmentator">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Segmentator" />
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="WaveletSegmentator">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#BasicSegmentator"/>
</owl:Class>
<owl:ObjectProperty rdf:1ID="isExtractedWith">
<rdfs:range rdf:resource="#SignalProcessingFunctionality" />
<rdfs:domain
rdf:resource="http:/ / www.owl-ontologies.com/
AnalogLevelOntology.owl#AnalogEntity" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="hasExtractionStrength">
<rdfs:range rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#float"/>
<rdfs:subPropertyOf
rdf:resource="http:/ /www.owl-ontologies.com/
AnalogLevelOntology.owl#hasAnalogicProperty" />
</owl:DatatypeProperty>
<WaveletSegmentator rdf:ID="SmoothToothCurveSPF"/>
<WaveletSegmentator rdf:ID="Symlet8SPF"/>
<WaveletSegmentator rdf:ID="Gaussian2SPF"/>
</rdf:RDF>

B.2 Modelo do nivel visual

O modelo no nivel visual consiste em somente um modelo OWL.

<?xml version="1.0"?>
<rdf:RDF
xmlns:ineq="http:/ /www.owl-ontologies.com/InequalityOntology.owl#"
xmlns:rdf="http:/ /www.w3.0org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:protege="http:/ / protege.stanford.edu/ plugins/owl/ protege#"
xmlns:xsp="http:/ / www.owl-ontologies.com/2005/08/07 / xsp.owl#"
xmlns:owl="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#"
xmlns:xsd="http:/ /www.w3.org/2001/XMLSchema#"
xmlns:swrl="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrl#"
xmlns:swrlb="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrlb#"
xmlns="http:/ /www.owl-ontologies.com/ VisualLevel.owl#"
xmlns:rdfs="http:/ /www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xml:base="http:/ /www.owl-ontologies.com/ VisualLevel.owl">
<owl:Ontology rdf:about="">
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /www.owl-ontologies.com/InequalityOntology.owl" />
</owl:Ontology>
<owl:Class rdf:ID="VerticalLine">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="Line"/>
</rdfs:subClassOf>
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</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="GenericCharacteristicValue">
<owl:equivalentClass>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:ID="VeryStrongPattern">
<ineq:greaterThan>
<GenericCharacteristicValue rdf:ID="StrongPattern">
<ineqg:smallerThan rdf:resource="#VeryStrongPattern"/>
<ineq:greaterThan>
<GenericCharacteristicValue rdf:ID="MediumPattern">
<ineq:greaterThan>
<GenericCharacteristicValue rdf:ID="WeakPattern">
<ineq:smallerThan rdf:resource="#MediumPattern"/>
<ineq:greaterThan>
<GenericCharacteristicValue rdf:ID="VeryWeakPattern">
<ineq:smallerThan rdf:resource="#WeakPattern"/>
</GenericCharacteristicValue>
</ineq:greaterThan>
</GenericCharacteristicValue>
</ineq:greaterThan>
<ineq:smallerThan rdf:resource="#StrongPattern" />
</GenericCharacteristicValue>
</ineq:greaterThan>
</GenericCharacteristicValue>
</ineq:greaterThan>
</GenericCharacteristicValue>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryWeakPattern"/>
</owl:oneOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="CharacteristicValue" />
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern"/>
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#CharacteristicValue">
<rdfs:subClassOf>
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<owl:Class rdf:ID="VisualPropertyValue"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryWeakPattern"/>
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="GeometricEntity">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="VisualEntity" />
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Point">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#GeometricEntity"/>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
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<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryWeakPattern"/>
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Line">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="OpenCurve"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="InclinedLine">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Line"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="SmoothToothCurve">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:about="#OpenCurve"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="LengthValue">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:about="#VisualPropertyValue"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryWeakPattern"/>
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="SinusoidCurve">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:about="#OpenCurve"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="GenericLengthValue">
<owl:equivalentClass>
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<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericLengthValue rdf:ID="ShortLength">
<ineq:greaterThan>
<GenericLengthValue rdf:ID="VeryShortLength">
<ineq:smallerThan rdf:resource="#ShortLength"/>
</GenericLengthValue>
</ineq:greaterThan>
<ineq:smallerThan>
<GenericLengthValue rdf:ID="MediumLength">
<ineq:greaterThan rdf:resource="#ShortLength"/>
<ineq:smallerThan>
<GenericLengthValue rdf:ID="LongLength">
<ineq:smallerThan>
<GenericLengthValue rdf:ID="VeryLongLength">
<ineq:greaterThan rdf:resource="#LongLength"/>
</GenericLengthValue>
</ineq:smallerThan>
<ineq:greaterThan rdf:resource="#MediumLength"/>
</GenericLengthValue>
</ineq:smallerThan>
</GenericLengthValue>
</ineq:smallerThan>
</GenericLengthValue>
<GenericLengthValue rdf:about="#VeryLongLength"/>
<GenericLengthValue rdf:about="#LongLength" />
<GenericLengthValue rdf:about="#MediumLength"/>
<GenericLengthValue rdf:about="#VeryShortLength"/>
</owl:oneOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#LengthValue"/>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryWeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
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</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="MinimumPoint">
<rdfs:subClassOf rdf.resource="#Point"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="PointSet">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#GeometricEntity"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="MaximumPoint">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Point" />
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#VisualPropertyValue">
<owl:equivalentClass>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#LengthValue"/>
<owl:Class rdf:about="#CharacteristicValue" />
</owl:unionOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#OpenCurve">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="Curve"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
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</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="SigmoidCurve">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#OpenCurve"/>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryWeakPattern"/>
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="GaussianCurve">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#OpenCurve"/>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#VeryStrongPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#StrongPattern"/>
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#MediumPattern" />
<GenericCharacteristicValue rdf:about="#WeakPattern" />
</owl:oneOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Curve">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#PointSet"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="TriangularCurve">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#OpenCurve"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="HorizontalLine">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Line"/>
</owl:Class>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isOver">
<owl:inverseOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isUnder"/>
</owl:iinverseOf>
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasOrientationPositionTo" />
</rdfs:subPropertyOf>
</owl:ObjectProperty>
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<owl:ObjectProperty rdf:ID="isAtRightOf">
<owl:inverseOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isAtLeftOf" />
</owl:iinverseOf>
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasOrientationPositionTo"/>
</rdfs:subPropertyOf>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isDiscreteOf">
<rdfs:domain rdf:resource="#VisualEntity"/>
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasTopologicalRelationWith"/>
</rdfs:subPropertyOf>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasSpatialRelationWith">
<rdfs:range rdf:resource="#VisualEntity" />
<rdfs:domain rdf:resource="#VisualEntity"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasSmoothness">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:1ID="hasVisualProperty"/>
</rdfs:subPropertyOf>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasConvexity">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasVisualProperty"/>
</rdfs:subPropertyOf>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasOrientationPositionTo">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasSpatialRelationWith"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#isAtLeftOf">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasOrientationPositionTo" />
<owl:inverseOf rdf:resource="#isAtRightOf"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#TransitiveProperty"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasTopologicalRelationWith">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasSpatialRelationWith" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasForNonTangentialProperPartOf">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasForProperPart"/>
</rdfs:subPropertyOf>
<owl:inverseOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isNonTangentialProperPartOf"/>
</owl:iinverseOf>
<rdfs:domain rdf:resource="#VisualEntity" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasForProperPart">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasTopologicalRelationWith"/>
<owl:inverseOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isProperPartOf"/>
</owl:iinverseOf>
<rdfs:domain rdf:resource="#VisualEntity"/>
</owl:ObjectProperty>
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<owl:ObjectProperty rdf:about="#isUnder">
<owl:inverseOf rdf:resource="#isOver"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasOrientationPositionTo" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:1ID="hasCurvature">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasVisualProperty"/>
</rdfs:subPropertyOf>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasHeight">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasVisualProperty"/>
</rdfs:subPropertyOf>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasLength">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasVisualProperty"/>
</rdfs:subPropertyOf>
<rdfs:range rdf:resource="#LengthValue"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#Curve" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isTopologicallyEqualsTo">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasTopologicalRelationWith"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="partialOverlaps">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasTopologicalRelationWith"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#isNonTangentialProperPartOf">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#isProperPartOf" />
</rdfs:subPropertyOf>
<owl:iinverseOf rdf:resource="#hasForNonTangentialProperPartOf" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#isProperPartOf">
<owl:iinverseOf rdf:resource="#hasForProperPart"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasTopologicalRelationWith"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isExternallyConnectedTo">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#isDiscreteOf" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasVisualProperty">
<rdfs:range rdf:resource="#VisualPropertyValue"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#VisualEntity" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isTangentialProperPartOf">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#isProperPartOf"/>
<owl:inverseOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasForTangentialProperPart"/>
</owliinverseOf>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="idDisconnected Of">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#isDiscreteOf" />
<rdfs:domain rdf:resource="#VisualEntity"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#hasForTangentialProperPart">
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<rdfs:domain rdf:resource="#VisualEntity"/>
<owl:inverseOf rdf:resource="#isTangentialProperPartOf"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasForProperPart"/>

</owl:ObjectProperty>

<owl:FunctionalProperty rdf:ID="hasCharacteristic">
<rdfs:range rdf:resource="#GenericCharacteristicValue"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#ObjectProperty" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasVisualProperty"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#GeometricEntity"/>

</owl:FunctionalProperty>

<owl:FunctionalProperty rdf:ID="hasGaussianCurveCharacteristic">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasCharacteristic"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#ObjectProperty" />
<rdfs:domain rdf:resource="#GaussianCurve"/>

</owl:FunctionalProperty>

<owl:FunctionalProperty rdf:ID="hasSmoothToothCurveCharacteristic">
<rdfs:domain rdf:resource="#SmoothToothCurve"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#ObjectProperty" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#hasCharacteristic"/>

</owl:FunctionalProperty>

<owl:AllDifferent/>

</rdf:RDF>

B.3 Modelo do nivel seméantico

O modelo nivel semantico consiste em dois modelos OWL.

B.3.1 Modelo OWL do nivel seméantico

<?xml version="1.0"?>
<rdf:RDF
xmlns:rdf="http:/ /www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:protege="http:/ / protege.stanford.edu/ plugins/owl/ protege#"
xmlns:xsp="http:/ / www.owl-ontologies.com/2005/08/07 / xsp.owl#"
xmlns:owl="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#"
xmlns:xsd="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#"
xmlns:swrl="http:/ /www.w3.0rg/2003/11/swrl#"
xmlns:swrlb="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrlb#"
xmlns:rdfs="http:/ /www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xmlns="http:/ /www.owl-ontologies.com/SemanticLevelOntology.owl#"
xml:base="http:/ / www.owl-ontologies.com/SemanticLevelOntology.owl">
<owl:Ontology rdf:about=""/>
<owl:Class rdf:ID="SemanticEntity"/>
</rdf:RDF>

B.3.2 Modelo OWL do dominio

<?xml version="1.0"?>
<rdf:RDF
xmlns:rdf="http:/ /www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:protege="http:/ / protege.stanford.edu/ plugins/owl/ protege#"
xmlns:xsp="http:/ / www.owl-ontologies.com/2005/08/07 / xsp.owl#"
xmlns:part
="http:/ /www.w3.org/2001/sw/BestPractices/ OEP/SimplePartWhole/ part.owl#"
xmlns:owl="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#"
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xmlns="http:/ / www.owl-ontologies.com/StratigraphyOntology.owl#"
xmlns:xsd="http:/ /www.w3.org/2001/XMLSchema#"
xmlns:swrl="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrl#"
xmlns:swrlb="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrlb#"
xmlns:rdfs="http:/ /www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xml:base="http:/ /www.owl-ontologies.com/StratigraphyOntology.owl">
<owl:Ontology rdf:about="">
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/sw/BestPractices/ OEP/SimplePartWhole/ part.o
le/ >
</owl:Ontology>
<owl:Class rdf:ID="FloodingSurface">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="StratigraphicSurface"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:ID="Parassequence"/>
<owl:Class rdf:about="#FloodingSurface"/>
<owl:Class rdf:ID="SequenceBoundary" />
</owl:unionOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="MaximumFloodingSurface">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#FloodingSurface" />
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Parassequence">
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:ID="Sequence" />
</owl:disjointWith>
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:ID="StratigraphicUnit"/>
</rdfs:subClassOf>
<rdfs:subClassOf>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty
rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/sw/BestPractices/ OEP/SimplePartWhole/ part.o
wl#hasPart"/>
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#FloodingSurface" />
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="StratigraphicEntity" />
<owl:Class rdf:about="#SequenceBoundary">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:about="#StratigraphicSurface"/>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Parassequence" />
<owl:Class rdf:about="#MaximumFloodingSurface" />
</owl:unionOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Sequence">
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<owl:disjointWith rdf:resource="#Parassequence"/>
<rdfs:subClassOf>
<owl:Class rdf:about="#StratigraphicUnit"/>
</rdfs:subClassOf>
<rdfs:subClassOf>
<owl:Restriction>
<owl:allValuesFrom>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:ID="SystemTract"/>
<owl:Class rdf:about="#MaximumFloodingSurface"/>
<owl:Class rdf:about="#SequenceBoundary" />
</owl:unionOf>
</owl:Class>
</owl:allValuesFrom>
<owl:onProperty
rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/sw/BestPractices/ OEP/SimplePartWhole/ part.o
wl#hasPart"/>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#StratigraphicSurface">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#StratigraphicEntity" />
<owl:disjointWith>
<owl:Class rdf:about="#StratigraphicUnit" />
</owl:disjointWith>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#StratigraphicUnit">
<rdfs:subClassOf>
<owl:Restriction>
<owl:allValuesFrom>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#StratigraphicSurface"/>
<owl:Class rdf:about="#StratigraphicUnit" />
</owl:unionOf>
</owl:Class>
</owl:allValuesFrom>
<owl:onProperty
rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/sw/BestPractices/ OEP/SimplePartWhole/ part.o
wl#hasPart"/>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#StratigraphicEntity" />
<owl:disjointWith rdf:resource="#StratigraphicSurface" />
</owl:Class>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Parassequence" />
<owl:Class rdf:about="#MaximumFloodingSurface"/>
<owl:Class rdf:about="#SequenceBoundary" />
</owl:unionOf>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#SystemTract">
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#StratigraphicUnit"/>
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<rdfs:subClassOf>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty
rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2001/sw/BestPractices/ OEP/SimplePartWhole/ part.o
wl#hasPart"/>
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Parassequence" />
</owl:Restriction>
</rdfs:subClassOf>
</owl:Class>
</rdf:RDF>

B.4 Modelo de ancoramento simbélico

O modelo de ancoramento simbdlico consiste em um modelo OWL.

<?xml version="1.0"?>
<rdf:RDF
xmlns:protege="http:/ / protege.stanford.edu/ plugins/owl/ protege#"
xmlns:xsp="http:/ /www.owl-ontologies.com/2005/08/07 / xsp.owl#"
xmlns:swrlx="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / swrlx.owl#"
xmlns:spo="http:/ /www.owl-ontologies.com/SignalProcessingOntology.owl#"
xmlns:swrlm="http:/ /swrl.stanford.edu/ ontologies/built-ins/ 3.4/ swrlm.owl#"
xmlns:swrlb="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrlb#"
xmlns:vlo="http:/ /www.owl-ontologies.com/ VisualLevel.owl#"
xmlns:temporal="http:/ /swrl.stanford.edu/ ontologies/built-ins /3.3 / temporal.owl#"
xmlns:tbox="http:/ /swrl.stanford.edu/ ontologies/built-ins /3.3 / tbox.owl#"
xmlns:slo="http:/ /www.owl-ontologies.com/SemanticLevelOntology.owl#"
xmlns:fuzzy="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins/3.3/ fuzzy.owl#"
xmlns:rdf="http:/ /www.w3.0org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns="http:/ /www.owl-ontologies.com/MappingOntology.owl#"
xmlns:owl="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#"
xmlns:sqwrl="http:/ /sqwrl.stanford.edu/ontologies/built-ins/3.4/sqwrl.owl#"
xmlns:abox="http:/ /swrl.stanford.edu/ ontologies/built-ins /3.3 / abox.owl#"
xmlns:xsd="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#"
xmlns:swrl="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrl#"
xmlns:rdfs="http:/ /www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xmlns:swrla="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/3.3/swrla.owl#"
xml:base="http:/ /www.owl-ontologies.com/MappingOntology.owl">
<owl:Ontology rdf:about="">

<owl:imports

rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / fuzzy.owl" />
<owl:imports

rdf:resource="http:/ / www.owl-ontologies.com/SemanticLevelOntology.owl"/>
<owl:imports

rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / swrlx.owl" />
<owl:imports

rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / temporal.owl"/>
<owl:imports

rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins/3.4/swrlm.owl"/>
<owl:imports rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies /3.3 /swrla.owl"/>
<owl:imports

rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ ontologies/built-ins/3.3/abox.owl" />
<owl:imports

rdf:resource="http:/ /sqwrl.stanford.edu/ontologies/built-ins/3.4/sqwrl.owl" />
<owl:imports
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rdf:resource="http:/ /www.owl-ontologies.com/ VisualLevel.owl"/>
<owl:imports
rdf:resource="http:/ / www.owl-ontologies.com/SignalProcessingOntology.owl"/>
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / tbox.owl" />
</owl:Ontology>
<rdfs:Class
rdf:about="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies /3.3 /swrla.owl#RuleGroup" />
<owl:ObjectProperty rdf:ID="groundedByDG">
<rdfs:range
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/ 3.3/ swrla.owl#RuleGroup"/>
<owl:iinverseOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="groundingPrimitive"/>
</owliinverseOf>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="upwardMapLink">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="mappingLink"/>
</rdfs:subPropertyOf>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="downwardMapLink">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#mappingLink"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="mappingAnalogicToVisual">
<owl:iinverseOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="mappingVisualToAnalogic"/>
</owl:iinverseOf>
<rdfs:range
rdf:resource="http:/ /www.owl-ontologies.com/ VisualLevel.owl#VisualEntity" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#upwardMapLink"/>
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#mappingVisualToAnalogic">
<owl:inverseOf rdf:resource="#mappingAnalogicToVisual"/>
<rdfs:domain
rdf:resource="http:/ / www.owl-ontologies.com/ VisualLevel.owl#VisualEntity" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#downwardMapLink" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="mappingSemanticToVisual">
<rdfs:range
rdf:resource="http:/ / www.owl-ontologies.com/ VisualLevel.owl#VisualEntity" />
<owl:iinverseOf>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="mappingVisualToSemantic"/>
</owl:inverseOf>
<rdfs:domain rdf:resource
="http:/ /www.owl-ontologies.com/SemanticLevelOntology.owl#SemanticEntity" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#downwardMapLink" />
</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:about="#mappingVisualToSemantic">
<rdfs:range rdf:resource
="http:/ /www.owl-ontologies.com/SemanticLevelOntology.owl#SemanticEntity" />
<owl:iinverseOf rdf:resource="#mappingSemanticToVisual"/>
<rdfs:domain rdf:resource
="http:/ /www.owl-ontologies.com/ VisualLevel.owl#VisualEntity" />
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#upwardMapLink"/>
</owl:ObjectProperty>
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<owl:ObjectProperty rdf:about="#groundingPrimitive">
<rdfs:domain
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies /3.3 /swrla.owl#RuleGroup" />
<owl:iinverseOf rdf:resource="#groundedByDG"/>
</owl:ObjectProperty>
</rdf:RDF>

B.5 Modelos Adicionais

Os modelos adicionais constituem a ontologia de sistema e outra ontologia
de relacdes de ordem.

B.5.1 Modelo OWL do sistema InteliStrata

<?xml version="1.0"?>
<rdf:RDF xmlns="http:/ /www.owl-ontologies.com/InteliSrata.owl#"
xml:base="http:/ / www.owl-ontologies.com/ InteliSrata.owl"
xmlns:slo="http:/ /www.owl-ontologies.com/SemanticLevelOntology.owl#"
xmlns:dom="http:/ /www.owl-ontologies.com/StratigraphyOntology.owl#"
xmlns:spo="http:/ /www.owl-ontologies.com/SignalProcessingOntology.owl#"
xmlns:abox="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / abox.owl#"
xmlns:sqwrl="http:/ /sqwrl.stanford.edu/ontologies/built-ins/3.4/sqwrl.owl#"
xmlns:rdfs="http:/ /www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xmlns:swrl="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrl#"
xmlns:fuzzy="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / fuzzy.owl#"
xmlns:rdf="http:/ /www.w3.0org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:alo="http:/ /www.owl-ontologies.com/ AnalogLevelOntology.owl#"
xmlins:protege="http:/ / protege.stanford.edu/ plugins/owl/ protege#"
xmlins:xsp="http:/ / www.owl-ontologies.com/2005/08 /07 / xsp.owl#"
xmlns:swrlx="http:/ /swrl.stanford.edu/ ontologies/built-ins /3.3 / swrlx.owl#"
xmlns:mapo="http:/ /www.owl-ontologies.com/MappingOntology.owl#"
xmlns:vlo="http:/ /www.owl-ontologies.com/ VisualLevel.owl#"
xmlns:ineq="http:/ /www.owl-ontologies.com/InequalityOntology.owl#"
xmlns:swrlm="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.4 /swrlm.owl#"
xmlns:temporal="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins/ 3.3/ temporal.owl#"
xmlns:swrli="http:/ /swrl.stanford.edu/ ontologies/built-ins/ 3.4/ swrli.owl#"
xmlins:swrlb="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrlb#"
xmlns:xsd="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#"
xmlns:owl="http:/ /www.w3.org/2002/07/owl#"
xmlns:tbox="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins/ 3.3/ tbox.owl#"
xmlns:part=
"http:/ /www.w3.org/2001/sw/BestPractices/ OEP/SimplePartWhole/ part.owl#"
xmlns:swrlineq="http:/ /swrl.stanford.edu/ ontologies/built-ins /3.3 / swrli.owl#"
xmlins:swrla="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/3.3/swrla.owl#">
<owl:Ontology rdf:about="">
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins/3.3 /abox.owl" />
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /sqwrl.stanford.edu/ontologies/built-ins/3.4/sqwrl.owl" />
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies /3.3 /swrla.owl"/>
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / temporal.owl"/>
<owl:imports
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rdf:resource="http:/ /www.owl-ontologies.com/StratigraphyOntology.owl"/>
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 /swrli.owl"/>
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / swrlx.owl" />
<owl:imports
rdf:resource="http:/ / www.owl-ontologies.com/MappingOntology.owl"/>
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / tbox.owl" />
<owl:imports
rdf:resource="http:/ /swrl.stanford.edu/ontologies/built-ins /3.3 / fuzzy.owl"/>
</owl:Ontology>
<rdf:Description rdf:about="&dom;MaximumFloodingSurface">
<mapo:groundedByDG rdf:resource="#sdgMaximumFloodingSurface"/>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="&dom;Parassequence">
<mapo:groundedByDG rdf:resource="#sdgParassequence"/>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="&dom;Sequence">
<mapo:groundedByDG rdf:resource="#sdgDomSequence"/>
</rdf:Description>
<ParassequenceLengthValue rdf:ID="LongLengthParassequence">
<ineq:greaterThan rdf:resource="#MediumLengthParassequence" />
</ParassequenceLengthValue>
<SequenceLengthValue rdf:ID="LongLengthSequence">
<ineq:smallerThan rdf:resource="#VeryLongLengthSequence"/>
<ineq:greaterThan rdf:resource="#MediumLengthSequence"/>
</SequenceLengthValue>
<ParassequenceLengthValue rdf:ID="MediumLengthParassequence">
<ineq:smallerThan rdf:resource="#LongLengthParassequence"/>
<ineq:greaterThan rdf:resource="#ShortLengthParassequence"/>
</ParassequenceLengthValue>
<SequenceLengthValue rdf:ID="MediumLengthSequence">
<ineq:smallerThan rdf:resource="#LongLengthSequence"/>
<ineq:greaterThan rdf:resource="#ShortLengthSequence"/>
</SequenceLengthValue>
<owl:Class rdf:ID="ParassequenceLengthValue">
<owl:equivalentClass>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<rdf:Description rdf:about="#LongLengthParassequence"/>
<rdf:Description rdf:about="#MediumLengthParassequence"/>
<rdf:Description rdf:about="#ShortLengthParassequence"/>
</owl:oneOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
<rdfs:subClassOf rdf:resource="&vlo;LengthValue"/>
</owl:Class>
<swrla:RuleGroup rdf:ID="sdgDomSequence">
<swrla:isRuleGroupEnabled
rdf:datatype="&xsd;boolean">true</swrla:isRuleGroupEnabled>
<mapo:groundingPrimitive rdf:resource="&dom;Sequence"/>
</swrla:RuleGroup>
<swrla:RuleGroup rdf:ID="sdgGaussianCurve">
<swrla:isRuleGroupEnabled
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rdf:datatype="&xsd;boolean">true</swrla:isRuleGroupEnabled>
<mapo:groundingPrimitive rdf:resource="&vlo;GaussianCurve"/>
</swrla:RuleGroup>
<swrla:RuleGroup rdf:ID="sdgMaximumFloodingSurface">
<swrla:isRuleGroupEnabled
rdf:datatype="&xsd;boolean">true</swrla:isRuleGroupEnabled>
<mapo:groundingPrimitive rdf:resource="&dom;MaximumFloodingSurface"/>
</swrla:RuleGroup>
<swrla:RuleGroup rdf:ID="sdgMaximumPoint">
<swrla:isRuleGroupEnabled
rdf:datatype="&xsd;boolean">true</swrla:isRuleGroupEnabled>
<mapo:groundingPrimitive rdf:resource="&vlo;MaximumPoint"/>
</swrla:RuleGroup>
<swrla:RuleGroup rdf:ID="sdgParassequence">
<swrla:isRuleGroupEnabled
rdf:datatype="&xsd;boolean">true</swrla:isRuleGroupEnabled>
<mapo:groundingPrimitive rdf:resource="&dom;Parassequence" />
</swrla:RuleGroup>
<swrla:RuleGroup rdf:ID="sdgSmoothToothCurve">
<swrla:isRuleGroupEnabled
rdf:datatype="&xsd;boolean">true</swrla:isRuleGroupEnabled>
<mapo:groundingPrimitive rdf:resource="&vlo;SmoothToothCurve"/>
</swrla:RuleGroup>
<swrla:RuleGroup rdf:ID="sdgVloLength">
<swrla:isRuleGroupEnabled
rdf:datatype="&xsd;boolean">true</swrla:isRuleGroupEnabled>
<mapo:groundingPrimitive rdf:resource="&vlo;hasLength"/>
</swrla:RuleGroup>
<swrla:RuleGroup rdf:ID="sdgVloSpatialRelation">
<swrla:isRuleGroupEnabled
rdf:datatype="&xsd;boolean">true</swrla:isRuleGroupEnabled>
<mapo:groundingPrimitive rdf:resource="&vlo;hasVisualProperty"/>
</swrla:RuleGroup>
<owl:Class rdf:ID="SequenceLengthValue">
<owl:equivalentClass>
<owl:Class>
<owl:oneOf rdf:parseType="Collection">
<rdf:Description rdf:about="#LongLengthSequence" />
<rdf:Description rdf:about="#MediumLengthSequence"/>
<rdf:Description rdf:about="#ShortLengthSequence" />
<rdf:Description rdf:about="#VeryLongLengthSequence"/>
<rdf:Description rdf:about="#VeryShortLengthSequence"/>
</owl:oneOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
<rdfs:subClassOf rdf:resource="&vlo;LengthValue"/>
</owl:Class>
<ParassequenceLengthValue rdf:ID="ShortLengthParassequence">
<ineq:smallerThan rdf:resource="#MediumLengthParassequence"/>
</ParassequenceLengthValue>
<SequenceLengthValue rdf:ID="ShortLengthSequence">
<ineq:smallerThan rdf:resource="#MediumLengthSequence"/>
<ineq:greaterThan rdf:resource="#VeryShortLengthSequence" />
</SequenceLengthValue>
<SequenceLengthValue rdf:ID="VeryLongLengthSequence">
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<ineq:greaterThan rdf:resource="#LongLengthSequence"/>
</SequenceLengthValue>
<SequenceLengthValue rdf:ID="VeryShortLengthSequence">
<ineq:smallerThan rdf:resource="#ShortLengthSequence"/>
</SequenceLengthValue>
<rdf:Description rdf:about="&vlo;GaussianCurve">
<mapo:groundedByDG rdf:resource="#sdgGaussianCurve"/>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="&vlo;hasLength">
<rdfs:domain rdf:resource="&vlo;Curve"/>
<mapo:groundedByDG rdf:resource="#sdgVloLength"/>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="&vlo;hasVisualProperty">
<rdfs:domain rdf:resource="&vlo;VisualEntity" />
<mapo:groundedByDG rdf:resource="#sdgVloSpatialRelation" />
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="&vlo;hasSmoothToothCurveCharacteristic"/>
<rdf:Description rdf:about="&vlo;MaximumPoint">
<mapo:groundedByDG rdf:resource="#sdgMaximumPoint"/>
</rdf:Description>
<rdf:Description rdf:about="&vlo,SmoothToothCurve">
<mapo:groundedByDG rdf:resource="#sdgSmoothToothCurve"/>
</rdf:Description>
</rdf:RDF>

B.5.2 Modelo OWL de relagbes de ordem (desigualdades)

<?xml version="1.0"?>
<rdf:RDF
xmlns="http:/ / www.owl-ontologies.com/InequalityOntology.owl#"
xmlns:rdf="http:/ /www.w3.0org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:protege="http:/ / protege.stanford.edu/ plugins/owl/ protege#"
xmlns:xsp="http:/ / www.owl-ontologies.com/2005/08/07 / xsp.owl#"
xmlns:owl="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#"
xmlns:xsd="http:/ /www.w3.org/2001/ XMLSchema#"
xmlns:swrl="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrl#"
xmlns:swrlb="http:/ /www.w3.org/2003/11/swrlb#"
xmlns:rdfs="http:/ /www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xml:base="http:/ / www.owl-ontologies.com/InequalityOntology.owl">
<owl:Ontology rdf:about=""/>
<owl:TransitiveProperty rdf:ID="greaterThan">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:TransitiveProperty rdf:ID="inequalityRelation"/>
</rdfs:subPropertyOf>
<owl:inverseOf>
<owl:TransitiveProperty rdf:ID="smallerThan"/>
</owl:iinverseOf>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07/ owl#ObjectProperty" />
</owl:TransitiveProperty>
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#smallerThan">
<rdfs:subPropertyOf>
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#inequalityRelation"/>
</rdfs:subPropertyOf>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#ObjectProperty" />
<owl:inverseOf rdf:resource="#greaterThan"/>
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</owl:TransitiveProperty>
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#inequalityRelation">
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#ObjectProperty" />
</owl:TransitiveProperty>
<owl:SymmetricProperty rdf:ID="equals">
<owl:iinverseOf rdf:resource="#equals"/>
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="#inequalityRelation"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#TransitiveProperty"/>
<rdf:type rdf:resource="http:/ /www.w3.org/2002/07 / owl#ObjectProperty" />
</owl:SymmetricProperty>
</rdf:RDF>

B.5.3 Detectores simbélicos

Embora os detectores simbdlicos pertengcam ao modelo OWL do sistema In-
teliStrata, a sua codificacio RDF/XML é consideravelmente prolixa. Por isso,
somente a representacdo direta dos detectores é descrita aqui.

A Tabela B.1 na péagina seguinte apresenta os detectores e a qual primitiva
estdo relacionados via grupos de detectores.



Tabela B.1: Detectores simbdlicos e relagdo com primitivas ancoradas.

Primitiva

Detector Simbélico (regra SWRL)

dom:Sequence

mapo:mappingSemanticToVisual(?de, ?ve) /\ vlo:GaussianCurve(?ve)

/A vlo:hasGaussianCurveCharacteristic(?ve, ?pattern) /\ swrlineq:greaterThanOrEqual(?pattern, vlo:StrongPattern)
/A vlo:hasLength(?ve, ?length) /\ swrlineq:greaterThanOrEqual(?length, MediumLengthSequence)

— dom:Sequence(?de)

dom:Parassequence

mapo:mappingSemanticToVisual(?de, ?ve) /A vlo:SmoothToothCurve(?ve)
vlo:hasSmoothToothCurveCurveCharacteristic(?ve, ?pattern)

swrlineq:greaterThanOrEqual(?pattern, vlo:MediumPattern)

vlochasLength(?ve, ?length) /A swrlineq:greaterThanOrEqual(?length, ShortLengthParassequence)
vlo:isProperPartOf(?ve, ?sequenceVe) /A mapo:mappingSemanticToVisual(?sequenceDe, ?sequenceVe)
dom:Sequence(?sequenceDe)

— dom:Parassequence(?de) /\ part:hasPart_directly(?sequenceDe, ?de)

>>>>>

dom:MaximumFloodingSurface

mapo:mappingSemanticToVisual(?de, ?ve) /\ vlo:MaximumPoint(?ve) /\ vlo:isProperPartOf(?ve, ?sequenceVe)
/A mapo:mappingSemanticToVisual(?sequenceDe, ?sequenceVe) /A dom:Sequence(?sequenceDe)
— dom:MaximumFloodingSurface(?de) A part:hasPart_directly(?sequenceDe, ?de)

vlo:Maximum/Point

mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve, ?ae) /\ alo:Interval(?ae2) /\ alochasMaximumPoint(?ae2, ?ae)
— vlo:MaximumPoint(?ve)

vlo:hasLength

mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve, ?al) /\ alo:Interval(?al) /A alo:hasLength(?al, ?value)

A fuzzy:match(?value, ?fv, "[5, 10, 50, 60]", ShortLengthParassequence, "[50, 60, 140, 150]", MediumLengthParassequence,
"[140, 150, 200, 250]", LongLengthSequence)

— vlo:hasLength(?ve, ?fv)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve, ?al) /\ alo:Interval(?al) /A alo:hasLength(?al, ?value)

A fuzzy:match(?value, ?fv, "[0, 0, 66, 82]", VeryShortLengthSequence, "[66, 82, 146, 210]", ShortLengthSequence, "[146, 210,
466, 722]", MediumLengthSequence, "[466, 722, 1746, 2770]", LongLengthSequence, "[1746, 2770, 5000, 7500]",
VeryLongLengthSequence)

— vlo:hasLength(?ve, ?fv)

vlo:SmoothToothCurve

mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve, ?al) A alo:Interval(?al) /\ spo:isExtractedWith(?al, spo:SmoothToothCurveSPF)

/\ spo:hasExtractionStrength(?al, ?vstrength)

A fuzzy:match(?vstrength, ?strength, "[0, 0, 0.2, 0.3]", vlo:VeryWeakPattern, "[0.2, 0.3, 0.4, 0.5]", vlo:WeakPattern, "[0.4, 0.5,
0.6, 0.7]", vlo:MediumPattern, "[0.6, 0.7, 0.8, 0.9]", vlo:StrongPattern, "[0.8, 0.9, 1, 1]", vlo:VeryStrongPattern)

— vlo:SmoothToothCurve(?ve) /A vlothasSmoothToothCurveCharacteristic(?ve, ?strength)

vlo:GaussianCurve

mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve, ?al) /\ alo:Interval(?al) A spo:isExtractedWith(?al, spo:Gaussian2SPF)

/\ spo:hasExtractionStrength(?al, ?vstrength)

N fuzzy:match(?vstrength, ?strength, "[0, 0, 0.2, 0.3]", vlo:VeryWeakPattern, "[0.2, 0.3, 0.4, 0.5]", vlo:WeakPattern, "[0.4, 0.5,
0.6, 0.7]", vlo:MediumPattern, "[0.6, 0.7, 0.8, 0.9]", vlo:StrongPattern, "[0.8, 0.9, 1, 1]", vlo:VeryStrongPattern)

— vlo:GaussianCurve(?ve) /\ vlothasGaussianCurveCharacteristic(?ve, ?strength)
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vlo:hasSpatialRelationWith

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) /\ alo:Interval(?all) A alo:hasCenterPoint(?all, ?cpl)
/\ alo:index(?cpl, ?vx1) /A mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) /\ alo:Interval(?al2)

A\ alothasCenterPoint(?al2, ?cp2) /\ alo:index(?cp2, ?vx2) A swrlb:greaterThanOrEqual(?vx1, ?vx2)
— vlo:isAtRightOf(?vel, ?ve2) A vlo:isAtLeftOf(?ve2, ?vel)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) /\ alo:Interval(?all) A alo:hasStartPoint(?all, ?sp1)

/\ alochasEndPoint(?all, ?epl) A alo:index(?spl, ?vsx1) /A alo:index(?epl, ?vex1)

/A mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) A\ alo:Interval(?al2) A alo:hasStartPoint(?al2, ?sp2)

A\ alochasEndPoint(?al2, ?ep2) A alo:index(?sp2, ?vsx2) /\ alo:index(?ep2, ?vex2) /\ swrlb:greaterThan(?vsx2, ?vex1)
— vlo:isDiscreteOf(?vel, ?ve2)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) A alo:Interval(?all) A alo:hasStartPoint(?all, ?sp1)

/\ alo:hasEndPoint(?all, ?epl) A alo:index(?spl, ?vsx1) A alo:index(?epl, ?vex1)

/A mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) A alo:Interval(?al2) A alo:hasStartPoint(?al2, ?sp2)

/\ alo:hasEndPoint(?al2, ?ep2) /\ alo:index(?sp2, ?vsx2) /\ alo:index(?ep2, ?vex2) A swrlb:equal(?vsx2, ?vsx1)
N swrlb:equal(?vex2, ?vex1)

— vlo:isTopologicallyEqualsTo(?vel, ?ve2)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) /\ alo:Interval(?all) A alo:hasEndPoint(?all, ?ep1)
/\ alo:index(?epl, ?vexl) /\ mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) /\ alo:Interval(?al2)
/\ alo:hasStartPoint(?al2, ?sp2) /\ alo:index(?sp2, ?vsx2) /A swrlb:equal(?vsx2, ?vex1)

— vlo:isExternallyConnectedTo(?vel, ?ve2) /A vlo:isExternallyConnectedTo(?ve2, ?vel)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) /\ alo:Interval(?all) A alo:hasStartPoint(?all, ?sp1)

/\ alothasEndPoint(?all, ?epl) A alo:index(?spl, ?vsx1) /A alo:index(?epl, ?vex1)

/A mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) A\ alo:Interval(?al2) A alo:hasStartPoint(?al2, ?sp2)

A\ alochasEndPoint(?al2, ?ep2) A alo:index(?sp2, ?vsx2) /\ alo:index(?ep2, ?vex2) /\ swrlb:greaterThan(?vsx2, ?vsx1)
/\ swrlb:greaterThan(?vexl1, ?vex2)

— vlosisNonTangentialProperPartOf(?ve2, ?vel) A vlo:hasForNonTangentialProperPartOf(?vel, ?ve2)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) /A alo:Interval(?all) A alo:hasStartPoint(?all, ?sp1)

A\ alochasEndPoint(?all, ?epl) A alo:index(?spl, ?vsx1) /\ alo:index(?epl, ?vex1)

/A mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) /\ alo:Interval(?al2) /\ alo:hasStartPoint(?al2, ?sp2)
/\ alochasEndPoint(?al2, ?ep2) A alo:index(?sp2, ?vsx2) /\ alo:index(?ep2, ?vex2)

N swrlb:equal(?vsx2, ?vsx1) /\ swrlb:greaterThan(?vexl, ?vex2)

— vloisTangentialProperPartOf(?ve2, ?vel) /A vlo:hasForTangentialProperPart(?vel, ?ve2)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) /\ alo:Interval(?all) A alo:hasStartPoint(?all, ?sp1)

/\ alothasEndPoint(?all, ?epl) A alo:index(?spl, ?vsx1) /A alo:index(?epl, ?vex1)

/A mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) /\ alo:Interval(?al2) A alo:hasStartPoint(?al2, ?sp2)

A\ alochasEndPoint(?al2, ?ep2) A alo:index(?sp2, ?vsx2) /\ alo:index(?ep2, ?vex2) /\ swrlb:greaterThan(?vsx2, ?vsx1)
N swrlb:equal(?vexl, ?vex2)

— vlo:isTangentialProperPartOf(?ve2, ?vel) /A vlo:hasForTangentialProperPart(?vel, ?ve2)
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mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) /\ alo:Interval(?all) A alo:hasStartPoint(?all, ?sp1)

/\ alothasEndPoint(?all, ?epl) A alo:index(?spl, ?vsx1) /A alo:index(?epl, ?vex1)

/A mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) A\ alo:Interval(?al2) A alo:hasStartPoint(?al2, ?sp2)
A\ alochasEndPoint(?al2, ?ep2) A alo:index(?sp2, ?vsx2) /\ alo:index(?ep2, ?vex2)

A swrlb:greaterThan(?vex1, ?vsx2) /\ swrlb:greaterThan(?vex2, ?vex1)

— vlo:partialOverlaps(?vel, ?ve2)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) A alo:Interval(?all) A alo:hasStartPoint(?all, ?sp1)

A\ alochasEndPoint(?all, ?epl) A alo:index(?spl, ?vsx1) /A alo:index(?epl, ?vex1)

/A mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) /\ alo:Point(?al2) A alo:hasPoint(?all, ?al2)

A\ aloindex(?al2, ?7vx2) /A swrlb:greaterThan(?vx2, ?vsx1) /\ swrlb:greaterThan(?vex1, ?vx2)

— vlo:isNonTangentialProperPartOf(?ve2, ?vel) /\ vlo:hasForNonTangentialProperPartOf(?vel, ?ve2)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) A alo:Interval(?all) A alo:hasStartPoint(?all, ?sp1)

A\ alo:index(?spl, ?vsx1) /\ mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) A alo:Point(?al2) /\ alo:hasPoint(?all, ?al2)
A\ alo:index(?al2, ?vx2) /A swrlb:equal(?vsx1, ?vx2) — vlo:isTangentialProperPartOf(?ve2, ?vel)

/\ vlo:hasForTangentialProperPart(?vel, ?ve2)

mapo:mappingVisualToAnalogic(?vel, ?all) A alo:Interval(?all) /A alo:hasEndPoint(?all, ?ep1)
A\ alo:index(?epl, ?vex1) /\ mapo:mappingVisualToAnalogic(?ve2, ?al2) A alo:Point(?al2)

A\ alohasPoint(?all, ?al2) A\ alo:index(?al2, ?vx2) A swrlb:equal(?vex1, ?vx2)

— vlo:isTangentialProperPartOf(?ve2, ?vel) /\ vlothasForTangentialProperPart(?vel, ?ve2)




