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Disse-lhe Nicodemos: como po 

de um homem nascer, sendo velho? 

porventura pode tornar a entrar 

no ventre de sua mae, e nascer? 

Jesus respondeu: Na verdade, 

na verdade te digo que aquele 

que não nascer dá água e do Es 

périto, não pode entrar no rei 

no de Deus. 

O que é nascido da carme é 

carne, eoqueánascidb do es 

périto é espérito. 

não te maravilhes de te ter 

dito: Necessário vos é nascer 

de novo. 

O vento assopra onde quer, e 

não sabes donde vem, nem para 

onde vai; assim é todo aquele 

que é nascido do Espérito. 

(Jo 3, 4-8) 
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ABSTRACT 

Feature extraction in an important /Cotar in determining 
the precision that can be attained on the classification of 
multispectral images. The traditional point-by-point classification 
methods do not use ali the available information since they disregard 
the spatial relationship that exists among pixels belonging to the same 
class. Methode are developed to extract image spatial features by means 
of linear and non-linear filtereng. Feature selection methods are also 
developed, since it is notpossible to use ali the generated features 
because physical restrictions, computational costs and availability of 
training patterns do not allow the manipulation of a large number of 
extracted image features. The classifier that is used assumes that the 
features have a Gaussian distribution although the use of non linear 
filters does not guarantee the normality of the resulting features. 
Therefore s  nonlinear transfer Pnctions are employed as an attempt to 
restare the Gaussian character of the involved features. The analysis 
of the performance of the spatial features in conjunction with the 
spectral ones demonstrated that the use of spatial information 
increases the precision of the classification. 
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CAPITULO 1  

INTRODUÇÃO  

1.1 - O PROBLEMA DE CLASSIFICAÇÃO DE PADROES  

Desde o advento dos computadores digitais, tem havido um 

constante esforço no sentido de idealizar métodos automiticos,quesubs 

tituam o homem no trabalho de tomar decisóes, muitas vezes monótono e 

repetitivo, ou que façam essa tarefa de maneira rápida e precisa. 

Estudos intensivos de problemas de classificação 	ato 

de associar um objeto fisico ou evento a uma das varias categorias es 

pecificadas - tém conduzido ã formulação de muitos modelos matemãticos 

que determinam a base teórica para o projeto de classificadores. 

Como exemplo de problemas de classificação, podem-se ci 

tar: previsão numérica de tempo, diagnóstico de pacientes através da 

análise de eletrocardiogramas e raios X, reconhecimento de assinaturas 

escritas ã mão, de impressoes digitais etc. 

Este caso especifico refere-se ã partição e classifica 

ção das várias áreas ou objetos que comp8em uma imagem de recursos 

naturais. 

Um sistema de classificação de padrões pode ser dividido 

em 2 partes: o extrator de atributos e o classificador. (Figura 1.1). 

O extrator de atributos tem a função de reduzir os dados 

naturais medindo um certo conjunto de "atributos" ou "propriedades" que 

melhor caracterizem os objetivos de interesse. Esses atributos, oumais 

precisamente os valores desses atributos, passam por um classificador 

que avalia as evidencias apresentadas segundo determinado critério e 

associa uma categoria ao objeto. 



XI 

EXTRATOR 

TRANSDUTORY,',1  DE x 2  CLASSIFICADOR - w. 

ATRIBUTOS 
xN  

MEDIDAS 	 ATRIBUTOS 	 CLASSE 

Fig. 1.1 - Sistema de classificação de padrões. 

O critério usual para a tarefa de classificação é a mini 

mização dos erros de classificação. Existem virias técnicas, e a esco 

lha de uma em particular depende da natureza do problema, das informa 

ções disponíveis a priori e da preferência do projetista. 

Discutir-se-ão neste trabalho principalmente as questões 

de extração de atributos de imagens digitais adquiridas de plataformas 

remotas, avião ou satélite. 

Considera-se que é suficiente definir um conjunto finito 

de M classes vi l , w2, wm , e que N atributos x l , x2 , ..., xN podem 

ser extraídos para uso na classificação. 

Cada conjunto de N medidas pode ser representado por un 

vetor N-dimensional it. E x l  x2  ... xN ], ou por um ponto no espaço 

N-dimensional e. 

Normalmente o uso de um grande número de medidas aumenta 

o custo computacional do processo. Técnicas de seleção deatributos per 

mitem selecionar um número menor de atributos, aumentando assim a efi 

ciência das tarefas computacionais, sem prejudicar demasiadamente a 

precisão. 

Pelo processo denominado treinamento, anterior ao 	da 

classificação, o sistema determina, a partir de dados de categoria co 

nhecida, parãmetros usados no algoritmo de classificação, que é denomi 

nada "supervisionada". 



1.2 - CARACTERIZAÇÃO DE IMAGENS DIGITAIS 

1.2.1 - A REPRESENTAÇÃO MATEMÁTICA DA IMAGEM 

Uma figura é um objeto plano cujo brilho, cor ou reflec 

finda varia de ponto para ponto. Essa variação pode ser representada 

por uma função escalar de 2 variãveis, no caso de figuras em preto e 

branco, e por uma função vetorial, no caso de figuras coloridas. Para 

facilidade de expressão, define-se cena como sendo uma figura colori 

da. O vocãbulo imagem fica reservado a cada uma das componentes da ce 

na que podem ser consideradas figuras em preto e branco. 

O valor da função que representa a imagem denomina-se ni 

vel de cinza ou brilho. 

Considera-se tambem que essas funções são analiticamente 

bem comportadas e tem valores não-negativos e limitados. 

Em processamento digital não se usam imagens como funções 

continuas. As cenas naturais são normalmente observadas e adquiridas 

em plataformas remotas, em faixas estreitas centradas em alguns compri 

mentos de onda convenientes. Em seguida, essas imagens são digitaliza 

dai, ou seja, um processo de amostragem é levado a efeito para extrair 

da imagem um número discreto de números reais (amostras) a intervalos 

regulares. Depois um processo de quantização é aplicado ãs amostras pa 

ra que assumam um número discreto de valores. 

Cada amostra serã chamada "pixel" (de "picture element") 

ou elemento de resolução, e a imagem pode ser considerada uma matriz 

de números inteiros. 



Notação: 

f = [ f(i , 	] 	matriz de imagem. 

fc(x, j) 	= brilho da imagem continua no ponto(x,y). 

f(1, j) 	= nivel de cinza da imagem amostrada de 

fc(x, y) no ponto x 	y = j 	(na prã 

tica, f(i, j) representa o nivel médio 

do brilho em uma pequena região centrada 

em (i, j)). 

1.2.2 - CARACTERIZAÇA0 ESTATÍSTICA DOS DADOS DE SENSORIAMENTO REMOTO 

Considerando-se a hipótese que admite um caráter de alea 

toriedade inerente ã natureza, os dados de sensoriamento remoto exibem 

variações que tendem a obscurecer as diferenças entre as classes de in 

teresse. A análise estatística leva em conta essas variações e, assim, 

procura reduzir os erros de classificação. 

No caso de classificação supervisionada, existe 	também 

incerteza na escolha dos padrões de treinamento e superposição destes 

no espaço de atributos. 

Para o tratamento estatístico dos dados de sensoriamento 

remoto, um histograma para cada classe que ocorre na imagem é obtido, 

para estimar a função densidade de probabilidade para essa classe. 

Estes histogramas podem ser usados diretamente para esti 

mar a probabilidade a posteriori de um dado ponto da imagem perten 

cera uma classe determinada, visto que foi observada uma medida -Z. 

Se o número de dados for grande, ser ã preciso muita memó 
ria de computador para guardar estes histogramas ainda mais de um ca 

so N-dimensional. Acrescente-se também o fato de que. para estimar bem 

uma função densidade de probabilidade, seria necessário um grande nine 
ro de padraes de treinamento, 



A maneira de aliviar esse problema é adotar para cada 

histograma a forma de uma função densidade de probabilidade conhecida. 

O modelo mais frequentemente usado é o gaussiano multiva 

riível (Swain, 1978), que tem se ajustado adequadamente aos processos 

probabilisticos envolvidos em um grande número de aplicações em senso 

riamento remoto. 

Podem-se citar, além disso, outras quatro vantagens 	de 

utilizar o modelo gaussiano: 

a) A existência do teorema central do limite e de teoremas rela 

cionados permite considerar a soma de um grande número de va 

riíveis aleatõrias (v.a) independentes e identicamente dis 

tribuidas como gaussianas (discussão detalhada na Seção 5.3.1). 

b) A distribuição gaussiana é bem conhecida com tratamento matem& 

tico fícil e resultados tabelados. 

c) Os classificadores projetados nesta base são robustos, levando 

-se em consideração que violações até um pouco severas desse 

modelo não alteram muito a precisão da classificação. 

d) Do ponto de vista prítico, classificadores que utilizam o mode 

lo gaussiano oferecem uma boa solução de compromisso entre de 

sempenho e custo. 

Duas precauções devem ser tomadas: 

a) 	preciso ter cuidado com o número de padrões utilizados para 

o treinamento. Usando-se n canais para a aquisição da cena de 

recurso natural, o mínimo número teórico de amostras requeri 

do para estimativa dos parimetros necessários é n + 1. Na prã 

tica, esse número dever ã estar entre 20n e 100n para prover 

boas estimativas. 

b) Os casos em que o histograma da classe se apresentar multimo 

dal não podenser adequadamente descritos por funções normais. Re 



comenda-se subdividir a classe de maneira a associar a cada mo 

do uma função normal. 

1.3 - OBJETIVO DO TRABALHO 

O objetivo do trabalho é a procura de métodos eficientes 

e precisos de classificação de padrões para a resolução de problemas 

de sensoriamento remoto. 

Dois dos fatores que influenciam o poder discriminatório 

de um dado algoritmo de classificação são: o numero de atributos que 

se usam, e os processos usados para a extração de atributos da imagem. 

Procurar-se-ã desenvolver um método de classificação que 

utilize atributos espaciais (locais), conjuntamente ou não com dados 

espectrais. 

Os métodos de extração de atributos espaciais basear-se 

-ão em filtragens linear e não-linear. Será-  usado um esquema de sele 

ção de atributos, para escolher um subconjunto, entre os atributos es 

colhidos, que maximize o poder discriminatório. 

Supõe-se que as funções densidade de probabilidade condi 

cionais envolvidas são gaussianas. O compromisso entre eficiência de 

precisão e dimensionalidade ser ã discutido. 



CAPITULO 2 

EXTRAÇÃO DE ATRIBUTOS DE IMAGEM DIGITAL 

Um atributo de imagem é uma propriedade que pode ser me 

dida. Os atributos naturais são aqueles que derivam da aparência vi 

sual da imagem, como o nivel de cinza, bordas e textura. Os artificiais 

são os obtidos por manipulação e medidas na imagem, como o histograma 

e a frequência espacial. 

Podem-se listar os seguintes processos de extração 	de 

atributos em imagens. Dar-se-5 maior atenção aos de maior interesse pa 

ra o trabalho. 

2.1 - FILTRAGEM 

Operadores locais, lineares ou não-lineares, podem 	res 

saltar o conteúdo de alta ou baixa frequéncia de uma imagem, sendo uti 

lizados também para detecção de bordas, linhas ou manchas. 

2.1.1 - FILTRAGEM LINEAR  

A imagem resultante é obtida a partir da original 	pela 

convolução com diversos filtros curtos denominados máscaras, ou seja: 

j) ] = [h(i, j) ] * [f(i, j) ] 	 (2.1) 

Ou de modo mais simples: 

r = h * f 



2.1.1.1 - FILTROS DERIVATIVOS 

Existem vãrias mascaras digitais que aproximam operado 

res derivativos e que quando aplicadas em imagem, realçamo conteúdo de 

alta frequência e eliminam, em alguns casos, o nível médio da figura. 

Os filtros derivativos são usados normalmente para detec 

ção de bordas. Borda é o nome dado . a descontinuidades locais em nivel 

de cinza entre regiões razoavelmente planas. Descontinuidade globais 

são chamadas segmentos limitrofes. 

Outra maneira de considerar a atuação desses filtros í a 

extração de medidas de microtextura, pois estas medidas procuram res 

saltar um ou outro aspecto da relação local entre "pixels". 

As máscaras apresentadas a seguir são aproximaçées digi 

tais dos operadores derivativos continuos mencionados. 

1) Derivadas de primeira ordem  

-9-U- E Ax f(i, j) = f(i, j) 	f(i - I ,  j) 	 (2.2a) 
DX 

(2.2b) a s. t3,f(i, j) = f(ii j) 	f( 1,  j 1) 
ay 

Em forma matricial 2 x 2, e usando-se a Equação 2.1 

h l  = [ 	2 ] 	ex  f = h l  * f 	 (2.2c) 

r 1 -11 
h2 = LO 	0 .1 	4S,ft h2  * f 	 (2.2d) 

Aproximaçães mais exatas podem ser utilizadas usando-se 

máscaras de dimensão 3 x 3, como segue: 



- Aproximação de Prewit para as primeiras derivadas: 

	

1 	1 	1 ] 
h l  = [000 	 (2.2e) 

-1 -1 -1 

	

.1 1 	O -1 ] 
h2 = 	1 	O -1 	 (2.2f) 

	

1 	0 -1 

- Aproximação de Sobel para a primeira derivada: 

	

1 	2 	11 
h l  = [000 	 (2.2g) 

-1 -2 -1 

h2 = [ 
1 
2 
1 

0 
O 
O 

-1 ] 
-2 
-1 

(2.2h) 

Essas máscaras efetuam a rotação de 180 graus para compensar a rotação 
inerente i convolução. 

2) Derivadas de segunda ordem 

E passiva] derivar as seguintes aproximações digitais pa 

ra o operador laplaciano v 2 (.) (Prado e Cortez, 19,6): 

hl 	
[

O 	1 	01 

	

1 	-4 	1 	 (2.3a) 

	

0 	1 	O 

	

1 	1 	1 I 
hl 	= 	1 	-8 	1 	 (2.3b) 

	

1 	1 	1 

O filtro laplaciano õ claramente passa-alta, como se po 
de observar na propriedade de transformada de Fourier: 



TF(v2fc) = - (27) 2  (u2  + v2 )Fc(u,v) 

onde: 

Fc(u, v) = TF(fc) 	e 

TF( v2( . )) =_ 22 1,2( u 2 	y2) 

Na Figura 2.1 vê-se o módulo da Transformada Discreta de 

Fourier (TDF) da Equação 2.3a multiplicada por 100. O ponto minimo da 

figura corresponde ao valor de nivel médio 0. 

O operador bi-laplaciano tema representação 

	

1 -2 	1 ] 
hbi = [ -2 4-2 

1 	-2 	1 

Fig. 2.1 - Módulo da TDF do laplaciano (Equação 2.3a). 



2.1.1.2 - DETECÇÃO DE LINHAS E MANCHAS 

Manchas são regiges pequenas na imagem cuja amplitude di 
fere significativamente de sua vizinhança. 

Um conjunto de pontos conectados de uma imagem g uma li 
nha, se quando se percorre um caminho perpendicular a esse conjunto, o 

nivel de cinza diminui e, depois, aumenta (ou vice-vera). 

Tanto manchas quanto linhas em uma imagem podem ser de 
tectadas correlacionando-se a imagem com modelos idealizados de linhas 
e manchas. Linhas de largura 1 podem ser detectadas por: 

hl 	
[

-1 	2 -11 

	

-1 	2 -1 	 (2.4a) 

	

-1 	2 -1 

-1 -1 -1 ] 

	

h2  = [ 2 	2 	2 	 (2.4b) 
-1 -1 -1 

h3 	
[

-1 -1 	21 

	

-1 	2 -1 	 (2.4c) 
2 -1 -1 

2-1 -1 I 

	

hy . = [ -1 	2 -1 	 (2.4d) 

	

-1 -1 	2 

Linhas de largura 2 podem ser detectadas por: 

-1 	1 	1 -1 
-1 	1 	1 	-1 

h5  = 	-1 	1 	1 -li (2.4e)  

	

-1 	1 	1 -1 

Pequenas manchas podem ser detectadas por: 
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[ -1 -1 -1 -1 

h, . 	: 11 	I  
-1 -1 -1 -1 

Deve-se notar que a soma dos pesos dessas mascaras é zero. 

2.1.1.3 - MEDIAS 

Mídias podem ser realizadas na imagem com o objetivo de 

diminuir a influência do ruído. Exemplos: 1) eliminação de estrias 

("stripping") produzidas nas imagens, devido a diferenças entre senso 

res diversos colocados a bordo de satélites, mas referentes mesma 

banda espectral; 2) linhas saturadas isoladas decorrentes de falha mo 

mentãnea do sensor. Como o ruido se compõe basicamente de componentes 

de alta frequência, uma filtragem passa-baixa tende a eliminar o efei 

to do ruído nas imagens. 

As médias, ponderadas ou não, aproximam uma operação de 

integração na imagem ou filtragem passa-baixa. 

Alguns exemplos: 

	

1 [ 1 	1 	1 ] 
h l 	- 	1 	1 	1 	 (2.6) 

9 	1 	1 	1 

	

1 [ 1 	2 	li 
h2 . - 	2 	4 	2 	 (2.7) 

16 	1 	2 	1 

2.1.1.4 - FILTROS MISTOS 

Filtros corta-faixa podem ser projetados 	utilizando-se 

da configuração da Figura 2.2: 
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9 

Fig. 2.2 - Filtro corta-faixa. 

onde hb é um filtro passa-baixa e ha é um filtro passa-alta. 

Exemplo: 

O 1 O 
1 -4 1 

I 

2 LO  1 O 

hb = —1  

9 

1 
[1 

1 

1 
1 
1 

1 
1 
1 

] 

ht = ha + hb 

2 	11 	2 1 ht = — [11 -34 11 
18 	2 	11 	2 

(2.8) 

Média do filtro (52-34)/18=18/18=1. 

Nessa configuração, quando se usa um filtro 	passa-alta 

que corte totalmente o nível médio da figura, o nivel médio da figura 

resultante permanece igual ao ditado pelo filtro passa-baixa. 



o 
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Na Figura 2.3 vê-se o módulo da TDF de ht (filtro resul 

tante). E o valor da cota no ponto e é 1, ou seja, o filtro não altera 
o nivel médio da imagem. 

Fig. 2.3 - Médulo da TDF de um filtro corta-faixa (Equação 2.8). 
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Um caso especial de operação de realce também pode 	ser 

realizada pela configuração paralela (Figura 2.4): 

Fig. 2.4 - Caso especial de realce. 

Exemplo de aplicação: operação conhecida como 	flunsharp 

masking" para eliminar efeito de degradação do tipo difusão na imagem, 

produzindo uma imagem com bordas realçadas. 

[g] 	[f] -c .v 2  (f) 	 (2.9) 

Neste caso, hb,que não altera a imagem, é igual a: 

hb . 
0 

[ O 
O 

O 
1 
O 

O ] 
O 
O 

Outros filtros mistos podem ter a aplicação que 	segue: 

As operaçães de diferenciação em imagem costumam ampliar consideravel 

mente o ruído, pois este se compée basicamente de componentes de alta 

frequência. 

Para contornar o problema, pode-se usar um dos seguintes 

métodos: 
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1) Utilizar o esquema da Fijura 2.4 com filtro hb passa-baixa. O 

resultado é diminuir a influência de pontos ruidosos, por cau 

sa de realce menos acentuado. Exemplo: 

5 

1 	 1 	
6 

 
5 26 

g 	1 2 1 	- 	1 -4 1 	
_ 	 5 	

(2.10) 
6  1 	 1 	

6 	6 	6 

5 

6 

Na Figura 2.5 vê-se o resultado da TDF da resposta impul 

siva g. Esse filtro não altera o nível médio da imagem, ou seja, a co 

ta no ponto e é 1. Compare esse resultado com o da Figura 2.1. O fil 
tro laplaciano, além de retirar o nivel médio da imagem, tem um realce 

mais agudo para altas frequéncias. 

Fig. 2.5 - Módulo da TDF caso especial de realce (Equação 2.10). 
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2) Utilizar um filtro passa-faixa de maneira a não ampliar 	dema 
siadamente as frequências mais altas, através de um conjunto 
cascata: (Figura 2.6). 

f 
—0-- hb ha  

9 

Fig. 2.6 - Filtro cascata. 

Usando-se os seguintes filtros passa alta e passa baixa, 
respectivamente: 

ht . ha * hb = I 	[ 1 
9 

- 14 
1 

1 ] * [ 2 
1 

121 
3 
21 

2 1 

OU 

- O 1 2 1 O 
1 O -3 O 1 

1 ht =--- 2 -3 -4 -3 2 (2.12) 
15 1 O -3 O 1 

O 1 2 1 O 

Na Figura 2.7 pode-se observar o médulo da TDF desta mãs 
cara em uma matriz 11 x 11. Observe que o ponto e tem cota zero. 
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Fig. 2.7 - Módulo da TDF de filtro cascata (Equação 2.12). 

2.1.2 - FILTRAGEM NÃO-LINEAR 

A filtragem passa-baixa linear tende a borrar regiões li 

mitrofes entre áreas distintas de uma imagem. Para evitar esse efeito, 

í possível usar filtros não-lineares convenientes. 
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Operadores derivativos não-lineares, em vez de operado 

res lineares, podem muitas vezes ser os mais indicados para resolver 

certos tipos de problemas. 

2.1.2.1 - SEGMENTACAO DE IMAGENS 

São comumente usados para esse fim os filtros passa-bai 

xa não-lineares. 

1) Filtro mediano 

Este tipo de filtro, introduzido por Tukey (1977), 	con 

siste em associar ao ponto central de uma janela N x N (N impar) o ni 

vel de cinza intermediério da lista ordenada dos niveis de cinza dos 

N**2 pontos da vizinhança. 

É útil para eliminar ruidos e rugosidade excessiva, sem 

espalhar o efeito do ponto ruidoso na vizinhança, como acontece em fil 

tragem passa-baixa linear. Exemplo: 

40 

15 

13 

10 12 	9 	12 

15 40 10 	0 - O ponto mediano é 11 

11 	8 13 	10 

10 

9 

8 

Fig. 2.8 - Filtro mediano. 
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2) Filtro de modo  

O filtro de modo, introduzido por Coleman (1979), compu 

ta um histograma em uma janelaNxNetem por saídaonível de cinza 

mais frequente na vizinhança. 

O efeito deste filtro é substituir cada "pixel" pelo va 

lor mais frequente em uma pequena região centrada nele, 	removendo-se 

pequenas variações em brilho; portanto, tende a criar regiões de 	bri 

Um único. 

Este filtro quase não causa perda de resolução porque a 

sua saída não muda suavemente como numa média, mas abruptamente quando 

a maioria dos níveis de cinza de uma região passa a ser outra, o que 

acontece ao cruzar fronteira entre regi5es. Podem ocorrer, no entanto, 

deformações em regiões onde não aparece um nível de cinza claramente 

predominante. 

Para evitar essas deformações, foram introduzidas duas mo 

dificações no processo: a primeira é a inclusão de um limiar de 	fre 

que-tida para substituição do ponto central pelo mais frequente. 	Esse 

problema é mais critico para janelas maiores. A segunda é a introdução 

opcional de um processo de conformação das bordas a modelos para bar 

das, se o limiar de frequência não for atingido. A intenção é promover 

um "amaciamento" das bordas extraindo-se ruídos que promovem a desca 

racterização da borda. 

Na Figura 2.9 apresentam-se 2 das 8 bordas teóricas pos 

siveis de acontecer numa região 3 x 3. 

O ponto central é substituído pela média na região hachu 

rada, mais prõxima do valor do ponto, para algum dos 8 possíveis mode 

los de bordas. 

Esse processo pode ser repetido virias vezes, até que se 

alcance um estado de mínima mudança estipulada. 
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PS m Á Á 	P "a Ur  ra rÀ ra4 Paar pr ~dai 	
r  111; 

Á 
r 411 

(1) 	 (2) 

Fig. 2.9 - Modelos de bordas. 

As regiões hachuradas e brancas 
representam níveis idênticos. 

2.1.2.2 - FILTRAGEM NAO-LINEAR PARA REALCE DE BORDAS 

Filtragem não-linear é um dos métodos que podem ser uti 

lizados para: 1) detecção de bordas; 2) extração de atributos espe 

ciais e 3) definição de atributos texturais de uma imagem, jí que mi 

crotextura pode ser considerada como densidade local de microbordas. 

Os métodos não-lineares de realce de bordas 	constituem 

-se normalmente de varias etapas (Figura 2.10). 

OPERADOR í 
ESPACIAL 

1 [gt(i ' i)]  h. 

OPERADOR 
• 11 
• PONTUAL 

OPERADOR 	 [g(1 ,i)) .--_-_ ESPACIAL - IMAGEM , 	hpi 
REALÇADA 

Fig. 2.10 - Métodos não-lineares de realce de bordas. 
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9i(i,j) = f(i,i) * hi(i,j) 	 (2.13) 

Inicialmente a imagem é processada por N operadores 	li 

neares ou máscaras que produzem um conjunto de funções derivadas 	par 

ciais ou função correlação entre a imagem e um modelo ("template"). 

Posteriormente, a cada ponto as funções 	serão com 

binadas, normalmente de uma maneira não-linear, produzindo uma matriz 

gradiente. 

Operações pontuais tipicas sio: raiz Quadrada, máximo en 

tre funções e soma de mõdulos. A matriz realçada [a(i,j)] provê uma me 

dida das descontinuidades no centro da máscara a cada ponto. 

Costumam-se distinguir dois tipos principais de métodos: 

diferenciais e por correlação com modelos ideais. 

1)Métodos derivativos  

Utilizam na primeira fase os seguintes operadores linea 

res 

	

r -1 	0 
( 

hl 	oj 	 2.14a) 
 

h2 = (2.14b) 

	

[ -1  0 	] 

- Aproximações simples das primeiras derivadas. 

h /  = 	1 -1 ] 	 (2.15a) 

	

1 	0 

	

[ -1 	O ] 
h 2  = 	 (2.15b) 

	

O 	1 
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- Operadores de Roberts. 

1 	O -1 I 
h l  = 	C 	O -C 	 (2.16a) 

1 	O -1 

1 	cl I 
h 2  = [000 	 (2.16b) 

-1 -C -1 

-Para C=1 =.> operador de Prewit 

-Para C=2 =.> operador de Sobe] 

h = 1 
011 

010 
-4 1 ] (laplaciano) 

Esses operadores usam uma combinação não-linear, ponto a 
ponto, para produzir uma matriz realçada do tipo: 

4 (id) = ((91( 1 ,3) 2 	92(i,3) 2 ) 1 /2 	 (2.17) 

4 (i,3) =1 91(id) 1+1 92(i,3)1 	 (2.18) 

No caso de imagem obtida pela convolução com a mascara 
da Equação 2.3a, basta considerar [a(i,j)]: 

4 (id) = 1 9(i,3) 1 
	

(2.19) 

Apresentam-se algumas observaçées sobre o 	operador 

1 v 2f(i,j) 1, que é obtido pela Equação 2.19, a qual é aplicada ã Equa 
ção 2.13, usando-se a Equação 2.3a. 

Panda (1977) prova, para o caso continuo, que o operador 
1 v 2 (,) 1 torna o campo de imagem não-correlacionado, ou seja, o campo 
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aleatõrio resultado da operação 1 v 2 (.) 1 tem função de autocorrela 

ção impulsiva. 

Essa propriedade é interessante porque indica que o cam 

po resultante não tem informação espacial e sugere que a informação es 

pacial contida na imagem original foi transformada em informação pon 

tual na imagem resultante. 

	

Além disso, é mais adequada a utilização de campos 	não 

-correlacionados em classificadores pontuais. 

A orientação da borda a cada ponto é dada por: 

0 (i,i) = arct9(92(i,j)/91( 1 ,j)) 	 (2.20) 

2) Correlação com modelos ideais 

Operadores por correlação com modelos ideais são conjun 

tos de mãscaras que representam aproximações de bordas ideais em vã 

rias direções. A Figura 2.11 apresenta as direções e diferentes aproxi 

mações propostas. 

1 	1 -1 -1 -1 

1 	-2 -1 1 
[1 

-2 -1 "Compass gradient" 

1 	1 -1 1 1 1 

3 

335 

335 

O 
5  I 

3 
[3 

 3 

-5 
O 

3 

.-5 
-5 

3 

"K sh" 

1 

[

1 

1 

O 

O 
O 

-1 j 

-1 
-1 

1 
[1 

1 

-1 
O 
1 

-1 

-1 
O 

"Nfvel 3" 

	

[

1 	O -1I 	[O -1 -2 

	

2 	O -2 	1 	O -1 	"Nivel 5" 

	

1 	O -1 	2 	1 	O 

Posição el 	Posição e2 

Fig. 2.11 - Filtros casados a bordas. 
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Os modelos denominados nivel 3 e nível 5 estão relaciona 

dos com os operadores de Prewit e Sobe], respectivamente; neste caso 

bastam 4 orientações para achar o míximo. 

A matriz realçada é obtida por: 

a(i.i) = max(1 9(i,j) 1) 	 (2.21) 

2.1.3 - DISCUSSÃO SOBRE A LARGURA DAS MASCARAS  

Aumentar a grea da mãscara significa diminuir a sensibi 

lidade do ruído. No entanto, bordas deslocadas dentro das mãscaras con 

tribuem para o gradiente, aumentando a probabilidade de detecção de 

bordas falsas. 

O compromisso entre redução de ruído e sensibilidade de 

deslocamento de bordas é discutido por Abdou e Pratt (1979). Particu 

larmente na Seção VI. 

Míscaras curtas são convenientes para detecção de micro 

texturas. Padrões compostos de componentes de baixa frequincia não in 

fluenciam o resultado das mascaras curtas. 

Desejando-se medir texturas e macrotexturas, as míscaras 

devem aumentar de tamanho e contar com o número de pontos compatíveis 

com a dimensão das estruturas que se quer detectar, 

Um estudo de Gramenopoulos (1973) conclui que se 	podem 

utilizar mãscaras curtas (3 x 3, 4 x 4, 5 x 5) no tratamento de 	ima 

gens LANDSAT, pois as estruturas de maior interesse tém frequência 

maior que 1/4 ciclo por "pixel". (Seção 5.2). 
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h
n 
= mYnI0 nÃf(mn) 

,. 

Af(m,n) 
Ã
f
(m

' n) =  	 (2.24) 

7 	Af(m,n) 
m,n=0 

2.2.2 - DETECÇA0 ESTATISTICA DE BORDAS 

O realce de bordas pode ser feito proporcionalmenteãcor 

relação dos "pixels" para mãscara estatística: 

[ 

PrPc 	
—, ti .1...

P
2

i  
N 

wc‘ 1 	r 	P P r C 	
- 

h . 	-pr  (1+ Pg) 	(1 +p 2 )(1 +p2 	r 	C 

	

1 	-p (1 +p 2 1 	 (2.25) r 	c 

PrPc 	-p (i +p 2 ) r C C 	r 	p p 
_ 

onde p r  e pr  são os coeficientes de correlação entre "pixels" adjacen 

tes na linha e na coluna. 

2.2.3 - HISTOGRAMA  

Vidos atributos podem ser definidos a partir de histo 

grama da janela na imagem. 

Para descrever a forma de histogramas de primeira ordem, 

são utilizadas as medidas de: média, variãncia, assimetria, kurtosis, 

energia e entropia. 

Histogramas de segunda ordem são baseados na 	distribui 

ção de probabilidade conjunta de pares de "pixels". São representados 

por uma matrix LxL, chamada matriz de co-ocorrência, onde L é igual 

ao numero de níveis de cinza possíveis. 
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A partir dessa matriz podem-se obter medidas tais como: 

autocorrelação, covariância, inércia, energia, entropia e outros. 

Pratt (1976), Haralick et alii (1973) e outros têm 	con 

tribuido para o desenvolvimento dos métodos que envolvem medida de bis 

tograma. 

2.3 - OUTROS MÉTODOS 

2.3.1 - COEFICIENTES DE TRANSFORMADA DIGITAL 

Os coefidientes de transformada digital especificam a am 

plitude ou o grau de repetição de certos padrões de luminincia na ima 

gem ou janela que se esta examinando. Dos métodos mais comuns, podem-se 

citar: 

1) Transformada Discreta de Fourier (TDF) 

(Pratt, 1978; Haralick, 1979) 

2) Transformada Textural 

(Haralick, 1979) 

3) Outras transformadas: Hadamard, Haar etc. 

Nestes métodos, a imagem é tipicamente subdividida 	em 

virias subimagens quadradas. Cada subimagem é transformada, e os coefi 

cientes resultantes sio associados a ela. Tais coeficientes auxiliam 

a discriminação desses campos, pois estão relacionados com a textura. 

2.3.2 - ATRIBUTOS ESTRUTURAIS  

Normalmente se utiliza somente o nivel de cinza de cada 

ponto da imagem em processos de classificação de padrões. As inter-re 

lações locais (textura) ou globais (contexto) de pontos na imagem tatu 

bém são características importantes a serem consideradas na definição 

de classes ou objetos nelas contidos. 
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No método estrutural, a primitiva é definida como sendo 

um conjunto de pontos com propriedades tonais comuns. Regras de locali 

zação descrevem a inter-relação entre as primitivas. 

Dessa maneira é possível separar do restante da 	imagem 

as ãreas que tenham as mesmas primitivas e regras de localização. 

Modelos puros de textura são baseados no fato de que tex 

turas são compostas de primitivas que aparecem em arranjos espaciais 

regulares e repetitivos. 

Os métodos de densidade de extremos relativos e de ãrvo 

res relacionais (Haralick, 1979) são exemplos de método estrutural. 

2.3.3 - ATRIBUTOS OBTIDOS POR MODELOS ESPECIAIS  

Existem métodos de extração de atributos de imagem deri 

vados de alguns modelos propostos. 

O modelo de auto-regressão baseia-se no fato de que o va 

lor do "pixel" depende do valor de seus vizinhos. 

Fixada uma vizinhança de um dado ponto, pode-se associar 

a esse uma função dos coeficientes da função que estima esse ponto a 

partir dos pontos de sua vizinhança. (Haralick, 1979). 

O modelo visual estocístico desenvolvido por Pratt 	e 

Faugeras (1979) considera uma região de textura como uma amostra de um 

processo estocãstico bidimensional, descritivel por seus parãmetros es 

tatisticos, limitados porém a descrições que concordem com a percepção 

humana. O método se resume no diagrama de bloco da Figura 2.12. 

Da função de autocorrel ação da imagem e do histograma do 

campodescorrelacionadosão extraídos atributos que a experiéncia mos 

trou serem significativos em relação aos processos de discriminação vi .  

sua 1. 



- 30 - 

I EXTRAÇÃO 	I 

DE 
ATRIBUTOS 

V 	 VETOR DE 
ATRIBUTOS DE 

MEDIDA 
OPERADOR 	 TEXTURA 

- DO - 
.CORRELATIVO 

HISTOGRAMA 

CAMPO DE 
TEXTURA 

Fig. 2.12-Método estocãstico de extração de atributos de textura. 

2.3.4 - OPERADORES HEURFSTICOS  

Alguns operadores heurísticos podem ser definidos 	para 
que tenham uma saída proporcional ã rugosidade de uma pequena 	região 

circunvizinha de um dado ponto. São operadores projetados a partir da 

experiência. 

Considere a seguinte disposição dos pontos em uma 	vizi 

nhança 3 x 3: 

a b c 

d x e 

g h i 

A partir dela podem ser definidos os operadores: 

11 Variações 

- Variação horizontal 

HTV .1a-b1+1d-x1 + 1g-h1+ 

+ lb-c1 +1x-e1+1h-il 	 (2.26) 
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- Variação vertical: 

VTV =la-d1 + lb-x1 + 1c-e1 + 

+ Id-gi + lx-hi +le-il 	 (2.27) 

- Variação total: 

TV = HTV + VTV 	 (2.28) 

- Variação minima: 

(menor sensibilidade de ruido) 

MTV = min(HTV, VTV) 	 (2.29) 

2) Deslocamento 

Uma imagem deslocada lateral ou verticalmente pode 	ser 

usada como outro canal. Nesse caso, a matriz de covariãncia teria ele 

mentos que medem a autocovariãncia no sentido horizontal e vertical das 

imagens. 

3) Rugosidade  

rugosidade = lx-al + lx-b1 + lx-c1 + 1x-d1+ 

lx-e1 +.1x-g1 + 1x-hl + lx-i1 	(2.30) 

Existem outros métodos de extração de atributos baseados 

em estatisticas de comprimentos de segmentos de nivel de cinza constan 

te, na imagem, e em densidade de extremos relativos. 

OBSERVAÇÀO: Todos os métodos até agora descritos se referem ã extração 

de atributos, particularmente aos espaciais, realizados an 

tes do processo de classificação. O método de Welch and 

Salter (1976) transfere para a fase de classificação a uti 
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lização de informações espaciais para auxilio no processo 

discriminatõrio (Teoria da Decisão Composta). 

2.3.5 - ATRIBUTOS EXTRAIDOS DE CENAS MULTIESPECTRAIS 

Os métodos de extração de atributos apresentados aplicam 

-se a imagens em preto e branco. Em processos de classificação de pa 

drões, que utilizam cenas multiespectrais, tais métodos são aplicados 

a cada componente da cena separadamente. Em certas aplicações, como 

Geologia por exemplo, podem ser extraidos certos atributos derivados de 

carãter espectral da cena, obtidos por operações pontuais entre os dl 

veis de cinza do ponto de cada faixa espectral. Alguns exemplos desses 

atributos são definidos a seguir: 

1) Razão entre canais: 

r.. 	
Cj 	

(2.31) ij 	r.  

onde C. e C. são os niveis de cinza nos canais i e j 
1 	J 

2) Normalização: 

Ci 
Ni = 	 (2.32) 

y c. 
3=1 j  

onde N é o némero de canais. 

3) Diferença normalizada: 

Ci - Ci 
(2.33) 

ij 	ci 	ci 
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A motivação primãria dessas operações é transformar os 

dados de imagem em outra forma menos dependente de fatores ambientais 

e condições de sensores, que são normalmente de carãter multiplicati 

ia, como por exemplo: ganho dos sensores, iluminação,transmitincia etc. 

2.3.6 - DADOS AUXILIARES  

Em adição aos atributos de imagem ou dela derivados por 

manipulações dos niveis de cinza dos "pixels", outros dados não direta 

mente extraídos, mas relacionados com a posição dos pontos na imagem, 

tais como dados temporais, geomorfológicos, sócio-econômicos e climãti 

cos, podem ser utilizados em combinação com os primeiros, para auxi 

liar no processo de discriminação de objetos especiais na imagem. 



CAPITIII n 

OS METODOS DE CLASSIFICAÇÃO 

Quanto ao modelo que descreve o comportamento dos atribu 

tos, os métodos de classificação de padrões podem ser classificados em 

dois tipos: estatístico e determinístico. 

Um método deterministico de interpretação automática de 

imagens, disponível aos usuãrios do sistema 1-100 fabricado pela G.E., 

é o chamado método do paralelepípedo (GE, 1975). 

Um padrão ou vetor é classificado como pertencente a uma 

dada classe se todas as componentes desse vetor estiverem dentro 	de 

certos limites superiores e inferiores, definidos para cada 	dimensão 

ou eixo e para aquela classe. Em outras palavras, um padrão ou vetor é 

classificado para uma classe se ele pertence ao interior do paralelepi 

pedo cujos vértices são dados pelos pares de limitantes superiores e 

inferiores, para todos os eixos do espaço de atributos em uso. 

Esse método, embora rápido, conduz a aproximações 	gros 

seiras da assinatura real do objeto que está sendo classificado, geran 

do muitos erros de classificação. 

Um método estatístico de decisão implantado no sistema 

1-100, e que será usado normalmente neste trabalho, é a regra de deci 

são por máxima verossimilhança. (Velasco et alii, 1978). 

Decide-se que um padrão St pertence a uma classe wi se e 

somente se: 

= p(";"/wi) P(w1) 	p(X./wi) P(wi) = 	 (3.1) 

i = 1, 	N 	onde N - número de classes. 

p(Stiw i ) P(w1) é chamado função discriminante para a clas 

se 

- 35 - 
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Para densidades gaussianas pode-se derivar: 

= /n P(w) 	 1 
/n 1E. 1 -- 1 fit _ pi ) T E;1 (1_ ui ) 	(3.2) 

2 	2 

onde 

.=matriz de covariãncia. E l  

p. = vetor de média da classe 	.. 1 	 wi 

Esse esquema de categorização assinala cada um dos 	pa 

d, -ás apresentados a alguma das classes definidas anteriormente na fa 

se de treinamento. Em problemas de sensoriamento remoto, no 	entanto, 

há sempre pontos que, de fato, não deveriam pertencer a nenhuma 	das 

classes definidas, devido ã incerteza na definição da área de 	treina 

mento e na definição de um numero menor de classes que as 	realmente 

existentes. 

Para evitar classificação excessiva (isto é, que pontos 

que não pertencem a nenhuma classe sejam classificados) rejeita-se pa 

raaclasse.oponto cuja função discriminante for menor que um cer w i 	 — 
to limiar Ti para a classe wi. A regra passa a ser então: 

	

x e wi se g1(x) 	g(x) 	i # j 
(3.3) 

e 	g1 (x) 

onde Ti é o limiar para a classe wi. 

Normalmente supée-se que esse limiar Ti é o mesmo para 

todas as classes. 

O método estatistico gaussiano requer a estimativa do ve 

tor média e da matriz de covariãncia para as classes a serem usadas na 

fase de classificação. Para isso, usam-se ãreas na imagem chamadas "de 
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treinamento", consideradas como verdade terrestre, para possibilitar o 

aprendizado das características da classe. 

Um meio de testar a acuidade com que foram definidas as 

classes, permitindo também avaliar o poder discriminatOrio dos atribu 

tos usados na separação das classes de interesse, nesta fase de treina 

mento, é classificar os pontos de todas as áreas de treinamento, ou de 

outras áreas de classificação também conhecidas, denominadas áreas tes 

te. 

Uma alta percentagem de pontos de uma área de treinamen 

to ou teste de uma classe wi, classificada como pertencendo ã wj, sig 

nifica que no mínimo a classe wi está mal definida; provavelmente a 

classe w. também estará mal definida. Se não for possível melhorar a 

definição das áreas de treinamento, os atributos usados não serão os 

mais adequados para separar essas classes. 

Observando-se a influência da troca de atributos ou 	do 

numero de atributos usados nas percentagens de classificação correta 

das diversas áreas de treinamento ou teste, um melhor conjunto de atri 

butos para separar aquelas classes pode ser procurado. 

O uso de áreas teste se faz necessário, pois a classifi 

cação de áreas de treinamento é um tanto otimista visto advir das pré 

prias os parâmetros utilizados para a classificação. Um bom resultado 

na classificação de áreas teste significa que a aquisição de parãme 

tros foi feito com bom índice de generalização para aquela classe. 

Os dois classificadores mencionados são chamados ponto a 

ponto, pois a classificação de um ponto não depende da classificação 

de seus vizinhos. A teoria de decisão composta (Duda et alii, 1973) in 

troduz a utilização do contexto na classificação de um ponto, modelan 

do melhor as ocorréncias naturais, já que na maioria dos casos é gran 

de a correlação entre "pixels" vizinhos nas imagens de recursos terres 
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tres. Infelizmente, o custo computacional da aplicacio de 	algoritmos 

baseados nesta teoria é muito grande, limitando o número de casos pos 

viveis de uso eficiente. 



CAPITULO 4  

SELEÇÃO DE ATRIBUTOS  

4.1 - OBJETIVO 

Cenas obtidas por sensores situados em plataformas remo 

tas e utilizadas em levantamento de recursos naturais comi:lb-em-se nor 

malmente de 4 ou mais imagens, cada qual captada em uma faixa diferen 

te e estreita do espectro. 

Processos de extração de atributos aplicados ãs imagens 

componentes de uma cena podem elevar consideravelmente a dimensionali 

dade dos dados, pela multiplicação das medidas que caracterizam um tini 

co ponto da imagem. 

A Seleção de Atributos refere-se ao método utilizado pa 

ra escolher um subconjunto de dimensão M c N, onde N é o número total 

de características do padrão, tal que a separabilidade entre certas 

classes de interesse é maximizada para esse subconjunto em relação aos 

outros subconjuntos de mesma subdimensão M. 

4.2 - O MÉTODO  

Utilizar-se-ão no processo de seleção de atributos a fi 

gura de merito denominada Distenda de Bhattacharyya (Distenda B) e 

sua relacionada Distãncia Jeffreys-Matusita (Distãncia JM) (Chen,1973). 

A Distenda B é função escalar das funçées densidade de 

probabilidade de 2 classes e é definida como: 

B = - /n P 	 (4.1) 

onde p = coeficiente de Bhattacharyya dado por: 

- 39 - 
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P 	(P(VW1) P(VW2)) 1 / 2  dx 	 (4.2) 

A Distância JM é dada por: 

djm = 2(1 -p) =.>dJM = (2(1 -p)) 1 / 2 	 (4.3) 

Para o caso de 2 claSses, podem ser obtidos limites supe 

riores e inferiores para a probabilidade de erro em função de p. Sendo 

PE probabilidade de erro; e P I  e P2 probabilidades a priori de w I ew2 , 

respectivamente, tem-se: 

-
1 P 2 

S P1 P2P2 
	1 - (1 - /1 - 4Pi P2P 2  ) PE . 	 P 	p (4.4) 

4 	 2 	 2 

Para densidades gaussianas a DiStãncia B é dada por 

1 

1 	• 	•T 	El E2 
	 ";- 1E1 E2I 

= — (PI - P2) ( 	) (P1 - P2) "1" 	 (4.5) 
8 	 2 	 2 	1 E1 r/2 1 E2 1 1 / 2  

onde 	e -172 são vetores média e E i  são matrizes de covariância 	para 

as classes 1 e 2. 

difícil derivar uma expressão semelhante para outros 

tipos de função densidade de probabilidade; sabe-se no entanto, que pa 

ra a maior parte dos casos de imagens naturais, o modelo gaussiano se 

ajusta satisfatoriamente. 

Quando temos 2 classes basta escolher o subconjunto com 

M atributos para o qual a distância JM é maior. Para o caso de mais de 

2 classes costuma-se aplicar dois critérios para a escolha do melhor 

subconjunto: um subconjunto é escolhido para o qual a distãncia média 

entre as distincias JM para todos os pares de classes, é maximizada.Ou 
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tra escolha é feita considerando-se o subconjunto que tenha a maior 

das distãncias JM minima entre os pares de classe. 



CAPITULO 5  

O METODO PROPOSTO E DISCUSSÕES  

5.1 - O METODO  

Os classificadores ponto a ponto não utilizam toda a in 

formação disponível em uma imagem, desprezando a informação espacial 

que ela contém. Por outro lado, métodos baseados na teoria de decisão 

composta usam a informação espacial com custo computacional elevado e, 

além disso, existe grande dificuldade para se estimar certos parãme 

tros requeridos. 

Utilizando-se extratores adequados, podem-se produzir, a 

partir de N atributos originais, outros canais ou atributos que asso 

ciem a cada ponto da imagem um vetor função do conteúdo espacial em tor 

no do ponto. Em seguida utiliza-se o esquema de classificação ponto a 

ponto, agora com disponibilidade de atributos espaciais. Considere o 

esquema da Figura 5.1. 

Da cena natural, utilizando-se sensores normalmente remo 

tos, extraem-se os atributos espectrais que são devidamente digitaliza 

dos para uso em computadores. 

Novas imagens são geradas a partir de cada imagem espec 

tral, de maneira tal que cada ponto da nova imagem é associado a um nú 

mero que mede uma certa modalidade de informação espacial na vizinhan 

ça do ponto correspondente na imagem original. Usar-se-ão as modalida 

des de informação espacial que são extraídas por filtragem linear (Se 

ção 2.1.1), filtragem não-linear com ou sem reescalonamento (Seção 

2.1.2), e operadores heurísticos, particularmente o operador variação. 

(Seção 2.3.4). 
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Normalmente são utilizados para operadores espaciais fil 

tros passa-alta (fpa.) e filtros passa-baixa (fpb.), em combinação com 

os dados originais. O fpb tem a função de diminuir a variíricia espec 

tral das classes, fazendo com que os vetores padrões se aproximem dos 

vetores médias das classes a que pertencem, já que se supõe que veto 

res que pertencem a uma mesma classe estão prOximos tanto 	espectral 

quanto espacialmente. O fpa (linear ou não) extrai uma modalidade 	de 

informação espacial, que é proporcional a um operador derivativo, dire 

cional ou não, aplicado ã.  imagem espectral; não é hábil em geral para 

detectar estruturas bem definidas na imagem (o que caracteriza a idéia 

de textura), e sim para extrair um tipo de dado que informa algo sobre 

a rugosidade local da imagem e se essa rugosidade é direcional ou não, 

conforme o tipo de filtro utilizado. 

Existe também a alternativa de realizar uma rotação es 

pectral, que é uma transformação linear sobre o espaço de atributos. A 

transformação de componentes, principais (Karhumen Logve), além de man 

ter a gaussianidade dos dados bem como sua representação (os agregamen 

tos mantêm-se inalterados), permite reduzir o numero de atributos es 

pectrais, sem grande perda de informação, pela escolha dos autovetores 

correspondentes aos maiores autovalores da matriz de covariãncia glo 

bal dos canais originais. 

Assim, para a mesma dimensionalidade global pode-se 	fa 

zer a extração de um número maior de atributos espaciais. 

Como as máscaras utilizadas são curtas, as 	frequências 

predominantemente realçadas correspondem ã faixa de 3,5 a 6,3 	ciclos 

por km em imagens LANDSAT, que é a máxima frequência que pode ser ob 

seriada nesta série de satélites com resolução de aproximadamente 80m. 

Notar que a frequência de 6,3 ciclos por km corresponde ã frequência 

normalizada de 0,5 ciclo por "pixel". 

Estudos anteriores (Gramenopoulos, 1973) indicam que es 

sa faixa contém a informação necessária para discriminar as classes 

mais comuns em levantamento de uso do solo (montanhas, deserto, campos 
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cultivados, estradas, rios, colinas, éreas urbanas, etc.) com o uso de 

imagens do MSS ("multispectral scanner") do LANDSAT. 

Para diminuir a influência do ruído (que contém 	predomi 

nantemente componentes de alta frequência), o campo filtrado por opera 

dor derivativo é novamente filtrado por fpb, obtendo-se assim, por exem 

pio, um campo média do laplaciano ou do gradiente. 

O aumento da dimensionalidade, apesar da eficiência rela 

tiva inerente ao classificador ponto a ponto, pode, entretanto, 	card 

fluir consideravelmente a velocidade de processamento. Dispondo-se 	de 

éreas de treinamento suficientes e de recursos computacionais 	adequa 

dos, pode-se realizar a classificação de padrões considerando-se todos 

os atributos gerados. Quando isso não for possível é necessério,então, 

escolher, entre os atributos gerados, um subconjunto que minimize a 

probabilidade de erro, (P(E)), fixado o número de elementos que podem 

pertencer ao conjunto. 

O nâmero de atributos a ser fixado depende de vérios fato 

res: custo computacional, disponibilidade de amostras de treinamento, 

limitações físicas, precisão requeridas, qualidade dos extratores, e 

classes utilizadas. O relacionamento existente entre esses fatores é 

discutido na Seção 5.3.2. 

O método que será' utilizado para a escolha dos atributos 

não usa diretamente a P(E) como critério de escolha dos canais ou atri 

butos mais convenientes, e sim a figura de mérito denominada distãncia 

JM (Jeffreys-Matusita) e a sua relacionada distância B (Bhattacharyya) 

(ver Capitulo 4). Essas figuras de mérito têm uma implementação mais 

conveniente, limitantes para a P(E) em função da distância B. e expres 

sões simples quando se consideram as funções densidade de probabilida 

de gaussianas. 
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A experiência indica que é razoãvel admitir que o compor 

tamento das classes possa ser descrito por funções densidade gaussia 

nas, conduzindo, além disso a expressões simples para a implementação 

do classificador. 

O classificador utilizado ser ã o de mãxima verossimilhan 

ça, implantado no Laboratório de Interpretação Automãtica do INPE sob 

o nome de MAXVER. 

Alguns dos operadores de extração de atributo S são trans 

formações lineares e como tal conservam a gaussianidade; o mesmo, 	po 

rém, não acontece com as transformações não-lineares, podem-se 	utili 

zar, no entanto, outras transformações não-lineares subsequentes do ti 

po reescalonamento não-linear, com o objetivo de recuperar aproximada 

mente o carãter gaussiano dos resultados (ver Seção 5.3.1). Isto é ne 

cessãrio porque tanto a distância B como o algoritmo de classificação 

adotam a distribuição gaussiana. 

Obtém-se finalmente um conjunto de canais que, 	conside 

rando um determinado conjunto de classes, pode ser utilizado em 	clas 

sificação de padrões naturais, tendo sido diminuída a P(E), ou 	seja, 

a probabilidade de confusão entre os padrões. 

Com a utilização do método alguns problemas podem apare 

cer: 1) demora na escolha de um conjunto de canais convenientes para 

um dado conjunto de classes; e 2) perda de aparência visual natural. 

O uso de informação espacial é uma forma adicional de ex 

trair informação de uma cena. Para aumentar a dimensionalidade intrin 

sica (ver Seção 5.3.2) é necessãrio fornecer informação proveniente de 

outras fontes. 

A metodologia apresentada sugere e permite a utilização, 

quando possível, de dados auxiliares não diretamente extraídos, mas re 

lacionados com a cena original, tais como dados temporais (uso de ce 
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nas com diferentes datas), geomorfolõgicas (extraídos de cartas geogrã 

ficas) ou sõcio-econõmicas (ver Seção 2.3.5). 

Pode aparecer, entretanto, a necessidade de utilizar téc 

nicas de registro de imagens para ajustar devidamente a posição relati 

va de cenas obtidas em datas diferentes, ou provocar uma determinada 

deformação em uma imagem com o fito de ajustí-la a um determinado tipo 

de projeção. 

Dados s6cio-econ8micos, demogríficos e outros devem .es 

tar organizados em bancos de dados e poderão auxiliar as tarefas que 

envolvem acompanhamento de fenõmenos que variam com o tempo e com apli 

cações em mapeamento físico, demogrãfico e outros. 

5.2 - O MÉTODO NO CONTEXTO DA LITERATURA 

Bastante extensa, embora recente, é a literatura 	sobre 

textura e atributos espaciais. Citam-se, a seguir, 5 referências dire 

tamente ligadas ao trabalho: 

1) O trabalho de Ahuja et alii (1977), que descreve a 	aplicação 

de métodos supervisionados e não-supervisionados para segmenta 

ção de imagens; tais métodos usam níveis de cinza de pontos da 

vizinhança como atributos. 

O procedimento supervisionado computa uma função discri 

minante linear e o algoritmo média-k é usado para o procedimento não 

supervisionado. 

A um ponto I(i,j) de uma imagem Mx N é associado o vetor 

x, cujas componentes sãoonível de cinza de I(i,j),amédia 3x3ea 

média 5 x 5. 

As componentes também podem ser os prõprios pontos da vi 

zinhança. 
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O autor conclui que não se ganha muito em utilizar os 

pontos da vizinhança em lugar de usar uma média local ou alguma 	pro 

priedade derivada desses pontos. A técnica é limitada para uso em 	ce 

nas simples. 

O procedimento não supervisionado não deu bons resulta 

dos, pois revelou ser muito sensível aos pontos iniciais. 

2) O trabalho de Schachter et alii (1979), que descreve 	algumas 

tentativas para segmentar imagens monocromãticas que detectam 

agregamentos ("clusters") de certos atributos locais. 

Regiões da imagem com mesma faixa de nivel de cinza, mas 

de diferentes texturas, poderão ser discriminadas com o uso de certos 

atributos locais. 

O procedimento bísico é plotar o histograma 	bidimensio 

nal (uma das dimensões é um atributo espacial) num espaço também bidi 

mensional (diagrama de espalhamento) e procurar agregar separadamente 

as regiões mais densas. 

Utilizar como um atributo o gradiente ou laplaciano não 

conduziu a resultado muito bom, pois os valores mais altos sedavam nas 

bordas e não detectavam tanto a textura. 

Foi definido o operador HTV, VTV e MTV (ver Seção 2.3.4) 

para a obtenção de valores uniformes para toda uma região de mesma tex 

tura. 

A transformada textural introduzida por Haralick (1979) 

(ver Seção 2.3.1) também foi usada, pois mede a tipicidade de um certo 

padrão espacial em torno de um ponto. 
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Os melhores resultados foram obtidos utilizando-se como 

atributos MTV mediano x média 3 x 3 e tipicidade média x média 3 x 3, 

compatíveis com o resultado obtido utilizando-se 3 informações espec 

trais para a mesma cena. 

Para melhorar o desempenho o autor sugere a utilização 

de técnicas de "region growing" e relaxação. 

3) lisaka (1979) usou atributos locais obtidos por filtragem para 

ajudar a classificação de tipos de florestas diferentes. 

Conclui que o método é útil para o caso e que há um tama 

nho 6timo da janela para cada tipo de floresta. 

4) Logan et alii (1979) sintetizaram um canal a partir do canal 5 

do LANDSAT, calculando o desvio padrão em uma janela 3 x 3, 	e 

utilizaram esse canal para classificação não supervisionada de 

ãreas florestais. 

5) O trabalho de Gramenopoulos (1973) relata os resultados de um 

estudo aplicado a imagens LANDSAT. São empregados 4 atributos 

espaciais combinados com 3 atributos espectrais para formar um 

vetor de dimensão 7, que representa uma janela de 32 x 32. 	Os 

vetores são classificados usando a regra de mãxima 	verossimi 

lhança. Gramenopoulos usa um algoritmo de agregamento para ob 

ter os dados de treinamento para o classificador e conclui que: 

a utilização de atributos espaciais aumenta a precisão do clas 

sificador; as estatísticas variam bastante conforme as esta 

Oes do ano, e os resultados são aplicaveis a produção de ma 

pas de uso do solo. E feita uma analise dos erros de classifi 

cação quando os atributos não tèm distribuição gaussiana. Para 

esse caso são desenvolvidas transformações não-lineares (raiz 

quadrada e logaritmo neperiano) de tal maneira que os erros são 

minimizados e as classes ficam com distribuição mais prõxima 

da gaussiana. 
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Os atributos espaciais foram obtidos examinando-se 	as 

Transformadas Discretas de Fourier (TDF) de cada cela e identificando 

os padrões de cada classe. O autor usa a banda vermelha (canal 5) por 

que oferece mais informação espacial que as outras bandas. Conclui que 

somente frequências maiores que 3,5 ciclos por km (1/4 ciclo por "pixel" 

em imagens LANDSAT) oferecem informação necessãria para distinguir di 

ferentes tipos de terreno (conclusão > míscaras curtas) e que existe 

energia significativa ao longo do eixo vertical de frequência nos pon 

tos de 2,1, 4,2 e 6,3 ciclos por km (1/6, 1/3 e 1/2 ciclos por "pixel"› 

essa energia aparece devido ao "stripping" - ruído que aparece na ima 

gem devido ã.  diferença entre os sensores do LANDSAT que detectam a ra 

diação numa mesma frequência). 

Os quatro atributos espaciais são obtidos: 1) eliminando 

-se as frequências maiores que 5,9 ciclos por km (ruído) e menores que 

3,5 ciclos por km; 2) na restante TDF o maior pico é determinado; 3) a 

energia no setor com abertura de n/8 é centrada no pico encontrado e 

calculada e usada como primeiro atributo; 4) três outros atributos são 

obtidos de maneira similar em setores distantes de n/4, n12 e 3 71/4. 

Foi testado um algoritmo heurístico de classificação,usan 

do-se somente os quatro atributos espaciais com resultados considera 

dos razoãveis. 

Esses atributos espaciais não são gaussianOs; transforma 

ções não-lineares aplicadas ao espaço mudam a forma das funções densi 

dade de probabilidade. Para tentar tornar os histogramas simétricos em 

torno da média, foram usadas funções logarítmicas e raiz quadrada. O 

autor comenta a classificação de imagens de uma data com estatísticas 

da mesma imagem observada em outra data. Apresenta também os resulta 

dos do uso combinado de atributos espaciais e espectrais. Nesse caso 

houve também um aumento significativo na precisão geral de classifica 

ção. Chega ã conclusão também de que um algoritno de agregamento para 

servir como fase de treinamento para a classificação de máxima verossi 

milhança aumenta a precisão do processo. 
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Comentãrio final: 

Dos trabalhos discutidos, alguns se limitam a 	analisar 

um número pequeno de operadores espaciais em processos de 	classifica 

ção não-supervisionada e supervisionada não estatistica com baixa 	di 

mensionalidade. 

Outros, embora utilizem uma maior dimensionalidade e um 

número maior de operadores espaciais, têm o problema de perda de reso 

lução espacial, pois esses atributos sio retirados de janelas quadra 

das na imagem. 

Este trabalho pretende reunir os operadores 	utilizados 

por esses autores e sugerir outros possiveis para extrair atributos es 

paciais, e utilizã-los em processos de classificação ponto a ponto, su 

pervisionada sob hipótese gaussiana (classificação de mãxima verossimi 

lhança). A proposição deste trabalho difere basicamente da dos outros 

autores quando se sugere extrair atributos espaciais associados a cada 

ponto da imagem, em função de sua vizinhança, e quando se procura tor 

nã-los aproximadamente gaussianos, se não o forem, seguidos de um pro 

cesso de seleção de atributos com a finalidade de escolher o melhor 

conjunto de atributos. A dimensão desse conjunto é ditada por razões 

físicas, de disponibilidade limitada de ãreas de treinamento e tempo 

de processamento. 

O método prevê também a aplicação conjunta, quando possi 

vel, de dados auxiliares, tais como geomorfolEgicos e temporais. 

Normalmente se utilizarão conjuntamente diversos 	tipos 

de fpb e fpa; estes para retirar o ruido da informação espectral e tor 

nar as assinaturas espectrais (volume mais frequentemente ocupado 	pe 

los pontos de uma dada classe) dos alvos mais bem definidas; 	aqueles 

serio utilizados, em geral, para extração de informação de rugosidade 

em torno do ponto a ser classificado. 
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5.3 - OBSERVAÇOES TEÓRICAS SOBRE O KTODO  

5.3.1 - O TEOREMA CENTRAL DO LIMITE  

O clãsSico teorema central do limite diz que a soma 	de 

um grande número de variãveis aleatérias, independentes e identicamen 

te distribuidas, com médias e variâncias finitas, normalizadas para ter 

média zero e variãncia 1, tem distribuição aproximadamente gaussiana. 

Mais recentemente, Gnedenko and Kolmogorov tém feito pes 

guisas no sentido de estender a validade do teorema para os casos de 

variãveis aleatérias dependentes (Parzen, 1960). 

Segundo Dubes (1968), as hipéteses de independência edis 

tribuição idênticas são unicamente expedientes matemãticos. Conjuntos 

de hipéteses mais gerais podem ser estabelecidas, embora comprovamais 

dificil. Pode-se esperar uma distribuição limitante normal, mesmo que 

as hipéteses não se conformem exatamente com as condiçOes clãssicas. 

Quando se usa filtragem não-linear, o resultado não é ne 

cessariamente gaussiano. Operaçães lineares, como médias por exemplo, 

tendem a gaussianizar o resultado se aplicado em seguida a operaçées 

não lineares. 

No entanto, como a restrição de independência nem sempre 

é assegurada, deve-se observar o histograma das ãreas de treinamento 

para checar se não apresenta forte discrepãncia com a hipétese gaussia 

na. 

Porém, como mencionado na Seção 1.2, métodos de classifi 

cação baseados na hipétese gaussiana são robustos, e moderada violação 

dessa hipétese não vai prejudicar sensivelmente os resultados. 
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5.3.2 - DIMENSIONALIDADE, PRECISÃO E NUMERO DE AMOSTRAS  

Alguns resultados, já consignados na literatura sobre os 

fatores que afetam a precisão da classificação, são apresentados para 

orientar a escolha dos processos utilizados na extração de atributos. 

(Landgrebe, 1978). 

1) A complexidade da medida 

r uma medida de quão precisamente é feita uma medição. A 
complexidade da medida é dada por: 

onde 

k 	número de níveis de cinza; 

P = número de bandas espectrais. 

Espera-se que aumentando a complexidade ou precisão da 

medida a precisão do classificador aumente, o que nem sempre verdade. 

O uso de um número finito de amostras faz com que não se 

possa aumentar indefinidamente a complexidade da medida. A partir de 

uma certa complexidade, fixado o número de amostras, a sensibilidadeno 

cálculo dos parãmetros começa a aumentar e com isso cai a precisão do 

classificador. 

Para que a precisão do classificador aumente com a 	com 

plexidade é preciso que o número de amostras de treinamento também au 

mente, o que nem sempre é possível. As curvas de precisão de classifi 

cação versus complexidade, fixado o número de amostras, apresenta por 

tanto um máximo. 
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Mesmo que se dispusesse de um nGmero crescente de amos 

tras, a curva teria uma tendência saturante de maneira tal que os cus 

tos computacionais não autorizariam um aumento na complexidade,para al 

cançar uma tímida melhora na precisão de classificação. 

2)O efeito do ruído  

observado que a adição de ruido ã imagem afeta mais a 

classificação de padróes com menor poder discriminatório (classes em 

confusão). 

3)Dimensionalidade Intrinseca  

A dimensionalidade intrínseca é o menor número de di 

mensóes que deve ser usado para representar os dados adequadamente. 

As imagens LANDSAT têm dimensionalidade de aproximadamen 

te 2, o que pode ser observado fazendo-se a transformação K-L (princi 

pais componentes). Para cenas obtidas de avião em 12 canais, demonstra 

-se que a dimensionalidade intrínseca é de aproximadamente 3. Neste 

trabalho, como ser ã observado, a utilização dos atributos espaciais au 

mentarã a dimensionalidade intrinseca das cenas do LANDSAT para 3. 

Esse e outros experimentos permitiram levantar algumas 

conclusEes a respeito de alguns parãmetros envolvidos em problemas de 

classificação de imagens. 

i) A resolução espacial, resolução espectral e relação 	sinal 

-ruído estão intrinsecamente ligadas de maneira tal que, fi 

xados 2 parâmetros, o terceiro também fica fixado. 

ii) O uso de informação temporal e os auxiliares geomorfolOgicos 

e sócio-econamicos podem aumentar a dimensionalidade intrin 

seca do sistema. Normalmente, nestes casos, ê preciso utili 

zar técnicas de registro de imagens. 



- 56 - 

iii) O problema de extração e seleção de atributos é 	fortemente 

dependente das classes de interesse. 



CAPITULO 6  

RESULTADOS 

Os experimentos foram efetuados utilizando-se uma imagem 

LANDSAT-C - érbita 78, ponto 27 - de abril de 1978 sobre a área de Ri 

beirão Preto. Obtiveram-se também imagens de avião sobre a mesma área, 

o que permitiu escolher as íreas teste e de treinamento com boa preci 

são. 

As classes utilizadas e o número de pontos nas áreas tes 

te e de treinamento são mostrados na Tabela 6.1. 

TABELA 6.1  

Aççrç irçAnAc 

CLASSE 

NUMERO DE PONTOS 

ÁREAS DE 
TREINAMENTO 

ÁREAS TESTE 

1 Cana 252 108 

2 Cana nova 216 108 

3 Pasto 108 72 

4 Agua 72 36 

5 Infraestrutura 72 36 

6 Mata 72 36 

- 57 - 
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Nos experimentos 1,.2 e 3 foram utilizados 12 atributos 

assim distribuidos: 

- os atributos de 1 a 4 sio os canais originais de 4 a 7 do LANDSAT; 

- os atributos de 5 a 8 são obtidos pela convolução dos canais 4 

a 7 do LANDSAT pela máscara da Figura 6.1; 

- os atributos de 9 a 12 inforfflam sobre a variação ou rugosidade 

local dos canais originais e são obtidos por diferentes proces 

sos, conforme a experigncia realizada. 

O 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

11 

0 - 

1 
— 1 1 1 1 1 
21 

1 1 1 1 1 

0 1 1 1 0 

Fig. 6.1 - Mãscara para suavização (5x5) 

Dos 12 atributos foram escolhidos 2 conjuntos de quatro 

canais, que constituem a capacidade máxima de manipulação do Imageador 

Automático 1-100 do Laboratório de Tratamento de Imagens Digitais 	do 

INPE. Um conjunto segundo o critério de mãxima distãncia JM média 	en 

tre as distãncias das classes utilizadas, e outro conjunto de 4 atribu 

tos segundo o critério de máxima distância JM mínima entre classes es 

tabelecidas. 

Os programas elaborados para a execução do presente tra 

balho, os quais posteriormente servirão para uso normal no Laboratório, 

serão descritos em publicaçges posteriores e incluem: 

- sistema para seleção de atributos até 12 canais; 

- sistema de filtros digitais curtos lineares e não-lineares; 

- sistema de composição e reescalonamento de imagens; 
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- programa para o cálculo e "display" do médulo da TDF de filtros 

digitais curtos; 

- nova versão (3) do sistema MAXVER de classificação que permite 

aquisição e manipulação de áreas teste; 

- programa para cãlculo de autovalores e autovalores de matrizes 

de covariãncia em formatos MAXVER e COV (Seleção de atributos). 

6.1 - -R EXPERIENCIA 

Para a primeira experiência os atributos de 9 a 12 foram 

obtidos a partir dos canais originais, utilizando-se o operador varia 

ção total (Equação 2.28). Os canais resultantes desta operação foram 

suavizados pela convolução com a mãscara da Figura 6.1. 

Os canais selecionados pelos 2 critérios mencionados,con 

siderando-se todas as 6 classes, coincidiram e sio os seguintes (Tabe 

la 6.2). 

TABELA 6.2  

SELEÇÃO 1  

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

5 Média (5 x 5) do canal 4 do LANDSAT 

8 Média (5 x 5) do canal 7 do LANDSAT 

9 Variação suavizada do canal 4 do LANDSAT 

10 Variação suavizada do canal 	5 do LANDSAT 

Limite superior para P (e) = 2.82% (Lainiotis, 1979). 
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Para comprovar a eficiência do método, foram obtidas as 

matrizeS de classificação para as áreas de treinamento e teste. Essas 

matrizes apresentam de forma sucinta o resultado da classificação de 

áreas de classificação conhecida. Os erros cometidos ao classificar 

incorretamente pontos de identidade conhecida permitem estimar os er 

ros envolvidos. 

A partir dessas matrizes foi possível obter o 	"desempe 

nho médio" (Dm), definido como a média da percentagem de classificação 

correta de cada área de treinamento ou teste, ponderada pelo número 'de 

pontos de cada uma. A "abstenção média" (Am) foi definida como sendo a 

percentagem média de abstenção das áreas, ponderada pelo número de pon 

tos das áreas. A "confusão média" (Cm) foi definida como sendo o erro 

médio ponderado pelo número de pontos das áreas. 

As Tabelas 6.3 e 6.4 apresentam as matrizes de classifi 

cação para as áreas de treinamento e teste, com a utilização dos ca 

nais originais para o limiar de classificação = 5 (1=5) (Velasco et 

alii, 1978). 

As tabelas 6.5 e 6.6 apresentam as matrizes de classifi 

cação para as áreas de treinamento e teste para os canais selecionados 

nesta experiência (Seleção 1). 
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TABELA 6.3 

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO PARA ÁREAS DE TREINAMENTO 
UTILIZANDO-SE CANAIS ORIGINAIS COM L.5  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N* 1 2 3 4 5 6 

1. Cana 0,8 97,6 0,0 1,6 0,0 0,0 0,0 

2. Cananova 0,5 0,0 92,1 0,0 0,0 7,4 0,0 

3. Pasto 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 

4. Agua 0,0 0,0 0,0 4,2 95,8 0,0 0,0 

5. Infraestrutura 0,0 0,0 8,3 0,0 9,7 81,9 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 
-  

Desempenho Médio Dm = 95,1% 
Abstenção Média 	Am . 	0,4% 

Confusão Média 	Cm . 	4,5% 

* N = não-classificado 
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TABELA 6.4  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO PARA ÁREAS TESTE, UTILIZANDO-SE 

CANAIS ORIGINAIS COM L=5  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N* 1 2 3 4 5 6 

1 	Cana 0,9 97,2 0,0 1,9 0,0 0,0 0,0 

2. Cananova 0,0 0,0 79,6 0,0 0,0 20,4 0,0 

3. Pasto 13,9 22,2 0,0 50,0 0,0 0,0 13,9 

4. Agua 2,8 0,0 0,0 11,1 86,1 0,0 0,0 

5. Infraestrutura 16,7 0,0 22,2 16,7 5,6 38,9 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 

Desempenho médio Dm = 77,8% 

Abstenção média 	Am = 	4,5% 

Confusão média 	Cm = 17,7% 

* N = não-classificado 
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TABELA 6.5 

MATRIZ  DE CLASSIFICAÇÃO PARA ÁREAS DE TREINAMENTO, UTILIZANDO-SE 

OS CANAIS DA SELEÇÃO NUMERO 1, COM L=5  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N* 1 '2 3 4 5 6 

1. Cana 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

2. Cana nova 0,0 0,0 99,1 0,0 0,0 0,9 0,0 

3. Pasto 0,9 0,0 0,0 99,1 0,0 0,0 0,0 

4. Agua 1,4 0,0 0,0 0,0 98,6 0,0 0,0 

5. Infraestrutura 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 

Desempenho médio Dm . 99,5% 

Abstenção média 	Am = 	0,3% 

Confusão 	média 	Cm . 	0,3% 

* N = não-classificado 
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TABELA 6.6 

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO PARA AREAS TESTE, UTILIZANDO-SE 

OS CANAIS DA SELEM NUMERO 1, COM L=5 

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N 1 2 3 4 5 6 

1. Cana 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

2. Cana nova 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

3. Pasto 29,2 20,8 0,0 48,6 1,4 0,0 0,0 

4. Agua 5,6 0,0 0,0 2,8 86,1 5,6 0,0 

5. Infraestrutura 80,6 0,0 11,1 0,0 0,0 8,3 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 
_ 

Desempenho médio Dm = 81,1% 

Abstenção média 	Am = 13,1% 

Confusão média 	Cm = 	5,8% 
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Por esses resultados, pode-se notar uma melhoria no de 

sempenho médio e uma diminuição na confusão média tanto para áreas tes 

te quanto para as de treinamento. 

Convém notar que o limite teórico para a P(E) não foi ul 

trapassado. 

Nota-se, no entanto, que houve uma maior abstenção e di 

minuição da percentagem de classificação correta para as classes pasto 

e infraestrutura, nas matrizes de classificação para áreas teste, embo 

ra o desempenho médio seja melhor. Isso ocorreu porque tais ãreas tes 

te estavam muito próximas de regióes de transição entre classes dife 

rentes, o que fez com que os operadores médias tendessem a misturar as 

classes dos "pixels" e os operadores detetores de rugosidade tendessem 

a dar valores atipicamente altos nas regióes de transição, levando es 

ses "pixels" a não serem classificados. 

Selecionando-se desses doze canais, outros, não conside 

rando a classe 5 por ter sido muito prejudicada pela localização difi 

dl das áreas de teste e treinamento (essa classe não é muito extensa) 

obteve-se a seleção 2 (Tabela 6.7). 

TARrl A fi 7 

SELEÇÃO  2 

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

6 Média (5x5) do canal 5 do LANDSAT 

7 Média (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT 

8 Média (5 x 5) do canal 7 do LANDSAT 

11 Variação amaciada do canal 6 do LANDSAT 
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Os resultados das seleçaes 1 e 2 para os limiaresdeclas 

sificação 5 e 6 são sumarizados nas Tabelas 6.8 (áreas de treinamento) 

e 6.9 (áreas teste). 

TABELA 6.8  

ÍNDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CANAIS COM  

OPERADOR VARIAÇÃO SEM REESCALONAMENTO  

(ÁREAS DE TREINAMENTO) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 1 SELEÇÃO 2 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 95,1 95,2 99,5 98,4 99,2 99,6 

Am (%) 0,4 0,3 0,3 0,8 0,5 0,1 

Cm (%) 4,5 4,5 0,3 0,9 0,3 0,3 

TABELA 6.9  

1NDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CANAIS COM  

OPERADOR VARIAÇÃO SEM REESCALOCAMENTO  

(ÁREAS TESTE) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 1 SELEÇÃO 2 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 77,8 80,6 81,1 83,8 75,0 79,5 

Mi (%) 4,5 0,3 13,1 6,6 16,9 7,3 

Cm (%) 17,7 19,2 5.8 9,6 7,3 13,1 
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Observando-se a Tabela 6.8 deduz-se que houve boa 	dimi 

nuição da confusão média, não havendo diferença significativa entre as 

2 seleções. Nota-se também que, na 14 seleção, houve ligeiro aumento 

da confusão média, passando-se do limiar 5 para 6, devido ã classifica 

ção de alguns pontos de pasto como cana para a classificação com li 

miar 6. 

A Tabela 6.9'apresenta um resultado que indica que para 

a seleção 1 (Tabela 6.2) a confusão média caiu para metade, e queacon 

fusão média tambgm diminuiu para a seleção 2 (Tabela 6.7). 

6.2 - 24 EXPERIÊNCIA 

Para a 2 experiência os atributos de 9 a 12 foram obti 

dos a partir dos originais 4 a 7 do LANDSAT, utilizando-se operador va 

dação total (Equação 2.28). 

Nessa experiência procurar-se-g recuperar, pelo 	menos 

aproximadamente, o caríter gaussiano dos atributos espaciais gerados. 

Para o resultado das operações não-lineares poderia ser 

aplicado o processo de gaussianização de histograma. 

Esse processo, no entanto, é dependente da classe e 	a 

gaussianização simultãnea não é garantida. 

Optou-se por aplicar um reescalonamento por curva do ti 

po raiz quadrada ajustado aos limites 0-255 (Figura 6.2). Em seguida 

suaviza-se esse campo pela convolução com a míscara da Figura 6,1. 

O reescalonamento por raiz quadrada tem bases empíricas 

e visa basicamente saturar os valores altos que os operadores de ruga 

sidade têm nas bordas entre regiões e aumentar os níveis de cinza dos 

pontos com nível de cinza mais baixo que são os mais frequentes. 
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Sua aplicação é bem mais simples que a gaussianização do 

histograma. 

A aplicação posterior de um fpb. linear preenche os vazios 

resultantes no histograma, diminui a influência do ruído nesse tipo de 

operação e o torna mais prêximo do modelo gaussiano de histograma, con 

forme sugere o teorema central do limite. 

25! 

e 

Fig. 6.2 - Curva de reescalonamento do tipo raiz quadrada. 

Os 4 canais selecionados pelo critério de mãxima distãn 

cia JM média são apresentados na Tabela 6.10. 

TABELA 6.10 

SELEÇÃO 3  

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DAS CLASSES 

6 Média (5 x5) do canal 5 do LANDSAT 

7 Média (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT 

10 Variação total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

12 Variação total do canal 	7 do LANDSAT reescalonado e suavizado 
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Os 4 canais selecionados pelo critério de mgxima distin 

cia JM mínima entre canais estão na Tabela 6.11. 

TABELA 6.11  

SELEÇÃO 4  

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

5 Média (5x 5) do canal 4 do LANDSAT 

8 Média (5x 5) do canal 7 do LANDSAT 

9 Variação total do canal 4 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

10 Variação total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

Os índices de desempenho extraídos das matrizes de clas 

sificaçío para as íreas de treinamento e teste, para limiares 5 e 6, se 

leções 3e 4, estão nas Tabelas 6.12 e 6.13. 

TABELA 6.12 

1NDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CANAIS COM  
OPERADOR VARIAÇÃO COM REESCALONAMENTO  

(ARFAS DE TREINAMENTO) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 3 SELEÇÃO 4 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 95,1 95,2 98,6 99,6 99,6 99,6 

Am (%) 0,4 0,3 0,9 0,1 0,0 0,0 

Cm (%) - 	4,5 4,5 _ 0,3 0,3 0,4 0,4 
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TABELA 6.13 

ÍNDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CANAIS COM 
OPERADORES VARIAÇÃO COM REESCALONAMENTO  

(AREAS TESTE) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 3 SELEÇÃO 4 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 77,8 80,6 80,8 88,6 82,3 85,1 

Am (%) 4,5 0,3 18,4 6,6 12,6 5,8 

Cm (%) 17,7 19,2 0,8 4,8 5,1 9,1 

Comparando-se as Tabelas 6.8 e 6.12 observa-se que se ob 

têm menores erros e abstenções quando se usa reescalonamento; o fato 

de os pontos não-classificados passarem a ser classificados corretamen 

te quando se aumenta o limiar de classificação sugere uma separabilida 

de mais aguda no caso de reescalonamento, por causa da melhor aproxima 

ção ã hipõtese gaussiana. 

Esta hipõtese é reforçada comparando-se as Tabelas 6.9 e 

6.13 nas quais nota-se que, para o caso de reescalonamento, hã sensi 

vel redução na confusão média para a terceira seleção de canais. 

A observação direta das matrizes de classificação para o 

caso de reescalonamento permitiu também chegar ã conclusão de que o 

reescalonamento ajuda a evitar não-classificação demasiada para a clas 

sificação de ãreas praximas a fronteira entre regiões, pois tendem a 
saturar os valores altos desses operadores quando atuam na vizinhança 

entre classes diferentes. Basta observar, por exemplo,a matriz de clas 

sificação para as ãreas teste da seleção 3 (Tabela 6.14) e compará-la com 

o resultado da classificação de infraestrutura da Tabela 6.6. 



- 71 - 

TABELA 6.14 

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO PARA ÁREAS TESTE, UTILIZANDO-SE 

OS CANAIS DE SELEÇÃO 3,COM L.5  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N* 1 2 3 4 5 6 

1. Cana 0,0 98,1 0,0 1,9 0,0 0,0 0,0 

2. Cananova 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

3. Pasto 51,4 0,0 0,0 48,6 0,0 0,0 0,0 

4. Água 33,3 0,0 0,0 2,8 63,9 0,0 0,0 

5. Infraestrutura 66,7 0,0 0,0 0,0 0,0 33,3 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 

Desempenho Médio DM . 80,8% 

Abstenção Média 	AM . 18,4% 

Confusão Média 	CM = 	0,8% 

* N = não-classificado 

6.3 - 3q EXPERIÊNCIA 

Para a 3q experiéncia os atributos de 9 a 12 foram obti 

dos a partir dos originais 4 a 7 do LANDSAT, utilizando-se o operador 

laplaciano (Equação 2.36). 

Faz-se o reescalonamento do campo laplaci ano por uma cur 

va do tipo raiz quadrãtica (Figura 6.2) e, em seguida, esse campo foi 

suavizado pela convolução com a máscara da Figura 6.1. 

Os 4 canais selecionados pelo critério de máxima distãn 

cia JM média são apresentados na Tabela 6.15. 
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TABELA 6.15  

SELEÇÃO 5 

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

4 Média (5 x 5) do canal 4 do LANDSAT 

5 Média (5 x 5) do canal 5 do LANDSAT 

6 Média (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT 

10 Laplaciano do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

Limite superior para P (E) = 4,5%. 

Os 4 canais selecionados pelo critério de mãxima distãn 
cia JM mínima entre pares de canais estão na Tabela 6.16. 

TABELA 6.16 

SELEÇÃO 6  

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

5 Média (5 x 5) do canal 4 do LANDSAT 

7 Média (5x 5) do canal 6 do LANDSAT 

9 Laplaciano do canal 4 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

10 Laplaciano do canal 	5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 
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Os indices'de desempenho médio extraídos das matrizes de 

classificação para as áreas de treinamento e teste, para limiares 5 e 

6, seleções 5 e 6, estio nas Tabelas 6.17 e 6.18. 

TABELA 6.17  

ÍNDICE DE DESEMPENHO PARA 05 CONJUNTOS DE CANAIS COM OPERADORES 
LAPLACIANO REESCALONADOS E SUAVIZADOS  

(ÁREAS DE TREINAMENTO) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 5 SELEÇÃO 6 

Limiar 5,0 
_ 

6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 95,1 95,2 99,4 99,5 99,0 99,2 

Nn (%) 0,4 0,3 0,4 0,0 0,3 0,0 

Cm (%) 4,5 4,5 0,3 0,5 0,8 0,8 

O resultado da Tabela 6.17 demonstra haver sensível dimi 

nuição da confusão média. Se se compararem as Tabelas 6.17 com as Tabe 

las 6.12 e 6.8 observar-se-ã pouca mudança entre elas, todas com boa 

melhora com relação aos resultados obtidos com os canais originais. 

Maiores diferenças são encontradas quando se analisam as 

Tabelas 6.9, 6.13 e 6.18, referentes is ãreas teste, onde se 

observa certa vantagem para a terceira seleção sobre as outras, o que 

significa que para essa seleção conseguiu-se maior acuidade na defini 

ção das classes utilizadas. 
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TABELA 6.18 

'ÍNDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CANAIS COM OPERADORES  
LAPLACIANO REESCALONADOS E SUAVIZADOS  

(AREAS TESTE) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 5 SELEÇÃO 6 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Drn 	(%) 77,8 80,6 82,8 85,9 82,1 85,6 

Arn (%) 4,5 0,3 13,1 5,1 9,6 1,0 

Cm (%) 17,7 19,2 4,0 9,1 8,3 13,4 

6.4 - 44 EXPERIÊNCIA 

Observando-se as experiências anteriores, nota-se que os 

canais originais não sio escolhidos em nenhuma ocasião. Istosugereque 

não é necessário considerar esses canais, sendo possível substitui-los 

por outros canais filtrados. 

Coletando-se os canais mais frequentemente 	escolhidos 

nas experiências anteriores e usando-se outros trés canais 	filtrados 

pela máscara da Figura 6.3 (suavizados), obtêm-se os seguintes atribu 

tos a partir dos canais originais. 

- os atributos de 1 a 3 são os canais 4 a 6 do LANDSAT, 	suaviza 
dos pela máscara da Figura 6.3; 

- os atributos de 4 a 6 são os canais 4 a 6 do LANDSAT, 	suaviza 

dos pela máscara da Figura 6.1 (média em região 5 x 5); 
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- os atributos de 7.a 9 são os canais de variação total dos canais 
4 a 6 do LANDSAT, reescalonados e suavizados pela mãscara da Fi .  
gura 6.1; 

- os atributos de 10 a 12 são os canais módulo do laplaciano dos 
canais 4, 5 e 7 do LANDSAT, reescalonados e suavizados pela mãs 
cara da Figura 6.1. 

-L. 
9 

1 
[1 

1 

1 
1 
1 

1 I 
1 
1 

Fig. 6.3 - Mãscara 3 x 3 de suavização. 

Selecionando-se também para esse caso 4 canais, 	obtive 
ram-se as seguintes seleçães segundo os critérios de maxima distancia 
JM média (Tabela 6.19) e mãxima distãncia JM ¡tiniu (Tabela 6.20). 

TABELA 6.19  

SELEÇÃO 7 

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

2 Média (5 x 5) do canal 5 do LANDSAT 

3 Média (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT 

11 Variação total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

12 Variação total do canal 7 do LANDSAT reescalonado e suavizado 
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TARFI A 6 _2f1 

SELEÇÃO  8 

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇAO DOS CANAIS 

2 Média (3 x 3) do canal 5 do LANDSAT 

4 Média (5 x 5) do canal 4 do LANDSAT 

6 Média (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT 

11 Variação total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

Nota-se que a seleção 7 é a mesma que a seleção 3 da 

experiéncia. Houve diferença somente com relação aos canais escolhidos 

segundo o critério de míxima distância JM minima (seleção 8). 

Os Tndices de desempenho médio extraidos das matrizes de 

classificação para as éreas de treinamento e teste estão nas Tabelas 

6.21 e 6.22. 

TABELA 6.21  

1NDICES DE DESEMPENHO PARA AS SELEÇÕES 7 E 8  

(ÁREAS DE TREINAMENTO) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO. 7 SELEÇÃO 8 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 95,1 95,2 98,6 99,6 96,6 96,7 

Am (%) 0,4 0,3 0,9 0,1 0,1 0,0 

Cm (%) 4,5 4,5 0,3 0,3 3,3 3,3 
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TABELA 6.22 

iNDICES DE DESEMPENHO PARA AS SELEÇOES 7 E 8 

(ÁREAS TESTE) 

CANAIS ORIGINAIS SELECAO 7 SELEÇÁO 8 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 77,8 80,6 80,8 88,6 84,3 84,3 

Am (%) 4,5 0,3 18,4 6,6 2,0 0,0 

Cm (%) 17,7 19,2 0,8 4,8 13,6 15,7 

Observou-se que os canais médulo do laplaciano não foram 

escolhidos, o que indica que o operador variação é mais eficiente em 

extrair informação espacial, conclusão essa reforçada quando se compa 

ram os índices de desempenho da 24 e 34 experiência. 

A seleção 8 inclui um canal média em região 3 x 3, mas os 

índices de desempenho não foram bons, sugerindo que os operadores mé 

dias em região 5 x 5 são mais eficientes. 

Conclui-se portanto que não se ganha nada, neste caso, em 

incluir as médias em região 3 x 3, bem como canais laplacianos, confir 

mando-se a conclusão de que a melhor seleção que deve ser usada é a 

34 (ou 74). 

6.5 - COMENTÁRIOS GERAIS  

Os resultados demonstram boa melhoria no desempenho mé 

dio e sensível diminuição na confusão média, pelo uso dos atributos es 

paciais. 
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Na maioria dos caso's, porém, a abstenção média aumentou, 

resultado que não é tão nocivo quanto a classificação errónea. Isso in 

dica que o poder discriminatório do algoritmo de classificação, com ba 

se nos novos canais, aumentou, ou seja, a classificação ficou mais agu 

da em virtude das variíncias em jogo terem diminuído. 

O campo classificado mostrou-se mais homogéneo (compare 

a Figura 6.4 com a Figura 6.5), havendo uma região de não 	classifica 

ção na fronteira entre campos diferentes. Isso ocorre devido ao 	fato 

de os detetores de rugosidade darem valores atipicamente altos nas re 

gióes de transição, jí que estes também podem ser utilizados como dete 

tores de bordas. O método desenvolvido permitiu então detectar regiOes 

de classificação normalmente confusas e não classificá-las, em vez de 

classificí-las erradamente. 

Fig. 6.4 - Imagem classificada com canais originais. 
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Fig. 6.5- Imagem classificada com canais da seleção 3. 

A utilização do reescalonamento mostrou-se benéfica, pois 

permitiu aprOxiMar mais o comportamento das classes da hipõtese gaus 

siana. 

Observou-se também um aumento na dimensionalidade intrin 

seca para 3 ou mais canais, bastando observar como exemplo os autovalo 

res normalizados que indicam a distribuição da informação entre os 4 

canais principais, (Tabela 6.23) conseguidos pela transformação K-L, 

baseada nas matrizes de covariãncia das classes utilizando-se os 12 

atributos da 3§ experiência (Tabela 6.11). Esse aumento da dimensiona 

lidade intrinseca se deve ao uso da informação espacial. 
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TABELA 6.23  

DISTRIBUIÇÃO DA INFORMAÇÃO ENTRE CANAIS PRINCIPAIS PARA 3 CLASSES,  

USANDO-SE MATRIZ DE COVARIANCIA DE ORDEM 4 SOMENTE COM CANAIS  
ORIGINAIS E A MATRIZ DE COVARIÃNCIA DE ORDEM 12  

COM OS CANAIS DA EXPERIÊNCIA 3  

CLASSE DIMENSAO AUTOVALOTES NORMALIZADOSM TOTAL • 

Cana 
4 75,95 13,42 7,73 2,8 100,00 

12 39,87 22,76 13,50 11,51 87,64 

Cana nova 
4 81,77 11,48 5 88 4,41 100,00 

12 36,80 31,47 15,07 7,93 91,27 

Pasto 
4 71,92 15,17 9,81 3,09 100,00 

12 	47,15 19,92 16,98 6,69 90,74_] 

Um resultado que deve ser notado é a não-seleção de 	ca 

nais originais em nenhuma das experiências, inclusive nas escolhas se 

guintes em ordem decrescente de prioridade, conforme o critério de se 

seção utilizado. Isto sugere que não é necessário utilizar em nenhum 

caso os canais originais, colocando nos seus lugares outros canais es 

peciais, ou utilizar somente oito atributos para obter maior rapidez 

na obtenção dos 4 melhores canais. 

Os resultados apresentados demonstram que o método pode 

ser útil na resolução de diversos problemas de classificação de tipos 

de terreno em sensoriamento remoto. 

6.6 - SUGESTÕES PARA FUTURAS PESQUISAS  

Estudos de outros operadores para extração de atributos 

de rugosidade. 
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Estudo de operadores de suavização não-lineares para ten 

tar diminuir o efeito de "borramento" na fronteira entre classes. 

Estudo da influéncia da dimensão das máscaras na eficién 

cia do método. 

Estudos para analisar mais profundamente o erro de clas 

sificação nas fronteiras. 

Possibilidade de uso de detectores de linha para utiliza 

ção em Geologia. 

Investigação para determinar a Rima curva de reescalona 

mento para um dado conjunto de classes e operadores. 

Utilização conjugada affl informação temporal e outros da 

dos auxiliares. 

Estudos da utilização de rotação espectral antes da 	ex 

tração de atributos espaciais. 

Utilização do método com outros tipos de classificadores 

supervisionados e não-supervisionados. Um método supervisionado deter 

ministico possível de ser utilizado é o método multicélula disponível 

no sistema 1-100 de classificação de padrées. Esse método permite ad 

qui rir uma assinatura espectral para o objeto que se aproxima melhor 

da sua assinatura real, desde que se tenha um grande número de amos 

tras de treinamento. 





REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS  

ABDOU, I.E.; PRATT, W.K. Quantitative design and evaluation of 

enhancement tresholding edge detetors. Proceedings of the IEEE, 

67(5):753-763, May 1979. 

AHUJA, N.; DAVIS, L.S.; HARALICK, R.M.; PANDA, D.P. Image 

segmentation based on local gray Level patterns. Maryland Md., 

University of Maryland, 1977. (TR 551). 

CHEN, C. H. Statisticalpatternrecognition, Rochele Park, •NJ, Hayden, 

1973. 

COLEMAN, G.B.; ANDREWS, H.C. Image segmentation by clustering. 

Proceedings of the IEEE, 67(5) May1979. 

DUBES, R.C. The theoryofappliedprobability. Englewood Cliffs, NJ, 

Prentice Fia]], 1968. 

DUDA, R.O.; HART, P.E. Pattern classification and acene analysis. 

New York, NY, John Wiley, 1973. 

GENERAL ELECTRIC (GE). User manual. Daytona Beach, FL, 1975. 

GNEDENKO, B.V.; KOLMOGOROV, A.N. Limit distribution for sums of 

independentrandonvariables. Reading MA, Addison-Wesley, 1954. 

GRAMENOPOULOS, N. Automatic thenotic mapping and change detetion of 

ERTS-1 images. In: EARTH RESOURCES TECHNOLOGY SATELLITE-1 

SYMPOSIUM, 3. Washington, DC, 1973. Proceedings. Washington, 

NASA, 1974, v. 18, p. 1845-1875. 

HARALICK, R.M. Statistical and strutural aproaches to texture. 

Proceedings of the IEEE, 67(5):786-804, May 1979. Survey. 

HARALICK, R.M.; SHAMMUGAN, K.; DINSTEIN, I. Textural features for 

image classification. IEEE Transactions on Systems, Man and 

Cybernetics, SMS-3(6):610-621, Nov. 1973. 

IISAKA, J. Texture analysis by Space filter and aplications to 

forestype classification. In: ANNUAL SYMPOSIUM ON MACHINE 

PROCESSING OF REMOTELY SENSED DATA, 5., West Lafayette, IN, 1979. 

Proceedings. New York, IEEE, c 1977. p. 392-393. 

- 83 - 



- 84 - 

LAINIOTIS, D.G. A class of upper'bounds on probability for 

multihypothesespatternrecognition. IEEE transactions on 

Information Theory. IT-15:(6):730-731, Nov. 1979. Correspondence. 

LANDGREBE, D.A. Useful information from multiespectral image data: 

another look. In: SWAIN, P.H.; DAVIS, S.H., eds. Remote sensing 

the quantitative aproach. New York, NY, MacGrawHill, 1978. 

LOGAN, T.L.; STRABLER, A.H. Use of.a standart deviation based texture 

channel for LANDSAT classification of forest strata. In: ANNUAL 

SYMPOSIUM ON MACHINE PROCESSING OF REMOTELY SENSED DATA, 5., West .  

Lafayette, IN, 1979. Proceedings. New York, IEEE, c 1979. 

PANDA, D.P. sÉatisticai analysis of some edge operators. Maryland, 

MD, University of Maryland, 1977. (Tech. rep. 558). 

PARZEN, E. Modern probability theory and its aplications. New York, 

NY, John Wiley, 1960. 

PRADO, L.O.C.; CORTEZ, I.R. Computação digital de operadores gradien 

te e laplaciano de imagens do sistema I-100. Sio José.  dos Campos, 

INPE, fev. 1976. (INPE-806-NTI/043). 

PRATT, W.K. Digital Image Processing. New York, NY, Wiley 

-Interscience. 1978. 

PRATT, W.K.; FAUGERAS, 0.0. Decorrelation methods of texture feature 

extration. In: ADREWS, H.C.; PRATT, W.K. Image understanding 

research; semiannual technical report. Los Angeles, CA, Univ. of 

Southern California, IPI, 1979. p. 3-17. (USCIPI Report 860) 

SCHACHTER, B.J.; DAVIS, L.S.; ROSENFELD, A. Some experiments in image 

segmentation by clustering of local features values. Pattern 

Recognition, 11(1):19-28, Jan. 1979. 

SWAIN, P.H. Fundamentais of pattern recognition in remote sensing. 

In: SWAIN, P.H.; DAVIS, S.H., eds. Remete sensing - The 

quantitative approach. New York, MV, McGraw-Hill, 1978. 

TUKEY, J.W. Exploratory data analysis. New York, NY, Addison Wesley, 

1977. 



- 85 - 

VELASCO, F.R.D.; PRADO, L.O.C.; SOUZA, R.C.M. Sistema Maxver: manual 

do usuário. São José dos Campos, INPE, julho 1979. (INPE-1315-NTI/ 

110). 

WELCH, J.R.; SALTER, K.G. A context algorithm for pattern 

recognition and image interpretation, IEEE Transactions on Systems 

Man and Cyberneties, SMC-6(1):24-30, Jan. 1976. 



APÊNDICE A 

BIBLIOGRAFIA COMPLEMENTAR  

FUKUNAGA, K. Introduction to statistical pattern recognition. New 

York, MV, Academic, 1972. 

GREEN, J.R.; MARGERISON, D. Statistical treatment of experimental data. 

Amsterdam, Elsevier, 1978. 

GONZALEZ, R.C.; WINTZ, P. DigitalImageProcessing. ReadingMA, 

Addison-Wesley, 1977. 

O'FILHO,E.F.;MASCARENHAS,N.D.A.;SONNENBURG,C.R. Classificação de 

Imagens Multiespectrais atravgs de características de textura. São 

José dos Campos, INPE, maio, 1980. (INPE-1734-RPE/134). 

ROSENFELD, A.; KAK, A.C. Digital picture processing. New York, NY, 

Academic, 1976. 

WESZKA, J.; DYER, C.; ROSENFELD, A. A comparative study of texture 

measures of terrain classification. IEEE Transactions on Systems. 

Man and Cybernatics, SMS-6(4):269-285, Ap. 1976. 



- 77 - 

TARFI A R22 

INDICES DE DESEMPENHO PARA AS SELEÇÕES 7 E  8 

(ÁREAS TESTE) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 7 SELEÇÃO 8 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 77,8 80,6 80,8 88,6 84,3 84,3 

Am (%) 4,5 0,3 14,4 6,6 2,0 0,0 

Cm (%) 17,7 19,2 0,8 4,8 13,6 15,7 

Observou-se que os canais módulo do laplaciano não foram 

escolhidos, o que indica que o operador variação é mais eficiente em 

extrair informação espacial, conclusão essa reforçada quando se compa 

ram os índices de desempenho da 2q e 3q experiência. 

A seleção 8 inclui um canal média em região 3 x 3, mas os 

índices de desempenho não foram bons, sugerindo que os operadores mi 

dias em região 5 x 5 são mais eficientes. 

Conclui-se portanto que não se ganha nada, neste caso,em 

incluir as médias em região 3 x 3, bem como canais laplacianos, confir 

mando-se a conclusão de que a melhor seleção que deve ser usada é a 

(ou n). 

6.5 - COMENTARIOS GERAIS  

Os resultados demonstram boa melhoria no desempenho mé 

dio e sensível diminuição na confusão média, pelo uso dos atributos es 

paciais. 



- 78 - 

Na maioria dos casos, porém, a abstenção média aumentou, 

resultado que não é tão nocivo quanto a classificação erranea. Isso in 

dica que o poder discriminatório do algoritmo de classificação, com ba 

se nos novos canais, aumentou, ou seja, a classificação ficou mais agu 

da em virtude das variãncias em jogo terem diminuido. 

O campo classificado mostrou-se mais homogéneo (compare 

a Figura 6.4 com a Figura 6.5), havendo uma região de não 	classifica 

ção na fronteira entre campos diferentes. Isso ocorre devido ao 	fato 

de os detetores de rugosidade darem valores atipicamente altos nas re 

giées de transição, jã . que estes também podem ser utilizados como dete 

tores de bordas. O método desenvolvido permitiu então detectar regiées 

de classificação normalmente confusas e não classificã-las, em vez de 

classificã-las erradamente. 

Fig. 6.4 - Imagem classificada com canais originais. 
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TABELA 6.23 

DISTRIBUIÇÃO DA INFORMAÇÃO ENTRE CANAIS PRINCIPAIS PARA 3 CLASSES,  
USANDO-SE MATRIZ DE COVARIÃNCIA DE ORDEM 4 SOMENTE COM CANAIS  

ORIGINAIS E A MATRIZ DE COVARIÂNCIA DE ORDEM 12  
COM OS CANAIS DA EXPERIÊNCIA 3  

CLASSE DIMENSÃO AUTOVALOTES NORMALIZADOS (%) TOTAL 

Cana 
4 75,95 13,42 7,73 2,8 100,00 

12 39,87 22,76 13,50 11,51 87,64 

Cana nova 
4 81,77 11,48 5 88 4,41 100,00 

12 36,80 31,47 15,07 7,93 91,27 

Pasto 
4 71,92 15,17 9,81 3,09 100,00 

12 47,15 19,92 16,98 6,69 90,74 

Um resultado que deve ser notado é a não-seleção de 	ca 

nais originais em nenhuma das experiências, inclusive nas escolhas se 

guintes em ordem decrescente de prioridade, conforme o critério de se 

seção utilizado. Isto sugere que não é necessãrio utilizar em nenhum 

caso os canais originais, colocando nos seus lugares outros canais es 

peciais, ou utilizar somente oito atributos para obter maior rapidez 

na obtenção dos 4 melhores canais. 

Os resultados apresentados demonstram que o método pode 

ser atil na resolução de diversos problemas de classificação de tipos 

de terreno em sensoriamento remoto. 

6.6 - SUGESTÕES PARA FUTURAS PESQUISAS  

Estudos de outros operadores para extração de atributos 

de rugosidade. 
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Fig. 6.5- Imagem classificada com canais da seleção 3. 

A utilização do reescalonamento mostrou-se benéfica, pois 

permitiu aproximar mais o comportamento das classes da hipótese gaus 

siana. 

Observou-se também um aumento na dimensionalidade intrin 

seca para 3 ou mais canais, bastando observar como exemplo os autovalo 

res normalizados que indicam a distribuição da informação entre os 	4 

canais principais, (Tabela 6.23) conseguidos pela transformação 	K-1, 

baseada nas matrizes de covariãncia das classes utilizando-se os 12 

atributos da 3§ experiência (Tabela 6.11). Esse aumento da dimensiona 

lidade intrínseca se deve ao uso da informação espacial. 
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Disse-lhe Nicodemos: como po 

de um homem nascer, sendo velho? 

porventura pode tornar a entrar 

no ventre de sua mãe, e nascer? 

Jesus respondeu: Na verdade, 

na verdade te digo que aquele 

que não nascer da água e dó Es 

pirita, não pode entrar no rei 

no de Deus. 

O que é nascido da carne é 

carne, e o que é nascido do es 

pinto é espirito. 

Não te maravilhes de te ter 

dito: Necessãrio vos é nascer 

de novo. 

O vento assopra onde quer, e 

não sabes donde vem, nem para 

onde vai; assim é todo aquele 

que é nascido do Espirito. 

(Jo 3, 4-8) 
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ABSTRACT 

Feature extraction in an important factos in determining 
the precision that can be attained on the classification of 
multispectral images. The traditional point-by-point classification 
methods do not use ali the available information since they disregard 
the spatial relationship that exista among pixels belonging to the same 
class. Methods are developed to extract image spatial fratures by means 
of linear and non-linear filtering. Feature selection methods are also 
developed, since it is not possible to use a/1 the generated features 
because physical restrictions, computational costs and availability of 
training patterns do not allow the manivulation of a large number of 
extracted image fratures. The classifier that is used assumes that the 
features have a Gaussian distribution although the use of non linear 
filters does not guarantee the normality of the resulting fratures. 
Therefore, nonlinear transfer frnctions are employed as an attempt to 
restore the Gaussian character of the involved fratures. The analysis 
of the performance of the spatial fratures in conjunction with the 
spectra/ ones dembnstrated that the use of spatial information 
increases the precision of the classification. 
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rAntrui n 1 

INTRODUÇÃO  

1.1 - O PROBLEMA DE CLASSIFICAÇÃO DE PADROES  

Desde o advento dos computadores digitais, tem havido um 

constante esforço no sentido de idealizar métodos automáticos,quesubs 

tituam o homem no trabalho de tomar decisões, muitas vezes monótono e 

repetitivo, ou que façam essa tarefa de maneira rápida e precisa. 

Estudos intensivos de problemas de classificação - ato 

de associar um objeto fisico ou evento a uma das várias categorias es 

pecificadas - têm conduzido ã formulação de muitos modelos matemáticos 

que determinam a base teõrica para o projeto de classificadores. 

Como exemplo de problemas de classificação, podem-se ci 

tar: previsão numérica de tempo, diagnóstico de pacientes através da 

análise de eletrocardiogramas e raios X, reconhecimento de assinaturas 

escritas ã mão, de impressões digitais etc. 

Este caso especifico refere-se ã partição e 	classifica 

ção das várias áreas ou objetos que compõem uma imagem de 	recursos 

naturais. 

Um sistema de classificação de padrões pode ser dividido 

em 2 partes: o extrator de atributos e o classificador (Figura 1.1). 

O extrator de atributos tem a função de reduzir os dados 

naturais medindo um certo conjunto de "atributos" ou "propriedades" que 

melhor caracterizem os objetivos de interesse. Esses atributos, ou mais 

precisamente os valores desses atributos, passam por um classificador 

que avalia as evidências apresentadas segundo determinado critério e 

associa uma categoria ao objeto. 



XI 

DE CLASSIFICADOR $TRANSOUTOR)-1) iiiii 
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Fig. 1.1 - Sistema de classificação de padrões. 

O critério usual para a tarefa de classificação é a mini 

mização dos erros de classificação. Existem virias técnicas, e a esco 

lha de uma em particular depende da natureza do problema, das informa 

ções disponlveis a priori e da preferência dr projetista. 

Discutir-se-ao neste trabalho principalmente as questões 

de extração de atributos de imagens digitais adquiridas de plataformas 

remotas, avião ou satélite. 

Considera-se que é suficiente definir um conjunto finito 

de M classes w l , w2, wm , e que N atributos x l , x 2 , ..., xN podem 

ser extraidos para uso na classificação. 

Cada conjunto de N medidas pode ser representado por UR 

vetor N-dimensional = [x 1  x 2  ... xN ], ou por um ponto no espaço 

N-dimensional e. 

Normalmente o uso de um grande número de medidas aumenta 

o custo computacional do processo. Técnicas de seleção de atributos per 

mitem selecionar um número menor de atributos, aumentando assim a efi 

ciência das tarefas computacionais, sem prejudicar demasiadamente a 

precisão. 

Pelo processo denominado treinamento, anterior ao 	da 

classificação, o sistema determina, a partir de dados de categoria co 

nhecida, parãmetros usados no algoritmo de classificação, que é denomi 

nada "supervisionada". 



1.2 - CARACTERIZAÇÃO DE IMAGENS DIGITAIS 

1.2.1 - A REPRESENTAÇÃO MATEMÃTICA DA IMAGEM 

Uma figura é um objeto plano cujo brilho, cor ou reflec 

táncia varia de ponto para ponto. Essa variação pode ser representada 

por uma função escalar de 2 variáveis, no caso de figuras em preto e 

branco, e por uma função vetorial, no caso de figuras coloridas. Para 

facilidade de expressão, define-se cena como sendo uma figura colori 

da. O vocábulo imagem fica reservado a cada uma das componentes da ce 

na que podem ser consideradas figuras em preto e branco. 

O valor da função que representa a imagem denomina-se ni 

vel de cinza ou brilho. 

Considera-se também que essas funçOes são analiticamente 

bem comportadas e tem valores não-negativos e limitados. 

Em processamento digital não se usam imagens como funções 

continuas. As cenas naturais são normalmente observadas e adquiridas 

em plataformas, remotas, em faixas estreitas centradas em alguns compri 

mentos de onda convenientes. Em seguida, essas imagens são digitaliza 

das, ou seja, um processo de amostragem é levado a efeito para extrair 
da imagem um número discreto de números reais (amostras) a intervalos 

regulares. Depois um processo de quantização é aplicado ás amostras pa 

ra que assumam um número discreto de valores. 

Cada amostra será chamada "pixel" (de "picture element") 

ou elemento de resolução, e a imagem pode ser considerada uma matriz 

de números inteiros. 



Notação: 

f = [f(i, j) ] = matriz de imagem. 

fc(x, j) 	= brilho da imagem continua no ponto(x,y). 

f(i, S) 	= nivel de cinza da imagem amostrada de 

fc(x, y) no ponto x 	y = j 	(na prã 

tica, f(i, j) representa o nivel médio 

do brilho em uma pequena região centrada 

em (i, j)). 

1.2.2 - CARACTERIZAÇÃO ESTATTSTICA DOS DADOS DE SENSORIAMENTO REMOTO 

Considerando-se a hipõtese que admite um carãter de alea 

toriedade inerente ã natureza, os dados de sensoriamento remoto exibem 

variações que tendem a obscurecer as diferenças entre as classes de in 

teresse. A anãlise estatistica leva em conta essas variações e, assim, 

procura reduzir os erros de classificação. 

No caso de classificação supervisionada, existe 	também 

incerteza na escolha dos padrões de treinamento e superposição destes 

no espaço de atributos. 

Para o tratamento estatístico dos dados de sensoriamento 

remoto, um histograma para cada classe que ocorre na imagem é obtido, 

para estimar a função densidade de probabilidade para essa classe. 

Estes histogramas podem ser usados diretamente para esti 

mar a probabilidade a posteriori de um dado ponto da imagem perten 

cera uma classe determinada, visto que foi observada uma medida i. 

Se o número de dados for grande, serã preciso muita mem6 

ria de computador para guardar estes histoaramas ainda mais de um ca 

so N-dimensional. Acrescente-se também o fato de que. para estimar bem 

uma função densidade de probabilidade. seria necessãrio um grande núme 

ro de padrões de treinamento, 



A maneira de aliviar esse problema í adotar para 	cada 

histog-ama a forma de uma função densidade de probabilidade conhecida. 

O modelo mais frequentemente usado é o gaussiano multiva 

riãvel (Swain, 1978), que tem se ajustado adequadamente aos processos 

probabilisticos envolvidos em um grande número de aplicações em senso 

riamento remoto. 

Podem-se citar, além disso, outras quatro vantagens 	de 

utilizar o modelo gaussiano: 

a) A existíncia do teorema central do limite e de teoremas rela 

cionados permite considerar a soma de um grande numero de va 

dáveis aleatórias (v.a) independentes e identicamente dis 

tribuidas como gaussianas (discussão detalhada na Seção 5.3.1). 

b) A distribuição gaussiana é bem conhecida com tratamento matemã 

tico fãcil e resultados tabelados. 

c) Os classificadores projetados nesta base são robustos, levando 

-se em consideração que violações ate um pouco severas 	desse 

modelo não alteram muito a precisão da classificação. 

d) Do ponto de vista prãtico, classificadores que utilizam o mode 

lo gaussiano oferecem uma boa solução de compromisso entre de 

sempenho e custo. 

Duas precauções devem ser tomadas: 

a) E preciso ter cuidado com o número de padrões utilizados para 

o treinamento. Usando-se n canais para a aquisição da cena de 

recurso natural, o mínimo número teórico de amostras requeri 

do para estimativa dos parãmetros necessãrios é n + 1. Na prã 

tica, esse número deverã estar entre 20n e 100n para prover 

boas estimativas. 

b) Os casos em que o histograma da classe se apresentar multimo 

dal não podem ser adequadamente descritos por funções normais. Re 



comenda-se subdividir a classe de maneira a associar a cada mo 

do uma função normal. 

1.3 - OBJETIVO DO TRABALHO 

O objetivo do trabalho é a procura de métodos eficientes 

e precisos de classificação de padrões para a resolução de problemas 

de sensoriamento remoto. 

Dois dos fatores que influenciam o poder discriminatério 

de um dado algoritmo de classificação são: o n6mero de atributos que 

se usam, e os processos usados para a extração de atributos da imagem. 

Procurar-se-ã desenvolver um método de classificação que 

utilize atributos espaciais (locais), conjuntamente ou não com dados 

espectrais. 

Os métodos de extração de atributos espaciais basear-se 

-ão em filtragens linear e não-linear. Serã usado um esquema de sele 

ção de atributos, para escolher um subconjunto, entre os atributos es 

colhidos, que maximize o poder discriminatério. 

Supõe-se que as funçães densidade de probabilidade condi 

cionais envolvidas são gaussianas. O compromisso entre eficiência de 

precisão e dimensionalidade serã discutido. 



CAPITULO 2  

EXTRAÇÃO DE ATWBUTOS DE IMAGEM DIGITAL 

Um atributo de imagem é uma propriedade que pode ser me 

dida. Os atributos naturais são aqueles que derivam da aparência 	vi 

sua] da imagem, como o nivel de cinza, bordas e textura. Os artificiais 

são os obtidos por manipulação e medidas na imagem, como o histograma 

e a frequência espacial. 

Podem-se listar os seguintes processos de extração 	de 

atributos em imagens. Dar-se-ã maior atenção aos de maior interesse pa 

rz. o trabalho. 

2.1 - FILTRAGEM 

Operadores locais, lineares ou não-lineares, podem 	res 

saltar o conteúdo de alta ou baixa frequência de uma imagem, sendo uti 

lizados também para detecção de bordas, linhas ou manchas. 

2.1.1 - FILTRAGEM LINEAR  

A imagem resultante é obtida a partir da original 	pela 

convolução com diversos filtros curtos denominados mascaras, ou seja: 

r(i ,  j) 3 = [h( 1 , j) 3 * C f(i, j) ] 	 (2.1) 

Ou de modo mais simples: 

r= h *f 



2.1.1.1 - FILTROS DERIVATIVOS 

	

Existem virias mãscaras digitais que aproximam 	operado 

res derivativos e que quando aplicadas em imagem, realçamo conteúdo de 

alta frequéncia e eliminam, em alguns casos, o nível médio da figura. 

Os filtros derivativos são usados normalmente para detec 

ção de bordas. Borda é o nome dado a descontinuidades locais em nível 

de cinza entre regiões razoavelmente planas. Descontinuidade globais 

são chamadas segmentos limitrofes. 

Outra maneira de considerar a atuação desses filtros é a 

extração de medidas de microtextura, pois estas medidas procuram res 

saltar um ou outro aspecto da relação local entre upixels". 

As mãscaras apresentadas a seguir são aproximações digi 

tais dos operadores derivativos contínuos mencionados. 

1) Derivadas de primeira ordem 

âfC =Ax 	j) 	j) - f(i -1, j) 	 (2.2a) 
ax 

Ay f(i, j) = f( 1 , j) 	f(i, j -1 ) 	 (2.2b) 
ay 

Em forma matricial 2 x 2, e usando-se a Equação 2.1 

hl=[
1 0  o  ] Ax  f =h l  * f (2.2c) 

1 	-1 h2 	[ o o  ] 	f h2 * f (2.2d) 

Aproximações mais exatas podem ser utilizadas usando-se 

mãscaras de dimensão 3 x 3, como segue: 



- Aproximação de Prewit para as primeiras derivadas: 

	

1 	1 	1 I 

	

h l  = [000 	 (2.2e) 
-1 	-1 	-1 

	

.1 1 	O -1 
h 2  = 	1 	O -1 	 (2.2f) 

	

1 	O -1 

- Aproximação de Sobel para a primeira derivada: 

hl [

1 2 11 
000 (2.2g) 
-1 -2 -1 

	

1 	0 -1 

	

= [ 2 	O -2 	 (2.2h) 
1 O -I I 

Essas mascaras efetuam a rotação de 180 graus para compensar a rotação 
inerente ã convolução. 

2) Derivadas de segunda ordem  

E possível derivar as seguintes aproximações digitais pa 
ra o operador laplaciano v 2 (.) (Prado e Cortez, 1976): 

O 
[ 1 
0 

hl [

1 
1 
1 

hl  
1 

-4 
1 

1 
-8 

1 

0 ] 
1 
0 

11 
1 
1 

(2.3a) 

(2.3b) 

h2 

O filtro laplaciano é claramente passa-alta, como se po 

de observar na propriedade de transformada de Fourier: 



o 

TF(72fc) = - (2n) 2  (u2  + v2 ) Fc(u,v) 

onde: 

Fc(u, v) = TF(fc) 	e 

TF(172( . )) =_ 22r2( u 2 4. v 2) 

Na Figura 2.1 v&-Se o módulo da Transformada Discreta de 

Fourier (TDF) da Equação 2.3a multiplicada por 100. O ponto mínimo da 

figura corresponde ao valor de nivel médio O. 

O operadpr bi-laplaciano tema representação 

	

1 -2 	1 ] 
hbi 	[ -2 	4 -2 

	

1 -2 	1 

Fig. 2.1 - Módulo da TDF do Iapiaciano (Equação 2.3a). 



2.1.1.2 - DETECÇÃO DE LINHAS E MANCHAS  

Manchas são regiões pequenas na imagem cuja amplitude di 

fere significativamente de sua vizinhança. 

Um conjunto de pontos conectados de uma imagem é uma li 

nha, se quando se percorre um caminho perpendicular a esse conjunto, o 

nível de cinza diminui e, depois, aumenta (ou vice-vera). 

Tanto manchas quanto linhas em uma imagem podem ser de 
tectadas correlacionando-se a imagem com modelos idealizados de linhas 
e manchas. Linhas de largura 1 podem ser detectadas por: 

-1 	2 -1 
hl = 	-1 	2 -1 I 	 (2.4a) 

-1 	2 -1 

-1 -1 -1 I 
h 2  = [ 2 	2 	2 	 (2.4b) 

-1 	-1 	-1 

-1 -1 	21 
h3 = 	-1 	2 -1 	 (2.4c) 

2 -1 -1 

2 -1 -1 I 
= [ -1 	2 -1 	 (2.4d) 

-1 -1 	2 

Linhas de largura 2 podem ser detectadas por: 

1 1 -1 
1 1 -1 
1 1 -1 
1 1 -1 

1 
(2.4e) 

Pequenas manchas podem ser detectadas por: 
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[ -1 -1 	-1 	-1 

hl . 	:I 	3-1 	 (2.5) 

-1 -1 -1 	- ■ 

Deve-se notar que a soma dos pesos dessas mascaras é zero. 

2.1.1.3 - MEDIAS  

Médias podem ser realizadas na imagem com o objetivo de 
diminuir a influência do ruído. Exemplos: 1) eliminação de estrias 
("stripping") produzidas nas imagens, devido a diferenças entre senso 
res diversos colocados a bordo de satélites, mas referentes a mesma 
banda espectral; 2) linhas saturadas isoladas decorrentes de falha mo 
mentanea do sensor. Como o ruido se compõe basicamente de componentes 
de alta frequência, uma filtragem passa-baixa tende a eliminar o efei 
to do ruído nas imagens. 

As médias, ponderadas ou não, aproximam uma operação de 
integração na imagem ou filtragem passa-baixa. 

Alguns exemplos: 

h l  
1 

. - 
9 

[ 1 
1 
1 

1 
1 
1 

1 	I 
1 
1 

(2.6) 

1 [ 1 	2 	11 

	

h 2 . - 	2 	4 	2 	 (2.7) 

	

16 	1 	2 	1 

2.1.1.4 - FILTROS MISTOS 

Filtros corta-faixa podem ser projetados 	utilizando-se 

da configuração da Figura 2.2: 
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9 

Fig. 2.2 - Filtro corta-faixa. 

onde hb é um filtro passa-baixa e ha é um filtro passa-alta. 

Exemplo: 

O 
ha = 	1 — [1 

2 	O 

1 
-4 

1 

O I 
1 
O 

= h b  
1 1 — [1 

9 	1 

1 
1 
1 

li 
1 
1 

ht = ha + hb 

2 	11 	2 I 1 

	

ht =— [11 -34 	11 
18 	2 	11 	2 

(2.8) 

Média do filtro (52-34)118=18/18=1. 

Nessa configuração, quando se usa um filtro 	passa-alta 
que corte totalmente o nivel médio da figura, o nivel médio da figura 
resultante permanece igual ao ditado pelo filtro passa-baixa. 



o 
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Na Figura 2.3 vi-se o médulo da TDF de ht (filtro resul 

tarte). E o valor da cota no ponto e é 1, ou seja, o filtro não altera 

o nivel médio da imagem. 

Fig. 2.3 - Médulo da TDF de um filtro corta-faixa (Equação 2.8). 
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Um caso especial de operação de realce também pode 	ser 

realizada pela configuração paralela (Figura 2.4): 

Fig. 2.4 - Caso especial de realce. 

Exemplo de aplicação: operação conhecida como 	"unsharp 

masking" para eliminar efeito de degradação do tipo difusão na imagem, 

produzindo uma imagem com bordas realçadas. 

[g] = [f] -c .v 2  (f) 	 (2.9) 

Neste caso, hb,que não altera a imagem, é igual a: 

hb = 
O 

[ O 
O 

O 
1 
O 

O 
O] 

O 

Outros filtros mistos podem ter a aplicação que 	segue: 

As operaçées de diferenciação em imagem costumam ampliar consideravel 

mente o ruldo, pois este se compõe basicamente de componentes de alta 

frequência. 

Para contornar o problema, pode-se usar um dos seguintes 

métodos: 
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1) Utilizar o esquema da Figura 2.4 com filtro hb passa-baixa. O 

resultado é diminuir a influência de pontos ruidosos, por cau 

sa de realce menos acentuado. Exemplo: 

5 

1 , 	 1 	
6 

 

1 21 	- 	1 -41 	
. 	_ 5 	26 _5 	(2.10) 

6 	 [ 
1 	 1 	

6 	6 	6 
_ 

5 

6 	- 

Na Figura 2.5 vê-se o resultado da TDF da resposta impul 

siva g. Esse filtro não altera o nivel médio da imagem, ou seja, a co 

ta no ponto e é 1. Comnare esse resultado com o da Figura 2.1. O fil 

tro laplaciano, além de retirar o nivel médio da imagem, tem um realce 

mais agudo para altas frequências. 

IG(u.v)I 

li 

Fig. 2.5 - Módulo da TOE caso especial de realce (Equação 2.10). 
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2) Utilizar um filtro passa-faixa de maneira a não ampliar 	dema 
siadamente as frequências mais altas, através de um 	conjunto 
cascata: (Figura 2.6). 

f 9 
—lio- 

Fig. 2.6 - Filtro cascata. 

Usando-se os seguintes filtros passa alta e passa baixa, 
respectivamente: 

ht = ha * hb . 1  .-- 
9 

1 
1 

-4 

1 

, 

1 * 
1 
2 

1 

2 
3 

21 

1 	1 
2 

O U 

- 0 	1 
10 

2 
-3 

1 
01 

O - 

ht 1 2-3 -4 -3 2 (2.12) 
15 1 	O -3 01 

O 	1 2 1 O_ 

Na Figura 2.7 pode-se observar o médulo da TDF desta mãs 
cara em uma matriz 11 x 11. Observe que o ponto e tem cota zero. 



o 
1 

2 
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Fig. 2.7 - Módulo da DE de filtro cascata (Equação 2.12). 

2.1.2 - FILTRAGEM NAO-LINEAR  

A filtragem passa-baixa linear tende a borrar regiões li 

mitrofes entre éreas distintas de uma imagem. Para evitar esse efeito, 

é possível usar filtros não-lineares convenientes. 
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Operadores derivativos não-lineares, em vez de 	operado 

res lineares, podem muitas vezes ser os mais indicados para 	resolver 

certos tipos de problemas. 

2.1.2.1 - SEGMENTAÇÃO DE IMAGENS 

São comumente usados para esse fim os filtros passa-bai 

xa não-lineares. 

1) Filtro mediano 

Este tipo de filtro, introduzido por Tukey (1977), 	con 

siste em associar ao ponto central de uma janela N x N (N impar) o ni 

vel de cinza intermediãrio da lista ordenada dos níveis de cinza dos 

N**2 pontos da vizinhança. 

E titil para eliminar ruidos e rugosidade excessiva, sem 

espalhar o efeito do ponto ruidoso na vizinhança, como acontece em fil 

tragem passa-baixa linear. Exemplo: 

40 

15 

13 

10 12 9 12 

15 40 10 - O ponto mediano í 11 

11 8 13 10 

10 

9 

8 

Fig. 2.8 - Filtro mediano. 
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2) Filtro de modo  

O filtro de modo, introduzido por Coleman (1979). compu 

ta um histograma em uma janelaNxNetem por saidaonivel de cinza 

mais frequente na vizinhança. 

O efeito deste filtro é substituir cada "pixel" pelo va 

lor mais frequente em uma pequena região centrada nele, 	removendo-se 

pequenas variações em brilho; portanto, tende a criar regiões de 	bri 

lho único. 

Este filtro quase não causa perda de resolução porque a 

sua saída não muda suavemente como numa média, mas abruptamente quando 

a maioria dos niveis de cinza de uma região passa a ser outra, o que 

acontece ao cruzar fronteira entre regiões. Podem ocorrer, no entanto, 

deformações em regiões onde não aparece um nivel de cinza claramente 

predominante. 

Para evitar essas deformações, foram introduzidas duas mo 
dificações no processo: a primeira é a inclusão de um limiar de 	fre 

quíncia para substituição do ponto central pelo mais frequente. 	Esse 

problema é mais critico para janelas maiores. A segunda é a introdução 

opcional de um processo de conformação das bordas a modelos para bor 

das, se o limiar de frequência não for atingido. A intenção é promover 

um "amaciamento" das bordas extraindo-se ruidos que promovem a desca 

racterização da borda. 

Na Figura 2.9 apresentam-se 2 das 8 bordas túricas pos 

siveis de acontecer numa região 3 x 3. 

O ponto central é substituido pela média na região hachu 

rada, mais praxima do valor do ponto, para algum dos 8 possiveis mode 

los de bordas. 

Esse processo pode ser repetido várias vezes, até que se 

alcance um estado de minima mudança estipulada. 
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%Para 
I rtn= ME AI rra 

UI 	 • 	" • r 
(1) 	 (2) 

Fig. 2.9 - Modelos de bordas. 

As reg -lãs hachuradas e brancas 
representam níveis idênticos. 

2.1.2.2 - FILTRAGEM NÃO-LINEAR PARA REALCE DE BORDAS  

Filtragem não-linear é um dos métodos que podem ser uti 

lizados para: 1) detecção de bordas; 2) extração de atributos 	espe 

ciais e 3) definição de atributos texturais de uma imagem, já que 	mi 

crotextura pode ser considerada como densidade local de microbordas. 

Os métodos não-lineares de realce de bordas 	constituem 

-se normalmente de virias etapas (Figura 2.10). 

OPERADOR 

ESPACIAL 1 [91042 h, 

OPERADOR 

PONTUAL 
Ca (1,i)J 

OPERADOR 	1  E9NO ,j)] 
ESPACIAL 

IMAGEM hN 
REALÇADA 

Fig. 2.10 - Métodos não-lineares de realce de bordas. 
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91( 1 ,3) = f(i,i) * h1(i,3) 
	

(2.13) 

	

Inicialmente a imagem é processada por N operadores 	li 

	

neares ou mascaras que produzem um conjunto de funções derivadas 	par 

ciais ou função correlação entre a imagem e um modelo ("template"). 

Posteriormente, a cada ponto as funções g i (i,j) serão com 

binadas, normalmente de uma maneira não-linear, produzindo uma matriz 

gradiente. 

Operações pontuais típicas são: raiz quadrada, mãximo en 

tre funções e soma de mõdulos. A matriz realçada [a(i,j)] provê uma me 

dida das descontinuidades no centro da máscara a cada ponto. 

Costumam-se distinguir dois tipos principais de métodos: 

diferenciais e por correlação com modelos ideais. 

1)Métodos derivativos 

Utilizam na primeira fase os seguintes operadores linea 

res: 

hi 	[ -1 	O ] 
(2 .14a) 

	

1 	0 

	

[ -1 	1 ] 
h 2 	 (2.14b) 

O O 

- Aproximações simples das primeiras derivadas. 

hl 	[ 1 	-1  I 	 (2.15a) 

	

1 	O 

	

-1 	O [ 	] h 2 	 (2.15b) 

	

O 	1 
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- Operadores de Roberts. 

1 
h l 	= 	C 

1 

h2 
 =[

1 

-1 

000 

O 
O 
O 

-C 

Cl  

-1 
-C 
-1 _ 

-1 

(2.16a) 

(2.16b) 

-Para C.1 ==, operador de Prewit 

-Para 6.2 =0 operador de Sobel 

01 1 

[ 

h . 1 -4 1 (Laplaciano) 

010 

Esses operadores usam uma combinação não-linear, ponto a 

ponto, para produzir uma matriz realçada do tipo: 

4 (i,3) 	= 	«91( 1, j) 2 1-  92( 	j)2)1/2 (2.17) 

a(i,j) 	= 	I 	gi( 	j) 	I 	-E 	I 92( 1 ,j) 	1 (2.18) 

No caso de imagem obtida pela convolução com a 	mãscara 

da Equação 2.3a, basta considerar Ea(i,j)]: 

4 ( 1 >j) 2  1 9(i,j) 
	

(2.19) 

Apresentam-se algumas observaçães sobre o 	operador 

v 2f(i,j) I, que é obtido pela Equação 2.19, a qual é aplicada ã-  Equa 

ção 2.13, usando-se a Equação 2.3a. 

Panda (1977) prova, para o caso continuo, que o operador 
72(.) 	torna o campo de imagem não-correlacionado, ou seja, o campo 
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aleatório resultado da operação 1 v 2 (.) I tem função de autocorrela 

ção impulsiva. 

Essa propriedade é interessante porque indica que o cam 

po resultante não tem informação espacial e sugere que a informação es 

pacial contida na imagem original foi transformada em informação pon 

tual na imagem resultante. 

	

Além disso, é mais adequada a utilização de campos 	não 

-correlacionados em classificadores pontuais. 

A orientação da borda a cada ponto é dada por: 

0(i,j) = arct9(92(i , j)/91( 1 ,j)) 	 (2.20) 

2) Correlação com modelos ideais 

Operadores por correlação com modelos ideais são conjun 

tos de mãscaras que representam aproximações de bordas ideais em vã 

rias direções. A Figura 2.11 apresenta as direções e diferentes aproxi 

mações propostas. 

	

[ 1 	1 	-1 ] 	[ 1 	-1 	-1 

	

1 	-2 	-1 	1 	-2 	-1 

	

1 	1 	-1 	1 	1 	1 

"Compass gradient" 

335 	3 	-5 	-5 [ 	I 	[ 
3 	O 	5 	3 	O 	-5 "Kirsh" 

335 	333 

1 	O 	-11 	-1 	-1 

	

1 	O 	-1 	1 	O 	-1 

	

[ 	1 	[ 
"Nivel 3" 

1 	O 	-1 	1 	1 	0 

1 	O 	-1 	O 	-1 	-2 

	

2 	O 	-2 	1 	O 	-1 

	

F 	1 	F 
"Nivel 	5u 

1 	O 	-1 	2 	1 	0 

PosiçEo 01 	Posiçio 02 

Fig. 2.11 - Filtros casados a bordas. 
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Os modelos denominados nivel 3 e nivel 5 estio relaciona 

dos com os operadores de Prewit e Sobel, respectivamente; neste caso 

bastam 4 orientações para achar o máximo. 

A matriz realçada é obtida por: 

a(i,j) = max( j g(i ,5) 1) 	 (2.21) 

2.1.3 - DISCUSSÃO SOBRE A LARGURA DAS MÁSCARAS  

Aumentar a ãrea da máscara significa diminuir a sensibi 

lidade do ruido. No entanto, bordas deslocadas dentro das mãscaras con 

tribuem para o gradiente, aumentando a probabilidade de detecção de 

bordas falsas. 

O compromisso entre redução de ruido e sensibilidade de 

deslocamento de bordas é discutido por Abdou e Pratt (1979). Particu 

larmente na Seção VI. 

Máscaras curtas são convenientes para detecção de micro 

texturas. Padrões compostos de componentes de baixa frequincia não in 

fluenciam o resultado das máscaras curtas. 

Desejando-se medir texturas e macrotexturas, as máscaras 

devem aumentar de tamanho e contar com o número de pontos compativeis 

com a dimensão das estruturas que se quer detectar. 

Um estudo de Gramenopoulos (1973) conclui que se 	podem 

utilizar máscaras curtas (3 x 3, 4 x 4, 5 x 5) no tratamento de 	ima 

gens LANDSAT, pois as estruturas de maior interesse tém 	frequência 

maior que 1/4 ciclo por "pixel". (Seção 5.2). 
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2.2 - ATRIBUTOS ESTATISTICOS  

2.2.1 - FUNÇÃO DE AUTOCORRELAÇÃO  

Considere a função de autocorrelação estacionária 	no 

"ensemble": 

Kf(m ' n) = E( f(j ,k) f(j + m, k i-n)) 	 (2.22) 

definida para os valores m, n = ±1, ± 2, ... ±T. 

Essa função pode ser estimada pela função de autocorrela 

ção espacial 

j+W k+W 
Af(m,n) 	 y 	f(u,v) f(u-m, v-n) 	 (2.23) 

u=j-W v=k-W 

em média sobre uma janela (2W+1) x (2W+1), centrada em (j,k). O tanta 

nho da janela deve ser escolhido de maneira a ter custo computacional 

não elevado, mas com boa margem de precisão na estimativa. 

A partir dessa função de autocorrelação, podem ser defi 

nidos momentos (medidas de espalhamento) cujo valor pode ser assinala 

do no ponto central da janela, ou em todos os seus pontos. 

S(u,v) = 	(m-hm ) u  (n-hn ) v  "Af(m,n) 
m,n=0 

onde 

h
m 

= 	m Ãf(m,n) 
m,n=0 
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h
n 	n 

mn0 	
Ãf(m,n) 

,. 

Af(m,n) 
Ã
f
(m

'
n) -  	 (2.24) 

Ar (m,n) 
m,n.0 

2.2.2 - DETECÇÃO ESTATISTICA DE BORDAS  

O realce de bordas pode ser feito proporcionalmente i cor 

relação dos "pixels" para mascara estatistica: 

_ 
- P P 	-p (1 +p 2 ) 	P Pc  r c 	 c 	ri 	r  

h . 
	°r1 +0 2 ) 	(1 +p 2 )(1 +0 2 ) 	-p (1 + p 2 ) 	 (2.25) r 	c 	r 	c 	r 	c 

p p 	-p (1 +0 2 ) 	P P r c 	 C 	l" 	 r c - 	 - 

onde or  e oc  são os coeficientes de correlação entre "pixels" adjacen 

tes na linha e na coluna. 

2.2.3 - HISTOGRAMA 

1/5r-jos atributos podem ser definidos a partir de 	histo 

grama da janela na imagem. 

Para descrever a forma de histogramas de primeira ordem, 

sio utilizadas as medidas de: média, variância, assimetria, kurtosis, 

energia e entropia. 

Histogramas de segunda ordem são baseados na 	distribui 

ção de probabilidade conjunta de pares de "pixels". São representados 

por uma matrix LxL, chamada matriz de co-ocorrência, onde L a igual 

ao número de niveis de cinza possíveis. 
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A partir dessa matriz podem-se obter medidas tais como: 

autocorrelação, covariencia, inercia, energia, entropia e outros. 

Pratt (1976), Haralick et alii (1973) e outros tem 	con 

tribuido para o desenvolvimento dos métodos que envolvem medida de his 

tograma. 

2.3 - OUTROS MÉTODOS 

2.3.1 - COEFICIENTES DE TRANSFORMADA DIGITAL 

Os coeficientes de transformada digital especificam a am 

plitude ou o grau de repet 2.ção de certos padrões de luminencia na ima 

gem ou janela que se este examinando. Dos métodos mais comuns, podem-se 

citar: 

1) Transformada Discreta de Fourier (TDF) 

(Pratt, 1978; Haralick, 1979) 

2) Transformada Textural 

(Haralick, 1979) 

3) Outras transformadas: Hadamard, Haar etc. 

Nestes métodos, a imagem é tipicamente subdividida 	em 

verias subimagens quadradas. Cada subimagem é transformada, e os coefi 

cientes resultantes são associados a ela. Tais coeficientes auxiliam 

a discriminação desses campos, pois estão relacionados com a textura. 

2.3.2 - ATRIBUTOS ESTRUTURAIS 

Normalmente se utiliza somente o nivel de cinza de cada 

ponto da imagem em processos de classificação de padrões. As inter-re 

lações locais (textura) ou globais (contexto) de pontos na imagem tam 

bém são caracteristicas importantes a serem consideradas na definição 

de classes ou objetos nelas contidos. 
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No método estrutural, a primitiva é definida como sendo 

um conjunto de pontos com propriedades tonais comuns. Regras de locali 

ação descrevem a inter-relação entre as primitivas. 

Dessa maneira 	possível separar do restante da 	imagem 

as ãreas que tenham as mesmas primitivas e regras de localização. 

Modelos puros de textura são baseados no fato de que tex 

turas são compostas de primitivas que aparecem em arranjos espaciais 

regulares e repetitivos. 

Os métodos de densidade de extremos relativos e de ãrvo 

res relacionais (Haralick, 1979) são exemplos de método estrutural. 

2.3.3 - ATRIBUTOS OBTIDOS POR MODELOS ESPECIAIS  

Existem métodos de extração de atributos de imagem deri 

vados de alguns modelos propostos. 

O modelo de auto-regressão baseia-se no fato de que o va 

lor do "pixel depende do valor de seus vizinhos. 

Fixada uma vizinhança de um dado ponto, pode-se associar 

a esse uma função dos coeficientes da função que estima esse ponto a 

partir dos pontos de sua vizinhança. (Haralick, 1979). 

O modelo visual estocãstico desenvolvido por Pratt 	e 

Faugeras (1979) considera uma região de textura como uma amostra de um 

processo estocãstico bidimensional, descritivel por seus parãmetros es 

tatisticos, limitados porém a descriçées que concordem com a percepção 

humana. O método se resume no diagrama de bloco da Figura 2.12. 

Da função de autocorrelação da imagem e do histograma do 

campo descorrelacionado são extraídos atributos que a experiéncia mos 

trou serem significativos em relação aos processos de discriminação vi 

sual. 
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ESPACIAL 

EXTRAÇA0 
DE 

ATRIBUTOS 

• 	 mor,  nu 
ATRIBUTOS DE MEDIDA OPERADOR 	 TEXTURA 

--- DO - 
CORRELATIVO 

HISTOGRAMA 
CAM20 DE 
TEXTURA 

rig. 2.12-Método estocãstico de extração de atributos de textura. 

2.3.4 - OPERADORES HEURTSTICOS  

Alguns operadores heuristicos podem ser definidos 	para 
que tenham uma salda proporcional ã.  rugosidade de uma pequena 	região 
circunvizinha de um dado ponto. São operadores projetados a partir da 
experiência. 

Considere a seguinte disposição dos pontos em uma 	vizi 
nhança 3 x 3: 

a b c 

d x e 

g h i 

A partir dela podem ser definidos os operadores: 

1) Variações  

- Variação horizontal 

HTV = 	a-bi + id-xl + Ig-hi + 

+lb-ci + 1x-et + ih-il 	 (2.26) 
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- Variação vertical: 

VTV = la-d1+ (t-xl + ic-el + 

+1d-gi +lx-hi+ le-il 	 (2.27) 

- Variação total: 

TV = HTV + VTV 	 (2.28) 

- Variação mínima: 

(menor sensibilidade de ruído) 

MTV = min(HTV, VTV) 	 (2.2;) 

2) Deslocamento 

Uma imagem deslocada lateral ou verticalmente pode 	ser 

usada como outro canal. Nesse caso, a matriz de covariãncia teria ele 

mentos que medem a autocovariãncia no sentido horizontal e vertical das 

imagens. 

3) Rugosidade 

rugosidade = lx-al + lx-bl + lx-c! + lx-di+ 

lx-el + lx-g! + lx-hi +1x-il 	(2.30) 

Existem outros métodos de extração de atributos baseados 

em estatísticas de comprimentos de segmentos de nivel de cinza constan 

te, na imagem, e em densidade de extremos relativos. 

OBSERVAÇÃO: Todos os métodos até agora descritos se referem ã extração 

de atributos, particularmente aos espaciais, realizados an 

tes do processo de classificação. O método de Welch and 

Salter (1976) transfere para a fase de classificação a uti 
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lização de informações espaciais para auxilio no processo 

discriminatõrio (Teoria da Decisão Composta). 

2.3.5 - ATRIBUTOS EXTRATDOS DE CENAS MULTIESPECTRAIS  

Os métodos de extração de atributos apresentados aplicam 

-se a imagens em preto e branco. Em processos de classificação de pa 

drões, que utilizam cenas multiespectrais, tais métodos são aplicados 

a cada componente da cena separadamente. Em certas aplicações, como 
Geologia por exemplo, podem ser extraidos certos atributos derivados de 

caríter espectral da cena, obtidos por operações pontuais entre os ni 

veis de cinza do ponto de cada faixa espectral. Alguns exemplos desses 

atributos são definidos a seguir: 

1)Razão entre canais: 

Ci r
ij 

= 	 (2.31) 
Ci 

onde.eC. são os niveis de cinza nos canais i e j 

2)Normalização:  

Ci 
Ni =  	 (2.32) 

Ci  
j=1 

onde N é o numero de canais. 

3)Diferença normalizada: 

Ci - Ci 
(2.33) 

ij 
Ci + Ci 
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A motivação primãria dessas operações é transformar 	os 

dados de imagem em outra forma menos dependente d2 fatores ambientais 

e condições de sensores, que são normalmente de carãter multiplicati 

vo, como por exemplo: ganho dos sensores, iluminação,transmitãncia etc. 

2.3.6 - DADOS AUXILIARES  

Em adição aos atributos de imagem ou dela derivados por 

manipulações dos niveis de cinza dos "pixels", outros dados não direta 

mente extraidos, mas relacionados com a posição dos pontos 'na imagem, 

tais como dados temporais, geomorfolõgicos, so-cio-econamicos e climãti 

cos, podem ser utilizados em combinação com os primeiros, para auxi 

liar no processo de uiscriminação de objetos especiais na imagem. 



CAPITULO 3  

OS METODOS DE CLASSIFICAÇÃO  

Quanto ao modelo que descreve o comportamento dos atribu 

tos, os métodos de classificação de padrões podem ser classificados em 

dois tipos: estatístico e determinIstico. 

Um método determinístico de interpretação automãtica dE 

imagens, disponível aos usuários do sistema 1-100 fabricado pela G.E., 

é o chamado método do paralelepípedo (GE, 1975). 

Um padrão ou vetor é classificado como pertencente a uma 

dada classe se todas as componentes desse vetor estiverem dentro 	de 

certos limites superiores e inferiores, definidos para cada 	dimensão 

ou eixo e para aquela classe. Em outras palavras, um padrão ou vetor é 

classificado para uma classe se ele pertence ao interior do paralelepi 

pedo cujos vértices são dados pelos pares de limitantes superiores e 

inferiores, para todos os eixos do espaço de atributos em uso. 

Esse método, embora ripido, conduz a aproximn6es 	gros 

seiras da assinatura real do objeto que esta sendo classificado, geran 

do muitos erros de classificação. 

Um método estatístico de decisão implantado no 	sistema 

1-100, e que ser ã usado normalmente neste trabalho, é a regra de deci 

são por mãxima verossimilhança. (Velasco et alii, 1978). 

Decide-se que um padrão 	pertence a uma classe wi se e 

somente se: 

9i0t) = P(iwi) P(w) = P(3r/w5) P(w) = 9j()t) 	 (3.1) 

i = 1, 	N 	onde N 	número de classes. 

g i (1) = p(iciw i ) P(w)  é chamado função discriminante para a clas 

se 
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Para densidades gaussianas pode-se derivar: 

g i (iT)/n P(w) 	/n z. I•- pi )T 	()T- 111 ) 	(3.2) 
2 	1 	2 

onde 

E. 2: matriz de cavar -linda. 

..vetor de média da classe w.. ui 

Esse esquema de categorização assinala cada um dos 	pa 

drões apresentados a alguma das classes definidas anteriormente na fa 

se de treinamento. Em problemas de sensoriamento remoto, no 	entanto, 

há sempre pontos que, de fato, não deveriam pertencer a nenhuma 	das 

classes definidas, devido ã incerteza na definição da área de 	treina 

mento e na definição de um número menor de classes que as 	realmente 

existentes. 

Para evitar classificação excessiva (isto é, que pontos 

que não pertencem a nenhuma classe sejam classificados) rejeita-se pa 

raaclassew.oponto cuja função discriminante for menor que um cer 

to limiar Ti para a classe wi. A regra passa a ser então: 

	

x Cwi se gi(x) 	g(x) 
(3.3) 

e 	g1 (x) 

onde Ti é o limiar para a classe w i . 

Normalmente supõe-se que esse limiar Ti é o mesmo para 

todas as classes. 

O método estatistico gaussiano requer a estimativa do ve 

tor média e da matriz de covariãncia para as classes a serem usadas na 

fase de classificação. Para isso, usam-se ãreas na imagem chamadas "de 
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treinamento", consideradas como verdade terrestre, para possibilitar o 

aprendizado das características da classe. 

Um meio de testar a acuidade com que foram definidas as 

classes, permitindo também avaliar o poder discriminatório dos atribu 

tos usados na separação das classes de interesse, nesta fase de treina 

mento, é classificar os pontos de todas as áreas de treinamento, ou de 

outras áreas de classificação também conhecidas, denominadas áreas tes 

te. 

Uma alta percentagem de pontos de uma área de treinamen 

to ou teste de uma classe w i , classificada como pertencendo ã wj, sig 

nifica que no mínimo a classe wi está mal definida; provavelmente 	a 

classe 	também estará mal definida. Se não for possível melhorar a wj  

definição das áreas de treinamento, os atributos usados não serio 	os 

mais adequados para separar essas classes. 

Observando-se a influência da troca de atributos ou 	do 

número de atributos usados nas percentagens de classificação correta 

das diversas áreas de treinamento ou teste, um melhor conjunto de atri 

butos para separar aquelas classes pode ser procurado. 

O uso de ãreas teste se faz necessário, pois a classifi 

cação de áreas de treinamento é um tanto otimista visto advir das pró 

prias os parãmetros utilizados para a classificação. Um bom resultado 

na classificação de áreas teste significa que a aquisição de parãme 

tros foi feito com bom índice de generalização para aquela classe. 

Os dois classificadores mencionados são chamados ponto a 

ponto, pois a classificação de um ponto não depende da classificação 

de seus vizinhos. A teoria de decisão composta (Duda et alii, 1973) in 

troduz a utilização do contexto na classificação de um ponto, modelan 

do melhor as ocorrências naturais, já que na maioria dos casos é gran 

de a correlação entre "pixels" vizinhos nas imagens de recursos terres 
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tres. Infelizmente, o custo computacional da aplicação de 	algoritmos 

baseados nesta teoria é muito grande, limitando o número de casos pos 

siveis de uso eficiente. 



CAPITULO 4  

SELEÇÃO DE ATRIBUTOS 

4.1 - OBJETIVO  

Cenas obtidas por sensores situados em plataformas remo 

tas e utilizadas em levantamento de recursos naturais compõem-se nor 

malmente de 4 ou mais imagens, cada qual captada em uma faixa diferen 

te e estreita do espectro. 

Processos de extração de atributos aplicados ãs imagens 

componentes de uma cena podem elevar consideravelmente a dimensionali 

dade dos dados, pela multiplicação das medidas que caracterizam um Gni 

co ponto da imagem. 

A Seleção de Atributos refere-se ao método utilizado pa 

ra escolher um subconjunto de dimensão M c N, onde N é o numero total 

de caracterIsticas do padrão, tal que a separabilidade entre certas 

classes de interesse é maximizada para esse subconjunto em relação aos 

outros subconjuntos de mesma subdimensão M. 

4.2 - O M£TODO 

Utilizar-se-ão no processo de seleção de atributos a fi 

gura de mérito denominada Distãncia de Bhattacharyya (Distãncia B) e 

sua relacionada Distância Jeffreys-Matusita (Distância RI) (Chen,1973). 

A Distância B é função escalar das funções densidade de 

probabilidade de 2 classes e í definida como: 

- in P 	 (4.1) 

onde p = coeficiente de Bhattacharyya dado por: 

- 39 - 
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P = j (P(/14 1) P(r("iw2)) 1/2  dx 	 (4.2) 

A Distancia JM é dada por: 

djm  = 2(1 -p) 	djm  = (2(1 -o)) 1 / 2  2 	 (4.3)  

Para o caso de 2 classes, podem ser obtidos limites supe 

riores e inferiores para a probabilidade de erro em função de p. Sendo 

PE probabilidade de erro; e P I  e P2 probabilidades a priori de w I ew2, 

respectivamente, tem-se: 

2 
P 	p1p2 2  - (1- /1 - 4Pi P2P -  ) PE s /7)172 P 	p (4.4) 

4 	 2 	 2 

Para densidades gaussianas a Distancia B é dada por 

I 
-2-  1 E1 “2 1 

	 G71 11 2) + 	 (4.5) 
8 	 2 	

2 	lEll1/2 1E21 1/2  

onde ;), e 712 são vetores média e 	são matrizes de covariancia 	para 

as classes 1 e 2. 

	

E dificil derivar uma expressão semelhante para 	outros 

tipos de função densidade de probabilidade; sabe-se no entanto, que pa 

ra a maior parte dos casos de imagens naturais, o modelo gaussiano se 

ajusta satisfatoriamente. 

Quando temos 2 classes basta escolher o subconjunto com 

M atributos para o qual a distancia JM é maior. Para o caso de mais de 

2 classes costuma-se aplicar dois critérios para a escolha do melhor 

subconjunto: um subconjunto é escolhido para o qual a distancia média 

entre as distancias JM para todos os pares de classes, é maximizada.Ou 
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tra escolha é feita considerando-se o subconjunto que tenha a maior 

das distincias JM mínima entre os pares de classe. 



CAPITULO 5  

O METODO PROPOSTO E DISCUSSDES  

5.1 - O MÉTODO 

Os classificadores ponto a ponto não utilizam toda a in 

formação disponível em uma - imagem, desprezando a informação espacial 

que ela contém. Por outro lado, métodos baseados na teoria de decisão 

composta usam a informação espacial com custo computacional elevado e, 

além disso, existe grande dificuldade para se estimar certos parãme 

tros requeridos. 

Utilizando-se extratores adequados, podem-se produzir, a 

partir de N atributos originais, outros canais ou atributos que asso 

ciem a cada ponto da imagem um vetor função do conteúdo espacial em tor 

no do ponto. Em seguida utiliza-se o esquema de classificação ponto a 

ponto, agora com disponibilidade de atributos espaciais. Considere o 

esquema da Figura 5.1. 

Da cena natural, utilizando-se sensores normalmente remo 

tos, extraem-se os atributos espectrais que são devidamente digitaliza 

dos para uso em computadores. 

Novas imagens são geradas a partir de cada imagem espec 

trai, de maneira tal que cada ponto da nova imagem é associado a um nú 

mero que mede uma certa modalidade de informação espacial na vizinhan 

ça do ponto correspondente na imagem original. Usar-se-ão as modalida 

des de informação espacial que são extraídas por filtragem linear (Se 

ção 2.1.1), filtragem não-linear com ou sem reescalonamento (Seção 

2.1.2), e operadores heurísticos, particularmente o operador variação. 

(Seção 2.3.4). 
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Normalmente são utilizados para operadores espaciais fil 

tros passa-alta (fpa.) e filtros passa-baixa (fpb.), em combinação com 

os dados originais. O fpb tem a função de dim . nuir a variãncia espec 

trai das classes, fazendo com que os vetores padrões se aproximem dos 

vetores médias das classes a que pertencem, já que se sup6e que 	veto 

res que pertencem a uma mesma classe estão pr5ximos tanto 	espectral 

quanto espacialmente. O fpa (linear ou não) extrai uma modalidade 	de 

informação espacial, que é proporcional a um operador derivativo, dire 

dona] ou não, aplicado à.  imagem espectral; não é hãbil em geral para 

detectar estruturas bem definidas na imagem ço que caracteriza a idéia 

de textura), e sim para extrair um tipo de dado que informa algo sobre 

a rugosidade local da imagem e se essa rugosidade é direcional ou não, 

conforme o tipo filtro utilizado. 

Existe também a alternativa de realizar uma rotação 	es 

pectral, que é uma transformação linear sobre o espaço de atributos. A 

transformação de componentes, principais (Karhumen Loève), além de man 

ter a gaussianidade dos dados bem como sua representação (os agregamen 

tos mantém-se inalterados), permite reduzir o número de atributos es 

pectrais, sem grande perda de informação, pela escolha dos autovetores 

correspondentes aos maiores autovalores da matriz de covariãncia glo 

bal dos canais originais. 

Assim, para a mesma dimensionalidade global pode-se 	fa 

zer a extração de um número maior de atributos espaciais. 

Como as máscaras utilizadas são curtas, as 	frequências 

predominantemente realçadas correspondem ã faixa de 3,5 a 6,3 	ciclos 

por km em imagens LANDSAT, que é a mãxima frequência que pode ser ob 

servada nesta série de satélites com resolução de aproximadamente 80m. 

Notar que a frequência de 6,3 ciclos por km corresponde ã frequência 

normalizada de 0,5 ciclo por "pixel". 

Estudos anteriores (Gramenopoulos, 1973) indicam que es 

sa faixa contém a informação necessãria para discriminar as classes 

mais comuns em levantamento de uso do solo (montanhas, deserto, campos 
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cultivados, estradas, rios, colinas, ãreas urbanas, etc.) com o uso de 

imagens do MSS ("multispectral scanner") do LANDSAT. 

Para diminuir a influência do ruído (que contém 	predomi 

nantemente componentes de alta frequência), o campo filtrado por opera 

dor derivativo é novamente filtrado por fpb, obtendo-se assim,porexem 

pio, um campo média do laplaciano ou do gradiente. 

O aumento da dimensionalidade, apesar da eficiência rela 

tiva inerente ao classificador ponto a ponto, pode, entretanto, 	dimi 

fluir consideravelmente a velocidade de processamento. Dispondo-se 	de 

áreas de treinamento suficientes e de recursos computacionais 	adequa 

dos, pode-se realizar a classificação de padrões considerando-se todos 

os atributos gerados. Quando isso não for possível necessério,então, 

escolher, entre os atributos gerados, um subconjunto que minimize a 

probabilidade de erro, (P(E)), fixado o número de elementos que podem 

pertencer ao conjunto. 

O número de atributos a ser fixado depende de vários fato 

res: custo computacional, disponibilidade de amostras de treinamento, 

limitações físicas, precisão requeridas, qualidade dos extratores, e 

classes utilizadas. O relacionamento existente entre esses fatores é 

discutido na Seção 5.3.2. 

O método que será utilizado para a escolha dos atributos 

não usa diretamente a P(E) como critério de escolha dos canais ou atri 

butos mais convenientes, e sim a figura de mérito denominada distãncia 

JM (Jeffreys-Matusita) e a sua relacionada distância B (Bhattacharyya) 

(ver Capitulo 4). Essas figuras de mérito têm uma implementação mais 

conveniente, limitantes para a P(E) em função da distãncia B, e exores 

sées simples quando se consideram as funções densidade de probabilida 

de gaussianas. 
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A experiência indica que é razoãvel admitir que o compor 

tamento das classes possa ser descrito por funções densidade gaussia 

nas, conduzindo, além disso a expressões simples para a implementaçãe 

do classificador. 

O classificador utilizado serã o de máxima verossimilhan 

ça, implantado no LaboratOrio de Interpretação Automática do INPE sob 

o nome de MAXVER. 

Alguns dos operadores de extração de atributos são trans 

formações lineares e como tal conservam a gaussianidade; o mesmo, 	po 

rém, não acontece com as transformações não-lineares, podem-se 	utili 

zar, no entanto, outras transformações nin-lineares subsequentes do ti 

po reescalonamento não-linear, com o objetivo de recuperar aproximada 

mente o caráter gaussiano dos resultados (ver Seção 5.3.1). Isto é ne 

cessãrio porque tanto a distãncia B como o algoritmo de classificação 

adotam a distribuição gaussiana. 

Obtém-se finalmente um conjunto de canais que, 	conside 

rando um determinado conjunto de classes, pode ser utilizado em 	das 

sificação de padrões naturais, tendo sido diminuída a P(E), ou 	seja, 

a probabilidade de confusão entre os padrões. 

Com a utilização do método alguns problemas podem apare 

cer: 1) demora na escolha de um conjunto de canais convenientes para 

um dado conjunto de classes; e 2) perda de aparência visual natural. 

O uso de informação espacial é uma forma adicional de ex 

trair informação de uma cena. Para aumentar a dimensionalidade intrin 

sica (ver Seção 5.3.2) é necessário fornecer informação proveniente de 

outras fontes. 

A metodologia apresentada sugere e permite a utilização, 

quando possível, de dados auxiliares não diretamente extraídos, mas re 

lacionados com a cena original, tais como dados temporais (uso de ce 
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nas com diferentes datas), geomorfolõgicas (extraidos de cartas geogrã 

ficas) ou sócio-econômicas (ver Seção 2.3.5). 

Pode aparecer, entretanto, a necessidade de utilizar téc 

nicas de registro de imagens para ajustar devidamente a posição relati 

va de cenas obtidas em datas diferentes, ou provocar uma determinada 

deformação em uma imagem com o fito de ajustí-1a a um determinado tipo 

de projeção. 

Dados sac:o-econOmicos, demogríficos e outros devem .es 

tar organizados em bancos de dados e poderio auxiliar as tarefas que 

envolvem acompanhamento de fenõmenos que variam com o tempo e com apli 

cações em mapeamento fTsico, demográfico e outros 

5.2 - O MÉTODO NO CONTEXTO DA LITERATURA 

Bastante extensa, embora recente, é a literatura 	sobre 

textura e atributos espaciais. Citam-se, a seguir, 5 referéncias dire 

tamente ligadas ao trabalho: 

1) O trabalho de Ahuja et alii (1977), que descreve a 	aplicação 

de métodos supervisionados e não-supervisionados para segmenta 

ção de imagens; tais métodos usam niveis de cinza de pontos da 

vizinhança como atributos. 

O procedimento supervisionado computa uma função discri 

minante linear e o algoritmo média-k é usado para o procedimento não 

supervisionado. 

A um ponto I(i,j) de uma imagem MxN é associado o vetor 

cujas componentes sãoonivel de cinza de I(i,j),amédia 3x3ea 

média 5x5. 

As componentes também podem ser os prõprios pontos da vi 

zinhança. 
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O autor conclui que não se ganha muito em utilizar 	os 

pontos da vizinhança em lugar de usar uma média local ou alguma 	pro 

priedade derivada desses pontos. A técnica é limitada para uso em 	ce 

nas simples. 

O procedimento não supervisionado não deu bons 	resulta 

dos, pois revelou ser muito sensível aos pontos iniciais. 

2) O trabalho de Schachter et alii (1979), que descreve 	algumas 

tentativas para segmentar imag‘ns monocromáticas que detectam 

agregamentos ("clusters") de certos atributos locais. 

Regi -6es da imagem com mesma faixa de nivel de cinza, mas 

de diferentes texturas, poderão ser discriminadas com o uso de certos 

atributos locais. 

O procedimento bãsico é plotar o histograma 	bidimensio 

nal (uma das dimens6es é um atributo espacial) num espaço também bidi 

mensional (diagrama de espalhamento) e procurar agregar separadamente 

as regi6es mais densas. 

Utilizar como um atributo o gradiente ou laplaciano não 

conduziu a resultado muito bom, pois os valores mais altos se davam nas 

bordas e não detectavam tanto a textura. 

Foi definido o operador HTV, VTV e MTV (ver Seção 2.3.4) 

para a obtenção de valores uniformes para toda uma região de mesma tex 

tura. 

A transformada textural introduzida por Haralick (1979) 

(ver Seção 2.3.1) também foi usada, pois mede a tipicidade de um certo 

padrão espacial em torno de um ponto. 
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Os melhores resultados foram obtidos utilizando-se como 

atributos MTV mediano x média 3 x 3 e tipicidade média x média 3 x 3, 

compatíveis com o resultado obtido utilizando-se 3 informações espec 

trais para a mesma cena. 

Para melhorar o desempenho o autor sugere a 	utilização 

de técnicas de "region growing" e relaxação. 

3) Iisaka (1979) usou atributos locais obtidos por filtragem para 

ajudar a classificação de tipos de florestas diferentes. 

Conclui que o método é ali para o caso e que hã um tama 

nho átimo da janela para cada tipo de floresta. 

4) Logan et alii (1979) sintetizaram um canal a partir do canal 5 

do LANDSAT, calculando o desvio padrão em uma janela 3x 3, 	e 

utilizaram esse canal para classificação não supervisionada de 

áreas florestais. 

5) O trabalho de Gramenopoulos (1973) relata os resultados de um 

estudo aplicado a imagens LANDSAT. São empregados 4 atributos 

espaciais combinados com 3 atributos espectrais para formar um 

vetor de dimensão 7, que representa uma janela de 32 x 32. 	Os 

vetores são classificados usando a regra de máxima 	verossimi 

lhança. Gramenopoulos usa um algoritmo de agregamento para ob 

ter os dados de treinamento para o classificador e conclui que: 

a utilização de atributos espaciais aumenta a precisão do clas 

sificador; as estatísticas variam bastante conforme as 	esta 

çOes do ano, e os resultados são aplicáveis a produção de 	ma 

pas de uso do solo. E feita uma análise dos erros de classifi .  

cação quando os atributos não têm distribuição gaussiana. Para 

esse caso são desenvolvidas transformações não-lineares (raiz 

quadrada e logaritmo neperiano) de tal maneira que os erros são 

minimizados e as classes ficam com distribuição mais prõxima 

da gaussiana. 
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Os atributos espaciais foram obtidos examinando-se 	as 

Transformadas Discretas de Fourier (TDF) de cada cela e identificando 

os padrões de cada classe. O autor usa a banda vermelha (canal 5) por 

que oferece mais informação espacial que as outras bandas. Conclui que 

somente frequéncias maiores que 3,5 ciclos por km (1/4 ciclo por "pixel" 

em imagens LANDSAT) oferecem informação necessária para distinguir di 

ferentes tipos de terreno (conclusão > máscaras curtas) e que existe 

energia significativa ao longo do eixo vertical de frequência nos pon 

tos de 2,1, 4,2 e 6,3 ciclos por km (1/6, 1/3 e 1/2 ciclos por "pixer> 

essa energia aparece devido ao "stripping" - ruído que aparece na ima 

gem devido ã diferença entre os sensores do LANDSAT que detectam a ra 

diação numa mesma frequéncia). 

Os quatro atributos espaciais são obtidos: 1) eliminando 

-se as frequéncias maiores que 5,9 ciclos por km (ruído) e menores que 

3,5 ciclos por km; 2) na restante TDF o maior pico é determinado; 3) a 

energia no setor com abertura de n/8 é centrada no pico encontrado e 

calculada e usada como primeiro atributo; 4) três outros atributos são 

obtidos de maneira similar em setores distantes de n/4, n/2 e 3 n/4. 

Foi testado um algoritmo heuristicode classificação,usan 

do-se somente os quatro atributos espaciais com resultados considera 

dos razoãveis. 

Esses atributos espaciais não são gaussianos; transforma 

çaes não-lineares aplicadas ao espaço mudam a forma das funções densi 
dade de probabilidade. Para tentar tornar os histogramas simétricos em 

torno da média, foram usadas funções logarítmicas e raiz quadrada. O 

autor comenta a classificação de imagens de uma data com estatísticas 

da mesma imagem observada em outra data. Apresenta também os 	resulta 

dos do uso combinado de atributos espaciais e espectrais. Nesse 	caso 

houve também um aumento significativo na precisão geral de classifica 

ção. Chega ã conclusão também de que um algoritno de agregamento para 

servir como fase de treinamento para a classificação de mãxima verossi 

milhança aumenta a precisão do processo. 
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Comentãrio final: 

Dos trabalhos discutidos, alguns se limitam a 	analisar 

um número pequeno de operadores espaciais em processos de 	classifica 

ção não-supervisionada e supervisionada não estatistica com baixa 	di 

mensionalidade. 

Outros, embora utilizem uma maior dimensionalidade e um 

número maior de operadores espaciais, têm o problema de perda de reso 

lução espacial, pois esses atributos são retirados de janelas quadra 

das na imagem. 

Este trabalho pretende reunir os operadores 	utilizados 

por esses autores e sugerir outros possiveis para extrair atributos es 

paciais, e utilizá-los em processos de classificação ponto a ponto, su 

pervisionada sob hipõtese gaussiana (classificação de mãxima verossimi 

lhança). A proposição deste trabalho difere basicamente da dos outros 

autores quando se sugere extrair atributos espaciais associados a cada 

ponto da imagem, em função de sua vizinhança, e quando se procura tor 

nã-los aproximadamente gaussianos, se não o forem, seguidos de um pro 

cesso de seleção de atributos com a finalidade de escolher o 	melhor 

conjunto de atributos. A dimensão desse conjunto é ditada por 	razões 

fisicas, de disponibilidade limitada de áreas de treinamento e 	tempo 

de processamento. 

O método prevê também a aplicação conjunta, quando possi 

vel, de dados auxiliares, tais como geomorfolõgicos e temporais. 

Normalmente se utilizarão conjuntamente diversos 	tipos 

de fpb e fpa; estes para retirar o ruído da informação espectral e tor 

nar as assinaturas espectrais (volume mais frequentemente ocupado 	pe 

los pontos de uma dada classe) dos alvos mais bem definidas; 	aqueles 

serão utilizados, em geral, para extração de informação de rugosidade 

em torno do ponto a ser classificado. 
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5.3 - OBSERVAÇÕES TEÓRICAS SOBRE O METODO  

5.3.1 - O TEOREMA CENTRAL DO LIMITE  

O clãssico teorema central do limite diz que a soma 	de 

um grande numero de variãveis aleatórias, independentes e identicamen 

te distribuidas, com médias e variãncias finitas, normalizadas para ter 

média zero e variância 1, tem distribuição aproximadamente gaussiana. 

Mais recentemente, Gnedenko and Kolmogorov téni feito pes 

guisas no sentido de estender a validade do teorema para os casos de 

variãveis aleatórias dependentes (Parzen, 1960). 

Segundo Dubes (1968), as hipóteses de independénciaedis 

tribuição idénticas são unicamente expedientes matemãticos. Conjuntos 

de hipóteses mais gerais podem ser estabelecidas, embora comprovamais 

difícil. Pode-se esperar uma distribuição limitante normal, mesmo que 

as hipóteses não se conformem exatamente com as condições clãssicas. 

Quando se usa filtragem não-linear, o resultado não é ne 

cessariamente gaussiano. Operações lineares, como médias por exemplo, 

tendem a gaussianizar o resultado se aplicado em seguida a operações 

não lineares. 

No entanto, como a restrição de independência nem sempre 

é assegurada, deve-se observar o histograma das ãreas de treinamento 

para checar se não apresenta forte discrepãncia com a hipótese gaussia 

na. 

Porém, como mencionado na Seção 1.2, métodos de classifi 

cação baseados na hipótese gaussiana são robustos, e moderada violação 

dessa hipótese não vai prejudicar sensivelmente os resultados. 
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5.3.2 - DIMENSIONALIDADE, PRECISÃO E NOMER0 DE AMOSTRAS  

Alguns resultados, já çonsignados na literatura sobre os 

fatores que afetam a precisão da classificação, são apresentados para 

orientar a escolha dos processos utilizados na extração de atributos. 

(Landgrebe, 1978). 

1) A complexidade da medida  

uma medida de quão precisamente é feita uma medição. A 

complexidade da medida é dada por: 

cm. k P 

onde 

k = número de níveis de cinza; 

P = número de bandas espectrais. 

Espera-se que aumentando a complexidade ou precisão 	da 

medida a precisão do classificador aumente, o que nem sempre é verdade. 

O uso de um número finito de amostras faz com que não se 

possa aumentar indefinidamente a complexidade da medida. A partir de 

uma certa complexidade, fixado o número de amostras, a sensibilidade no 

cálculo dos parãmetros começa a aumentar e com isso cai a precisão do 

classificador. 

Para que a precisão do classificador aumente com a 	CO! 

plexidade é preciso que o número de amostras de treinamento também au 

mente, o que nem sempre é possível. As curvas de precisão de classifi 

cação versus complexidade, fixado o número de amostras, apresenta por 

tanto um máximo. 
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Mesmo que se dispusesse de um ni.imero crescente de 	amos 

tras, a curva teria uma tendéncia saturante de maneira tal que os cus 

tos computacionais não autorizariam um aumento na complexidade,para ai 

cançar uma tímida melhora na precisão de classificação. 

2)O efeito do ruido  

observado que a adição de ruido ã imagem afeta mais a 

classificação de padrões com menor poder discriminatõrio (classes em 

confusão). 

3) Dimenslonalidade Intrinseca  

A dimensionalidade intrinseca é o menor número de di 

mensões que deve ser usado para representar os dados adequadamente. 

As imagens LANDSAT têm dimensionalidade de aproximadamen 

te 2, o que pode ser observado fazendo-se a transformação K-L (princi 

pais componentes). Para cenas obtidas de avião em 12 canais, demonstra 

-se que a dimensionalidade intrínseca é de aproximadamente 3. Neste 

trabalho, como será observado, a utilização dos atributos espaciais au 

mentarã a dimensionalidade intrinseca das cenas do LANDSAT para 3. 

	

Esse e outros experimentos permitiram levantar 	algumas 

conclusões a respeito de alguns parimetros envolvidos em problemas de 

classificação de imagens. 

i) A resolução espacial, resolução espectral e relação 	sinal 

-ruído estão intrinsecamente ligadas de maneira tal que, fi 

xados 2 parãmetros, o terceiro também fica fixado. 

ii) O uso de informação temporal e os auxiliares geomorfológicos 

e sócio-econamicos podem aumentar a dimensionalidade intrin 

seca do sistema. Normalmente, nestes casos, é preciso utili 

zar técnicas de registro de imagens. 
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iii) O problema de extração e seleção de atributos é 	fortemente 

dependente das classes de interesse. 



CAPTTIII n 

PFSIn TAnnç 

Os experimentos foram efetuados utilizando-se uma imagem 

LANDSAT-C - -órbita 78, ponto 27 - de abril de 1978 sobre a área de Ri 

beirão Preto. Obtiveram-se também imagens de avião sobre a mesma área, 

o que permitiu escolher as ãreas teste e de treinamento com boa preci 

são. 

As classes utilizadas e o nãmero de pontos nas ãreas tes 

te e de treinamento são mostrados na Tabela 6.1. 

TARFI A 5_1 

CIASSFS USADAS 

CLASSE 

NÚMERO DE PONTOS 

ÁREAS DE 
TREINAMENTO 

AREAS TESTE 

1 Cana 252 108 

2 Cana nova 216 108 

3 Pasto 108 72 

4 Agua 72 36 

5 Infraestrutura 72 36 

6 Mata 72 36 
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Nos experimentos 1, , 2 e 3 foram utilizados 12 atributos 

assim distribuidas: 

- os atributos de 1 a 4 são os canais originais de 4 a 7 do LANDSAT; 

- os atributos de 5 a 8 são obtidos pela convolução dos canais 4 

a 7 do LANDSAT pela máscara da Figura 6.1; 

- os atributos de 9 a 12 informam sobre a variação ou rugosidade 

local dos canais originais e são obtidos por diferentes proces 

sos, conforme a experiência realizada. 

0 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

1 

0 

1 
1 1 1 1 1 1 

21 1 1 1 1 1 

_O 1 1 1 O_ 

Fig. 6.1 - Máscara para suavização (5 x5) 

Dos 12 atributos foram escolhidos 2 conjuntos de quatro 

canais, que constituem a capacidade máxima de manipulação do Imageador 

Automático 1-100 do Laboratério de Tratamento de Imagens Digitais 	do 

IMPE. Um conjunto segundo o critério de máxima distãncia JM média 	en 

tre as distãncias das classes utilizadas, e outro conjunto de 4 atribu 

tos segundo o critério de máxima distãncia JM minima entre classes es 

tabelecidas. 

Os programas elaborados para a execução do presente tra 

balho, os quais posteriormente servirão para uso normal no Laboratório, 

serão descritos em publicações posteriores e incluem: 

- sistema para seleção de atributos até 12 canais; 

- sistema de filtros digitais curtos lineares e não-lineares; 

- sistema de composição e reescalonamento de imagens; 
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- programa para o cálculo e "display" do madulo da TDF de filtros 

digitais curtos; 

- nova versão (3) do sistema MAXVER de classificação que permite 

aquisição e manipulação de áreas teste; 

- programa para cálculo de autovalores e autovalores de matrizes 

de covariãncia em formatos MAXVER e COV (Seleção de atributos). 

6.1 - 19 EXPERIÊNCIA  

Para a primeira experiência os atributos de 9 a 12 foram 

obtidos a partir dos canais originais, utilizando-se o operador varia 

ção total (Equação 2.28). Os canais resultantes desta operação foram 

suavizados pela convolução com a máscara da Figura 6.1. 

Os canais selecionados pelos 2 critérios mencionados, con 

siderando-se todas as 6 classes, coincidiram e são os seguintes (Tabe 

la 6.2). 

TABELA 6.2  

SELEÇAO 1  

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

5 Média (5x5) do canal 	4 do LANDSAT 

8 Média (5 x 5) do canal 7 do LANDSAT 

9 Variação suavizada do canal 4 do LANDSAT 

10 Variação suavizada do canal 5 do LANDSAT 

Limite superior para P (E) 	2.82% (Lainiotis, 1979). 
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Para comprovar a eficiéncia do método, foram obtidas as 

matrizes de classificação para as íreas de treinamento e teste. Essas 

matrizes apresentam de forma sucinta c resultado da classificação de 

ãreas de classificação conhecida. Os erros cometidos ao classificar 

incorretamente pontos de identidade conhecida permitem estimar os er 

ros envolvidos. 

A partir dessas matrizes foi possivel obter o 	"desempe 

nho médio" (Dm), definido como a média da percentagem de classificação 

correta de cada área de treinamento ou teste, ponderada pelo número de 

pontos de cada uma. A "abstenção média" (Am) foi definida como sendo a 

percentagem média de abstenção das áreas, ponderada pelo número de pon 

tos das ã-eas. A "confusão média" (Cm) foi definida como sendo o erro 

médio ponderado pelo número de pontos das ãreas. 

As Tabelas 6.3 e 6.4 apresentam as matrizes de classifi 

cação para as áreas de treinamento e teste, com a utilização dos ca 

nais originais para o limiar de classificação = 5 (L=5) (Velasco et 

alii, 1978). 

As tabelas 6.5 e 6.6 apresentam as matrizes de classifi 

cação para as áreas de treinamento e teste para os canais selecionados 

nesta experiência (Seleção 1). 
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TABELA 6.3 

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO PARA AREAS DE TREINAMENTO 
UTILIZANDO-SE CANAIS ORIGINAIS COM L=5  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N* 1 2 3 4 5 6 

1. Cana 0,8 97,6 0,0 1,6 0,0 0,0 0,0 

2. Cananova 0,5 0,0 92,1 0,0 0,0 7,4 0,0 

3. Pasto 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 

4. Agua 0,0 0,0 0,0 4,2 95,8 0,0 0,0 

5. Infraestrutura 0,0 0,0 8,3 0,0 9,7 81,9 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 

Desempenho Médio Dm . 95,1% 

Abstenção Média 	Am . 	0,4% 

Confusão Média 	Cm = 	4,5% 

* N = não-classificado 
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TABELA 6.4 

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO PARA ÁREAS TESTE, UTILIZANDO-SE  
CANAIS ORIGINAIS COM L.5  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N* 1 2 3 4 5 6 

1. Cana 0,9 97,2 0,0 1,9 0,0 0,0 0,0 

2. Cananova 0,0 0,0 79,6 0,0 0,0 20,4 0,0 

3. Pasto 13,9 22,2 0,0 50,0 0,0 0,0 13,9 

4. Agua 2,8 0,0 0,0 11,1 86,1 0,0 0,0 

5. Infraestrutura 16,7 0,0 22,2 16,7 5,6 38,9 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 

Desempenho médio Dm . 77,8% 

Abstenção média 	Arn . 	4,5% 

Confusão média 	Cm . 17,7% 

* N 	não-classificado 
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TABELA 6.5 

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO PARA ÁREAS DE TREINAMENTO, UTILIZANDO-SE 

OS CANAIS DA SELEÇÃO NUMERO 1, COM L=5  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N* 1 2 3 4 5 6 

1. Cana 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

2. Cana nova 0,0 0,0 99,1 0,0 0,0 0,9 0,0 

3. Pasto 0,9 0,0 0,0 99,1 0,0 0,0 0,0 

4. Agua 1,4 0,0 0,0 0,0 98,6 0,0 0,0 

5. Infraestrutura 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 
.._ 

Desempenho médio Dm . 99,5% 

Abstenção média 	Am = 	0,3% 

Confusão 	média 	Cm = 	0,3% 

* N = não-classificado 
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TABELA 6.6  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO PARA ÁREAS TESTE, UTILIZANDO-SE 

OS CANAIS DA SELEÇÃO NUMERO 1, COM L=5  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N 1 2 3 4 5 6 

1. Cana 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

2. Cana nova 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

3. Pasto 29,2 20,8 0,0 48,6 1,4 0,0 0,0 

4. Agua 5,6 0,0 0,0 2,8 86,1 5,6 0,0 

5. Infraestrutura 80,6 0,0 11,1 0,0 0,0 8,3 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 

Desempenho médio Dm = 	81,1% 

Abstenção media 	Am = 13,1% 

Confusão média 	Cm = 	5,8% 
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Por esses resultados, pode-se notar uma melhoria no de 

sempenho médio e uma diminuição na confusão média tanto para áreas tes 

te quanto para as de treinamento. 

Convém notar que o limite tearico para a P(E) não foi ul 

trapassado. 

Nota-se, no entanto, que houve uma maior abstenção e di 

minuição da percentagem de classificação correta para as classes pasto 

e infraestrutura, nas matrizes de classificação para áreas teste, embo 
ra o desempenho médio seja melhor. Isso ocorreu porque tais áreas tes 

te estavam muito prõximas de regiões de transição entre classes dife 
rentes, o que fez com que os operador2s médias tendessem a misturar as 

classes dos "pixels" e os operadores detetores de rugosidade tendessem 

a dar valores atipicamente altos nas regiões de transição, levando es 

ses "pixels" a não serem classificados. 

Selecionando-se desses doze canais, outros, não conside 

rendo a classe 5 por ter sido muito prejudicada pela localização difi 

cil das áreas de teste e treinamento (essa classe não é muito extensa) 

obteve-se a seleção 2 (Tabela 6.7). 

TABELA 6.7  

SELEÇÃO 2 

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇA0 DOS CANAIS 

6 

7 

8 

li 

Média (5 x 5) do canal 5 do LANDSAT 

Média (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT 

Média (5 x 5) do canal 7 do LANDSAT 

Variação amaciada do canal 6 do LANDSAT 



- 66 - 

Os resultados das seleçies 1 e 2 para os limiaresdeclas 

sificaçio 5 e 6 sio sumarizados nas Tabelas 6.8 (áreas de treinamento) 

e 6.9 (ireas teste). 

TABELA 6.8 

'ÍNDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CANAIS COM 

OPERADOR VARIAÇÃO SEM REESCALONAMENTO  

(AREAS DE TREINAMENTO) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 1 SELEÇÃO 2 

Limiar 5.0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 95,1 95,2 99,5 98,4 99,2 99,6 

kn (%) 0,4 0,3 0,3 0,8 0,5 0,1 

Cm (%) 4,5 4,5 0,3 0,9 0,3 0,3 

TABELA 6.9  

INDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CAI 

OPERADOR VARIAÇÃO SEM REESCALOCAMENTO  

(ÁREAS TESTE) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 1 SELEÇÃO 2 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 77,8 80,6 81,1 83,8 75,0 79,5 

Am (%) 4,5 0,3 13,1 6,6 16,9 7,3 

Cm (%) 17,7 19,2 5.8 9,6 7,3 13,1 
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Observando-se a Tabela 6.8 deduz-se que houve boa 	dimi 

nuição da confusão média, não havendo diferença significativa entre as 

2 seleções. Nota-se também que, na 14 seleção, houve ligeiro aumento 

da confusão média, passando-se do limiar 5 para 6, devido i classifica 

ção de alguns pontos de pasto como cana para a classificação com li 

miar 6. 

A Tabela 6.9 apresenta um resultado que indica que para 

a seleção 1 (Tabela 6.2) a confusão média caiu para metade, e queacon 

fusão média também diminuiu para a seleção 2 (Tabela 6.7). 

6.2 - 24 EXPERIENCIA 

Para a 24 experiència os atributos de 9 a 12 foram obti 

dos a partir dos originais 4 a 7 do LANDSAT, utilizando-se operador va 

dação total (Equação 2.28). 

Nessa experiência procurar-se-á recuperar, pelo 	menos 

aproximadamente, o carãter gaussiano dos atributos espaciais gerados. 

Para o resultado das operações não-lineares poderia ser 

aplicado o processo de gaussianização de histograma. 

Esse processo, no entanto, é dependente da classe e 	a 

gaussianização simultãnea não é garantida. 

Optou-se por aplicar um reescalonamento por curva do ti 

po raiz quadrada ajustado aos limites 0-255 (Figura 6.2). Em seguida 

suaviza-se esse campo pela convolução com a mãscara da Figura 6.1. 

O reescalonamento por raiz quadrada tem bases empiricas 

e visa basicamente saturar os valores altos que os operadores de rugo 

sidade tém nas bordas entre regiões e aumentar os níveis de cinza dos 

pontos com nivel de cinza mais baixo que são os mais frequentes. 
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Sua aplicação é bem mais simples que a gaussianização do 

histograma. 

A aplicação posterior de um fpb. linear preenche os vazios 

resultantes no histograma, diminui a influéncia do ruido nesse tipo de 

operação e o torna mais prOximo do modelo gaussiano de histograma, con 

fone sugere o teorema central do limite. 

25! 

e 

Fig. 6.2 - Curva de reescalonamento do tipo raiz quadrada. 

Os 4 canais selecionados pelo critério de mãxima distãn 

cia JM média são apresentados na Tabela 6.10. 

TABELA 6.10  

SELEÇÃO 3  

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DAS CLASSES 

6 Média (5x5) 	do canal 	5 do LANDSAT 

7 Média (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT 

10 Variação total 	do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

12 Variação total do canal 	7 do LANDSAT reescalonado e suavizado 
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Os 4 canais selecionados pelo critério de míxima distín 

cia JM mínima entre canais estão na Tabela 6.11. 

TABELA 6.11  

SELEÇÃO 4  

NOMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

5 Média(5x5) do canal 4 do LANDSAT 

8 Média (5 x 5) do canal 	7 do LANDSAT 

9 Variação total do canal4 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

10 Variação total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

Os índices de desempenho extraídos das matrizes de clas 

sificação para as íreas de treinamento e teste, para limiares 5 e 6, se 

teça-as 3 e 4, estão nas Tabelas 6.12 e 6.13. 

TABELA 6.12 

ÍNDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CAN 
OPERADOR VARIAÇÃO COM REESCALONAMENTO 

(AREAS DE TREINAMENTO) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 3 SELEÇÃO 4 

Limiar 5,0 6,0 5,0 	I 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 95,1 95,2 98,6 99,6 99,6 99,6 

Am (%) 0,4 0,3 0,9 0,1 0,0 0,0 

Cm (%) 4,5 4,5 0,3 0,3 0,4 0,4 
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TARrl A fi 

INDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CANAIS COM 
OPERADORES VARIAÇÃO COM REESCALONAMENTO  

(AREAS TESTE) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 3 SELEÇÃO 4 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 77,8 80,6 80,8 88,6 82,3 85,1 

Am (%) 4,5 0,3 18,4 6,6 12,6 5,8 

Cm (%) 17,7 19,2 0,8 4,8 5,1 9,1 

Comparando-se as Tabelas 6.8 e 6.12 observa-se que se ob 

têm menores erros e abstenço-es quando se usa reescalonamento; o fato 

de os pontos não-classificados passarem a ser classificados corretamen 

te quando se aumenta o limiar de classificação sugere uma separabilida 

de mais aguda no caso de reescalonamento, por causa da melhor aproxima • 

ção ã hip6tese gaussiana. 

Esta hipótese é reforçada comparando-se as Tabelas 6.9 e 

6.13 nas quais nota-se que, para o caso de reescalonamento, há sensi 

vel redução na confusão média para a terceira seleção de canais. 

A observação direta das matrizes de classificação para o 

caso de reescalonamento permitiu também chegar ã conclusão de que o 

reescalonamento ajuda a evitar não-classificação demasiada para a clas 

sificação de áreas prEximas a fronteira entre regióes, pois tendem a 

saturar os valores altos desses operadores quando atuam na vizinhança 

entre classes diferentes. Basta observar, por exemplo,a matriz de clas 

sificação para as áreas testedaseleção3 (Tabela 6.14) ecompará-la com 

o resultado da classificação de infraestrutura da Tabela 6.6. 
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TABELA 6.14 

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO PARA ÁREAS TESTE, UTILIZANDO-SE  

OS CANAIS DE SELEÇÃO 3,COM L=5  

MATRIZ DE CLASSIFICAÇÃO 

N* 1 2 3 4 5 6 

1. Cana 0,0 98,1 0,0 1,9 0,0 0,0 0,0 

2. Cananova 0,0 0,0 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 

3. Pasto 51,4 0,0 0,0 48,6 0,0 0,0 0,0 

4. Água 33,3 0,0 0,0 2,8 63,9 0,0 0,0 

5. Infraestrutura 66,7 0,0 0,0 0,0 0,0 33,3 0,0 

6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0 

Desempenho Médio DM = 80,8% 

Abstenção Média 	AM . 18,4% 

Confusão Média 	CM . 	0,8% 

* N = não-classificado 

6.3 - 34 EXPERIENCIA 

Para a 34 experiência os atributos de 9 a 12 foram obti 

dos a partir dos originais 4 a 7 do LANDSAT, utilizando-se o operador 

laplaciano (Equação 2.36). 

Faz-se o reescalonamento do campo laplaciano por uma cur 

va do tipo raiz quadrática (Figura 6.2) e, em seguida, esse campo foi 

suavizado pela convolução com a mascara da Figura 6.1. 

Os 4 canais selecionados pelo critério de mãxima distãn 

cia JM média são apresentadás na Tabela 6.15. 
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TARFI A fi lg 

SELEÇÃO 5  

NUMERO 
• 	DOS 
CANAIS 

DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

4 Média (5 x 5) do canal 4 do LANDSAT 

5 Média (5 x 5) do canal 5 do LANDSAT 

6 . Média (5 x 5) do canal 	6 do LANDSAT 

10 Lapiaciano do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

Limite superior para P (e) = 4,5%. 

Os 4 canais selecionados pelo critério de máxima distãn 
cia JM minima entre pares de canais estão na Tabela 6.16. 

TARFI A 6.16 

SELEÇÃO 6  

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

5 Média (5 x5) do canal 4 do LANDSAT 

7 Média (5x 5) do canal 6 do LANDSAT 

9 Laplaciano do canal 4 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

10 Laplaciano do canal 	5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 
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Os indices.de desempenho médio extra :idos das matrizes de 

classificação para as áreas de treinamento e teste, para limiares 5 e 

6, seleções 5 e 6, estão nas Tabelas 6.17 e 6.18. 

TARFI A 6.17 

INDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CANAIS COM OPERADORES 

LAPLACIANO REESCALONADOS E SUAVIZADOS  

(ÁREAS DE TREINAMENTO) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 5 SELEÇÃO 6 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 95,1 95,2 99,4 99,5 99,0 99,2 

Am (%) 0,4 0,3 0,4 0,0 0,3 0,0 

Cm (%) 4,5 4,5 0,3 0,5 0,8 0,8 

O resultado da Tabela 6.17 demonstra haver sensivel dimi 

nuição da confusão média. Se se compararem as Tabelas 6.17 com as Tabe 

las 6.12 e 6.8 observar-se-i pouca mudança entre elas, todas com boa 

melhora com relação aos resultados obtidos com os canais originais. 

Maiores diferenças são encontradas quando se analisam as 

Tabelas 6.9, 6.13 e 6.18, referentes às áreas teste, onde se 

observa certa vantagem para a terceira seleção sobre as outras, o que 

significa que para essa seleção conseguiu-se maior acuidade na defini 

çio das classes utilizadas. 
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TABELA 6.18 

TNDICES DE DESEMPENHO PARA OS CONJUNTOS DE CANAIS COM OPERADORES  

LAPLACIANO REESCALONADOS E SUAVIZADOS  

(AREAS TESTE) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 5 SELEÇÃO 6 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 77,8 80,6 82,8 85,9 82,1 85,6 

Am (%) 4,5 0,3 13,1 5,1 9,6 1,0 

Cm (%) 17,7 19,2 4,0 9,1 8,3 13,4 

6.4 - 4 EXPERIENCIA 

Observando-se as experiências anteriores, nota-se que os 

canais originais não são escolhidos em nenhuma ocasião. Isto sugere que 

não é necessário considerar esses canais, sendo possível substitui-los 

por outros canais filtrados. 

Coletando-se os canais mais frequentemente 	escolhidos 

nas experiências anteriores e usando-se outros três canais 	filtrados 

pela máscara da Figura 6.3 (suavizados), obtêm-se os seguintes atribu 

tos a partir dos canais originais. 

- os atributos de 1 a 3 são os canais 4 a 6 do LANDSAT, 	suaviza 

dos pela máscara da Figura 6.3; 

- os atributos de 4 a 6 são os canais 4 a 6 do LANDSAT, 	suaviza 

dos pela máscara da Figura 6.1 (média em região 5 x 5); 
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- os atributos de 7a 9 são os canais de variação total dos canais 

4 a 6 do LANDSAT, reescalonados e suavizados pela máscara da Fi 

gura 6.1; 

- os atributos de 10 a 12 são os canais madulo do laplaciano dos 

canais 4, 5 e 7 do LANDSAT, reescalonados e suavizados pela mãs 

cara da Figura 6.1. 

-1. 
9 

1 

[1 

1 

1 

1 

1 

1 1 

1 

1 

Fig. 6.3 - Máscara 3 x 3 de suavização. 

Selecionando-se também para esse caso 4 canais, 	obtive 

ram-se as seguintes seleções segundo os critérios de máxima distância 

JM média (Tabela 6.19) e máxima distância JM mínima (Tabela 6.20). 

TABELA 6.19  

SELEÇÃO 7 

NUMERO 
DOS 	 DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

CANAIS 

2 Média (5 x 5) do canal 5 do LANDSAT 

3 Média (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT 

11 Variação total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

12 Variação total do canal 7 do LANDSAT reescalonado e suavizado 
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TABELA 6.20  

SELEÇÃO 8 

NUMERO 
DOS 

CANAIS 
DENOMINAÇÃO DOS CANAIS 

2 Média (3 x 3) do canal 	5 do LANDSAT 

4 Média (5 x 5) do canal 4 do LANDSAT 

6 Média (5 x 5) do canal 	6 do LANDSAT 

11 Variação total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado 

Nota-se que a seleção 7 é a mesma que a seleção 3 da 2 

experiéncia. Houve diferença somente com relação aos canais escolhidos 

segundo o critério de mãxima distancia JM mínima (seleção 8). 

Os índices de desempenho médio extraídos das matrizes de 

classificação para as amas de treinamento e teste estão nas Tabelas 

6.21 e 6.22. 

TABELA 6.21  

INDICES DE DESEMPENHO PARA AS SELECOES 7 E 8 

(ÁREAS DE TREINAMENTO) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 7 SELEÇÃO 8 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 95,1 95,2 98,6 99,6 96,6 96,7 

Am (%) 0,4 0,3 0,9 0,1 0,1 0,0 

Cm (%) 4,5 4,5 0,3 0,3 3,3 3,3 
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TABELA 6.22 

'ÍNDICES DE DESEMPENHO PARA AS SELECCES 7 E 8 
(ÁREAS TESTE) 

CANAIS ORIGINAIS SELEÇÃO 7 SELEÇÃO 8 

Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0 

Dm (%) 77,8 80,6 80,8 88,6 84,3 84,3 

Am (%) 4,5 0,3 18,4 6,6 2,0 0,0 

Cm (%) 17,7 19,2 0,8 4,8 13,6 15,7 

Observou-se que os canais mOdulo do laplaciano não foram 

escolhidos, o que indica que o operador variação é mais eficiente em 

extrair informação espacial, conclusão essa reforçada quando se compa 

ram os índices de desempenho da 24 e 34 experiência. 

A seleção 8 inclui um canal média em região 3 x 3, mas os 

índices de desempenho não foram bons, sugerindo que os operadores mé 

dias em região 5 x 5 são mais eficientes. 

Conclui-se portanto que não se ganha nada, neste caso, em 

incluir as médias em região 3 x 3, bem como canais laplacianos, confir 

mando-se a conclusão de que a melhor seleção que deve ser usada é a 

34 (ou 74) 

6.5 - COMENTÁRIOS GERAIS  

Os resultados demonstram boa melhoria no desempenho mé 

dio e sensivel diminuição na confusão média, pelo uso dos atributos es 

paciais. 
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Na maioria dos casos, porgm, a abstenção mgdia aumentou, 

resultado que não é tão nocivo quanto a clnssificação erranea. Isso in 

dica que o poder discriminat6rio do algoritmo de classificação, com ba 

se nos novos canais, aumentou, ou seja, a classificação ficou mais agu 

da em virtude das variãncias em jogo terem diminuido. 

O campo classificado mostrou-se mais homogéneo (compare 

a Figura 6.4 com a Figura 6.5), havendo uma região de não 	classifica 

ção na fronteira entre campos diferentes. Isso ocorre devido ao 	fato 

de os detetores de rugosidade darem valores atipicamente altos nas re 

gi6es de transição, jã que estes tambgm podem ser utilizados como dete 

tores de bordas. O método desenvolvido permitiu então detectar regi6es 

de classificação normalmente confusas e não classificã-las, em vez de 

classificá-las erradamente. 

Fig. E 4 - Imagem classificada com canais originais. 
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Fig. 6.5-Imagem classificada com canais da seleção 3. 

A utilização do reescalonamento mostrou-se benéfica, pois 
permitiu aproximar mais o comportamento das classes da hipótese gaus 

siana. 

Observou-se também um aumento na dimensionalidade intrin 

seca para 3 ou mais canais, bastando observar como exemplo os autovalo 

res normalizados que indicam a distribuição da informação entre os 	4 

canais principais, (Tabela 6.23) conseguidos pela transformação 	K-L, 

baseada nas matrizes de cavar-Finda das classes utilizando-se os 12 

atributos da 34 experiência (Tabela 6.11). Esse aumento da dimensiona 

lidade intrinseca se deve ao uso da informação espacial. 
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TABELA 6.23 

DISTRIBUIÇÃO DA INFORMAÇÃO ENTRE CANAIS PRINCIPAIS PARA 3 CLASSES,  
USANDO-SE MATRIZ DE COVARIÃNCIA DE ORDEM 4 SOMENTE COM CANAIS 

ORIGINAIS E A MATRIZ DE COVARIANCIA DE ORDEM 12  

COM OS CANAIS DA EXPERIÊNCIA 3  

CLASSE DIMENSÃO AUTOVALOTES NORMALIZADOS () TOTAL 

Cana 
4 75,95 13,42 7,73 2,8 100,00 

12 39,87 22,76 13,50 11,51 87,64 

Cana nova 
4 81,77 11,48 588 4,41 100,00 

12 36,80 31,47 15,07 7,93 91,27 

Pasto 
4 71,92 15,17 9,81 3,09 100,00 

12 	1 	47,15 19,92 16,98 6,69 90,74 

Um resultado que deve ser notado é a não-seleção de 	ca 

nais originais em nenhuma das experiências, inclusive nas escolhas se 

guintes em ordem decrescente de prioridade, conforme o critério de se 

seção utilizado. Isto sugere que não é necessário utilizar em nenhum 

caso os canais originais, colocando nos seus lugares outros canais es 

peciais, ou utilizar somente oito atributos para obter maior rapidez 

na obtenção dos 4 melhores canais. 

Os resultados apresentados demonstram que o método pode 

ser útil na resolução de diversos problemas de classificação de tipos 

de terreno em sensoriamento remoto. 

6.6 - SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS 

Estudos de outros operadores para extração de atributos 

de rugosidade. 



-81 - 

Estudo de operadores de suavização não-lineares para ten 

tar diminuir o efeito de "borramento" na fronteira entre classes. 

Estudo da influência da dimensão das mãscaras na eficién 

cia do método. 

Estudos para analisar mais profundamente o erro de clas 

sificação nas fronteiras. 

Possibilidade de uso de detectores de linha para utiliza 

ção em Geologia. 

Investigação para determinar e 'ótima curva de reescalona 

mento para um dado conjunto de classes e operadores. 

Utilização conjugada com informação temporal e outros da 

dos auxiliares. 

Estudos da utilização de rotação espectral antes da 	ex 

tração de atributos espaciais. 

Utilização do método com outros tipos de classificadores 

supervisionados e não-supervisionados. Um método supervisionado deter 

ministico possivel de ser utilizado é o método multicélula disponivel 

no sistema 1-100 de classificação de padrées. Esse método permite 	ad 

quirir uma assinatura espectral para o objeto que se aproxima 	melhor 

da sua assinatura real, desde que se tenha um grande número de 	amos 

tras de treinamento. 
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