INSTITUTO DE PESQUISAS ESPACIAIS

DISSERTACAO

EXTRACAO DE ATRIBUTOS ESPACIAIS EM IMAGENS MULTIESPECTRAIS

SUBMETIDA POR

Luciano Vieira Dutra

Em cumprimento parcial dos requisitos exigidos para obtencao
do titulo de Mestre em Computacao Aplicada

1981



1. Publicacao n9 2. Versao 3. Data 5. Distribuigao
INPE-2315~TDL/078 Fev., 1982 B Interna @ Externa
4. Origem Programa O Restrita
DRH-DSR FRH/CAP
6. Palavras chaves - selecionadas pelo(s) autor(es)
SELECAC DE ATRIBUTOS CLASSIFICAGAO DE PADROES
ATRIBUTOS ESPACIAIS IMAGENS MULTIESPECTRAIS

7. C.D.U.: 528.711.7:621.376.5

8. Titulo INPE—zszs-TDL/078} 10. Piginas: 201

FXTRAGAO DE ATRIBUTOS ESPACIAIS EM 1. Oltima pagina: A.1
TMAGENS MULTIESPECTRAIS

12. Revisada por

9. Autoria Luciano Vieira Dutra ;%{Zg /Z%?Zﬂ
N N ainfy

Nelson D.D. Mascarenhas

Y

13. Autorizada por

) - C@Zp Ne Zsﬁ Jesus Parada
Assinatura responsavel ‘- Divetor

14. Resumo/Notas

Brtragao de atributos é wm fator importante na determi
nagae da precisac que se pode alcangar em tarefas de classzf%cagao de ima
gens multiespectrais. Os métodos tradicionais de cZasazf%cagao ponto a pon
to nao utilizam toda a informagdo dtsponzvel, pois desprezam o velacionamen
to espacial ewistente entre os pontos da imagem que pertencem a wma  mesma
classe. Sao desemvolvidos metodos para extragao de atributos espactats de
imagens multiespectrais atraves de filtragem linear ¢ nao-linear. Hétodos
de selegdo de atributos sao também utilizados porque restrigdes fisicas,cus
tos computacionats e disponibilidade de padroas de treinamento {nviabilizam
0 uso de um grande numerc de atributos extraidos de imagem. O classificador
usado supoe que eseas caracterzstzeas tem distribuigao gausszana, mas © uso
de filtros nao-lineares nao garante a normalidade das cavacteristicas resul
tantes. Usam-se, pots, curvas de transferéncia ndo-lineares para tentar re
cuperar o carater gausszano dos atributos em questdo. A analise do desempe
nho dos atributos espaciails, em conjunto com atrzbutos espectrais, vrevelou
que 0 uso da informagao espacial melhora a precisdo da classificagao.

15. Observacoes Tese de Mestrade em Computagao Aplicada, aprovada em 08 de
margo de 1981,




Disse-lhe Nicodemos: como po
de um homem nascer, sendo velho?
porventurqe pode tornar a entrar

rio ventre de sua mae, e nascer?

Jesus respondeu: Na verdade,
na verdade te digo que aquele
que nao nascer da agua e do Es
pirito, ndo pode entrar no rei

no de Deus.

0 que é nascido da carne é
earng, e o que & nascido do es

pirito é espirito.

Nao te maravilhes de te ter
dito: Necessario vos é nascer
de novo.

0 vento assopra onde qier, e
ndo sabes donde vem, nem  para
onde vat; assim & todo aquele

que & nascido do Espirito.

(Jo 3, 4-8)
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ABSTRACT

Featuve extraction in an important factor in determining
the precision that can be attained on the classification of
rnultispectral images. The traditional point-by-point classtfication
methods do not use all the avatilable information since they disregard
the spatial relationship that eaists among pixels belonging to the same
class. Methods are developed to extract image spatial features by means
of linear and non-linear filtering. Feature selection methods are also
developed, since it ig not possible to use all the generated features
because physical rvestrictions, computational costs and availability of
training patterns do not allow the mantpulation of a large number of
extracted tmage features. The classifier that is used assumes that the
features have a Gaussian distribution although the use of nonlinear
filters does not guarantee the normality of the resultiing features.
Therefore, nonlinear transfer functions are employed as an attempt to
restore the Gaussian character of the tnvolved features. The analysis
of the performance of the spatial features in conjunction with the
spectral ones demonstrated that the use of spatial information
inereases the precision of the elassification.
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CAPTTULO 1

INTRODUGAO

1.1 - 0 PROBLEMA DE CLASSIFICACA0D DE PADRDES

Desde o advento dos computadores digitais, tem havido um
constante esforgo no sentido de idealizar metodos automaticos, que subs
tituam o homem no trabalho de tomar decisdes, muitas vezes mondtono e
repetitivo, ou que fagam essa tarefa de maneira rapida e precisa.

Estudos intensivos de problemas de classificagao ato
de associar um objeto fisico ou evento a uma das varias categorias es
pecificadas - tem conduzido a formulacao de muitos modelos matematicos
que determinam a base teorica para o projeto de classificadores.

Como exemplo de problemas de classificagao, podem-se ci
tar: previsao numérica de tempo, diagndostico de pacientes através da
anilise de eletrocardiogramas e raios X, reconhecimento de assinaturas
escritas a mao, de impressoes digitais etc.

Este caso especifico refere-se a partigio e classifica
cao das varias dreas ou objetos que compoem uma imagem de  recursos
naturais.

Um sistema de <classificagdo de padroes pode ser dividido
em 2 partes: o extrator de atributos e o classificador. (Figura 1.1).

0 extrator de atributos tem a fungao 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.



X

g EXTRATOR :
- TRANSDUTOR 0E X2 CLASSIFICADOR W

ATRIBUTOS
N

MEDIDAS ATRIBUTOS CLASSE

Fig. 1.1 - Sistema de classificagao de padroes.

0 critério usual para a tarefa de classificagdo € a mini
mizagdo dos erros de classificagdo. Existem varias técnicas, e a esco
1Tha de uma em particular depende da natureza do probiema, das informa
cbes disponiveis a priori e da preferencia do projetista.

Discutir-se-ao neste trabalho principalmente as questoes
de extracdo de atributos de imagens digitais adquiridas de plataformas
remotas, aviao ou satelite.

Considera-se que & suficiente definir um conjunto finito
de M classes wy, Wz, ..., Wy, € que N atributos x;, Xz, ..., Xy podem
ser extraidos para uso na classificacao.

Cada conjunto de N medidas pode ser representado por um
vetor N-dimensional X = [)Q X2 «vo Xy ], ou por um ponto no espago
N-dimensional o.

Normalmente o uso de um grande numero de medidas aumenta
o custo computacional do processo. Técnicas de selegao deatributos per
mitem selecionar um numero menor de atributos, aumentando assim a efi
ciéncia das tarefas computacionais, sem prejudicar demasiadamente a
precisao.

Pelo processo denominado treinamento, anterior ao da
classificagao, o sistema determina, a partir de dados de categoria co
nhecida, parametros usados no algoritmo de classificagdo, que e denomi
nada "supervisionada".



1.2 - CARACTERIZAGAO DE IMAGENS DIGITAIS
1.2.1 - A REPRESENTACAO MATEMATICA DA IMAGEM

Uma figura & um objeto plano cujo brilho, cor ou reflec
tancia varia de ponto para ponto. Essa variacao pode ser representada
por uma fungdo escalar de 2 variaveis, no caso de figuras em preto e
branco, e por uma funcac vetorial, no caso de figuras coloridas. Para
facilidade de expressao, define-se cena como sendo uma figura colori
da. 0 vocabulo imagem fica reservado a cada uma das componentes da ce
na que podem ser consideradas figuras em preto e branco.

0 valor da fungdo que representa a imagem denomina-se ni
vel de cinza ou brilho.

Considera-se tambem que essas fungoes sao analiticamente
bem comportadas e tem valores nao-negativos e limitados,

Em processamento digital nao se usam imagens como fungoes
contTnuas. As cenas naturais sao normalmente observadas e adquiridas
em plataformas remotas, em faixas estreitas centradas em alguns compri
mentos de onda convenientes. Em seguida, essas imagens sao digitaliza
das, ou seja, um processo de amostragem e levado a efeito para extrair
da imagem um nimero discreto de numeros reais (amostras) a intervalos
requlares. Depois um processo de quantizagdo & aplicado as amostras pa
ra que assumam um numero discreto de valores.

Cada amostra serd chamada "pixel" (de "picture element")
ou elemento de resolucao, e a imagem pode ser considerada uma matriz
de numeros inteiros.



Notagao:
f = [f(i, j)] = matriz de imagem.
fc{x, J) = brilho da imagem continua no ponto (x,y).
f(i, f) = nivel de cinza da imagem amostrada de

fc(x, y) no ponto x = i, y = j (na pra
tica, f(i, j) representa o nivel médio
do brilho em uma pequena regiao centrada
em (i, j)).

1.2.2 - CARACTERIZAGAC ESTATISTICA DOS DADOS DE SENSORIAMENTO REMOTO

Considerando-se a hipdotese que admite um carater de alea
toriedade inerente a natureza, os dados de sensoriamento remoto exibem
variagOes que tendem a obscurecer as diferengas entre as classes de in
teresse. A analise estatistica leva em conta essas variagoes e, assim,
procura reduzir os erros de classificagao.

No caso de classificacao supervisionada, existe tambem
incerteza na escolha dos padrdes de treinamento e superposicao destes
no espago de atributos.

Para 0 tratamento estatistico dos dados de sensoriamento
remoto, um histograma para cada classe que ocorre na imagem € obtido,
para estimar a fungao 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
cer ‘a uma classe determinada, visto que foi observada uma medida .

Se o numero de dados for grande, sera preciso muita memo
ria de computador para guardar estes histogramas ainda mais de um ca
so N-dimensional. Acrescente-se tambem o fato de que. para estimar bem
uma funcdo densidade de probabilidade. seria necessario um grande nume
ro de padroes de treinamento,
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A maneira de aliviar esse problema € adotar para cada

histograma a forma de uma fungdo densidade de probabilidade conhecida.

0 modelo mais frequentemente usado € o gaussiano multiva

riavel (Swain, 1978), que tem se ajustado adequadamente aos processos
probabilisticos envolvidos em um grande nimero de aplicagdes em senso
riamento remoto.

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

utilizar o modelo gaussiano:

2)

b)

d)

a)

b)

A existéncia do teorema central do limite e de teoremas rela
cionados permite considerar a soma de um grande numerc de va
riaveis aleatérias (v.a) independentes e identicamente dis
tribuidas como gaussianas (discussdo detalhada na Secdo 5.3.1).

A distribuicao gaussiana & bem conhecida com tratamento matema
tico facil e resultados tabelados.

Os classificadores projetados nesta base sdao robustos, levando
-se em consideracao que violagOes ate um pouco severas  desse
modelo naoc alteram muito a precisao da classificagdo.

Do ponto de vista pratico, classificadores que utilizam o mode
lo gaussiano oferecem uma boa solugao de compromisso entre de
sempenho e custo,

Duas precaugoes devem ser tomadas:

E preciso ter cuidado com o numero de padroes utilizados para
o treinamento. Usando-se n canais para a aquisigao da cena de
recurso natural, o minimo numero tedrico de amostras  requeri
do para estimativa dos parametros necessdrios @ n+ 1. Na pra
tica, esse nimero devera estar entre 20n e 100n para prover
boas estimativas.

0s casos em que o histograma da classe se apresentar multimo
dal nao podem ser adequadamente descritos por fungoes normais. Re



comenda-se subdividir a classe de maneira a associar a cada mo
do uma fungao normal.

1.3 - OBJETIVO DO TRABALHO

0 objetivo do trabalho € a procura de métodos eficientes
e precisos de classificagio de padr0es para a resolugao de  problemas
de sensoriamento remoto.

Dois dos fatores que influenciam o poder discriminatorio
de um dado algoritmo de classificagao sdo: o numero de atributos que
se usam, e 0S processos usados para a extracao de atributos da imagem.

Procurar-se-a desenvolver um metodo de classificacao que
utilize atributos espaciais (locais), conjuntamente ou nao com dados
espectrais.

0s metodos de extracdo de atributos espaciais basear-se
-30 em filtragens linear e nao-linear. Sera usado um esquema de sele
¢do de atributos, para escolher um subconjunto, entre os atributos es
colhidos, que maximize o poder discriminatorio.

Supoe-se que as fungoes densidade de probabilidade condi
cionais envolvidas sdo gaussianas. O compromisso entre eficiéncia de
precisido e dimensionalidade sera discutido.



CAPITULO 2

EXTRAGCAO DE ATRIBUTOS DE IMAGEM DIGITAL

Um atributo de imagem € uma propriedade que pode ser me
dida. Os atributos naturais s3o aqueles que derivam da aparencia  vi
sual da imagem, como o nivel de cinza, bordas e textura.Os artificiais
s30 os obtidos por manipulagao e medidas na imagem, como o histograma
e a frequencia espacial,

Podem-se listar os seguintes processos de extracao de

atributos em imagens. Dar-se-a maior atengao aos de maior interesse pa
ra o trabalho.

2.1 - FILTRAGEM
Operadores locais, lineares ou nao-lineares, podem res
saltar o contelido de alta ou baixa frequencia de uma imagem, sendo uti

lizados tambem para detecgao de bordas, linhas ou manchas.

2.1.1 ~ FILTRAGEM LINEAR

A imagem resultante & obtida a partir da original pela
convolucao com diversos filtros curtos denominados mascaras, ou seja:

Cr(is )] = (@i, 3) ] « [FG, 3) ] (2.1)
Qu de modo mais simples:

r=has«f



2.1.1.1 - FILTROS DERIVATIVOS

Existem varias mascaras digitais que aproximam operado
res derivativos e que quando aplicadas em imagem, realcamo conteudo de
alta frequencia e eliminam, em alguns casos, o nivel médio da figura.

Os filtros derivativos sdo usados normaimente para detec
cao de bordas. Borda € o nome dado-a descontinuidades locais em nivel
de cinza entre regioes razoavelmente planas. Descontinuidade globais
sao chamadas segmentos limitrofes.

Outra maneira de considerar a atuagdo desses filtros € a
extracao de medidas de microtextura, pois estas medidas procuram res

saltar um ou outro aspecto da relagao local entre "pixels"”.

As mascaras apresentadas a seguir sdo aproximagbes digi
tais dos operadores derivativos continuos mencionados.

1) Derivadas de primeira ordem

afc

=4y f(i, §) = (i, 3) - f(i-1, J) (2.2a)
X
ia‘;L = oy F(i, 3) = (i, 3) - (i, §-1) (2.2b)

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

1 0 _
- -I -
= [ g 3] by f=hy ot (2.2d)

Aproximacoes mais exatas podem ser utilizadas wusando-se
mascaras de dimensao 3 x 3, como segue:



- Aproximacao de Prewit para as primeiras derivadas:

1 11
hy = | 0 0 0 (2.2e)
L -1 -1 -1 ]
A1 0 A7
hy, = 1 0 -1 (2.21)
L ] 0 -1 d
- Aproximacac de Sobel para a primeira derivada:
1 2 17
hy = 0 0 0 (2.2g)
-1 -2 -]
C 1 0 -1
‘hy = 2 0 -2 (2.2h)
] 0 -1

Essas mascaras efetuam a rotagdo de 180 graus para compensar a rotagdo
inerente a convolugdo.

2) Derivadas de segunda ordem

E possivel derivar as seguintes aproximacoes digitais pa
ra o operador laplaciano v2(.) (Prado e Cortez, 1976):

0 1 07

hy = [1 -4 1 (2.3a)
0 1 0,
11 17

hy = |1 -8 1 (2.3b)
T o1

0 filtro laplaciano & claramente passa-alta, como se po
de observar na propriedade de transformada de Fourier:
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TF{v3fc} = - {2m)2 (u? + v2) Fc(u, v)
onde:
Fc{u,v) = TF(fc) e
TF(v2(.)) = - 22n2(u2 + v2)
Na Figura 2.1 ve-se o modulo da Transformada Discreta de
Fourier (TDF} da Equacao 2.3a multiplicada por 100, 0 ponto minimo da

figura corresponde ao valor de nivel medio 0.

0 operador bi-laplaciano tema representagao

1 -2 1
hbi = | -2 4 -2
1 -2 1

i (vl

|

M= ©

Fig. 2.1 - Modulo-da TDF do laplaciano (Equacao 2.3a).
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2.1.1.2 - DETECCAD DE LINHAS E MANCHAS

Manchas sdo regides pequenas na imagem cuja amplitude di
fere significativamente de sua vizinhanca.

Um conjunto de pontos conectados de uma imagem € uma 11
nha, se quando se percorre um caminho perpendicular a esse conjunto, 0
nivel de cinza diminui e, depois, aumenta (ou vice-verrca).

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

-1 2 -1
hy = | -1 2 -1 (2.4a)
L -1 2 -1
(-1 -1 =17
hy = 2 2 2 (2.4b)
L -1 -1 -1 ]
(-1 1 27
hy = -1 2 -1 (2.4¢)
| 2 -1 -7
2 -1 -1
hy= | -1 2 -1 (2.4d)
L ’} "‘.! 2 i
Linhas de largura 2 podem ser detectadas por:
-1 1 1 -
hs=|23 3 1 01 (2.4e)
-1 1 -1

Pequenas manchas podem ser detectadas por:
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R R
11 3 34

hi=1. 3 3 (2.5)
I [ R G

Deve-se notar que a soma dos pesos dessas mascaras € zero.
2.1.1.3 - MEDIAS

Medias podem ser realizadas na imagem com o objetivo de
diminuir a influéncia do ruido. Exemplos: 1) eliminagao de  estrias
("stripping")} produzidas nas imagens, devido a diferengas 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 compoe basicamente de componentes
de alta frequencia, uma filtragem passa-baixa tende a eliminar o efei
to do ruido nas imagens.

As medias, ponderadas ou nao, aproximam uma operacao de
integracao na imagem ou filtragem passa-baixa.

Alguns exemplos:

L R I

hy=-|1 1 1 (2.6)
9 L1 1 i
171 2 17

hp= - [ 2 4 2 (2.7)
6 [V 2 1]

2.1.1.4 - FILTROS MISTOS

Filtros corta-faixa podem ser projetados wutilizando-se
da configuracao da Figura 2.2:
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Fig. 2.2 - Filtro corta-faixa.

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

Exemplo:

1 [0 1 0]
ha=— |1 -4 1

2.0 1 0]

1 (11 1]
hb=—|1 1 1

9 [T 1T 1
ht = ha + hb =

1 2 N 2
ht = — | 11 -34 T (2.8)

18 2 11 2

Média do filtro (52-34)/18=18/18=1.

Nessa configquracac, quando se usa um filtro passa-alta
que corte totalmente o nivel médio da figura, o nivel meédic da figura
resultante permanece igual ao ditado pelo filtro passa-baixa.
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Na Figura 2.3 vé-se o mddulo da TDF de ht (filtro resul
tante). E o valor da cota no ponto @ & 1, ou seja, o filtro ndo altera
0 nivel médio da imagem.

Togaeets --.‘;:""
~, )
.

. . ",
T T
.
.

Fig. 2.3 - Modulo da TDF de um filtro corta-faixa (Equagac 2.8).
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Um caso especial de operagao de realce também pode ser
realizada pela configuragao paralela (Figura 2.4):

1

Fig. 2.4 - Caso especial de realce.

Exemplo de aplicacao: operacac conhecida como  "unsharp
masking" para eliminar efeito de degradagao do tipo difusao na imagem,
produzindo uma imagem com bordas realcadas.

Lol = [f]-c.v2(f) (2.9)

Neste caso, hb, que nao altera a imagem, & igual a:

Outros filtros mistos podem ter a aplicacao que 'segue:
As operagoes de diferenciagao em imagem costumam ampliar consideravel
mente o ruido, pois este se compoe basicamente de componentes de alta

frequencia.

Para contornar o problema, pode-se usar um dos seguintes
metodos :
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1) Utilizar o esquema da Figura 2.4 com filtro hb passa-baixa. 0
resultado @ diminuir a influéncia de pontos ruidoses, por cau
sa de realce menos acentuado. Exemplo:

x

:
g=—+— 1 21 ]~-|1-81
6 1

s
6
% .5 (2.10)
6
S
6

Na Figura 2.5 ve-se o resultado da TDF da resposta impul
siva g. Esse filtro nao altera o nivel medio da imagem, ou seja, a co
ta no ponto 6 & 1. Compare esse resultado com o da Figura 2.1. 0 fil
tro laplaciano, alem de retirar o nivel medio da imagem, tem um realce
mais agudo para altas frequencias.

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

Fig. 2.6 - Filtro cascata.

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

1 12 1
ht =hashb=_ |1 -4 1{*]2 3 2
9 1 1
ou
001 2 1 0]
10 -3 0
ht=—"|2-3 -4 =3 2 (2.12)
B 190 3 0
01 2 1 o0

Na Figura 2.7 pode-se observar o modulo da TOF desta mas
cara em uma matriz 11 x 11. Observe que o ponto 6 tem cota zero.
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A

[Hy(u,v)
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Fig. 2.7 - Modulo da TDF de filtro cascata (Equacao 2.12).

2.1.2 ~ FILTRAGEM NRO-LINEAR

A filtragem passa-baixa linear tende a borrar regioes 1i
mitrofes entre areas distintas de uma imagem. Para evitar esse efeito,
& possivel usar filtros nao-lineares convenientes.
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Operadores derivativos nao-lineares, em vez de operado
res lineares, podem muitas vezes ser os mais indicados para resolver
certos tipos de problemas.

2.1.2.1 - SEGMENTACRO DE IMAGENS

Sao comumente usados para esse fim os filtros passa-bai
xa nao-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 intermediario da lista ordenada dos niveis de cinza dos
Nxx2 pontos da vizinhanga.

E Util para eliminar ruidos e rugosidade excessiva, sem
espalhar o efeito do ponto ruidoso na vizinhanga, como acontece em fil
tragem passa-baixa linear. Exemplo:

40

15

13

10 12 9 12
15 40 10 (::) - 0 ponto mediano & 11

11 8 13 10

10

9

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

0 filtro de modo, introduzido por Coleman (1979), compu
ta um histograma em uma janela N x N e tem por saida o nivel de cinza
mais frequente na vizinhancga.

0 efeito deste filtro & substituir cada "pixel” pelo va
Tor mais frequente em uma pequena regiao centrada nele, removendo-se
pequenas variacoes em brilho; portanto, tende a criar regices de  bri
Tho unico.

Este filtro quase hao causa perda de resolucao porque a
sua saida nio muda suavemente como numa média, mas abruptamente quando
a maioria dos niveis de cinza de uma regiao passa a ser outra, o que
acontece ao cruzar fronteira entre regices. Podem ocorrer, no entanto,
deformacoes em regioes onde ndo aparece um nivel de cinza claramente
predominante.

Para evitar essas deformagoes, foram introduzidas duas mo
dificacoes no processo: a primeira & a inclusao de um limiar de fre
quéncia para substituic@o do ponto central pelo mais frequente. Esse
problema & mais critico para janelas maiores. A segunda € a introdugdo
opcional de um processo de conformacao das bordas a modelos para bor
das, se o limiar de frequéncia nao for atingido. A intengao e promover
um "amaciamento" das bordas extraindo-se ruidos que promovem a  desca
racterizacao da borda.

Na Figura 2.9 apresentam-se 2 das 8 bordas teoricas pos
siveis de acontecer numa regiao 3 x 3.

0 ponto central & substituido pela média na regiao hachu
rada, mais proxima do valor do ponto, para algum dos 8 possiveis mode
los de bordas.

Esse processo pode ser repetido varias vezes, até que se
alcance um estado de minima mudanca estipulada.
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“ 7 ;/// g
g ///

7

() (2)

AN

Fig. 2.9 ~ Modelos de bordas.

As regioes hachuradas e brancas
representam niveis identicos.

2.1.2.2 - FILTRAGEM NAO-LINEAR PARA REALCE DE BORDAS

Filtragem nao-linear e um dos metodos que podem ser wuti
lizados para: 1) deteccao de bordas; 2) extragao de atributos espe
ciais e 3) definigcao de atributos texturais de uma imagem, ja que mi
crotextura pode ser considerada como densidade local de microbordas.

0s metodos nao-lineares de realce de bordas  constituem
-se normalmente de varias etapas (Figura 2.10).

OPERADOR
AL ..
e [91(5,9)]
—_—
OPERADOR
. PONTUAL,
[F(i.3)] ————— b [a (i.3)]
OPERADOR [gN(i,j)J
ESPACIAL TMAGEM
h
N REALCADA

Fig. 2.10 - Metodos nao-lineares de realce de bordas.
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Inicialmente a imagem & processada por N operadores 1i
neares ou mascaras que produzem um conjunto de fungoes derivadas  par
ciais ou funcao correlagao entre a imagem e um modelo {"“template").

Posteriormente, a cada ponto as fungoes gi(i,j)serﬁocom
binadas, normalmente de uma maneira nao-linear, produzindo uma matriz
gradiente.

Operagbes pontuais tipicas sao: raiz quadrada, maximo en
tre funcoes e soma de modulos. A matriz real¢ada [a(i,j)] prové uma me

dida das descontinuidades no centro da mascara a cada ponto.

Costumam-se distinguir dois tipos principais de metodos:
diferenciais e por correlacao com modelos ideais.

1)Metodos derivativos

Utilizam na primeira fase os seguintes operadores Tinea
res:

- 0
h]_ - : 0 (2.!43)
hy= | ! (2.14b)
e 0 0 -
- Aproximacoes simples das primeiras derivadas.
hy=| ) ) (2.152)
. 1 0
hy= |1 0 (2.15b)
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- Operadores de Roberts.

[ 1 0 -

h, = ¢ 0 -C (2.16a)
1 0 -1
/
1 € 17

h, = 0 0 0 (2.16b)
| -1 -C -1 _

-ParaC=1 = operador de Prewit

- Para C=2 => operador de Sobel

0o 1 1
h = T -4 1 (Laplaciano)
o 1 0

Esses operadores usam uma combinagao naoc-linear, ponto a
ponto, para produzir uma matriz realgada do tipo:

a(i,d) = ((91(1,3)2 + g2(1,3)2)1/2 (2.17)
a(i,i) =] 91{i,3) |+ |g2(3,3) | (2.18)

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

a(i.d) = | o(i.3) | (2.19)

Apresentam-se algumas observagoes sobre o operador
| v2f(i,j) |, que & obtido pela Equagdo 2.19, a qual & aplicada a Equa
¢do 2.13, usando-se a Equacdo 2.3a.

Panda (1977) prova, para o caso continuo, que o operador
| 92(,) | torna o campo de imagem n3o-correlacionado, ou seja, o campo
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aleatdorio resultado da operacdo | vZ(.) | tem fungdo de autocorrela
¢ao impulsiva.

Essa propriedade € interessante porque indica que o cam
po resultante nac tem informagao espacial e sugere que a informagao es

pacial contida na imagem original foi transformada em informagac pon
tual na imagem resultante,

Alem disso, € mais adequada a utilizacdo de campos ndo
-correlacionados em classificadores pontuais.

A orientagao da borda a cada ponto & dada por:

6(1,J) = arctg(92(1,3)/9:1(1,J)) (2.20)

2) Correlacao com modelos ideais

Operadores por correlacdo com modelos ideais sac conjun
tos de mascaras que representam aproximagdes de bordas ideais em  va

rias diregoes. A Figura 2.11 apresenta as direcoes e diferentes aproxi
magoes propostas.

FY 1 -1 M -1 -17
1 -2 41 1 -2 - "Compass gradient®
11 -1 ST .
(3 3 i [3 -5 -5
3 0 5 3 0 -5 "Kirsh"
3 5 3 3 3]

1 0 -1 1 0 -1 "Hivel 3
10 -] LY 1 0
1 0 -1 [0 -1 2
2 0 -2 1 0 -1 | “Nivel &"
1 0 1] |2 0
Posigio @1 Posigao 62

Fig. 2.11 - Filtros casados a bordas.
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0s modelos denominados nivel 3 e nivel 5 estao relaciona
dos com os operadores de Prewit e Sobel, respectivamente; neste caso
bastam 4 orientacoes para achar o maximo.

A matriz realgada € obtida por:

a(i,j) = max(| g(i,J) [) (2.21)

2.1.3 - DISCUSSAC SOBRE A LARGURA DAS MASCARAS

Aumentar a area da mascara significa diminuir a sensibi
lidade do ruido. No entanto, bordas deslocadas dentro das mascaras con
tribuem para o gradiente, aumentando a probabilidade de detecgao de
bordas falsas,

0 compromisso entre redugdo de ruido e sensibilidade de
deslocamento de bordas & discutido por Abdou e Pratt (1979). Particu
larmente na Secao VI.

Mascaras curtas sao convenientes para detecgao de micro
texturas. Padroes compostos de componentes de baixa frequencia nao in
fluenciam o resultado das mascaras curtas.

Desejando-se medir texturas e macrotexturas, as mascaras
devem aumentar de tamanho e contar com o niimero de pontos compativeis
com a dimensao das estruturas que se quer detectar,

Um estudo de Gramenopoulos (1973) conclui que se  podem
utilizar mascaras curtas (3 x 3, 4 x 4, 5 x 5) no tratamento de ima
gens LANDSAT, pois as estruturas de maior interesse tem frequéncia
maior que 1/4 ciclo por "pixel". (Secao 5.2).
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T
ho= II nAimn)
n m,n=0 f

Ag(m,n)

Ag(m,n) = (2.24)

Z Z Ac(m,n)
/ m,n=0 f
2.2.2 - DETECGAO ESTATISTICA DE BORDAS

0 realce de bordas pode ser feito proporcionalmente a cor
relacdo dos "pixels" para mascara estatistica:

PrPe 'pc(}'+°3) Prfc
h=l-o.(T+od) (1462 (1+08)  =p.(3+0]) (2.25)
PrPe 'pc(]'+pg) PrPe

onde p. e p. s@o os coeficientes de correlagao entre "pixels" adjacen
tes na linha e na coluna.

2.2.3 - HISTOGRAMA

Varios atributos podem ser definidos a partir de histo
grama da janela na imagem.

Para descrever a forma de histogramas de primeira ordem,
sao utilizadas as medidas de: média, variancia, assimetria, kurtosis,
energia e entropia.

Histogramas de segunda ordem sao baseados na  distribui
¢ao de probabilidade conjunta de pares de "pixels". Sao representados
por uma matrix LxL, chamada matriz de co-ocorréncia, onde L @ igual
ao numero de niveis de cinza possiveis.
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A partir dessa matriz podem-se obter medidas tais como:
autocorrelacao, covariancia, inercia, energia, entropia e outros.

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

tribuido para o desenvolvimento dos metodos que envolvem medida de his
tograma.

2.3 - OUTROS METODOS

2.3.1 - COEFICIENTES DE TRANSFORMADA DIGITAL

0s coeficientes de transformada digital especificam a am
plitude ou o grau de repeticdo de certos padroes de luminancia 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 metodos, a imagem & tipicamente subdividida em
varias subimagens quadradas. Cada subimagem & transformada, e os coefi
cientes resultantes sao associados a ela. Tais coeficientes auxiliam

a discriminacio desses campos, pois estao 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 classificagao de padroes. As inter-re
lagdes locais (textura) ou globais (contexto) de pontos na imagem tam
bém s3o caracteristicas importantes a serem consideradas na definigao
de classes ou objetos nelas contidos.
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No metodo estrutural, a primitiva & definida como sendo
um conjunto de pontos com propriedades tonais comuns. Regras de locati
zagao descrevem a inter-relagao entre as primitivas.

Dessa maneira & possivel separar do restante da  imagem
as areas que tenham as mesmas primitivas e regras de localizacdo.

Modelos puros de textura s3o baseados no fato de que tex
turas sac compostas de primitivas que aparecem em arranjos espaciais

regulares e repetitivos.

0s metodos de densidade de extremos relativos e de arvo
res relacionais (Haralick, 1979) sao exemplos de método estrutural,

2.3.3 - ATRIBUTOS OBTIDOS POR MODELOS ESPECIAIS

Existem meétodos de extracdo de atributos de imagem deri
vados de alguns modelos propostos.

0 modelo de auto-regressao baseia-se no fato de que o va
lor do "pixel" depende do valor de seus vizinhos.

Fixada uma vizinhanga de um dado ponto, pode-se associar
a esse uma fungao dos coeficientes da funcao que estima esse ponto a
partir dos pontos de sua vizinhanca. (Haralick, 1979).

0 modelo visual estocastico desenvolvido por Pratt e
Faugeras (1979) considera uma regiao de textura como uma amostra de um
processo estocastico bidimensional, descritivel por seus parametros es
tatisticos, limitados porém a descricoes que concordem com a percepgao
humana. 0 método se resume no diagrama de bloco da Figura 2.12.

Da fungao de autocorrelagao da imagem e do histograma do
campo descorrelacionado s3o extraidos atributos que a experiencia mos
trou serem significativos em relagao aos processos de discriminagao vi
sual.
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MEDTOA

DE FUNGAD
AUTOCORRELAGRD :
ESPACIAL i
1
: -1 EXTRAGAO
1 oE e
O ' | ATRIBUTOS
X
¥ VETOR DE
ATRIBUTOS DE
OPERADOR "E‘;}J"“ TEXTURA
OESCORRELATIVO 1S TOGRAMA
CAMPO DE
TI‘_:XTUR}\

Fig. 2.12 - Metodo estocastico de extragao de atributos de textura.

2.3.4 - OPERADORES HEURTISTICOS

Alguns operadores heuristicos podem ser definidos para
que tenham uma saida proporcional a rugosidade de uma pequena regiao
circunvizinha de um dado ponto, Sao operadores projetados a partir da
experiencia.

Considere a seguinte disposigao dos pontos em uma  vizi
nhanga 3 x 3:

abecg
d x e

ghi
A partir dela podem ser definidos os operadores:
1) Variacoes

- Variagao horizontal

HTV = |a -b )+ |d-x]| +[g-h]|+
+{b-c|+ix-el+|h-1i] (2.26)
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- Variagao vertical:

Viv=Ja-d]+|b-x|+[c-e]|+
+ld-g|+[x-h] +]e-i] (2.27)

Vdriagao total:

TY = HTV + VTV (2.28)
- Variagao minima:
(menor sensibilidade de ruido)
MTY = min(HTV, VTV) {2.29)

2) Deslocamento

Uma imagem deslocada lateral ou verticalmente pode ser
usada como outro canal, Nesse caso, a matriz de covariancia teria ele
mentos que medem a autocovariancia no sentido horizontal e vertical das
imagens.,

3) Rugosidade

rugosidade = |x-a} + |x-b| + |x-c| + |x-d] +

|x-e] +. |x-g] + |x-h|+ |[x~i] (2.30)

Existem outros métodos de extragao de atributos baseados
em estatisticas de comprimentos de segmentos de nivel de cinza constan
te, na imagem, e em densidade de extremos relativos.

OBSERVACKO: Todos os métodos at€ agora descritos se referem a extragdo
de atributos, particularmente aos espaciais, realizados an
tes do processo de classificacdo. 0 metodo de Welch and
Salter (1976) transfere para a fase de classificagao a uti
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lizagao de informagOes espaciais para auxilio no processo
discriminatorio (Teoria da Decisao Composta).

2.3.5 - ATRIBUTOS EXTRATDOS DE CENAS MULTIESPECTRAIS

0s meéfodos de extragdo de atributos apresentados aplicam
-se a imagens em preto e branco. Em processos de classificagao de pa
droes, que utilizam cenas multiespectrais, tais metodos sao aplicados
a cada componente da cena separadamente. Em certas aplicagoes, como
Geologia por exemplo, podem ser extraidos certos atributos derivados de
carater espectral da cena, obtidos por operagdes pontuais entre os ni
veis de cinza do ponto de cada faixa espectral. Alguns exemplos desses
atributos sao definidos a sequir:

1) Razao entre canais:

ro.= G (2.31)

onde C, e Cj sao 0s niveis de cinza nos canais i e j.

2) Normalizacao:

Ny = — (2.32)
)
C.
j=1
onde N € o numero de canais,
3) Diferenca normalizada:
Ci - Cs
= 13 (2.33)

D..
1 C-; + CJ
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A motivacao primaria dessas operacoes € transformar os
dados de imagem em outra forma menos dependente de fatores ambientais
e condi¢des de sensores, que sac normalmente de carater multiplicati
vo, como por exemplo: ganho dos sensores, iluminagao, transmitancia etc.

2.3.6 - DADOS AUXILIARES

Em adicao aos atributos de imagem ou dela derivados por
manipulacoes dos niveis de cinza dos "pixels", outros dados nao direta
mente extraidos, mas relacionados com a posigao dos pontos na imagem,
tais como dados temporais, geomorfologicos, socio-economicos e climati
cos, podem ser utilizados em combinacac com os primeiros, para auxi
liar no processo de discriminagao de objetos especiais na imagem.



CAPITULO 3

0S METODOS DE_CLASSIFICACRD

Quanto ao modelo que descreve o comportamento dos atribu
tos, os metodos de classificacdo de padroes podem ser classificados em
dois tipos: estatistico e deterministico.

Un método deterministico de interpretacdo automatica de
jmagens, disponivel aos usuarios do sistema I-100 fabricado pela G.E.,
& o chamado metodo do paralelepipedo (GE, 1975).

Um padrado ou vetor e classificado como pertencente a uma
dada classe se todas as componentes desse vetor estiverem dentro de
certos limites superiores e inferiores, definidos para cada dimensao
ou eixo e para aquela classe. Em outras palavras, um padrao ou vetor e
classificado para uma classe se ele pertence ao interior do paralelepi
pedo cujos vertices sao dados pelos pares de Timitantes superiores e
inferiores, para todos os eixos do espaco de atributos em uso.

Esse metodo, embora rapido, conduz a aproximagoes  gros
sejras da assinatura real do objeto que esta sendo classificado, geran
do muitos erros de classificagao.

Um método estatistico de decisdo implantado no sistema
I-100, e que serd usado normalmente neste trabalho, & a regra de deci
s3ao por maxima verossimilhanga. (Velasco et alii, 1978).

Decide-se que um padrao X pertence a uma classe w; se e
somente se:

g;(%) = p(X/wi) P(wj) » p(X/ws) P(wz) = 95(X) (3.3)
i=1, ..., N onde N = numero de classes.

gi(§) = p(f}wi) P(wy) & chamado fungao discriminante para a clas
S5e Wy.

- 35 -
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Para densidades gaussianas pode-se derivar:

> 1 1 ,» T -7 ,>
95(X) = £n P(w;) Y o |z --E-(x - uy) zil (X = uy) (3.2)

onde

t. = matriz de covariancia.

1

1t

u; = vetor de media da classe W .

Esse esquema de categorizacao assinala cada um dos pa
droes apresentados a alguma das classes definidas anteriormente na fa
se de treinamento. Em problemas de sensoriamento remoto, no entanto,
ha sempre pontos que, de fato, ndo deveriam pertencer a nenhuma  das
classes definidas, devido a incerteza na definigdo da area de treina
mento e na definigao de um nimero menor de classes que as realmente
existentes.

Para evitar classificagdo excessiva (isto &, que pontos
que nao pertencem a nenhuma classe sejam classificados) rejeita-se pa
ra a classe W 0 ponto cuja funcao discriminante for menor que um cer
to limiar T; para a classe wj. A regra passa a ser entao:

x € wi se gi{x) > g;{x) i
(3.3)

e g;(x) T4
onde T; € o limiar para a classe w;.

Normalmente supde-se que esse limiar T; € o mesmo para
todas as classes.

0 metodo estatistico gaussiano requer a estimativa do ve
tor média e da matriz de covariancia para as classes a serem usadas na
fase de classificacao. Para isso, usam-se areas na imagem chamadas “de
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treinamento", consideradas como verdade terrestre, para possibilitar o
aprendizado das caracteristicas da classe.

Um meio de testar a acuidade com que foram definidas as
classes, permitindo tambem avaliar o poder discriminatorio dos atribu
tos usados na separagao das classes de interesse, nesta fase de treina
mento, & classificar os pontos de todas as areas de treinamento, ou de
outras areas de classificagao também conhecidas, denominadas areas tes
te.

Uma alta percentagem de pontos de uma area de treinamen
to ou teste de uma classe wy, classificada como pertencendo a wi, sig
nifica que no minimo a classe w5 esta mal definida; provavelmente a
classe W5 tambem estara mal definida. Se nac for possivel melhorar a
definicao das areas de treinamento, os atributos usados nao serao os
mais adequados para separar essas classes.

Observando-se a influencia da troca de atributos ou do
numero de atributos usados nas percentagens de classificagao  correta
das diversas areas de treinamento ou teste, um melhor conjunto de atri
butos para separar aquelas classes pode ser procurado.

0 uso de areas teste se faz necessario, pois a classifi
cagdo de 3dreas de treinamento € um tanto otimista visto advir das pro
prias 0S parametros utilizados para a classificagao. Um bom resultado
na classificacao de 3dreas teste significa que a aquisigae de parame
tros foi feito com bom indice de generalizagdo para aquela classe.

0s dois classificadores mencionados sao chamados ponto a
ponto, pois a classificacdo de um ponto nao depende da classificagao
de seus vizinhos. A teoria de decisao composta {Duda et alii, 1973) in
troduz a utilizagao do contexto na classificagao de um ponto, modelan
do melhor as ocorréncias naturais, ja que na maioria dos casos & gran
de a correlacao entre "pixels" vizinhos nas imagens de recursos terres



- 38 -

tres. Infelizmente, o custo computacional da aplicacao de algoritmos
baseados nesta teoria @ muito grande, limitando o numero de casos pos
siveis de uso eficiente.



CAPITULO 4

SELECAO DE ATRIBUTOS

4.1 - OBJETIVD

Cenas obtidas por sensores situados em plataformas remo
tas e utilizadas em levantamento de recursos naturais compoem-se nor
malmente de 4 ou mais imagens, cada qual captada em uma faixa diferen
te e estreita do espectro.

Processos de extracao de atributos apiicados as imagens
componentes de uma cena podem elevar consideravelmente a dimensionali
dade dos dados, pela multiplicacdo das medidas que caracterizam um uni
¢o ponto da imagem.

A Selecao de Atributos refere-se ao metodo utilizado pa
ra escolher um subconjunto de dimensdo M < N, onde N & o numero total
de caracteristicas do padrac, tal que a separabilidade entre <certas
classes de interesse & maximizada para esse subconjunto em relagao aos
outros subconjuntos de mesma subdimensao M.

4.2 - 0 METODO
Utilizar-se-ao no processo de selecao de atributos a fi
gura de mérito denominada Distancia de Bhattacharyya (Distancia B) e

sua relacionada Dist3ncia Jeffreys-Matusita (Distancia JM) (Chen,1973).

A Distancia B e fungdo escalar das fungOes densidade de
probabilidade de 2 classes e & definida como:

- o (4.1)

(v ]
1]

coeficiente de Bhattacharyya dado por:

onde p

- 39 -
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o

o = [ (plin) p(Rz)) /7 ox (4.2)

A Distancia JM & dada por:
Gy = 2(1-p) = dyy = (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 fungao de p. Sendo

Pg probabilidade de erro; e P; e P, probabilidades a priori de w; ew,,
respectivamente, tem-se:

02 5 P Poo? < _]2_ (1-/1-8P,Pp2) < Pp < V PP, 01 p (4.4)
2

1
4

Para densidades gaussianas a Distancia B & dada por

]
— 1L} +E
L +3; - | ! 2]
B (i) () (W) ¢ o (49)
|51| |52|

-> -> —~ - -~ s » = .
onde 1, € np sao vetores média e I; sao matrizes de covariancia  para
as classes 1 e 2.

E dificil derivar uma expressao semelhante para outros
tipos de fun¢do 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 € maior. Para o caso de mais de
2 classes costuma-se aplicar dois critérios para a escolha do melhor
subconjunto: um subconjunto & escolhido para o qual a distancia media
entre as distancias JM para todos os pares de classes, & maximizada.Ou
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tra escolha & feita considerando-se o subconjunto que tenha a maior
das distancias JM minima entre os pares de classe.



CAPTTULO &

0 METODO PROPOSTO E DISCUSSTES

5.1 - 0 METODO

0s classificadores ponto a ponto nao utilizam toda a in
formagao disponivel em uma imagem, desprezando a informacdc espacial
que ela contém. Por outro lado, métodos baseados na teoria de decisao
composta usam a informagao espacial com custo computacional elevado e,
alem disso, existe grande dificuldade para se estimar certos parame
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 .funcdo do conteudo espacial em tor
no do ponto. Em seguida utiliza-se o esquema de classificagao ponto a
ponto, agora com disponibilidade de atributos espaciais. Considere o
esquema da Figura 5.1.

Da cena natural, utilizando-se sensores normaimente remo
tos, extraem-se os atributos espectrais que sao devidamente digitaliza
dos para uso em computadores.

Novas imagens sao geradas a partir de cada imagem espec
tral, de maneira tal que cada ponto da nova imagem & associado a um nu
mero que mede uma certa modalidade de informagao espacial na vizinhan
¢a do ponto correspondente na imagem original. Usar-se-3o as modalida
des de informagdo espacial que s3o extraidas por filtragem linear (Se
cao 2.1.1), filtragem nao-linear com ou sem reescalonamento (Segao
2.1.2), e operadores heuristicos, particularmente o operador variacgao.
{Secao 2.3.4).
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Normalmente sdo utilizados para operadores espaciais fil
tros passa-alta (fpa.) e filtros passa-baixa (fpb.), em combinacao com
os dados originais. O fpb tem a fungdoc de diminuir a variancia espec
tral das classes, fazendo com que os vetores padroes se aproximem dos
vetores medias das classes a que pertencem, ja que se supoe que veto
res que pertencem a uma mesma classe estao proximos tanto espectral
quanto espacialmente., 0 fpa (linear ou nao) extrai uma modalidade de
informacao espacial, que & proporcional a um operador derivativo, dire
cional ou nao, aplicado a imagem espectral; nao & habil em geral para
detectar estruturas bem definidas na imagem (0 que caracteriza a ideia
de textura), e sim para extrair um tipo de dado que informa algo sobre
a rugosidade local da imagem e se essa rugosidade & direcional ou nao,
conforme o tipo de filtro utilizado.

Existe tambem a alternativa de realizar uma rotagao. es
pectral, que @ uma transformagao linear sobre o espaco de atributos. A
transformacao de componentes, principais (Karhumen Logve), além de man
ter a gaussianidade dos dados bem como sua representacao (0s agregamen
tos mant8m-se inalterados), permite reduzir o numerc de atributos es
pectrais, sem grande perda de informagao, pela escolha dos autovetores
correspondentes aos maiores autovalores da matriz de covaridncia glo
bal dos canais originais.

Assim, para a mesma dimensionalidade global pode-se fa
zer a extracdao de um numero maior de atributos espaciais.

Como as mascaras utilizadas sao curtas, as  frequéncias
predominantemente realgadas correspondem a faixa de 3,5 a 6,3 ciclos
por km em imagens LANDSAT, que € a maxima frequéncia que pode ser ob
servada nesta serie de satelites com resolucao de aproximadamente 80m.
Notar que a frequéncia de 6,3 ciclos por km corresponde a  frequéncia
normalizada de 0,5 ciclo por "pixel".

Estudos anteriores (Gramenopoulos, 1973) indicam que es
sa faixa contém a informacao necessaria para discriminar as classes
mais comuns em levantamento de uso do solo {montanhas, deserto, campos
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cultivados, estradas, rios, colinas, areas urbanas, etc.) com o uso de
imagens do MSS (“"multispectral scanner") do LANDSAT.

Para diminuir a influéncia do ruido (que contem predomi
nantemente componentes de alta frequéncia), o campe filtrado por opera
dor derivativo & novamente filtrado por fpb, obtendo-se assim, por exem
plo, um campo média do laplaciano ou do gradiente.

0 aumento da dimensionalidade, apesar da eficiéncia rela
tiva inerente ao classificador ponto a ponto, pode, entretanto, dimi
nuir consideravelmente a velocidade de processamento. Dispondo-se de
areas de treinamento suficientes e de recursos computacionais adequa
dos, pode-se realizar a classificacao de padroes considerando-se todos
os atributos gerados. Quando isso nao for possivel & necessario,entao,
escolher, entre os atributos gerados, um subconjunto que minimize a
probabilidade de erro, (P(E)), fixado o numero de elementos que  podem
pertencer ao conjunto.

0 niimero de atributos a ser fixado depende de varios fato
res: custo computacional, disponibilidade de amostras de treinamento,
Timitagoes fisicas, precisao requeridas, qualidade dos extratores, e
classes utilizadas. 0 relacionamento existente entre esses fatores e
discutido na Segao 5.3.2.

0 método que sera utilizado para a escolha dos atributos
nao usa diretamente a P{E) como critério de escolha dos canais ou atri
butos mais convenientes, e sim a figura de merito denominada distancia
IM (Jeffreys-Matusita) e a sua relacionada distancia B (Bhattacharyya)
(ver Capitulo 4). Essas figuras de mérito tém uma implementacdo mais
conveniente, limitantes para a P(E) em funcdo da distancia B, e expres
soes simples quando se consideram as fungoes densidade de probabilida
de gaussianas.
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A experiencia indica que & razoavel admitir que o compor
tamento das classes possa ser descrito por fungoes densidade gaussia
nas, conduzindo, alem disso a expressoes simples para a implementagao
do classificador.

0 classificador utilizado sera o de maxima verossimithan
¢a, implantado no Laboratorio de Interpretacao Automatica do INPE sob
0 nome de MAXVER.

Alguns dos operadores de extracao de atributos sao trans
formagoes lineares e como tal conservam a gaussianidade; o mesmo, po
rém, nao acontéce com as transformacoes nao-lineares, podem-se utili
zar, no entanto, outras transformagoes nao-Tineares subsequentes do ti
po reescalonamento nao-Tinear, com o objetivo de recuperar aproximada
mente o carater gaussiano dos resultados {ver Secao 5.3.1). Isto & ne
cessario porque tanto a distancia B como o algoritmo de classificagao
adotam a distribuicao gaussiana.

Obtém-se finalmente um conjhnto de canais que, conside
rando um determinado conjunto de classes, pode ser utilizado em clas
sificacao de padroes naturais, tendo sido diminuida a P(E), ou * seja,
a probabilidade de confusao entre os padroes.

Com a utilizacdo 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 aparéncia visual natural.

0 uso de informagao espacial & uma forma adicional de ex
trair informagdo de uma cena. Para aumentar a dimensionalidade intrin
sica (ver Secao 5.3.2) & necessario fornecer informacao proveniente de
outras fontes.

A metodologia apresentada sugere e permite a utilizagao,
quando possivel, de dados auxiliares nao diretamente extraidos, mas re
lacionados com a cena original, tais como dados temporais (uso de ce
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nas com diferentes datas), geomorfologicas (extraidos de cartas geogra
ficas) ou socio-economicas (ver Segao 2.3.5).

Pode aparecer, entretanto, a necessidade de utilizar téec
nicas de registro de imagens para ajustar devidamente a posigao relati
va de cenas obtidas em datas diferentes, ou provocar uma determinada
deformacdo em uma imagem com o fito de ajusta-la a um determinado tipo
de projegao.

Dados socio-economicos, demograficos e outros devem -es
tar organizados em bancos de dados e poderao auxiliar as tarefas que
envolvem acompanhamento. de fenomenos que variam com o tempo e com apli
cacoes em mapeamento fisico, demografico e outros.

5.2 - 0 METODO NO CONTEXTO DA LITERATURA

Bastante extensa, embora recente, & a literatura sobre
textura e atributos espaciais. Citam-se, a seguir, 5 referéncias dire
tamente ligadas ao trabalho:

1) 0 trabalho de Ahuja et alii (1977}, que descreve a  aplicagao
de métodos supervisionados e nao-supervisionados para segmenta
¢ao de imagens; tais metodos usam niveis de cinza de pontos da
vizinhanga como atributos,

0 procedimento supervisionado computa uma fungao discri
minante linear e o algoritmo média-k & usado para o procedimento  nao
supervisionado.

A um ponto I{i,j) de uma imagem Mx N & associado o vetor
X, cujas componentes sdo o nivel de cinza de I{i,j), a média 3x3 e a
media 5x65.

As componentes também podem ser os proprios pontos da vi
zinhanga.
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0 autor conclui que nao se ganha muitc em utilizar o0s
pontos da vizinhanga em lugar de usar uma média local ou alguma pro
priedade derivada desses pontos. A técnica & limitada para uso em ce
nas simples.

0 procedimento n3o supervisionado nao deu bons resulta
dos, pois revelou ser muito sensivel aos pontos iniciais.

2) 0 trabalho de Schachter et alii {1979}, que descreve algumas
tentativas para segmentar imagens monocromaticas que detectam
agregamentos (“clusters") de certos atributos locais.

Regices da imagem com mesma faixa de nivel de cinza, mas
de diferentes texturas, poderao ser discriminadas com o uso de certos
atributos locais.

0 procedimento basico & plotar o histograma bidimensio
nal (uma das dimensoes & um atributo espacial) num espaco também bidi
mensional (diagrama de espalhamento) e procurar agregar separadamente
as regioes mais densas.

Utilizar como um atributo o gradiente ou laplaciano nao
conduziu a resultado muito bom, pois os valores mais altos sedavamnas
bordas e nao detectavam tanto a textura.

Foi definido o operador HTY, VTV e MTV (ver Secao 2.3.4)
para a obtengdo de valores uniformes para toda uma regido de mesma tex
tura.

A transformada textural introduzida por Haralick (1979)
(ver Segao 2.3.1) também foi usada, pois mede a tipicidade de um certo
padrao espacial em torno de um ponto.
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0s melhores resultados foram obtidos utilizando-se como
atributos MTV mediano x meédia 3x3 e tipicidade média x media 3 x 3,
comparaveis com o resultado obtido utilizando-se 3 informagoes espec
trais para a mesma cena,

Para melhorar o desempenho ¢ autor sugere a  utilizacao
de técnicas de "region growing" e relaxagao.

3) Iisaka (1979) usou atributos locais obtidos por filtragem para
ajudar a classificagao de tipos de florestas diferentes,

Conclui que o metodo & util para o caso e que ha um tama
pho otimo 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 padrao em uma janela 3x3, e
utilizaram esse canal para classificag@o nao supervisionada de
areas florestais.

5} 0 trabalho de Gramenopoulos (1973) relata os resultados de um
estudo aplicado a imagens LANDSAT. Sao empregados 4 atributos
espaciais combinados com 3 atributos espectrais para formar um
vetor de dimensao 7, que representa uma janela de 32x32. Os
vetores sao classificados usando a regra de maxima  verossimi
Thanga. Gramenopoulos usa um algoritmo de agregamento para ob
ter os dados de treinamento para o classificador e conclui que:
a utilizacao de atributos espaciais aumenta a precisio do clas
sificador; as estatisticas variam bastante conforme as esta
goes do ano, e os resultados sdo aplicaveis a produgdo de ma
pas de uso do solo. E feita uma analise dos erros de classifi
cagao guando os atributos ndo tém distribuicdo gaussiana. Para
esse caso sao desenvolvidas transformagGes nao-lineares (raiz
quadrada e logaritmo neperiano) de tal maneira que 0s erros sao
minimizados e as classes ficam com distribuicao mais proxima
da gaussiana.
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0s atributos espaciais foram obtidos examinando-se as
Transformadas Discretas de Fourier (TDF) de cada cela e identificando
os padroes de cada classe. 0 autor usa a banda vermelha (canal 5) por
que oferece mais informacao espacial que as outras bandas. Conclui que
somente frequencias maiores que 3,5 ciclos por km (1/4 ciclo por "pixel™
em imagens LANDSAT) oferecem informacao necessaria para distinguir di
ferentes tipos de terreno (conclusac > mascaras curtas) e que existe
energia significativa ao longo do eixo vertical de frequencia 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” - ruido que aparece na ima
gem devido a diferenca entre os sensores do LANDSAT que detectam a ra
diagao numa mesma frequéencia).

0s quatro atributos espaciais sao obtides: 1) eliminando
-se as frequencias maiores que 5,9 ciclos por km (ruido) e menores que
3,5 ciclos por km; 2) na restante TDF o maior pico @ determinado; 3) a
energia no setor com abertura de n/8 & centrada no pico encontrado e
calculada e usada como primeiro atributo; 4) tres outros atributos sao
obtidos de maneira similar em setores distantes de /4, =/2 e 3 n/4.

Foi testado um algoritmo heuristicode classificacao,usan
do-se somente os quatro atributos espaciais com resultados considera
dos razoaveis.

Esses atributos espaciais nao sdo gaussianos; transforma
¢oes nao-lineares aplicadas a0 espaco mudam a forma das fungoes densi
dade de probabilidade. Para tentar tornar os histogramas simétricos em
torno da média, foram usadas fungoes logaritmicas e raiz quadrada. O
autor comenta a classificacdo de imagens de uma data com estatisticas
da mesma imagem observada em outra data. Apresenta tambem os  resulta
dos do uso combinado de atributos espaciais e espectrais. Nesse caso
houve também um aumento significativo na precisao geral de classifica
¢do. Chega a conclusdo tambem de que um algoritno de agregamento para
servir como fase de treinamento para a classificagao de maxima verossi
milhanca aumenta a precisao do processo,
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Comentario final:

Dos trabalhos discutidos, alguns se limitam a analisar
um numero pequeno de operadores espaciais em processos de classifica
¢ao nao-supervisionada e supervisionada nao estatistica com baixa di
mensionalidade.

Qutros, embora utilizem uma maior dimensionalidade e um
numero maior de operadores espaciais, tém o problema de perda de reso
tucao 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 utiliza-los em processos de classificagao ponto a ponto, su
pervisionada sob hipotese gaussiana (classificagao de maxima verossimi
lhanga). A proposicao deste trabalho difere basicamente da dos outros
autores quando se sugere extrair atributos espaciais associados a cada
ponto da imagem, em funcao de sua vizinhanga, e quando se procura tor
na-1os aproximadamente gaussianos, se nao o forem, seguidos de um pro
cesso de selegao de atributos com a finalidade de escolher o melhor
conjunto de atributos. A dimensao desse conjunto & ditada por razoes
fisicas, de disponibilidade Timitada de areas de treinamento e  tempo
de processamento.

0 método prevé tamb&m a aplicagao conjunta, quando possi
vel, de dados auxiliares, tais como geomorfologicos e temporais.

Normalmente se utilizarao conjuntamente diversos  tipos
de fpb e fpa; estes para retirar o ruido da informacdo espectral e tor
nar as assinaturas espectrais (volume mais frequentemente ocupado pe
los pontos de uma dada classe) dos alvos mais bem definidas; aqueles
serao utilizados, em geral, para extracao de informacdo de rugosidade
em torno do ponto a ser classificado.
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5.3 - OBSERVACDES TEORICAS SOBRE 0 METODO

5.3.1 - 0 TEOREMA CENTRAL DO LIMITE

0 classico teorema central do limite diz que a soma de
um grande numero de variaveis aleatdrias, independentes e identicamen
te distribuidas, com medias e variancias finitas, normalizadas para ter
média zero e variancia 1, tem distribuic3o aproximadamente gaussiana.

Mais recentemente, Gnedenko and Kolmogorov tém feito pes
quisas no sentido de estender a validade do teorema para os casos de
variaveis aleatorias dependentes (Parzen, 1960).

Segundo Dubes (1968), as hipoteses de independénciaedis
tribuigdo idénticas sao unicamente expedientes matematicos. Conjuntos
de hipoteses mais gerais podem ser estabelecidas, embora comprovamais
dificil. Pode-se esperar uma distribuigdo limitante normal, mesmo que
as hipoteses nao se conformem exatamente com as condigcoes ciassicas.

Quando se usa filtragem nao-linear, o resultado nao e ne
cessariamente gaussiano. Operacoes lineares, como medias por exemplo,
tendem a gaussianizar o resultado se aplicado em sequida a  operagoes
nao lineares.

No entanto, como a restricdo de independéncia nem sempre
€ assegurada, deve-se observar o histograma das areas de  treinamento
para checar se nao apresenta forte discrepancia com a hipotese gaussia
na.

Porém, como mencionado na Secao 1.2, métodos de classifi
cacdo baseados na hipdtese gaussiana sao robustos, e moderada violagdo
dessa hipotese nao vai prejudicar sensivelmente os resultados.
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5.3.2 - DIMENSIONALIDADE, PRECISAQO E NOMERD DE AMOSTRAS

Alguns resultados, ja consignados na literatura sobre os
fatores que afetam a precisao da classificagdo, sao apresentados para
orientar a escolha dos processos utilizados na extragao de atributos.
{Landgrebe, 1978).

1) A complexidade da medida

F uma medida de quio precisamente & feita uma medigdo. A
complexidade da medida € dada por:

cm = kP
onde
k = numero de niveis de cinza;
P = numero de bandas espectrais.

Espera~-se que aumentando a complexidade ou precisaoc da
medida a precisao do classificador aumente, o que nem sempre & verdade.

0 uso de um nimero finito de amostras faz com que nao se
possa aumentar indefinidamente a complexidade da medida. A partir de
uma certa complexidade, fixado o numero de amostras, a sensibilidade no
calculo dos parametros comeca a auméntar e com isso cai a precisio do
classificador.

Para que a precisao do classificador aumente com a  com
plexidade € preciso que o numero de amostras de treinamento tambem au
mente, 0 que nem sempre & possivel. As curvas de precisao de classifi
ca¢ao versus complexidade, fixado o numero de amostras, apresenta por
tanto um maximo.



- 55 -

Mesmo que se dispusesse de um numero crescente de  amos
tras, a curva teria uma tendéncia saturante de maneira tal que os cus
tos computacicnais nao autorizariam um aumento na complexidade,para al
cangar uma timida melhora na precisao de classificagao.

2) 0 efeito do ruido

E observado que a adi¢ao de ruido a imagem afeta mais a
classificacao de padroes com menor poder discriminatorio (classes em
confusao).

3) Dimensionalidade Intrinseca

A dimensionalidade intrinseca & o menor numero de di
mensoes que deve ser usado para representar os dados adequadamente.

As imagens LANDSAT tém dimensionalidade de aproximadamen
te 2, 0 que pode ser observado fazendo-se a transformagao K-L (princi
pais componentes). Para cenas obtidas de aviao em 12 canais, demonstra
-se que a dimensionalidade intrinseca € de aproximadamente 3. Neste
trabalho, como sera observado, a utilizagao dos atributos espaciais au
mentara a dimensionalidade intrinseca das cenas do LANDSAT para 3.

Esse e outros experimentos permitiram levantar algumas
conclusdtes a respeito de alguns parametros envolvidos em problemas de
classificagao de imagens.

i} A resolucdo espacial, resnlugao espectral e relagao sinal
-ruido estao intrinsecamente ligadas de maneira tal que, fi
xados 2 parametros, o terceiro tambem fica fixado.

ii) 0 uso de informagdo temporal e os auxiliares geomorfologicos
e socio-econdmicos podem aumentar a dimensionalidade intrin
seca do sistema. Normalmente, nestes casos, € preciso utili
zar tecnicas de registro de imagens.



- 56 -

1i1) 0 problema de extracao e selegao de atributos & fortemente
dependente das classes de interesse.



CAPTTULO 6

RESULTADOS

Os experimentos foram efetuades utilizando-se uma imagem
LANDSAT-C - orbita 78, ponto 27 - de abril de 1978 sobre a area de Ri
beirao Preto. Obtiveram-se também imagens de aviao sobre a mesma area,
o que permitiu escolher as areas teste e de treinamento com boa preci
sao.

As classes utilizadas e o nimero de pontos nas areas tes
te e de treinamento sao mostrados na Tabela 6.1.

TABELA 6.1

CLASSES USADAS

NOMERO DE PONTOS
CLASSE
A DE o | 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

- 57 -
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Nos experimentos 1,-2 e 3 foram utilizados 12 atributos
assim distribuidos:

- 0s atributos de 1 a 4 sao os canais originais de 4 a 7 do LANDSAT;

- 05 atributos de 5 a 8 sao obtidos pela convolugao dos canais 4
a 7 do LANDSAT pela mascara da Figura 6.1;

- 0s atributos de 9 a 12 informam sobre a variacao ou rugosidade
Jocal dos canais originais e sao obtidos por diferentes proces
sos, conforme a experiéencia realizada.

01 1 1 0]
11 1 1
LA I T T T T
VY 1 1 1
0o 01 1 1 0

Fig. 6.1 - Mascara para suavizagao (5x05)

Dos 12 atributos foram escolhidos 2 conjuntos de quatro
canais, que constituem a capacidade maxima de manipulagao do Imageador
Automatico I-100 do Laboratdrio de Tratamento de Imagens Digitais do
INPE. Um conjunto segundo o critério de maxima distancia JM média en
tre as distancias das classes utilizadas, e outro conjunto de 4 atribu
tos segundo o critério de maxima distancia JM minima entre classes es
tabelecidas.

0s programas elaborados para a execugao do presente tra
balhe, os quais posteriormente servirdo para uso normal no Laboratorio,
serao descritos em publicacoes posteriores e incluem:

- sistema para selecao de atributos até 12 canais;
- sistema de filtros digitais curtos lineares e nao-lineares;

- sistema de composigao e reescalonamento de imagens;
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- programa para o calculo e "display" do mddulo da TDF de filtros
digitais curtos;

- nova versao (3) do sistema MAXVER de classificagao que permite
aquisicdo e manipulagac de areas teste;

- programa para calculo de autovalores e autovalores de matrizes
de covariancia em formatos MAXVER e COV (Selegao de atributos}.

6.1 - 123 EXPERIENCIA

Para a primeira experiencia os atributos de 9 a 12 foram
obtidos a partir dos canais originais, utilizando-se o operador varia
cao total (Equacdo 2.28). 0Os canais resultantes desta operacao foram
suavizados pela convolucao com a mascara da Figura 6.1.

Os canais selecionados-pelos 2 critérios mencionados, con
siderando-se todas as 6 classes, coincidiram e 3o os seguintes (Tabe
la 6.2).

TABELA 6.2
SELECAO 1
NOMERO
Dos DENOMINACAO DOS CANAIS
CANAIS
5 Media (5x5) do canal 4 do LANDSAT
8 Media (5x5) do canal 7 do LANDSAT
9 Variagao suavizada do canal 4 do LANDSAT
10 Variagao suavizada do canal 5 do LANDSAT

Limite superior para P (e) = 2.82% (Lainiotis, 1979).
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Para comprovar a eficiencia do metodo, foram obtidas as
matrizes de classificacao para as areas de treinamento e teste. Essas
matrizes apresentam de forma sucinta o resultado da classificacac de
areas de classificacao 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 medio" (Dm), definido como a media da percentagem de classificagao
correta de cada area de treinamento ou teste, ponderada pelo numero de
pontos de cada uma. A "abstencao media" (Am) foi definida como sendo a
percentagem média de abstengdo das 3reas, ponderada pelo numeroe de pon
tos das areas. A "confusdo media" (Cm) foi definida como sendo o erro
medio ponderado pelo niumero de pontos das areas.

As Tabelas 6.3 e 6.4 apresentam as matrizes de classifi
cagao para as areas de treinamento e teste, com a utilizacao dos ca
nais originais para o limiar de classificacao = 5 (L=5) (Velasco et
alii, 1978).

As tabelas 6.5 e 6.6 apresentam as matrizes de classifi
cacdo para as areas de treinamento e teste para os canais selecionados
nesta experiencia (Selegao 1).
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TABELA 6.3

MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA AREAS DE TREINAMENTO

UTTLIZANDO-SE CANAIS ORIGINAIS COM L =5

MATRIZ DE CLASSIFICACAO

N* 1 2 3 4 5 6

1. Cana 0,81 97,6 0,0 1,6 0,0 0,0 0,0
2. Cananova 0,5 0,01 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 4,21 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 6,0 0,0 0,0 0,0 |100,0
Desempenho Medio Dm = 95,1%

Abstencao Media Am = 0,4%

Confusao Media Cm = 4,5%

* N = nao-classificado
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TABELA 6.4

MATRIZ DE CLASSIFICACAQ PARA AREAS TESTE, UTILIZANDO-SE
CANAIS ORIGINAIS COM L=5

MATRIZ DE CLASSIFICACAC

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 0,01 50,0 0,0 0,0 | 13,9
4. Agua 2,8 0,0 0,0 1,1 8,1 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 medio Om = 77,8%

Abstencao média Am = 4,5%

Confusao média Cm = 17,7%

* N = nao-classificado
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TABELA 6.5

MATRIZ DE CLASSIFICACAQ PARA AREAS DE TREINAMENTO, UTILIZANDO-SE

0S CANAIS DA SELECAO NUMERO 1, COML=5

MATRIZ DE CLASSIFICAGRO

N* 1 "2 3 4 5 6

1. Cana 0,0 |1100,0 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., Rgua 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 medio Om = 99,5%

Abstengao media Am = 0,3%

Confusao media Cm = 0,3%

* N = nao-classificado
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TABELA 6.6

0S CANAIS DA SELECAO NOUMERO 7, COM L=5

MATRIZ DE CLASSIFICAGAO

N 1 2 3 4 5 6

1. Cana 0,0 1100,0 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 29,21 20,8 0,0 | 48,6 1.4 0,0 0,0
4. Agua 5,6 6,0 0,0 2,8 | 86,1 5,6 0,0
5. Infraestrutura 80,6 0,01 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%

Abstencdo media Am = 13,1%

Confusao media Cm

5,8%
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Por esses resultados, pode-se notar uma methoria no de
sempenho medio e uma diminuicao na confusao média tanto para areas tes
te quanto para as de treinamento.

Convem notar que o limite tedrico para a P(E) ndo foi ul
trapassado.

Nota-se, no entanto, que houve uma maior abstengao e di
minuigao da percentagem de classificacdo correta para as classes pasto
e infraestrutura, nas matrizes de classificacao para areas teste, embo
ra o desempenho médio seja melhor. Isso ocorreu porque tais areas tes
te estavam muito proximas de regioes de transicdo entre classes dife
rentes, o que fez com que os operadores medias tendessem a misturar as
classes dos "pixels" e os operadores detetores de rugosidade tendessem
a dar valores atipicamente altos nas regices de transicio, levando es
ses "pixels" a nao serem classificados.

Selecionando-se desses doze canais, outros, nao conside
rando a classe § por ter sido muito prejudicada pela localizacdo difi
cil das dreas de teste e treinamento (essa classe nao & muito extensa)
obteve-se a selegao 2 (Tabela 6.7).

TABELA 6.7
SELECRO 2
NOMERO |
DOS DENOMINACAO DOS CANAIS
CANAIS
6 Media (5x5) do canal 5 do LANDSAT
7 Media (5x5) do canal 6 do LANDSAT
8 Média (5x5) do canal 7 do LANDSAT
N Variacao amaciada do canal 6 do LANDSAT
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0s resultados das selegoes 1 e 2 para os limiares declas
sificacao 5 e 6 sdo sumarizados nas Tabelas 6.8 (areas de treinamento)
e 6.9 (areas teste).

TABELA 6.8

TNDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM
OPERADOR VARIACAO SEM REESCALONAMENTO
(AREAS DE TREINAMENTO)

CANAIS ORIGINAIS SELECAO 1 SELECAD 2
Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0
bm (%) 95,1 95,2 99,5 98,4 99,2 99,6
A (%) 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 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM
OPERADOR VARIAGAO SEM REESCALOCAMENTO
(EREAS TESTE)

CANAIS ORIGINAIS SELEGAD 1 SELECAO 2
Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0
Om (%) 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
nui¢do da confusao meédia, nao havendo diferenca significativa entre as
2 selecoes. Nota-se tambem que, na 13 selecao, houve ligeiro  aumento
da confusao média, passando-se do limiar 5 para 6, devido a classifica
¢cao de alguns pontos de pasto como cana para a classificagao com i
miar 6.

A Tabela 6.9 apresenta um resultado gque indica que para
a selegao 1 (Tabela 6.2} a confusdo média caiu para metade, e que acon

fusdao media tambem diminuiu para a selegcao 2 (Tabela 6.7).

6.2 - 28 EXPERIENCIA

Para a 28 experiéncia os atributos de 9 a 12 foram obti
dos a partir dos originais 4 a 7 do LANDSAT, utilizando-se operador va
riacao total ({Equagao 2.28).

Nessa experiéncia procurar-se-a recuperar, pelo menos
aproximadamente, o carater gaussiano dos atributos espaciais gerados.

Para o resultado das operagoes nao-lineares poderia ser
aplicado o processo de gaussianizacao de histograma.

Esse processo, no entanto, @ dependente da classe e a
gaussianizagao simultanea nao e 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 convolugao com a mascara da Figura 6.1,

0 reescalonamento por raiz quadrada tem bases empiricas
e visa basicamente saturar os valores altos que os operadores de rugo
sidade tém nas bordas entre regioes e aumentar os niveis de cinza dos
pontos com nivel de cinza mais baixo que sdo os mais frequentes.
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Sua aplicacao & bem mais simples que a gaussianizagao do
histograma.

A aplicacao posterior de um fpb. 1inear preenche os vazios
resultantes no histograma, diminui a influéncia do ruido nesse tipo de
operacao e o torna mais proximo do modelo gaussiano de histograma, con
forme sugere o teorema central do limite,

s

A
255 ¢

= e

0 255

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

0s 4 canars selecionados pelo critério de maxima distan
cia JM media sao apresentados na Tabela 6.10.

TABELA 6.10
SELECAQ 3
NOMERO
DOS DENOMINACAC DAS CLASSES

CANAIS

6 Media (5x5) do canal 5 do LANDSAT
7 Media (5x5) do canal 6 do LANDSAT
10 Variagao total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado

12 Variagao total do canal 7 do LANDSAT reescalonado e suavizado
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0s 4 canais selecionados pelo critério de maxima distan
cia JM minima entre canais estao na Tabela 6.11,

TABELA 6.11
SELECAO 4
NOMERO
) DENOMINACAO DOS CANAIS
CANAIS

5 Média (5 x 5) do canal 4 do LANDSAT
8 |Media (5x5) do canal 7 do LANDSAT

9 Variacao total do canal 4 do LANDSAT reescalonado e suavizado

10 Variagao total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado

0s indices de desempenho extraidos das matrizes de clas
sificacao para as areas de treinamento e teste, para limiares 5e6, se
legoes 3 e 4, estao nas Tabelas 6.12 e 6.13.

TABELA 6.12

INDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM
OPERADOR VARIACAO COM REESCALONAMENTO
(AREAS DE TREINAMENTO)

CANAIS ORIGINAIS SELEGAO 3 SELECRO 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
tm (%) 4,5 4,5 0,3 0,3 0,4 0,4
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TABELA 6.13

INDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM
OPERADORES VARIACKO COM REESCALONAMENTO
(AREAS TESTE)

CANAIS ORIGINAIS SELECAD 3 SELECAO 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
tem menores erros e abstencdes quando se usa reescalonamento; o fato
de os pontos nao-classificados passarem a ser classificados corretamen
te quando se aumenta o limiar de classificacaso sugere uma separabilidg
de mais aguda no caso de reescalonamento, por causa da melhor aproxima
¢do a hipotese gaussiana.

Esta hipotese e reforcada comparando-se as Tabelas 6.9 e
6.13 nas quais nota-se que, para o caso de reescalonamento, ha  sensy
vel redugao na confusao média para a terceira selecao de canais.

A observagao direta das matrizes de classificacdo para o
caso de reescalonamento permitiu tambem chegar @ conclusao de que 0
reescalonamento ajuda a evitar nao-classificagac demasiada para a clas
sificacao de areas proximas a fronteira entre regices, pois tendem a
saturar os valores altos desses operadores gquando atuam na vizinhanga
entre classes diferentes. Basta observar, por exemplo,a matriz de clas
sificacdo para as dreas testeda selecao 3 (Tabela 6.14) e compara-la com
o resultado da classificagao de infraestrutura da Tabela 6.6.
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TABELA 6.14

MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA AREAS TESTE, UTILIZANDO-SE
0S CANAIS DE SELECAQ 3,C0M L =5

MATRIZ DE CLASSIFICAGAO

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 61.4 0,0 0,0 | 48,6 0,0 0,0 0,0
4. Agua 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 1]100,0
Desempenho Medio DM = 80,8%

Abstencao Media AM = 18,4%

Confusao Media CM = 0,8%

* N = nao-classificado

6.3 - 32 EXPERIENCIA

Para a 32 experiéencia os atributos de 9 a 12 foram obti
dos a partir dos originais 4 a 7 do LANDSAT, utilizando-se ¢ operador
laplaciano {Equagao 2.36).

Faz-se o reescalonamento do campo laplaciano por uma cur
.va do tipo raiz quadratica (Figura 6.2) e, em seguida, esse campo foi
suavizado pela convoiugao com a mascara da Figura 6.1.

0s 4 canais selecionados pelo critério de maxima distan
cia JM média sao apresentadss na Tabela 6.15.
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TABELA 6.15
SELECAO 5
NOMERO
Dos DENOMINACAQO DOS CANAIS
CANAIS

4 |Média (5x5) do canal 4 do LANDSAT
5 |Media (5x5) do canal 5 do LANDSAT
6 |Media (5x5) do canal 6 do LANDSAT

10 Laplaciano do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado

Limite superior para P (e} = 4,5%.

0s-4 canais selecionados pelo critério de maxima distan
cia JM minima entre pares de canais estao na Tabela 6.16.

TABELA 6.16
SELEQKO 6
NOMERO
DOS DENOMINACAO DOS CANAIS
CANAIS

5 | Media (5x5) do canal 4 do LANDSAT
7 | Media (5x5) 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




- 73 -

0s indices de desempenho médio extraidos das matrizes de
classificagao para as areas de treinamento e teste, para limiares 5 e
6, selecdes 5 e 6, est3o nas Tabelas 6.17 e 6,18,

TABELA 6.17

INDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOQS DE CANAIS COM OPERADORES
LAPLACIANO REESCALONADOS E SUAVIZADOS
(AREAS DE TREINAMENTO)

CANAIS ORIGINAIS |  SELECKO & SELECRO 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

0 vresultado da Tabela 6.17 demonstra haver sensjvel dimi
nuicdo da confusiao media. Se se compararem as Tabelas 6.17 com as Tabe
las 6.12 e 6.8 observar-se-a pouca mudanca entre elas, todas com boa
melhora com relagdo aos resultados obtidos com os canais originais.

Maiores diferengas sao encontradas quando se analisam as
Tabelas 6.9, 6.13 e 6.18, referentes as areas teste, onde se
observa certa vantagem para a terceira selecao sobre as outras, o que
significa que para essa selecao consequiu-se maior acuidade na defini
cao das classes utilizadas.
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TABELA 6.18

INDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM OPERADORES
LAPLACIANG REESCALONADOS E SUAVIZADOS
(AREAS TESTE)

CANAIS ORIGINAIS |  SELECAO 5 SELECAO 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
An (%) 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 - 42 EXPERIENCIA

Observando-se as experiencias anteriores, nota-se que os
canais originais nao sao escolhidos em nenhuma ocasidc. Isto sugere que
nao € necessario considerar esses canais, sendo possivel substitui-los
por outros canais filtrados.

Coletando-se os canais mais frequentemente escolhidos
nas experiencias anteriores e usando-se outros trés canais filtrados
pela mascara da Figura 6.3 (suavizados), obtém-se os seguintes atribu
tos a partir dos canais originais.

- 0s atributos de 1 a 3 s3ao os canais 4 a 6 do LANDSAT, suavizg
dos pela mascara da Figura 6.3;

- 0s atributos de 4 a 6 sao os canais 4 a 6 do LANDSAT, suaviza
dos pela mascara da Figura 6.1 (média em regido 5 x 5);
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- 0os atributos de 7-a 9 s3ao os canais de variagao total dos canais
4 a 6 do LANDSAT, reescalonados e suavizados pela mascara da Fi
gura 6.1;

- os atributos de 10 a 12 sdo os canais mddulo do laplaciano dos
canais 4, 5 e 7 do LANDSAT, reescalonados e suavizados pela m&g
cara da Figura 6.1,

T
S IR T
9 11 1

Fig. 6.3 - Mascara 3 x 3 de suavizagao.
Selecionando-se também para esse caso 4 canais, obtive
ram-se as seguintes selecoes segundo os critérios de maxima distancia

JM média (Tabela 6.19) e maxima distancia JM minima (Tabela 6.20).

TABELA 6.19

SELECAO 7
NOMERO
DOS DENOMINAGAO DOS CANAIS
CANAIS

2 Media (5 x 5) do canal 5 do LAMDSAT
3 Media (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT

i Variagdo total do canal 5do LANDSAT reescalonado e suavizado

12 Variacao total do canal 7 do LAMDSAT reescalonado e suavizado
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TABELA 6.20
SELECAO 8
NOMERO
DOS DENOMINAGAO DOS CANAIS
CANAIS

2 Media (3 x 3) do canal & do LANDSAT
4 Média (5 x 5) do canal 4 do LANDSAT
6 |Media (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT

1 Variacao total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado

Nota-se que a selecao 7 € a mesma que a selegao 3 da 22
experiencia. Houve diferenca somente com relacdo aos canais escolhidos
segundo o critério de maxima distancia JM minima (selecdo 8).

0s Tndices de desempenho m&dio extraidos das matrizes de
classificacao para as areas de treinamento e teste estao nas  Tabelas
6.21 e 6.22.

TABELA 6.21

INDICES DE DESEMPENHO PARA AS SELEGDES 7 E 8
(AREAS DE TREINAMENTO)

CANAIS ORIGINAIS SELEGHAO. 7 SELEGAO 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
tm (%) 4,5 4,5 0,3 0,3 3,3 3,3
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TABELA 6.22

INDICES DE DESEMPENHO PARA AS SELEGDES 7 £ 8
(AREAS TESTE)

CANAIS ORIGINAIS SELECAQ 7 SELEGCAO 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 13,4 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 nao foram
escolhidos, o que indica que o operador variagao e mais eficiente em
extrair informagao espacial, conclusao essa reforgada quando se compa
ram os indices de desempenho da 23 e 323 experiéncia.

A selecao 8 inclui um canal média em reaido 3 x 3, mas os
indices de desempenho nao foram bons, sugerindo que os operadores me
dias em regiao 5x5 sao mais eficientes.

Conclui-se portanto que nao se ganha nada, neste caso, em
incluir as medias em regido 3x 3, bem como canais laplacianos, confir
mando-se a conclusao de que a melhor selecao que deve ser usada e a
32 (ou 73).

6.5 - COMENTARIOS GERAIS

0s resultados demonstram boa melhoria no desempenho mé
dio e sensivel diminuigao na confusdao média, pelo uso dos atributos es
paciais.
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Na maioria dos casds, poréem, a abstencdo meédia aumentou,
resultado que nao & tdo nocivo quanto a classificagdo erronea. Isso in
dica que o poder discriminatbrio do algoritmo de classificagao, com ba
se nos novos canais, aumentou, ou seja, a classificacao ficou mais agu
da em virtude das variancias em jogo terem diminuido.

0 campo classificado mostrou-se mais homogéneo (compare
a Figura 6.4 com a Figura 6.5), havendo uma regiao de nao  classifica
cao na fronteira entre campos diferentes. Isso ocorre devido ao  fato
de os detetores de rugosidade darem valores atipicamente altos nas re
gides de transigao, ja que estes também podem ser utilizados como dete
tores de bordas. 0 método desenvolvido permitiu entdo detectar regioes
de classificacdo normaimente confusas e ndo classifica-las, em vez de
classifica-las erradamente.

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

A utilizagao do reescalonamento mostrou-se benéfica, pois
permitiu aproximar mais o comportamento das classes da hipotese gaus
siana.

Observou-se também um aumento na dimensionalidade intrin
seca para 3 ou mais canais, bastando observar como exempio os autovalo
res normalizados que indicam a distribuigao da informagao entre os 4
canais principais, (Tabela 6.23) conseguidos pela transformagae K-L,
baseada nas matrizes de covariincia das classes utilizando-se os 12
atributos da 328 experiéncia (Tabela 6.11). Esse aumento da dimensiona
lidade intrinseca se deve ao uso da informacao espacial.
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DISTRIBUIGAC DA INFORMACAO ENTRE CANAIS PRINCIPAIS PARA 3 CLASSES,

USANDO-SE MATRIZ DE COVARIANCIA DE CRDEM 4 SOMENTE COM CANAIS

ORIGINAIS E A MATRIZ DE COVARIANCIA DE ORDEM 12

COM 0S CANAIS DA EXPERIENCIA 3

CLASSE DIMENSAOD AUTOVALOTES NORMALIZADOS (%) TOTAL -
4 75,95 13,42 7,73 2,8 100,00
Cana
12 39,87 22,76 13,50 11,51 87,64
4 81,77 11,48 5 88 4,41 100,00
Cana nova
12 36,80 31,47 15,07 7,93 91,27
4 71,92 15,17 9.8] 3,09 100,00
Pasto _
12 47,15 19,92 16,98 6,69 90,74

Um resultado que deve ser notado & a nao-selecao de ca
nais originais em nenhuma das experiéncias, inclusive nas escolhas se
guintes em ordem decrescente de prioridade, conforme o critério de se
se¢ao utilizado, Isto sugere que nao € necessario 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 obtencao dos 4 melhores canais,

0s resultados apresentados demonstram que o método pode
ser util na resolucao de diversos problemas de classificagao de tipos
de terreno em sensoriamento remoto.

6.6 - SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS

Estudos de outros operadores para extragao de atributos
de rugosidade.
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Estudo de operadores de suavizacao nao-lineares para ten
tar diminuir o efeito de "borramento" na fronteira entre classes,

Estudo da influéncia da dimensdo das mascaras na eficién
cia do método.

Estudos para analisar mais profundamente o erro de clas
sificagao nas fronteiras,

Possibilidade de uso de detectores de 1inha para utiliza
cao em Geologia.

Investigaciao para determinar a otima curva de reescalona
mento para um dado conjunto de classes e operadores.

Utilizacao conjugada com informagao temporal e outros da
dos auxiliares,

Estudos da utilizacdo de rotagao espectral antes da  ex
tracao de atributos espaciais,

Utilizagao do método com outros tipos de classificadores
supervisionados e nao-supervisionados. Um método supervisionado deter
ministico possivel de ser utilizado € o método multicélula disponivel
no sistema I-100 de classificacdo de padroes, Esse metodo permite ad
quirir uma assinatura espectral para o objeto que se aproxima melhor
da sua assinatura real, desde que se tenha um grande numero de  amos
tras de treinamento.
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TABELA 6.22

INDICES DE DESEMPENHO PARA AS SELECDES 7 £ 8
(AREAS TESTE)

CANAIS ORIGINAIS SELECHO 7 SELECKO 8
Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0
Dm (%) 77,8 | 8,6 | 80,8 | 8,6 | 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 nao foram
escolhidos, o que indica que o operador variagao e mais eficiente em
extrair informacao espacial, conclusao essa reforcada quando se compa
ram os indices de desempenho da 2% e 32 experiencia.

A selecao 8 inclui um canal média em regiao 3 x 3, mas os
- . — . -
indices de desempenho n3ao foram bons, sugerindo que os operadores me
dias em regiao 5x5 sao mais eficientes.

Conclui-se portanto que nao se ganha nada, neste caso,em
incluir as medias em regiao 3 x 3, bem como canais laplacianos, confir
mando-se a conclus3o de que a melhor selec@c que deve ser usada & a
32 {ou 72).

6.5 - COMENTARIOS GERAIS

0Os resultados demonstram boa melhoria no desempenho mé
dio e sensTvel diminuicdo na confusao média, pelo uso dos atributos es

paciais.
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Na maioria dos casos, porem, a abstencao media aumentou,
resultado que nao & tao nocivo quanto a classificagdo errdnea. Isso in
dica que o poder discriminatorio do algoritmo de classificagdo, com ba
se nos novos canais, aumentou, ou seja, a classificacao ficou mais agu
da em virtude das variancias em jogo terem diminuido.

0 campo classificado mostrou-se mais homogeneo (compare
a Figura 6.4 com a Figura 6.5), havendo uma regiao de nao classifica
¢ao na fronteira entre campos diferentes, Isso ocorre devido ao  fato
de os detetores de rugosidade darem valores atipicamente altos nas re
gides de transigao, jE'que estes também podem ser utilizados como dete
tores de bordas. 0 método desenvolvido permitiu entdo detectar regides
de classificagao normalmente confusas e ndo classifica-las, em vez de
classifica-las erradamente.

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

DISTRIBUICAO DA INFORMACAO ENTRE CANAIS PRINCIPAIS PARA 3 CLASSES,
USANDO-SE MATRIZ DE COVARIANCIA DE ORDEM 4 SOMENTE COM CANAIS
ORIGINAIS E A MATRIZ DE COVARIANCIA DE ORDEM 12
COM 0S5 CANAIS DA EXPERIENCIA 3

CLASSE DIMENSAQ AUTOVALOTES NORMALIZADOS (%) TOTAL
| 4 75,95 13,42 7,73 2,8 100,00
Cana
12 39,87 22,76 13,50 11,51 87,64
4 81,77 11,48 5 88 4.4] 100,00
Cana nova
12 36,80 31,47 15,07 7,93 91,27
4 71,92 15,17 9,381 3,09 100,00
Pasto .
12 47,15 19,92 16,98 | 6,69 90,74

Um resultado que deve ser notado & a nao-selegdao de ca
nais originais em nenhuma das experiencias, inclusive nas escolhas se
guintes em ordem decrescente de prioridade, conforme o critério de se
secao utilizado. Isto sugere que ndo & necessario utilizar em  nenhum
caso 0s canais originais, colocando nos seus lugares outros canais es
peciais, ou utilizar somente oito atributos para obter maior rapidez
na obtengdo dos 4 melhores canais.

Os resultados apresentados demonstram que o método pode
ser Util na resolugao de diversos problemas de classificacao de tipos

de terreno em sensoriamento remoto.

6.6 - SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS

Estudos de outros operadores para extracao de atributos
de rugosidade.
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Fig. 6.5~ Imagem classificada com canais da selegao 3.

A utilizacao do reescalonamento mostrou-se benéfica, pois
permitiu aproximar mais o comportamento das classes da hipotese gaus
siana.

Observou-se tambem um aumento na dimensionalidade intrin
seca para 3 ou mais canais, bastando observar como exemplo os autovalo
res normalizados que indicam a distribuicdo da informacac entre os 4
cahais principais, (Tabela 6.23) conseguidos pela transformagac K-L,
baseada nas matrizes de covariincia das classes utilizando-se os 12
atributos da 32 experiéncia (Tabela 6.11). Esse aumento da dimensiona
Tidade intrinseca se deve a0 uso da informacao 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 mae, e nascer?

Jesus respondeu: Na verdade,
na verdade te digo que  aquele
que nao nascer da agua e do Es
pirito, nao pode entrar no vreti
no de Deus.

0 que é nascido da carne é
carne, € o que & nascido do es

pirito é espirito.

Nao te maravilhes de te ter
dito: Necessario vos € nascer

de novo.

0 vento assopra onde quer, e
ndao sabes donde vem, nem para
onde vai; assim é todo  aquele

que é naseido do Espirito.

(Jo 3, 4-8)
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ABSTRACT

Feature extraction in an important factor in determining
the precision that can be attained on the classification of :
multispectral images. The traditional point-by-point classification
methods do not use all the available information since they disregard
the spatial relationship that exists among pixels belonging to the same
class. Methods are developed to extract image spatial features by means
of linear and non-linear filtering. Feature selection methods are also
developed, since it is not possible to use all the generated features
because physical restrictions, computational costs and avatlability 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 nonlinear
filters does not guarantee the normality of the resulting features.
Therefore, nonlinear transfer functions ave employed as an attempt to
restore 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
inereases the precision of the classification.



SUMARILO

Pag.
LISTA DE FIGURAS ... ivtiii it iiritietnrsnerornnonotenssnnaossanns 21
LISTA DE TABELAS L..vviiner it inirransoarusasaavanssanssssnasunns xiil
CAPTTULO 1 - INTRODUCAD ..... Vet iecaretetsaraaat et unt oy 1
1.1 - 0 problema de classificacao de padrées .......c.coeveennesn
1.2 - Caracterizacao de imagens digitais ..........e.vus Ceeeraen
1.2.1 - A representacao matematica da imagem .....eevveveveaennns 3
1.2.2 - Caracterizagao estatistica dos dados de sensoriamento re

moto ...l R N
1.3 - Objetivo do trabalho ....verrriviririennnnioennssrsoneanss
CAPITULO 2 - EXTRACAO DE ATRIBUTOS DE IMAGEM DIGITAL ............ 7
2.1 = FIltragem .ovveeeenroconnrnnnoncncnsnnsannasnns Ceeaeereanas 7
2.1.1 - Filtragem linear ............. S P 7
2.1.1.1 - Filtros derivativos ....ciiiuiericrnnnnecrennoessianens 8
2.1.1.2 - Deteccao de linhas e manchas ...oeeviiriunnananonenaaa 11
2.1.1.3 = MBAIAS tuvvvrvrrnvnncnoocacscanarnansnns Crereebatraneas 12
2.1.1.4 - Filtros mistos .. .oiieeiuiiiiieeinenneniaanarnocosensaes 12
2.1.2 - Filtragem nao 11N€ar ....uveeveirvevnaninns N N £
2.1.2.1 - Segmentacao de imagens ........... e eaee e, 19
2.1.2.2 - Filtragem nao-linear para realce de bordas ..... ceeaea 21
2.1.3 - Discussao sobre a largura das mascaras .......eseeeanenes 25
2.2 - Atributos estatisticos ..... Ceeeraneneas e reraaearsenieas .. 26
2.2.1 - Fungao auto-correlacgao ..... Cereaneeaan Crereennenes veeae. 26
2.2.2 - Detecgao estatisticas de bordas .......  ereseaeeareteeaae 27
2.2.3 - Histograma ..... R 27
2.3 - Outros metodos ..... e et eetaaeateert et at e 28
2.3.1 - Coeficientes de transformada digital ....... et aaaaas 28
2.3.2 - Atributos estruturais .....cvevereacones Vareaneens vieses 28
2.3.3 - Atributos obtidos por modelos especiais cie-.-evve-n- A
2.3.4 - Operadores heuristicos ......cvevvunevers e s eieeireaanan 30
2.3.5 - Atributos extraidos de cenas multiespectrais ............ 32
2.3.6 - Dados auxiliares .....iiiiiirienerreaneienns Ceaseenaas A X



CAPTTULO 3 - 05 METODOS DE CLASSIFICACEO ....ovvniiivneennnnennns 35
CAPTTULO 4 - SELECAD DE ATRIBUTOS ...vveriieinevnnrrnnernsennnaans 39
4.1 - Objetivo ...ovvevniiiiinennn Cetsareceeaneanne Cericrascnanene 39
B.2 = MBEOHO vvvvvvnveennrervnnncoacanacseasenassanenananssennnes 39
CAPTTULO 5 - 0 METODO PROPOSTO E DISCUSSOES ..oviiivvinnnvennnnnn 43
5.1 - O metodd vuevirrnnenrvivennnnns G eeereranaas et 43
5.2 - 0 metodo no contexto da literaturd .......c.oovviiioeencanns 48
5.3 - Observacgoes tedricas sobre o metodo ............ Ceareeeaeas 53
5.3.1 -« 0 teorema central do limite .....ceviiiiniiriannreeneenss 53
5.3.2 - Dimensionalidade, precisao e numero de amostras ......... 54
CAPTTULO 6 = RESULTADOS .ivveverveoreconotrsnorsnrarenssanannannns 57
6.1 = 12 eXPEriBNCTA . vererverrennsronsssosssoacconsrnnonanans vv. 59
6.2 - 22 experiencia .v..eeeveesees Ceeeanes et erreeeaaens eeees 67
6.3 - 32 experiéncia ..v...eoeen. e beeeaaaatrateeter e 71
6.4 - 82 exXperilNCiad vuvevveneronseriassscscssooasaonananes veere. 74
6.5 - Comentarios gerais .....oeeevenn. e reraaaenaiae RPN veee. 17
6.6 - Sugestoes para futuras pesqUisSas ,.....ceeeenenvevsonansons 80
REFERENCTAS BIBLIOGRAFICAS titeereiriinnvreotassansnrnsanenness 83

APENDICE A - BIBLIOGRAFIA COMPLEMENTAR

- -



W 0~ O th B Wy — —

Sy O O O N M NN R RN RN RS RN N —
. v A« a0 & o =

W oy —

— ot —F
N == O

.
P

LISTA DE FIGURAS

Pag.
Sistema de classificacao de padroes .....c.cevvenvernrnvnns 2
Modulo da TOF do Laplaciano (Equacao 2.3a) .......oovvvnens 10
FiTtro corta faiXa ..ovveivininreriinnsnonssencnnanononons 13
Modulo da TDF de um filtro corta-faixa (Equagao 2.8) ..... 14
Caso especial do realCe ...civiirriiiniiiinrinnnnneonennns 15
Modulo da TDF caso especial de realce (Equagdo 2.10) ..... 16
FiTtro cascatad ..vueveirinvnenoronsvesonroneonannnnvssnasans 17
Modulo da TDF de filtro cascata (Equagao 2.12) ........... 18
Filtro Mediano ...veurinriiiiinrenessnsnssosnasnnonnsnnans 19
Modelo de bordas ....vviveiienrinnrsnneateconaranossnns e 2
Métodos nao-lineares de realce de bordas ................. 21
Filtros casados a bordas .....vvviiiiiiiiiiinieiiinennnnns 24

Metodo estocastico de extragao de atributos de textura ... 30

Extracao de atributos em imagens digitais ................ 44
Miscara para suavizacdao {5 X 5) ..veerivervvanraacaassoass 58
Curva de reescalonamento tipo raiz quadrada .............. 68
Mascara 3 x 3 de suavizagao ,........... ceeeraane RO 75

Imagem classificada com canais originais ..........coens 78
Imagem c¢lassificada com canais da selegao 3 ...... PR 79



6.10
6.11
6.12

A3

.14

6.15
5.16
6.17

.18

6.19
6.20
6.21

.22

LISTA DE TABELAS

Classes Usadas ........vvees h s ieaiisaceseaererieeaaecnnne
SETIECAD 1 tiierrrrerrnnerarsaroonscsacncensnasvoranoasnan

Matriz de classificagao para areas de treinamento utilizan

do-se canais originais com L=5 ..iiivivrrrrnnreineninent,

Matriz de classificagao para areas teste, utilizando-se ca

nais originais com L=5 ........... fetcreeaeens Cvereiranas

Matriz de class1f1cagao para_ areas de treinamento, ut1]1zan
do-se os canais da selecao numero 1, com L=5 ..... Ceeenen

Matriz de classificacao para areas teste, utilizando-se os
canais da selecao numero 1, comL =5 ........... Ceeseaeas

SEIECAD 2 tov vt vernnnnnareanacesvacnassassinarasenaseassans

Indices de desempenho para os conjuntos de canais com ope
rador variacao sem reescalonamento {areas de treinamento).

Indices de desempenho para os conjuntos de canais com ope
rador variagdo sem reescalonamento (3reas teste) .........

Se1eCa0 3 i, e ereceria et
Y] =Y oT- T S I T

Indices de desempenho para os conjuntos de canais com. ope
rador variacao com reescalonamento (areas de treinamento).

Indices de desemepnho para os conjuntos de canais com ope

rador variacao com reescalonamento (areas teste} .........

Matriz de classificacao para areas teste, utilizando-se os
canais de selegao 3, comb =5 ........ P N

R Y=Y =YY T O S
Selecan 6 ....viniininnn e eararenrieiatetbaarbea ot en

Indices de desempenho para os conjuntos de canais com ope
radores laplaciano reescalonados e suavizados (areas tre1
NAMENETD) L itvin et ianunerrasassenravasanesssstoarosnansns

Indices de desempenho para os conjuntos de canais com ope

radores laplaciano reescalonados e suavizados {areas  tes

T8} it Ceeeeaeresaeibteasanraestareat iy
Selecao 7 ....ieeinnn. P
Y= =1 0 - S R R R R R

Indices de desempenho para as selegbes 7 e 8 (areasde trei

RAmeNto) .ottt ittt feeiireaeasreaans
Indices de desempenho para as selecoes 7 e 8 (areas teste)

- it =~

61

62

63

64
65

66

66
68
69

69

70

71
72
72

73

74
75
76

76



Pag.
6.23 - Distribuicao da informacao entre canais principais para 3
classes, usando-se matriz de covariancia de ordem 4 somen
te com canais originais e a matriz de covariancia de ordem

12 com os canais da experiencia 3 ......... e eierareaenn .. 80

- xtv -



CAPTTULO 1

INTRODUCAD

1.1 - 0 PROBLEMA DE CLASSIFICACAO DE PADROES

Desde o advento dos computadores digitais, tem havido um
constante esfor¢o no sentido de idealizar metodos automaticos, que subs
tituam o homem no trabalho de tomar decisdes, muitas vezes monotono e
repetitivo, ou que facam essa tarefa de maneira rapida e precisa.

Estudos intensivos de problemas de classificacao - ato
de associar um objeto fisico ou evento a uma das varias categorias es
pecificadas - tém conduzido a formulagdo de muitos modelos matematicos
que determinam a base teorica para o projeto de classificadores.

Como exemplo de problemas de classificagdo, podem-se ci
tar: previsdo numérica de tempo, diagndstico de pacientes atraves da
analise de eletrocardiogramas e raios X, reconhecimento de assinaturas
escritas a mio, de impressoes digitais etc.

Este caso especifico refere-se a particdo e classifica
cdo das varias areas ou objetos que compoem uma imagem de  recursos
naturais.

Un sistema de classificacdo de padroes pode ser dividido
em 2 partes: o extrator de atributos e o classificador (Figura 1.1).

0 extrator de atributos tem a fungao 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 evidéncias apresentadas segundo determinado criterio e
associa uma categoria ao objeto.



N EXTRATOR ;
- TRANSDUTOR DE X2 CLASSIFICADOR W,

ATRIBUTOS

MEDIDAS ATRIBUTGS CLASSE

Fig. 1.1 - Sistema de classificacdo de padroes.

0 critério usual para a tarefa de classificagao & a mini
mizacao dos erros de classificacdo. Existem varias tecnicas, e a esco
Tha de uma em particular depende da natureza do problema, das informa
¢oes disponiveis a priori e da preferencia dr projetista.

Discutir-se-3o neste trabalho principalmente as questoes
de extragao de atributos de imagens digitais adquiridas de plataformas
remotas, aviaoc ou satelite.

Considera-se que & suficiente definir um conjunto finito
de M classes wy, Wy, ..., wy, € que N atributos x,, xz, ..., Xy podem
ser extraidos para uso na classificacgdo.

Cada conjunto de N medidas pode ser representado por um
vetor N-dimensional §==[ X1 X2 .o. Xp ], ou por um ponto no  espago
N-dimensional e,

Normalimente o uso de um grande numerc de medidas aumenta
o custo computacional do processo. Técnicas de sele¢ao de atributos per
mitem selecionar um nimero menor de atributos, aumentando assim a efi
ciencia das tarefas computacionais, sem prejudicar demasiadamente a
precisdo.

Pelo processo denominado treinamento, anterior ao da
classificag¢do, o sistema determina, a partir de dados de categoria co
nhecida, parametros usados no algoritmo de classificagao, que & denomi
nada "supervisionada".



1.2 - CARACTERIZACAD DE IMAGENS DIGITAIS

1.2.7 - A REPRESENTACAQ MATEMATICA DA IMAGEM

Uma figura & um objeto plano cujo brilho, cor ou reflec
tancia varia de ponto para ponto. Essa variacdo pode ser representada
por uma fungéo escalar de 2 variaveis, no caso de figuras em preto e
branco, e por uma fungao vetorial, no caso de figuras coloridas. Para
facilidade de expressao, define-se cena como sendo uma figura colori
da. 0 vocabulo imagem fica reservado a cada uma das componentes da ce
na que podem ser consideradas figuras em preto e branco.

0 valor da fungao que representa a imagem denomina-se ni
vel de cinza ou brilho.

Considera-se tambem que essas fungOes sao analiticamente
bem comportadas e tem valores nao-negativos e 1imitados,

Em processamento digital ndo se usam imagens como fungoes
continuas. As cenas naturais siao normalmente observadas e adguiridas
em plataformas. remotas, em faixas estreitas centradas em alguns compri
mentos de onda convenientes. Em seguida, essas imagens sao digitaliza
das, ou seja, um processo de amostragem & levado a efeito para extrair
da imagem um numero discreto de numeros reais (amostras) a intervalos
regulares. Depois um processo de quantizacdo & aplicado as amostras pa
ra que assumam um numero discreto de valores.

Cada amostra serd chamada “"pixel" (de "picture element")
ou elemento de resolugao, e a imagem pode ser considerada uma matriz
de numeros inteiros.



Notacao:
f = [f(i, §)] = matriz de imagem,
fe(x, §) = brilho da imagem continua no ponto {x,y).
f(i, f) = nivel de cinza da imagem amostrada de

fc(x, y) no ponto x = i, y =Jj (na pra
tica, f(i, j) representa o nivel médio
do brilho em uma pegquena regiac centrada
em (1, j}).

1.2,2 ~ CARACTERIZAGAC ESTATISTICA DOS DADOS DE SENSORIAMENTO REMOTO

Considerando-se a hipOtese que admite um carater de alea
toriedade inerente a natureza, os dados de sensoriamento remoto exibem
variacoes que tendem a obscurecer as diferengas entre as classes de in
teresse., A analise estatistica leva em conta essas variagoes e, assim,
procura reduzir os erros de classificacao.

No caso de classificacdo supervisionada, existe tambem
incerteza na escolha dos padrdes de treinamento e superposigao destes
no espago de atributos.

Para o tratamento estatistico dos dados de sensoriamento
remoto, um histograma para cada classe que ocorre na imagem € obtido,
para estimar a funcao 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
cer a uma classe determinada, visto que foi observada uma medida X.

Se o numero de dados for grande, serd preciso muita memo
ria de computador para guardar estes histogramas ainda mais de um c3
so N-dimensional. Acrescente-se também o fato de que. para estimar bem
uma funcdo densidade de probabilidade. seria necessario um grande nume
ro de padroes de treinamento,



A maneira de aliviar esse problema e adotar para cada

histograma a forma de uma funcao densidade de probabilidade conhecida.

0 modelo mais frequentemente usado € o gaussiano multiva

riavel (Swain, 1978), que tem se ajustado adequadamente aos processos
probabilisticos envoividos em um grande numero de aplicagoes em senso
riamento remoto.

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

utilizar o modelo gaussiano:

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

b)

d)

cionados permite considerar a soma de um grande numero de va
riaveis aleatorias (v.a) independentes e identicamente dis
tribuidas como gaussianas (discussao detalhada na Secao 5.3.1).

A distribuicao gaussiana e bem conhecida com tratamento matema
tico facil e resultados tabelados.

0s classificadores projetados nesta base sdo robustos, levando
-se em consideracdo que violacdes ate um pouco severas desse
modelo nao alteram muito a precisao da classificagao.

Do ponto de vista pratico, classificadores que utilizam o mode
1o gaussiano oferecem uma boa solugao de compromisso entre de
sempenho e custo,

Duas precaucoes devem ser tomadas:

E preciso ter cuidado com o numero de padrdes utilizados para
0 treinamento. Usando-se n canais para a aquisicao da cena de
recurso natural, o minimo numero teorico de amostras  requeri
do para estimativa dos parametros necessarios € n + 1. Na pra
tica, esse numero devera estar entre 20n e 100n para prover
boas estimativas.

Os casos em que o histograma da classe se apresentar multimo
dal nao podem ser adequadamente descritos por fungoes normais. Re



comenda-se subdividir a classe de maneira a associar a cada mg
do uma fungao novmal.

1.3 - OBJETIVO DO TRABALHO

0 objetivo do trabalho & a procura de métodos eficientes
e precisos de classificacao de padroes para a resolucdo de  problemas
de sensoriamento remoto.

Dois dos fatores que influenciam o poder discriminatorio
de um dado algoritmo de classificagao s3o: o numero de atributes  que
se usam, e 0Ss processos usados para a extracao de atributos da imagem.

Procurar-se-a desenvolver um método de classificacao que
utilize atributos espaciais (locais), conjuntamente ou nao com dados
espectrais.

0s metodos de extracao de atributos espaciais basear-se
-30 em filtragens lirear e ndo-linear. Serd usado um esquema de sele
¢do de atributos, para escolher um subconjunto, entre os atributos es
colhidos, que maximize o poder discriminatorio.

Supoe-se que as fungoes densidade de probabilidade condi
cionais envolvidas sao gaussianas. O compromisso entre eficiencia de
precisao e dimensionalidade sera discutido.



CAPTTULD 2

EXTRAGAO DE ATRYBUTOS DE IMAGEM DIGITAL

Um atributo de imagem € uma propriedade que pode ser me
dida. 0s atributos naturais sdo aqueles que derivam da aparéncia vi
sual da imagem, como ¢ nivel de cinza, bordas e textura.0s artificiais
sao os obtidos por manipulacac e medidas na imagem, como o histograma
e a frequencia espacial.

Podem-se listar os seguintes processos de extragao de
atributos em imagens. Dar-se-a maior atengao aos de maior interesse pa
ru 0 trabalho.

2.1 - FILTRAGEM
Operadores locais, lineares ou nao-lineares, podem res
saltar o contelido de alta ou baixa frequencia de uma imagem, sendo uti

lizados tambem para deteccao de bordas, linhas ou manchas.

2.1.1 - FILTRAGEM LINEAR

A imagem resultante € obtida a partir da original pela
convolugao com diversos filtros curtos denominados mascaras, ou seja:

Cr(i, 3] = [bGi, 3) 1 « 0, 3) ] (2.1)
Qu de modo mais simples:

r=h«f



2.1.7.1 - FILTROS DERIVATIVOS

Existem varias mascaras digitais gque aproximam operado
res derivativos e que quando aplicadas em imagem, realcamo conteido de
alta frequencia e eliminam, em alguns casos, o nivel médio da figura.

0s filtros derivativos sao usados normalmente para detec
¢ao de bordas. Borda & o nome dado-a descontinuidades locais em nivel
de cinza entre regioes razoavelmente planas. Descontinuidade globais
sao chamadas segmentos limitrofes.

Qutra maneira de considerar a atuagao desses filtros e a
extracao de medidas de microtextura, pois estius medidas procuram res
saltar um ou outro aspecto da relagac local entre "pixels”.

As mascaras apresentadas a sequir s3o aproximacoes digi
tais dos operadores derivativos continuos mencionados.

1) Derivadas de primeira ordem

afe = a, F(i, 3} = f(3, J§) - f(i -1, 3) (2.2a)
3X
fc . .. .. .
T = ay (3, §) = f(i, 3) - (i, §-1) (2.2b)
oy
Em forma matricial 2 x 2, e usando-se a Equagao 2.1
= |8 b f=hy xf (2.2¢)
o= | o o by f=hy xf (2.2d)

Aproximacoes mais exatas podem ser utilizadas wusando-se
mascaras de dimensao 3 x 3, como segue:



- Aproximacao de Prewit para as primeiras derivadas:

11 1

hy = [o 0 0 (2.2e)
-1 -1 -
1 0 A

hy, = | 1 0 - (2.2f)
1 0 -

- Aproximagao de Sobel para a primeira derivada:

12 1T

hy = 0 0 o0 (2.2g)
| -1 -2 -1 ]
(1 0 -17

‘hy = 2 0 -2 (2.2h)
1 0 -1

Essas mascaras efetuam a rotacao de 180 graus para compensar a rotagao
inerente a convolugdo.

2) Derivadas de segunda ordem

E possivel derivar as seguintes aproximacoes digitais pa
ra o operador laplaciano v23(.) (Prado e Cortez, 1976):

f0 1 0

hy = |1 -4 1 (2.3a)
0 1 0
C1 01 1

hy = [1 -8 1 (2.3b)
11

0 filtro laplaciano & claramente passa-alta, como se po
de observar na propriedade de transformada de Fourier:
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TF{v2fc} = - (27)2 (u? + v2)Fc(u, v)
onde:
Fe{u,v) = TF(fc) e
TF(v2(.)) = - 2Zn2(u? + v2)
Na Figura 2.1 ve-se o modulo da Transformada Discreta de
Fourier (TOF) da Equagdo 2.3a multiplicada por 100. O ponto minimo da

figura corresponde ao valor de nivel meédio 0.

0 operador bi-laplaciano tema representacao

1 -2 1
hbi = -2 4 =2
1 -2 1

g [Hafuvhi

I

ol o

Fig. 2.1 - Modulo da TDF do lapiaciano (Equagao 2.3a).
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2.1.1.2 - DETECGAO DE LINHAS E MANCHAS

Manchas s3o regides pequenas na imagem cuja amplitude di
fere significativamente de sua vizinhanga.

Um conjunto de pontos conectados de uma imagem & uma 13
nha, se quando se percorre um caminho perpendicular a esse conjunto, o
nivel de ¢inza diminui e, depois, aumenta {ou vice-verra}.

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
hy = [ -1 2 -1 (2.4a}
-1 2 -1 ]
(-1 -1 -1
h, = 2 2 2 (2.4b)
| -1 -1 -1 ]
(-1 -1 2]
hy = | -1 2 -] (2.4¢)
L 2 -1 -1 ]
[ 2 -1 1]
hy = | -1 2 -1 (2.4d)
L -1 -1 2
Linhas de largura 2 podem ser detectadas por:
-1 1 1 -
I T I I
hg = 01 1 -1 (2.4e)
-1 1 1 -1

Pequenas manchas podem ser detectadas por:
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S R R

a1 334
hi=] . 3 3 - (2.5)

R

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

2.1.1.3 - MEDIAS

Medias podem ser realizadas na imagem com o objetivo de
diminuir a influencia do ruido. Exemplos: 1) eliminacdo de  estrias
("stripping") produzidas nas imagens, devido a diferengas entre senso
res diversos colocados-a bordo de satélites, mas referentes a mesma
banda espectral; 2) linhas saturadas isoladas decorrentes de falha mo
mentdnea do sensor. Como o ruido se compde basicamente de componentes
de alta frequencia, uma filtragem passa-baixa tende a eliminar o efei
to do ruido nas imagens.

As medias, ponderadas ou nao, aproximam uma operagao de
integragao na imagem ou filtragem passa-baixa.

Alquns exemplos:

101 1

hy=={1 1 1 (2.6)
g L1 1 1]
171 2 17

hy= - |2 4 2 (2.7)
L1 2 1]

2.1.1.4 - FILTROS MISTOS

Filtros corta-faixa podem ser projetados utilizando-se
da configuracao da Figura 2.2:
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Fig. 2.2 ~ Filtro corta-faixa.

onde hb € um filtro passa-~baixa e ha & um filtro passa-alta.

Exemplo:

1 [9 1 0F
ha= — |1 -4 1

20 1 0]

[ 1]
hb= — 11T 1 1

gLt 1 1
ht = ha + hb =

1 2 N 2
ht = — | 11 -34 T (2.8)

18 2 1 2

Média do filtro (52-34)/18=18/18=1.

Nessa configuragao, quando se usa um filtro passa-alta
que corte totalmente o nivel médio da figura, o nivel medio da figura
resul tante permanece igual ao ditado pelo filtro passa-baixa.
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Na Figura 2.3 ve-se o modulo da TDF de ht {filtro resul
tarte). E o valor da cota no ponto e & 1, ou seja, o filtro nao altera
o nivel médio da imagem.

o

< ¥

M=

Fig. 2.3 - Modulo da TOF de um filtro corta-faixa (Equagao 2.8).
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Un caso especial de operagao de realce tambem pode ser
realizada pela configuragao paralela (Figura 2.4):

hb -
£ "
. b

v ]

Fig. 2.4 - Caso especial de realce.

Exemplo de aplicacao: operagao conhecida como  "unsharp
masking" para eliminar efeito de degradacaoc do tipo difusao na imagem,
produzindo uma imagem com bordas realgadas.

Le] = [f]-c.v2(f) (2.9)

Neste caso, hb,que nio altera a imagem, & igual a:

Outros filtros mistos podem ter a aplicacao que  segue:
As operagoes de diferenciacao em imagem costumam ampiiar consideravel
mente o ruido, pois este se compoe basicamente de componentes de alta
frequencia.

Para contornar o problema, pode-se usar um dos seguintes
métodos:
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1) Utilizar o esquema da Figura 2.4 com filtrc hb passa-baixa. O
resultado € diminuir a influéncia de pontos ruidoses, por cau
sa de realce menos acentuado. Exemplo:

I

1
g=1 (1 21 |-]|1-a1
6 1

2 (2.10)

Na Figura 2.5 vé-se o resultado da TDF da resposta impul
siva g. Esse filtro ndo altera o nivel médio da imagem, ou seja, a co
ta no ponto 8 € 1. Comnare esse resultado com o da Figura 2.1. 0 fil

tro laplaciano, além de retirar o nivel médio da imagem, tem um realce
mais agudo para altas frequencias.

i IG{u tVH

Fig. 2.5 - Modulo da TODF caso especial de realce {Equagao 2.10).
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2) Utilizar um filtro passa-faixa de maneira a nao ampliar
siadamente as frequéncias mais altas, através de um
cascata: {Figura 2.6).

dema
conjunto

Fig. 2.6 - Filtro cascata.

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

1

ht=hashb=-1 [1 -a 1]+12 3 2
9 1 1 2
ou
001 2 1 0
10 -3 0 1
ht=—-|2-3 -4 -3 2 (2.12)
1519 0 3 0 1
01 2 0 |

Na Figura 2.7 pode-se observar o mddulo da TDF desta mas
cara em uma matriz 11 x 11, Observe que o ponto 6 tem cota zero.
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CRORYY

Fig. 2.7 - Madulo da TDF de filtro cascata (Equagac 2.12}).

2.1.2 - FILTRAGEM NAQ-LINEAR

1i

A filtragem passa-baixa Tinear tende a borrar regices

mitrofes entre areas distintas de uma imagem, Para evitar esse efeito,

-

1 usar filtros nao-lineares convenientes.

£ possive

-
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Operadores derivativos nao-tineares, em vez de  operado
res lineares, podem muitas vezes seros mais indicados para resolver
certos tipos de problemas.

2.1.2.1 - SEGMENTACAO DE IMAGENS

Sao comumente usados para esse fim os filtros passa-bai
xa nao~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 mpar) o ni
vel de cinza intermediario da lista ordenada dos niveis de cinza dos
Nxx2 pontos da vizinhanga.

E util para eliminar ruidos e rugosidade excessiva, sem
espalthar o efeito do ponto ruidoso na vizinhanga, como acontece em fil
tragem passa-baixa linear. Exemplo:

40

15

13
10 12 9 12
15 40 10 @ - 0 ponto mediano & 11
11 8 13 10

10

9

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

0 filtro de modo, introduzido por Coleman (1979), compu
ta um histograma em uma janela N x N e tem por saida o nivel de cinza
mais frequente na vizinhanca.

0 efeito deste filtro € substituir cada "pixel™ pelo va
Tor mais frequente em uma pequena regiao centrada nele, removendo-se
pequenas variagoes em brilho; portanto, tende a criar regioes de  bri
1Tho unico.

Este filtro quase nao causa perda de resolugao porque a
sua saida nao muda suavemente como numa media, mas abruptamente quando
a maioria dos niveis de cinza de uma regiao passa a ser outra, o que
acontece ao cruzar fronteira entre regioes. Podem ocorrer, no entanto,
deformacoes em regides onde nac aparece um nivel de cinza claramente
predominante,

Para evitar essas deformagoes, foram introduzidas duas mo
dificagoes no processo: a primeira & a inclusac de um limiar de fre
guéncia para substituicao do ponto central pelo mais frequente. Esse
problema & mais critico para janelas maiores. A segunda € a introducao
opcional de um processo de conformacao das bordas a modelos para bor
das, se o limiar de frequéncia nao for atingido. A intencac & promover
“um "amaciamento" das bordas extraindo-se ruidos que promovem a  desca
racterizagao da borda.

Na Figura 2.9 apresentam-se 2 das 8 bordas tedricas pos
siveis de acontecer numa regiao 3 x 3.

0 ponto central & substituido pela média na regiac hachu
rada, mais proxima do valor do ponto, para algum dos 8 possiveis mode
los de bordas.

Esse processo pode ser repetido varias vezes, até que se
alcance um estado de minima mudanga estipulada.
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%
/]
A
i
M (2)

o
A

N

AN

NN

NAARN

Fig. 2.9 - Modelos de bordas.

As regioes hachuradas e brancas
representam niveis identices.

2.1.2.2 - FILTRAGEM NAO-LINEAR PARA REALCE DE BORDAS

Filtragem nao-Tinear & um dos métodos que podem ser uti
lizados para: 1) deteccao de bordas;‘Z) extragao de atributos espe
ciais e 3) definicao de atributos texturais de uma imagem, ja que mi
crotextura pode ser considerada como densidade local de microbordas.

0s metodos nao-lineares de realce de bordas  constituem
-se normalmente de varias etapas (Figura 2.10).

OPERADOR

A ..
SR For(5.9)]

I—
OPERADCR
- PONTUAL
R{SIPIN — - [a (1,3)]

OPERADOR EQN( i,3) ]
ESPACIAL IMAGEM

h

i REALGADA

Fig. 2.10 - Metodos ndo-lineares de realce de bordas.
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9;{1,3) = F(i,3) = h,(i,J) (2.13)

Inicialmente a imagem e processada por N operadores 11
neares ou mascaras que produzem um conjunto de fungoes derivadas par
ciais ou fungao correlacao entre a imagem e um modelo (“"template").

Posteriormente, a cada ponto as funcoes gi(i,j)seraocom
binadas, normalmente de uma maneira nao-linear, produzindo uma matriz
gradiente.

Operagoes pontuais tipicas sao: raiz quadrada, maximo en
tre funcoes e soma de mddulos. A matriz realgada [a(i,j)] prové uma me
dida das descontinuidades no centro da mascara a cada ponto.

Costumam-se distinguir deois tipos principais de metodos:
diferenciais e por correlagao com modelos ideais.

1}Metodos derivativos

Utilizam na primeira fase os seguintes operadores Tinea
res:

= 2.14a
hy = o | ( )
hy =1 V] (2.14b)
- Aproximagoes simples das primeiras derivadas.
hy=| |07 (2.15a)
1 0

hy=f 1 O (2.15b)
1
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- QOperadores de Roberts.

1 0 1]

hy=| C 0 -C (2.16a)
L1 0 -1 ]
- -

hy =1 0 0 (2.16b)
-1 -C -1 ]

-~ Para C=1 = ogperador de Prewit

- Para C=2 => operador de Sobel

o 1 1
h = 1 <4 1 (Laplaciano)
o 1 0

Esses operadores usam uma combinagao nao-linear, ponto a
ponto, para produzir uma matriz realg¢ada do tipo:

((91(1,3)2 + ga(i,3)2)1/2 (2.17)

a(i,j)

a(i,3) =191(1,3) | +]g2(3,3) | (2.18)

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

a(i,3) = | g(i.d) | (2.19)
Apresentam-se algumas observacdes sobre o operador
| v2F(i,5) |, que & obtido pela Equacao 2.19, a qual & aplicada a Equa

¢ao 2.13, usando-se a Equacao 2.3a.

Panda (1977) prova, para o caso continuo, que o operador
| v2(.) | torna o campo de imagem nao-correiacionado, ou seja, o campo
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aleatorio resultado da operagdo | v2(.) | tem fungio de autocorrela
cao impulsiva.

Essa propriedade @ interessante porque indica que o cam
po resultante nao tem informacac espacial e sugere que a informagao es

pacial contida na imagem original foi transformada em informagao pon
tual na imagem resultante.

Alem disso, & mais adequada a utilizagdo de campos nao
~correlacionados em classificadores pontuais.

A orientacao da borda a cada ponto @ dada por:

6(1,3) = arctg(g2(1,3)/91(1,3)) (2.20)

2) Correlacao com modelos ideais

Operadores por correlacdo com modetos ideais sao conjun
tos de mascaras que representam aproximagdes de bordas ideais em  va

rias diregoes. A Figura 2.11 apresenta as diregoes e diferentes aproxi
magoes propostas.

1 -2 - 1 -2 A “Compass gradient®

-5 “Kirsh"

1 0 - 1 0 - "Nivel 3"

2 0 -2 1 0 - “Nivel S¥

|
:
|

Posicio el Posigdo @2

Fig. 2.11 ~ Filtros casados a bordas.
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0s modelos denominados nivel 3 e nivel § estao relaciona
dos com os operadores de Prewit e Sobel, respectivamente; neste caso
bastam 4 orientag¢des para achar o maximo.

A matriz realgada e obtida por:

a(1,3) = max(]g(i,J) |) (2.21)

2.1.3 - DISCUSSAD SOBRE A LARGURA DAS MASCARAS

Aumentar a area da mascara significa diminuir a sensibi
lidade do ruido. No entanto, bordas deslocadas dentro das mascaras con
tribuem para o gradiente, aumentandc a probabilidade de detecgao de
bordas falsas.

0 compromisso entre reducao de ruido e sensibilidade de
deslocamento de bordas € discutido por Abdou e Pratt (1979). Particu
larmente na Secao VI.

Mascaras curtas sao convenientes para deteccao de micro
texturas. Padroes compostos de componentes de baixa frequencia nao in
fluenciam o resultado das mascaras curtas.

Desejando-se medir texturas e macrotexturas, as mascaras
devem aumentar de tamanho e contar com o numero de pontos compativeis
com a dimensao das estruturas que se quer detectar,

Un estudo de Gramenopoulos (1973) conclui que se  podem
utilizar mascaras curtas (3 x 3, 4 x 4, 5 x 5) no tratamento de  ima
gens LANDSAT, pois as estruturas de maior interesse tém frequencia
maior que 1/4 ciclo por “pixel™. (Segao 5.2).
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2.2 - ATRIBUTOS ESTATISTICOS

2.2.1 - FUNCAD DE AUTOCORRELAGAO

Considere a fungao de autocorrelacac estacionaria no
"ensemble"”:

Kﬁmm)= E(f(J.k) f(j+m, k+n)) (2.22)
definida para os valoresm, n =1, +2, ... T,

Essa fun¢cao pode ser estimada pela funcao de autocorrela
¢do espacial

: J+W kW
Ae(m,n) = Y f{u,v) f(u-m, v-n) (2.23)
u=j-W v=k-W

em media sobre uma janela (2W+1) x (2W+1), centrada em (j,k). 0 tama
nho da janela deve ser escolhido de maneira a ter custo computacional
nao elevado, mas com boa margem de precisdo na estimativa.

A partir dessa fungao de autocorrelacao, pbdem ser defi

nidos momentos (medidas de espalhamento) cujo valor pode ser assinala
do no ponto central da janela, ou em todos os seus pontos.

T .
S(usv) = T 5 (m-h)Y (n-n )Y Af(m,n)
m,n=0

onde

h = Y7 mAm,n)
m m,n=0 f
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T
hy= 1L n ﬁf(m,n)
m,n=0
Ef(m,n) . Ae(man) (2.24)
T
22 Af(m,n)
m,n=0

2.2.2 - DETECCAO ESTATISTICA DE BORDAS

0 realce de bordas pode ser feito proporcionalmente a cor
relacao dos “pixels" para mascara estatistica:

PrPc =p (1 +°$) PpPe
W= | moned)  (14ad)(1408)  -pp(1407) (2.25)
PpPe -pc(1+07) PpPe

onde p. e p. sao os coeficientes de correlacao entre “pixels" adjacen
tes na linha e na coluna.

2.2.3 - HISTOGRAMA

Varios atributos podem ser definidos a partir de histo
grama da janela na imagem.

Para descrever a forma de histogramas de primeira ordem,
sao utilizadas as medidas de: média, variincia, assimetria, kurtosis,
energia e entropia.

Histogramas de segunda ordem sao baseados na  distribui
cao de probabilidade conjunta de pares de "pixels". S3o representados
por uma matrix LxL, chamada matriz de co-ocorrencia, onde L & igual
ao numero de niveis de cinza possiveis.
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A partir dessa matriz podem-se cbter medidas tais como:
autocorrelacao, covariancia, inercia, energia, entropia e outros.

Pratt (1976), Haralick et alii (1973) e outros tem con
tribuido para o desenvolvimento dos metodos que envolvem medida de his
tograma.

2.3 - QUTROS METODOS

2.3.1 - COEFICIENTES DE TRANSFORMADA DIGITAL

0s coeficientes de transformada digital especificam a am
plitude ou o grau de repeticao de certos padroes de luminancia 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 metodos, a imagem & tipicamente subdividida  em
varias subimagens gquadradas. Cada subimagem & transformada, e os coefi
cientes resultantes sao associados a ela. Tais coeficientes auxiliam

a discriminacao desses campos, pois estac 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 classificacao de padroes. As inter-re
lagoes locais {textura) ou globais (contexto) de pontos na imagem tam
bém sao caracteristicas importantes a serem consideradas na definigao
de classes ou objetos nelas contidos,
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No método estrutural, a primitiva & definida como sendo
tm conjunto de pontos com propriedades tonais comuns. Regras de locali
wagao descrevem a inter-relacio entre as primitivas.

Dessa maneira @ possivel separar do restante da imagem
as areas que tenham as mesmas primitivas e regras de localizacao.

Modelos puros de textura sao baseados no fato de que tex

turas sao compostas de primitivas que aparecem em arranjos espaciais
regulares e repetitivos.

0s metodos de densidade de extremos relativos e de &rvo
res relacionais (Haralick, 1979} sdo exemploc de método estrutural.

2.3.3 - ATRIBUTOS OBTIDGS POR MODELOS ESPECIAIS

Existem metodos de extracao de atributos de imagem deri
vados de alguns modelos propostos.

0 modelo de auto-regressao baseia-se no fato de que o va
lor do "pixel" depende do valor de seus vizinhos.

Fixada uma vizinhanca de um dado ponto, pode-se associar
a esse uma funcao dos coeficientes da funcdo que estima esse ponto a
partir dos pontos de sua vizinhanca. (Haralick, 1979).

0 modelo visual estocastico desenvolvido por Pratt e
Faugeras (1979) considera uma regiao de textura como uma amostra de um
processo estocdstico bidimensional, descritivel por seus parametros es
tatisticos, limitados porém a descricbes que concordem com a percepcao
humana. 0 método se resume no diagrama de bloco da Figura 2.12.

Da fungao de autocorrelacao da imagem e do histograma do
campo descorrelacionado sao extraidos atributos que a experiéncia  mos
trou serem significativos em relacao 2os processos de discriminagao vi
sual.
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MEDIDA
DE FUKCAO

AUTOCDRRELAGAD
ESPACIAL

La=|  EXTRAGRO
1} -

O =1  ATRIBUTGS
¥ VETOR 0F
ATRIBUTOS DE
OPERADOR ”EgénA TEXTURA
DESCORRELATIVO LS TOGRAMA
CAMPO O

TEXTURA

“ig. 2.12 - Metodo estocastico de extragao de atributes de textura.

2.3.4 - OPERADORES HEURISTICOS

Alguns operadores heuristicos podem ser definidos para
que tenham uma saida proporcional 3 rugosidade de uma pequena regiao
circunvizinha de um dado ponto. S3o operadores projetados a partir da
experiencia.

Considere a seguinte disposicao dos pontos em uma vizi
nhanga 3 x 3:

abcg
dxe

g h i
A partir dela podem ser definidos os operadores:
1) Variagoes

- Variacao horizontal

HTV = la~b| + |d-x| +]g-h|+
+|b-cl+|x-el+]|h=-1) (2.26)
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- Variagao vertical:

VIV = Ja-d!l + 1t -x] +]c-e]|+

+ld-g|l+{x-h}|+]e-i] (2.27)

Variacao total:

TV = HTV + VTV (2.28)
- Variacgao minima:
(menor sensibilidade de ruido)
MTV = min{HTV, VTV) (2.25)

2) Deslocamento

Uma imagem deslocada lateral ou verticalmente pode  ser
usada como cutro canal. Nesse caso, a matriz de covariancia teria ele

mentos que medem a autocovariancia no sentido horizontal e vertical das
imagens.

3) Rugosidade

rugosidade = |x-a| + |x-b| + |x-¢c| + |x-d]| +

|x-e| + [x-gf+ |x-h|+{x-1] (2.30)

Existem outros metodos de extracaoc de atributos baseados
em estatisticas de comprimentos de segmentos de nivel de cinza constap
te, na imagem, e em densidade de extremos relativos.

OBSERVACAO: Todos os metodos até agora descritos se referem a extracgao
de atributos, particularmente aos espaciais, realizados an
tes do processo de classificacao. 0 metodo de Welch and
Salter (1976) transfere para a fase de classificacao a uti
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lizacao de informagdes espaciais para auxilio no processo
discriminatorio (Teoria da Decisao Composta).

2.3.5 - ATRIBUTOS EXTRATDOS DE CENAS MULTIESPECTRAIS

0s metodos de extracdo de atributos apresentados aplicam
-s¢ a imagens em preto e branco. Em processos de classificacao de pa
droes, que utilizam cenas multiespectrais, tais metodos sao aplicados
a cada componente da cena separadamente. Em certas aplicagoes, como
Geologia por exemplo, podem ser extraidos certos atributos derivados de
carater espectral da cena, obtidos por operagdes pontuais entre os ni
veis de cinza do ponto de cada faixa espectral. Alguns exemplos desses
atributos sao definidos a sequir:

1) Razao entre canais:

po. = L (2.31)

onde Ci e Cj sao 0s niveis de cinza nos canais i e j.

2) Normalizagao:

G

Ny = (2.32)
)
C-
=1
onde N & o numero de canais,
3) Diferenca normalizada:
U B (2.33)

13 C; + C,}
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A motivacao primaria dessas operacdes & transformar os
dados de imagem em outra forma menos dependente d» fatores ambientais
e condigoes de sensores, que sdo normalmente de carater multiplicati
vo, como por exemplo: ganho dos sensores, iluminagao, transmitancia etc.

2.3.6 - DADOS AUXILIARES

Em adicao aos atributos de imagem ou dela derivados por
manipulacoes dos niveis de cinza dos "pixels", outros dados nao direta
mente extraidos, mas relacionados com a posicao dos pontos'na imagem,
tais como dados temporais, geomorfoldgicos, socio-economicos e climati
cos, podem ser utilizados em combinacae com os primeiros, para auxi
Tiar no processo de uiscriminagao de objetos especiais na imagem.



CAPTTULO 3

0S METODOS DE CLASSIFICACAD

Quanto ao modelo que descreve o comportamento dos atribu
tos, os metodos de classificacao de padroes podem ser classificados em
dois tipos: estatistico e deterministico.

Un métcdo deterministico de interpretacdo automatica de
imagens, disponivel aos usuarios do sistema I-100 fabricado pela G.E.,
& o chamado metodo do paralelepipedo (GE, 1975).

Um padrac ou vetor e classificado como pertencente a uma
dada classe se todas as componentes desse vetor estiverem dentro de
certos limites superiores e inferiores, definidos para cada dimensao
ou eixo e para aquela classe. Em outras palavras, um padrao ou vetor e
classificado para uma classe se ele pertence ao interior do paralelepi
pedo cujos vertices sao dados pelos pares de limitantes superiores e
inferiores, para todos os eixos do espago de atributos em uso.

Esse método, embora rapido, conduz a aproximacoes  gros
seiras da assinatura real do objeto que esta sendo classificado, geran
do muitos erros de classificagao.

Um metodo estatistico de decisdo implantade no  sistema
I-100, e que sera usado normalmente neste trabalho, & a regra de deci

sao por maxima verossimilhanga. (Velasco et alii, 1978).

: - &
Decide-se que um padrao x pertence a uma classe w; se e

somente se:
9;(X) = P(X/wy) P(wi) = p(X/wy) Pwj) = g;(X) (3.1)
i=1, ..., N onde N = niumero de classes.

gi(i) = p(;/wi) P(w;) @ chamado fungao discriminante para a clas
Se Wy,

- 35 -
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Para densidades gaussianas pode-se derivar:

T

£t (X -ug) (3.2)

gi(i) = £n P(w;) --ﬁ- £n lzil ,_%.(; - Hy) ;

onde

i1
It

matriz de covariancia.

h =4
1]

vetor de média da classe W

Esse esquema de categorizacao assinala cada um dos pa
droes apresentados a aTguma das classes definidas anteriormente na fa
se de treinamento. Em problemas de sensoriamento remoto, no  entanto,
ha sempre pontos que, de fato, nao deveriam pertencer a nenhuma  das
classes definidas, devido a incerteza na definicao da area de treina
mento e na defini¢do de um numero menor de classes que as realmente
existentes.

Para evitar classificacdo excessiva (isto e, que pontos
que nao pertencem a nenhuma classe sejam classificados) rejeita-se pa
ra a classe w, o ponto cuja funcao discriminante for menor que um cer
to limiar T; para a classe wij. A regra passa a ser entao: “

x €wj se gi(x) = g5(x) i
! ! J (3.3)

onde Ti & o limiar para a classe w;.

Normalmente supde-se que esse limiar T; € 0 mesmo para
todas as classes.

0 metodo estatistico gaussiano requer a estimativa do ve
tor média e da matriz de covariancia para as classes a serem usadas na
fase de classificagdo. Para isso, usam-se areas na imagem chamadas "de
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treinamento", consideradas como verdade terrestre, para possibilitar o
aprendizado das caracte: isticas da classe.

Un meio de testar a acuidade com que foram definidas as
classes, permitindo também avaliar o poder discriminatorio dos atribu
tos usados na separagao das classes de interesse, nesta fase de treina
mento, & classificar os pontos de todas as areas de treinamento, ou de
outras areas de classificacdo também conhecidas, denominadas areas tes
te.

Uma alta percentagem de pontos de uma area de treinamen
to ou teste de uma classe w;, classificada como pertencendo a wj, sig
nifica que no minimo a classe w; esta mal definida; provavelmente a
classe wjy tambem estara mal definida. Se nao for possivel melhorar a
definicao das areas de treinamento, os atributos usados nao serac  os
mais adequados para separar essas classes.

Observando-se a influencia da troca de atributos ou do
nimero de atributos usados nas percentagens de classificagao  correta
das diversas areas de treinamento ou teste, um melhor conjunto de atri
butos para separar aguelas classes pode ser procurado.

0 uso de areas teste se faz necessario, pois a classifi
cagao de areas de treinamento & um tanto otimista visto advir das pro
prias os parametros utilizados para a classificacao. Um bom resultado
na classificacao de areas teste significa que a aquisigao de parame
tros foi feito com bom indice de generalizacac para aquela classe.

0s dois classificadores mencionados sao chamados ponto a
ponto, pois a classificacdao de um ponto ndo depende da classificacao
de seus vizinhos. A teoria de decisao composta {Duda et alii, 1973) in
troduz a utilizacao do contexto na classificacao de um ponto, modelan
do melhor as ocorréncias naturais, ja que na maioria dos casos &€ gran
de a correlagao entre “pixels” vizinhos nas imagens de recursos terres



tres. Infelizmente, o custo computacional da aplicagao de algoritmos
baseados nesta teoria € muito grande, limitando o numero de casos pos
siveis de uso eficiente.



CAPITULO 4

SELECAG DE ATRIBUTOS

4.1 - CGBJETIVO

Cenas obtidas por sensores situados em plataformas remo
tas e utilizadas em levantamento de recursos naturais compoem-se  nor
malmente de 4 ou mais imagens, cada qual captada em uma faixa diferen
te e estreita do espectro.

Processos de extracdo de atributos aplicados as imagens
componentes de uma cena podem elevar consideravelmente a dimensionali
dade dos dados, pela multiplicacao das medidas que caracterizam um uUni
¢o ponto da imagem.

A Selecao de Atributos refere-se ao metodo utilizado pa
ra escother um subconjunto de dimensdo M < N, onde N & o numero total
de caracteristicas do padrao, tal que a separabilidade entre certas
classes de interesse @ maximizada para esse subconjunto em relacac aos
outros subconjuntos de mesma subdimensao M.

4.2 - 0 METODO
Utilizar-se-ao no processo de selegao de atributos a fi
gura de mérito denominada Distancia de Bhattacharyya (Distancia B) e

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

A Distancia B & funcao escalar das fungoes densidade de
probabilidade de 2 classes e e definida como:

B=~2nop {(4.1)

onde p = coeficiente de Bhattacharyya dado por:
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=]

o = | (bR p(R)) 12 ax (4.2)

A Distancia JM € dada por:
oy = 2(0-0) = dgy = (2(1-p))1/2 (4.3)
Para o caso de 2 classes, podem ser obtidos Timites supe
riores e inferiores para a probabilidade de erro em funcao de p. Sendo

Pe probabilidade de erro; e P, e P, probabilidades a priori de w; ew,,
respectivamente, tem-se:

_:T p2 5 PyPyp? ¢ L (1-Y1-4PPyp2) < Pp s / PPy L (4.4)
2 2
Para densidades gaussianas a Distancia B & dada por
1 |>: . ]
Z,+L P B
1 172 1 2
B""é" (Hl'ﬁz)T (———) (31'32)'*'— 72 172 (4.5)
121| lzzl

-+ - _ . - . . - .
onde 31 e u, sao vetores media e zi sao matrizes de covariancia  para
as classes 1 e 2.

E dificil derivar uma expressao semelhante para outros
tipos de fungao 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 & maior. Para o caso de mais de
2 classes costuma-se aplicar dois criterios para a escolha do melhor
subconjunto: um subconjunto & escolhido para o qual a distancia media
entre as distancias JM para todos os pares de classes, & maximizada.Ou
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tra escolha & feita considerando-se o subconjunto que tenha a maior
das distancias JM minima entre os pares de classe.



CAPITULO 5

0 METODO PROPOSTO E DISCUSSUES

5.1 - 0 METODO

Os classificadores ponto a ponto nao utilizam toda a in
formagao disponivel em uma imagem, desprezando a informaciao espacial
que ela contem. Por outro lado, métodos baseados na teoria de decisio
composta usam a informacao espacial com custo computacional‘elevado e,
alem disso, existe grande dificuldade para se estimar certos parame
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 funcao do contetdo espacial em tor
no do ponto. Em seguida utiliza-se o esquema de classificacdo 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 sao devidamente digitaliza
dos para uso em computadores.

Novas imagens sao geradas a partir de cada imagem espec
tral, de maneira tal que cada ponto da nova imagem € associado a um ng
mero que mede uma certa modalidade de informagdo espacial na vizinhan
¢a do ponto correspondente na imagem original. Usar-se-ao as modalida
des de informagao espacial que sdo extraidas por filtragem linear (Se
gao 2.1.1), filtragem ndo-linear com ou sem reescalonamento (Secgao
2.1.2), e operadores heuristicos, particularmente o operador variacao.
(Segao 2.3.4).
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- 44 -

ERSY-R N

‘ste11Bip susbewr wa soynqraze sp oedeaixy - |°g by

SIvIdydsa
SOLNBIYLY 30 OYIvyixd

dYINET-0EN

0¥L114

~—

HOGYIISISSY D

]

SOLNEINLY
30 0x3313s

¥YIANIT

®

041114

|—P
k
b

4

TWYLT34S3
oydvioy

SIvdld3453
SOLNAIYLY
3¢ oydvuLx3




- 45 -

Normalmente sao utilizados para operadores espaciais fil
tros passa-alta (fpa.) e filtros passa-baixa (fpb.), em combinagao com
os dados originais. O fpb tem a funcdo de dim.nuir a variancia espec
tral das classes, fazendo com que os vetores padroes se aproximem dos
vetores medias das classes a que pertencem, ja que se supoe que veto
res que pertencem a uma mesma classe estao proximos tanto espectral
quanto espacialmente. 0 fpa (linear ou nao) extrai uma modalidade de
informagcao espacial, que e proporcional a um operador derivativo, dire
cional ou nao, aplicado a imagem espectral; nao e habil em geral para
detectar estruturas bem definidas na imagem (o que caracteriza a ideia
de textura), e sim para extrair um tipo de dado que informa algo sobre
a rugosidade local da imagem e se essa rugosidade & direcional ou nao,
conforme o tipo d2 filtro utilizado.

Existe também a alternativa de realizar uma rotagao es
pectral, que @ uma transformacao 1inear sobre o espag¢o de atributos. A
transformagao de componentes, principais (Karhumen Loeve), além de man
ter a gaussianidade dos dados bem como sua representagao (os agregamen
tos mantém-se inaltterados), permite reduzir o numero de atributes es
pectrais, sem grande perda de informagao, pela escolha dos autovetores
correspondentes aos maiores autovalores da matriz de covariancia glo
bal dos canais originais.

Assim, para a mesma dimensionalidade global pode-se fa
zer a extracao de um numero maior de atributos espaciais.

Como as mascaras utilizadas sao curtas, as  frequencias
predominantemente realcadas correspondem a faixa de 3,5 a 6,3 ciclos
por km em imagens LANDSAT, que € a maxima frequencia que pode ser ob
servada nesta serie de satelites com resolugao de aproximadamente 80 m.
Notar que a frequencia de 6,3 ciclos por km corresponde a frequencia
normalizada de 0,5 ciclo por "pixel".

Estudos anteriores {Gramenopouios, 1973) indicam que es
sa faixa contém a informagao necessaria para discriminar as classes
mais comuns em levantamento de uso do solo (montanhas, deserto, campos
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cultivados, estradas, ries, colinas, areas urbanas, etc.) com ¢ uso de
imagens do MSS {"multispectral scanner") do LANDSAT.

Para diminuir a influéncia do ruido (que contéem predomi
nantemente componentes de alta frequéncia), o campo filtrado por opera
dor derivativo & novamente filtrado por fpb, obtendo-se assim, por exem
plo, um campo média do Taplaciano ou do gradiente.

0 aumento da dimensionalidade, apesar da eficiéncia rela
tiva inerente ao classificador ponto a ponto, pode, entretanto, dihi
nuir consideravelmente a velocidade de processamento. Dispondo-se  de
areas de treinamento suficientes e de recursos computacionais adequa
dos, pode-se realizar a classificacao de padroes considerando-se todos
0s atributos gerados. Quando isso nao for possivel & necessario,entao,
escolher, entre os atributos gerados, um subconjunto que minimize a
probabilidade de erro, (P(E)), fixado o numero de elementos que  podem
pertencer ao conjunto.

0 numero de atributos a ser fixado depende de varios fato
res: custo computacional, disponibilidade de amostras de treinamento,
1imitagoes fisicas, precisao requeridas, qualidade dos extratores, e
classes utilizadas. O relacionamento existente entre esses fatores &
discutido na Secao 5.3.2.

0 método que sera utilizado para a escolha dos atributos
nao usa diretamente a P(E) como critério de escolha dos canais ou atri
butos mais convenientes, e sim a figura de merito denominada distancia
JM (Jeffreys-Matusita) e a sua relacionada distancia B (Bhattacharyya)
(ver Capitulo 4). Fssas figuras de merito tem uma implementagao mais
conveniente, limitantes para a P(E) em funcao da distancia B, e expres
soes simples quando se consideram as fungoes densidade de probabilida
de gaussianas.
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A experiéncia indica que & razoavel admitir que o compor
tamento das classes possa ser descrito por fungoes densidade  gaussia
nas, conduzindo, além disso a expressoces simples para a implementagac
do classificador.

0 classificador utilizado sera o de maxima verossimilhan
ca, implantado no Laboratorio de Interpretacao Automatica do INPE sob
0 nome de MAXVER.

Alguns dos operadores de extragdo de atributos sao trans
formagoes lineares e como tal conservam a gaussianidade; o mesmo, po
rém, nao acontéce com as transformagoes nao-lineares, podem-se  utili
zar, no entanto, outras transformagoes nan-lineares subsequentes do ti
po reescalonamento nao-linear, com o objetivo de recuperar aproximada
mente o carater gaussiano dos resultados (ver Secdo 5.3.1). Isto e ne
cessario porque tanto a distancia B como o algoritmo de classificagao
adotam a distribuigao gaussiana.

Obtém-se finalmente um conjunto de canais que, conside
rando um determinado conjunto de classes, pode ser utilizado em clas
sificacao de padroes naturais, tendo sido diminuida a P(E), ou seja,
a probabilidade de confusao entre os padroes.

Com a utilizacdo 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 aparencia visual natural.

0 uso de informagdo espacial € uma forma adicional de ex
trair informacao de uma cena. Para aumentar a dimensionalidade intrin
sica (ver Secao 5.3.2) € necessario fornecer informagao proveniente de
outras fontes.

A metodologia apresentada sugere e permite a utilizagao,
quando possivel, de dados auxiliares ndo diretamente extraidos, mas re
lacionados com a cena original, tais como dados temporais (uso de ce
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nas com diferentes datas), geomorfologicas (extraidos de cartas geogra
ficas) ou socio-economicas (ver Segdo 2.3.5).

Pode aparecer, entretanto, a necessidade de utilizar téc
nicas de registro de imagens para ajustar devidamente a posicao relati
va de cenas obtidas em datas diferentes, ou provocar uma determinada
deformagao em uma imagem com o fito de ajusta-la a um determinado tipo
de projecao.

Dados socio-econdmicos, demograficos e outros devem -es
tar organizados em bancos de dados e poderaoc auxiliar as tarefas que
envolvem acompanhamento. de fenomenos que variam com o tempo € com apli
cagoes em mapeamento fisico, demografico e outros

5.2 - 0 METODO NO CONTEXTO DA LITERATURA

Bastante extensa, embora recente, € a literatura sobre
textura e atributos espaciais. Citam-se, a seguir, 5 referencias dire
tamente ligadas ao trabalho:

1} 0 trabalho de Ahuja et alii (1977), que descreve a  aplicagao
de métodos supervisionados e nac-supervisionados para segmenta
cao de imacens; tais métodos usam niveis de cinza de pontos da
vizinhanga como atributos.

0 procedimento supervisionado computa uma fungao discri
minante linear e o algoritmo média-k & usado para o procedimento nao
supervisionado.

A um ponto I(i,j) de uma imagem Mx N & associado o vetor
- - — - - - . - .
X, cujas componentes sac ¢ nivel de cinza de I(i,j), a media 3x3 e a
media 5x 5.

As componentes também podem ser os proprios pontos da vi
zinhanga.
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0 autor conclui gque nao se ganha muito em wutilizar os
pontos da vizinhanga em lugar de usar uma media local ou alguma pro
priedade derivada desses pontos. A técnica € limitada para uso em ce
nas simples.

0 procedimento nao supervisionado nao deu bons  resulta
dos, pois revelou ser muito sensivel aos pontos iniciais.

2) 0 trabalho de Schachter et alii (1979), que descreve  algumas
tentativas para segmentar imagéns monocromaticas que detectam
agregamentos {"clusters") de certos atributos locais.

Regices da imagem com metma faixa de nivel de cinza, mas
de diferentes texturas, poderao ser discriminadas com o uso de certos
atributos locais.

0 procedimento basico e plotar o histograma bidimensio
nal {uma das dimensdes & um atributo espacial} num espago tambem bidi
mensional {diagrama de espalhamento) e procurar agregar separadamente
as regioes mais densas.

Utiltizar como um atributo o gradiente ou laplaciano nao
conduziu a resultado muito bom, pois os valores mais altos se davam nas
bordas e nao detectavam tanto a textura.

Foi definido o operador HTV, VTV e MTV (ver Secao 2.3.4)
para a obtencdo de valores uniformes para toda uma regiao de mesma tex
tura.

A transformada textural introduzida por Haralick (1979)
(ver Secao 2.3.1) também foi usada, pois mede a tipicidade de um certo
padrac espacial em torno de um ponto.
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Os melhores resultados foram obtidos utilizando-se como
atributos MTV mediano x media 3x3 e tipicidade media x média 3 x 3,
comparaveis com o resultado obtido utilizando-se 3 informacoes espec
trais para a mesma cena,

Para melhorar o desempenho o autor sugere a utilizagao
de técnicas de "region growing" e relaxacgao.

3) TIisaka (1979) usou atributos locais obtidos por filtragem para
ajudar a classificacao de tipos de florestas diferentes.

Conclui que o metodo & Util para o caso e que ha um tama
nho otimo 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 padrao em uma janela 3x3, e
utilizaram esse canal para classificagao nao supervisionada de
areas florestais.

5} 0 trabalho de Gramenopoulos (1973) relata os resultados de um
estudo aplicado a imagens LANDSAT. Sao empregados 4 atributos
espaciais combinados com 3 atributos espectrais para formar um
vetor de dimensao 7, que representa uma janela de 32x32., O0s
vetores sao classificados usando a regra de maxima  verossimi
lhanca. Gramenopoulos usa um algoritmo de agregamento para ob
ter os dados de treinamento para o classificador e conclui que:
a utilizacao de atributes espaciais aumenta a precisao do clas
sificador; as estatisticas variam bastante conforme as esta
goes do ano, e os resultados sao aplicaveis a produgdo de ma
pas de uso do solo. E feita uma analise dos erros de classifi
cagao quando os atributes nac tém distribuicao gaussiana. Para
esse caso sao desenvolvidas transformacoes nao-lineares (raiz
quadrada e logaritmo neperiano) de tal maneira que 0S erros sao
minimizados e as classes ficam com distribuicao mais  proxima
da gaussiana.
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0s atributos espaciais foram obtidos examinando-se as
Transformadas Discretas de Fourier (TDF) de cada cela e identificando
os padroes de cada classe. 0 autor usa a bancda vermelha (canal 5) por
que oferece mais informagao espacial que as outras bandas. Conclui que
somente frequencias maiores que 3,5 ciclos por km{1/4 ciclo por "pixel"
em imagens LANDSAT) oferecem informacao necessaria para distinguir di
ferentes tipos de terreno (conclusao > mascaras curtas) e que existe
energia significativa ao longo do eixo vertical de frequencia 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” - ruido que aparece na ima
gem devido a diferenca entre os sensores do LANDSAT que detectam a ra
diacao numa mesma frequencia).

0s quatro atributos espaciais sao obtidos: 1) eliminando
-se as frequencias maiores que 5,9 ciclos por km (ruido} e menores gue
3,5 c¢iclos por km; 2) na restante TOF o maior pico & determinado; 3) a
energia no setor com abertura de ©/8 e centrada no pico encontrado e
calculada e usada como primeiro atributo; 4) tr8s outros atributos sao
obtidos de maneira similar em setores distantes de =/4, /2 e 3 n/d.

Foi testado um algoritmo heuristico de classificacao,usan
do-se somente os quatro atributos espaciais com resultados considera
dos razoaveis.

Esses atributos espaciais nao sao gaussianos; transforma
coes nao-lineares aplicadas ao espaco mudam a forma das fungoes densi
dade de probabilidade. Para tentar tornar os histogramas simetricos em
torno da meédia, foram usadas fungoes logaritmicas e raiz quadrada. O
autor comenta a classificacdo de imagens de uma data com estatisticas
da mesma imagem observada em outra data. Apresenta tambem os  resulta
dos do uso combinado de atributos espaciais ¢ espectrais. Nesse caso
houve também um aumento significativo na precisao geral de classifica
¢30. Chega a conclusao tambem de que um algoritno de agregamento para
servir como fase de treinamento para a classificagdo de maxima verossi
mithanca aumenta a precisao do processo.
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Comentario final:

Dos trabalhos discutidos, alguns se limitam a analisar
um numerc pequeno de operadores espaciais em processos de classifica
¢ao ndo-supervisionada e supervisionada nao estatistica com baixa di
mensionalidade.

Qutros, embora utilizem uma maior dimensionalidade e um
numero maior de operadores espaciais, tém o problema de perda de reso
lucao espacial, pois esses atributos sao 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 utiliza-los em processos de classificacdo ponto a ponto, su
pervisionada sob hipdtese gaussiana (classificacao de maxima verossimi
Thanga). A proposicao deste trabalho difere basicamente da dos outros
autores quando se sugere extrair atributos espaciais associados a cada
ponto da imagem, em fungao de sua vizinhanca, e quando se procura tor
na-los aproximadamente gaussianos, se ndo o forem, seguidos de um pro
cesso de selecao de atributos com a finalidade de escolher 0 melhor
conjunto de atributos. A dimensdo desse conjunto e ditada por razoes
fisicas, de disponibilidade limitada de dreas de treinamento e tempo
de processamento.

0 metodo preve também a aplicacdo conjunta, quando possi
vel, de dados auxiliares, tais como geomorfoldogicos e temporais.

Normalmente se utilizarao conjuntamente diversos  tipes
de fpb e fpa; estes para retirar o ruido da informacdo espectral e tor
har as assinaturas espectrais (volume mais frequentemente ocupado pe
los pontos de uma dada classe) dos alvos mais bem definidas; aqueles
serao utilizados, em geral, para extracdo de informacdo de rugosidade
em torno do ponto a ser classificado.
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5.3 - OBSERVACOES TEDRICAS SOBRE 0 METODO

5.3.1 - 0 TEQREMA CENTRAL DO LIMITE

0 classico teorema central do limite diz que a soma de
um grande numero de variaveis aleatorias, independentes e identicamen
te distribuidas, com medias e variancias finitas, normalizadas para ter
meédia zero e variancia 1, tem distribuicio aproximadamente gaussiana.

Mais recentemente, Gnedenko and Kolmogorov tém feito pes
quisas no sentido de estender a validade do teorema para 0s casos de
variaveis aleatorias dependentes (Parzen, 1960).

Segundo Dubes (1968), as hipoteses de independéenciaedis
tribuicao identicas sao unicamente expedientes matematicos. Conjuntos
de hipdteses mais gerais podem ser estabelecidas, embora comprovamais
dificil. Pode-se esperar uma distribuicao limitante normal, mesmo que
as hipoteses nao se conformem exatamente com as condicoes classicas.

Quando se usa filtragem nao-linear, o resultado nao e ne
cessariamente gaussiano. Operacoes Tineares, como medias por exempio,
tendem a gaussianizar o resultado se aplicado em seguida a  operagoes
nao lineares.

No entanto, como a restricao de independéncia nem sempre
é assegurada, deve-se observar o histograma das areas de  treinamento
para checar se nao apresenta forte discrepancia com a hipdtese gaussia
na.

Porém, como mencionado na Secdo 1.2, métodos de classifi
cagao baseados na hipdotese gaussiana sao robustos, e moderada violagao
dessa hipotese nao vai prejudicar sensivelmente os resultados.
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5.3.2 - DIMENSIONALIDADE, PRECISAQ £ NOMERO DE AMOSTRAS

Alguns resultados, ja consignados na literatura sobre os
fatores que afetam a precisao da classificacao, sao apresentados para
orientar a escolha dos processos utilizados na extracao de atributes.
(Landgrebe, 1978).

1) A complexidade da medida

E uma medida de quao precisamente & feita uma medigao. A
complexidade da medida & dada por:

cm = kp
onde
k = numero de niveis de cinza;
P = numero de bandas espectrais.

Espera-se que aumentando a complexidade ou precisac da
medida a precisdo do classificador aumente, o que nem sempre & verdade.

0 uso de um numero finito de amostras faz com que nao se
possa aumentar indefinidamente a complexidade da medida. A partir de
uma certa complexidade, fixado o numero de amostras, a sensibilidade no
calculo dos parametros comeca a aumentar e com isso cai a precisao do
classificador.

Para que a precisao do classificador aumente com a  com
plexidade € preciso que o numero de amostras de treinamento tambem au
mente, o que nem sempre & possivel. As curvas de precisao de classifi
cagao versus complexidade, fixado o nimero de amostras, apresenta por
tanto um maximo.
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Mesmo que se dispusesse de um nUmero crescente de amos
tras, a curva teris uma tendencia saturante de maneira tal que os cus
tos computacionais nao autorizariam um aumento na complexidade,para al
cangar uma timida melhora na precisao de classificagao.

2) 0 efeito do ruido

E observado que a adicao de ruido a imagem afeta mais a
classificacao de padroes com menor poder discriminatorio {classes em
confusao).

3) Dimensionalidade Intrinseca

A dimensionalidade intrinseca €& ¢ menor numero de di
mensoes que deve ser usado para representar os dados adequadamente.

As imagens LANDSAT tem dimensionalidade de aproximadamen
te 2, o que pode ser observado fazendo-se a transformagao K-L (princi
pais componentes). Para cenas obtidas de aviao em 12 canais, demonstra
~se que a dimensionalidade intrinseca & de aproximadamente 3. Neste
trabalho, como serd observado, a utilizacao dos atributos espaciais au
mentara a dimensionalidade intrinseca das cenas do LANDSAT para 3.

Esse e outros experimentos permitiram levantar  algumas
conclusges a respeito de alguns parametros envolvidos em problemas de
classificagao de imagens.

i} A resolugdo espacial, resnlugdo espectral e relagao sinal
-ruido estao intrinsecamente ligadas de maneira tal que, fi
xados 2 parametros, o terceiro tambem fica fixado.

i1) 0 uso de informacao temporal e os auxiliares geomorfol0gicos
e sbcio-econdmicos podem aumentar a dimensionalidade intrin
seca do sistema. Normalmente, nestes casos, & preciso utili
zar técnicas de registro de imagens.
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iii) O problema de extragac e selecao de atributos & fortemente
dependente das classes de interesse.



CAPITULO 6

RESULTADOS

Os experimentos foram efetuados utilizando-se uma imagem
LANDSAT-C - orbita 78, ponto 27 - de abril de 1978 sobre a area de Ri
beirdao Preto. Obtiveram-se também imagens de avido sobre a mesma area,
o que permitiu escolher as areas teste e de treinamento com boa preci

saog.

As classes ytilizadas e o nlimero de pontos nas areas tes
te e de treinamento saoc mostrados na Tabela 6.1.

TABELA 6.1

CLASSES USADAS

NOMERO DE PONTOS
CLASSE
TREINAMENT) | FREAS TESTE
1 Cana 252 108
2 Cana nova 216 108
3 Pasto 108 72
4 Rqua 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:

- 0s atributos de 1 a 4 sao os canais originais de d a7 do LANDSAT;

- os atributos de 5 a 8 sao obtidos pela convolucao dos canais 4
a 7 do LANDSAT pela mascara da Fiqura 6.1;

- 0s atributos de 9 a 12 informam sobre a variagdo ou rugosidade
lTocal dos canais originais e sao obtidos por diferentes proces
s0s, conforme a experiencia realizada.

o1 1 1 0
11 1 1
LR SR T T
A T T
o 1 1 1 0]

Fig. 6.1 - Mascara para suavizagao (5x5)

Dos 12 atributos foram escolhidos 2 conjuntos de quatro
canais, que constituem a capacidade maxima de manipulacao do Imageador
Automatico I-100 do Laboratorio de Tratamento de Imagens Digitais do
INPE. Um conjunto segundo o critério de maxima distancia JM media en
tre as distancias das classes utilizadas, e outro conjunto de 4 atribu
tos sequndo o critério de maxima distancia JM minima entre classes es
tabelecidas,

0s programas elaborados para a execugao do presente tra
balho, os quais posteriormente servirdo para uso normal no Laboratorio,
serao descritos em publicagoes posteriores e incluem:

- sistema para selecao de atributos ate 12 canais;
- sistema de filtros digitais curtos lineares e nao-lineares;

- sistema de composicao e reescalonamento de imagens;
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- programa para o calculo e “"display" do modulo da TDF de filtros
digitais curtos;

- nova versao (3) do sistema MAXVER de classificagao que permite
aquisigao e manipulacao de areas teste;

- programa para calculo de autovalores e autovalores de matrizes
de covariancia em formatos MAXVER e COV (Selecao de atributos).

6.1 - 12 EXPERIENCIA

Para a primeira experiencia os atributos de 9 a 12 foram
obtidos a partir dos canais originais, utilizando-se o operador varia
¢ao total (Equacao 2.28). 0s canais resultantes desta operagao foram
suavizados pela convolucao com a mascara da Figura 6.1.

0s canais selecionados pelos 2 critérios mencionados, con
siderando-se todas as 6 classes, coincidiram e sao os seguintes (Tabe
la 6.2).

TABELA 6.2
SELEQEO 1
NOMERO
DOS DENOMINACAO DOS CANAIS
CANAIS
5 Media {5 x5) do canal 4 do LANDSAT
8 Média (5x5) do canal 7 do LANDSAT
9 Variagao suavizada do canal 4 do LANDSAT
10 Variacdo suavizada do canal 5 do LANDSAT

Limite superior para P (e) = 2.82% (Lainiotis, 1979).
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Para comprovar a eficiéncia do metodo, foram obtidas as
matrizes de classificacao para as areas de treinamento e teste. €Essas
matrizes apresentam de forma sucinta ¢ resultado da classificacao de
dreas de c¢lassificagdo 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 medio® (Dm), definido como a média da percentagem de classificacao
correta de cada area de treinamento ou teste, ponderada pelo nimero de
pontos de cada uma. A "abstencao media" (Am) foi definida como sendo a
percentagem média de abstencdo das areas, ponderada pelo numero de pon
tos das areas. A “confusdo media" (Cm) foi definida como sendo o erro
medio ponderado pelo numero de pontos das areas.

As Tabelas 6.3 e 6.4 apresentam. as matrizes de classifi
cagdo para as areas de treinamento e teste, com a utilizacao dos ca
nais originais para o limiar de classificagao = 5 (L=5} (Velasco et
alii, 1978},

As tabelas 6.5 e 6.6 apresentam as matrizes de classifi
cacao para as areas de treinamento e teste para os canais selecionados
nesta experiencia (Setegao 1).
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TABELA 6.3

MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA AREAS DE TREINAMENTO
UTILIZANDO-SE CANAIS ORIGINAIS COM L =5

MATRIZ DE CLASSIFICAGAO

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 1100,0 0,0 0,0 0,0
4. Agua 0,0 0,0 0,0 4,21 95,8 0,0 0,0
5. Infraestrutura 0,0 0,0 8,3 0.0 9,71 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%

Abstencao Media Am = 0,4%

Confusao Média (Cm = 4,5%

* N = nao-classificado




MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA AREAS TESTE, UTILIZANDO-SE
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TABELA 6.4

CANAIS ORIGINAIS COM L=5

MATRIZ DE CLASSIFICACAO

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 0,06 | 13,9
4, Agua 2,8 0,0 0,01 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 1100,0
Desempenho médio Dm = 77,8%

Abstencao media Am = 4,5%

Confusdo média Cm = 17,7%

* N = nao-classificado
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TABELA 6.5

MATRIZ DE CLASSIFICACAC PARA AREAS DE TREINAMENTO, UTILIZANDO-SE
0S CANAIS DA SELECAQ NUMERO 1, COM L =b

MATRIZ DE CLASSIFICAGAD

N* ] "2 3 4 5 6

1. Cana 0,0 {100,0| o0,0]| o0,0! 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 medio Dm = 99,5%

Abstencao média Am = 0,3%

Confusao media Cm = 0,3%

* N = pao-ciassificado
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TABELA 6.6

MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA AREAS TESTE, UTILIZANDO-SE
05 CANAIS DA SELECAO NOMERD 1, COM L=5

MATRIZ DE CLASSIFICAGAO

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 o,0| o,0{100,0%{ 00| 0,0| 0,0 0,0
3. Pasto 29,2 | 20,8 0,0 | 48,6 1,4 0.0 0,0
4. Kgua 56| 0,0 0,01 2,8]| 8, | 56| 0,0
5. Infraestrutura 80,6 0,01 11,1 0,0 0,0 8,3 0,0
6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1100,0
Desempenho medio Dm = 81,1%

Abstencao media Am = 13,1%

Confusao media Cm

5,8%
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Por esses resultados, pode-se notar uma melhoria no de
sempenho médio e uma diminuicdo na confusdo média tanto para areas tes
te quanto para as de treinamento.

Convem notar que o limite tedrico para a P(E) nao foi ul
trapassado.

Nota-se, no entanto, que houve uma maior abstencio e di
minuicao da percentagem de classificacao correta para as classes pasto
e infraestrutura, nas matrizes de classificacao para areas teste, embo
ra o desempenho medio seja melhor. Iss0 ocorreu porque tais areas tes
te estavam muito proximas de regides de transigdo entre classes dife
rentes, o que fez com que os operadores medias tendessem a misturar as
classes dos "pixels" e os operadores detetores de rugosidade tendessem
a dar valores atipicamente altos nas regioes de transicao, levando es
ses "pixels” a nao serem classificados.

Selecionando-se desses doze canais, outros, nao conside
rando a classe 5 por ter sido muito prejudicada pela localizacdo difi
¢il das dreas de teste e treinamento (essa classe nao & muito extensa)
obteve-se a selecao 2 (Tabela 6.7).

TABELA 6.7
SELECRO 2
NOMERO
Das DENOMINAGCAO DOS CANAIS
CANAIS
6 Media (5x5) do canal 5 do LANDSAT
7 Media (5x5) do canal 6 do LANDSAT
8 Media (5x5) do canal 7 do LANDSAT
N Variacao amaciada do canal 6 do LANDSAT
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0s resultados das selegoes 1 e 2 para os limiares declas
sificacao 5 e 6 sao sumarizados nas Tabelas 6.8 {areas de treinamento)
e 6.9 (areas teste).

TABELA 6.8
INDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM

OPERADOR VARIACAO SEM REESCALONAMENTO
(AREAS DE TREINAMENTO)

CANAIS ORIGINALS SELECA0 1 SELECRO 2
Limiar 5.0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0
b (%) 95, 95,2 | 99,5 | 98,4 | 93,2 | 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

INDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM
OPERADOR VARTACAD SEM REESCALOCAMENTO
(BREAS TESTE)

CANAIS ORIGINAIS SELEGAO 1 SELEGAO 2
Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0
bm (%) 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
nuicao da confusas media, nao havendo diferenca significativa entre as
2 selecoes. Nota-se tambem que, na 12 selegao, houve ligeiro  aumento
da confusdo média, passando-se do 1imiar 5 para 6, devido a classifica
cao de alguns pontos de pasto como cana para a classificacao com 1
miar 6.

A Tabela 6.9 apresenta um resultado que indica que para
a selegao 1 (Tabela 6.2) a confusdo media caiu para metade, e queacon
fusao media também diminuiu para a selegao 2 (Tabela 6.7).

6.2 - 23 EXPERIENCIA

Para a 22 experiéncia os atributos de 9 a 12 foram obti
dos a partir dos originais 4 a 7 do LANDSAT, utilizando-se operador va
riacao total (Equagao 2.28).

Nessa experiéncia procurar-se-3 recuperar, pelo menos
aproximadamente, 0 carater gaussiano dos atributos espaciais gerados.

Para o resultado das operagoes nao-lineares poderia ser
aplicado o processo de gaussianizagao de histograma.

Esse processo, no entanto, & dependente da classe e a
gaussianizagao simultanea nao & 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 convolucgdo com a mascara da Figura 6.1,

0 reescalonamento por raiz quadrada tem bases empiricas
e visa basicamente saturar os valores altos que os operadores de rugo
sidade tem nas bordas entre regices e aumentar os niveis de cinza dos
pontos com nivel de cinza mais baixo gue sao os mais frequentes.
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Sua aplicacao @ bem mais simples que a gaussianizagao do

histograma.

A aplicacao posterior de um fpb. linear preenche o3 vazios
resultantes no histograma, diminui a influencia do ruido nesse tipo de
operacac e o torna mais proximo do medelo gaussiano de histograma, con
forme sugere o teorema central do limite,

S

A
255

—= e
0 255

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

Os 4 canais selecionados pelo critério de maxima distan

cia JM media sao apresentados na Tabela 6.10.

TABELA 6.10

SELECAD 3
NOMERO
D0S DENOMINACAO DAS CLASSES

CANAIS
6 Media (5x5) do canal 5 do LANDSAT
7 Media (5x5) do canal 6 do LANDSAT
10 Variagao total do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado

i2 Variacao total do canal 7 do LANDSAT reescalonado e suavizado
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Os 4 canais selecionados pelo critério de maxima distan
cia JM minima entre canais estao na Tabela 6.11.

TABELA 6.11
SELECAO 4
NOMERO
DOS DENOMINACAG DOS CANAIS
CANAIS

5 Media (5 x5) do canal 4 do LANDSAT
8 | Meawia (5x5) do canal 7 do LANDSAT
9 Variacao total do canal 4 do LANDSAT reescalonado e suavizado

10 Variacao total do canal & do LANDSAT reescalonado e suavizado

0s Tndices de desempenho extraidos das matrizes de clas
sificacao para as areas de treinamento e teste, para limiares 5eb, se
Tegoes 3 e 4, estdo nas Tabelas 6.12 e 6.13.

TABELA 6.12

INDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM
QPERADOR VARIACAQ COM REESCALONAMENTO
(AREAS DE TREINAMENTO)

CANAIS ORIGINAIS SELEGAO 3 SELEGAD 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

INDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM
OPERADORES VARIACKO COM REESCALONAMENTO
(BREAS TESTE)

CANAIS ORIGINAIS SELECAD 3 SELECAO 4
Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0
Om (%) 77,8 | 80,6 | 8,8 | 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
tém menores erros e abstencdes quando se usa reescalonamento; o fato
de os pontos nao-classificados passarem a ser classificados corretamen
te quando se aumenta o limiar de classificagao sugere uma separabilida
de mais aguda no caso de reescalonamento, por causa da melhor aproxima -
¢d30 a hipotese gaussiana.

Esta hipotese @ reforcada comparando-se as Tabelas 6.9 e
6.13 nas quais nota-se que, para o caso de reescalonamento, ha  sensy

vel reducao na confusac média para a terceira selecdo de canais,

A observagao direta das matrizes de classificagao para o
caso de reescalonamento permitiu tambem chegar a conclusao de que o
reescalonamento ajuda a evitar nac-classificacao demasiada para a clas
sificacao de areas proximas a fronteira entre regioes, pois tendem a
saturar os valores altos desses operadores quando atuam na vizinhanca
entre classes diferentes. Basta observar, por exemplo,a matriz de clas
sificagao para as areas testedaselecao3 (Tabela 6.14) e compara-la com
o resultado da classificagao de infraestrutura da Tabela 6.6.
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TABELA 6.14

MATRIZ DE CLASSIFICACAC PARA AREAS TESTE, UTILIZANDO-SE
0S CANAIS DE SELECAD 3,COM L =5

MATRIZ DE CLASSIFICACAC

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. Agua 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 1 33,3 0,0
6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 |100,0
Desempenho Medio DM = 80,8%

Abstencao Media AM = 18,4%

Confusdo Media (M = 0,8%

* N = nao-classificado

6.3 - 32 EXPERIENCIA

Para a 33 experiencia os atributos de 9 a 12 foram obti
dos a partir dos originais 4 a 7 do LANDSAT, utilizando-se o operador
iaplaciano (Equagao 2.36).

Faz-se o reescalonamento do campo taplaciano por uma cur
va do tipo raiz quadratica (Figura 6.2) e, em seguida, esse campo foi
suavizado pela convolucac com a mascara da Figura 6.1.

0s 4 canais selecionados pelo critério de maxima distan
¢ia JM media sao apresentadds na Tabela 6.15.
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TABELA 6.15
SELECAO 5
NOMERO
- DOS DENOMINAGEO DOS CANAIS
CANAIS

4 |Media {5x5) do canal 4 do LANDSAT
5 Media (5x5) do canal 5 do LANDSAT
6 | Media (5x5) do canal 6 do LANDSAT

10 Lapiaciano do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado

Limite superior para P (e} = 4,5%,.

0s 4 canais selecionados pelo critério de maxima distan
cia JM minima entre pares de canais estdo na Tabela 6.16.

TABELA 6.16
SELECAQ 6
NOMERO
DOS DENOMINAGAQ DOS CANAIS
CANAIS

5 Media (5x5) do canal 4 do LANDSAT
7 |Media (5x5) do canal 6 do LANDSAT
9 Laplaciano do canal 4 do LANDSAT reescalonado e suavizado

10 Laptaciano do canal 5 do LANDSAT reescalonado e suavizado
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0s indices-de desempenho médio extraidos das matrizes de
classificacao para as areas de treinamento e teste, para limiares 5 e
6, selegoes 5 € 6, estao nas Tabelas 6.17 e 6,18,

TABELA 6.17
INDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM OPERADGCRES

LAPLACIANO REESCALONADOS E SUAVIZADOS
(EREAS DE TREINAMENTO)

| CANATS ORIGINALS SELECAO 5 SELECKO 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

0 resultado da Tabela 6.17 demonstra haver sensivel dimi
nuigao da confusao media. Se se compararem as Tabelas 6.17 com as Tabe
las 6.12 e 6.8 observar-se-a pouca mudanga entre elas, todas com boa
melhora com relacao aos resultados obtidos com os canais originais.

Maiores diferencas sao encontradas quando se analisam as
Tabelas 6.9, 6.13 e 6.18, referentes as teste, onde se
observa certa vantagem para a terceira selegao sobre as outras, o que
significa que para essa selegao conseguiu-se maior acuidade na defini
cao das classes utilizadas.

areas



- 74 -

TABELA 6.18

TNDICES DE DESEMPENHO PARA 0S CONJUNTOS DE CANAIS COM OPERADORES
LAPLACIANO REESCALONADOS E SUAVIZADOS
(EREAS TESTE)

CANAIS ORIGINAIS |  SELEGAC 5 SELECAO 6
Limiar 5,0 6,0 5,0 6,0 5,0 6,0
Om (%) 77,8 | 8, | 82,8 | 8,9 | 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 - 42 EXPERIENCIA

Observando-se as experiéncias anteriores, nota-se que 0s
canais originais nao sao escolhidos em nenhuma ocasiao. Isto sugere que
nao € necessario considerar esses canais, sendo possivel substitui-los
por outros canais filtrados.

Coletando-se os canais mais frequentemente escolhidos
nas experiencias anteriores e usando-se outros trés canais filtrados
pela mascara da Fiaura 6.3 {suavizados), obtém-se os seguintes atribu
tos a partir dos canais originais.

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

- 0s atributos de 4 a 6 sao os canais 4 a 6 do LANDSAT, suaviza
dos pela mascara da Figura 6.1 (média em regiao 5 x 5};
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- os atributos de 7-a 9 sdo os canais de variagao total dos canais
4 a 6 do LANDSAT, reescalonados e suavizados pela mascara da Fi
gura 6.1;

- 0s atributos de 10 a 12 s3do os canais modulo do laplaciano dos
canais 4, 5 e 7 do LANDSAT, reescalonados e suavizados pela mas
cara da Fiqura 6.1.

R
11 1
% 171 1 1

Fig. 6.3 - Mascara 3 x 3 de suavizagao.

Selecionando-se tambem para esse caso 4 canais, obtive
ram-se as seguintes selegbes segundo os critérios de maxima distancia
JM média (Tabela 6.19) e maxima distancia JM minima (Tabela 6.20).

TABELA 6.19
SELECRO 7
NUMERO
DOS DENOMINACAO DOS CANAIS
CANAIS

2 | Media (5 x 5) do canal 5 do LANDSAT
3 Média (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT
N Variacao total do canal 5 do LAMDSAT reescalonado e suavizado

12 Variacao total do canal 7 do LAMDSAT reescalonado e suavizado
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TABELA 6.20
SELECAO 8

NOMERO

Bos DENOMINACAQ DOS CANAIS

CANAIS

2 | Media (3 x 3) do canal 5 do LANDSAT
4 {Media (5 x 5) do canal 4 do LANDSAT
b Media (5 x 5) do canal 6 do LANDSAT

11 Variacao total do canal 5do LANDSAT reescalonado e suavizado

Mota-se que a selecdo 7 @ a mesma que a selegao 3 da 22
experiencia. Houve diferenca somente com relacao aos canais escolhidos
segundo o critério de maxima distancia JM minima (selecao 8).

0s indices de desempenho médic extraidos das matrizes de
classificacao para as areas de treinamento e teste estao nas  Tabelas
6.21 e 6.22.

TABELA 6.21

INDICES DE DESEMPENHO PARA AS SELECOES 7 E 8
(AREAS DE TREINAMENTO)

CANAIS ORIGINAIS |  SELECAQ 7 SELECHO 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 DESEMPENMO PARA AS SELECUES 7 £ 8
(RREAS TESTE)

CANAIS ORIGINAIS SELECKO 7 SELEGAO 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 gue os canais modulo do laplaciano nac foram
escolhidos, o que indica que o operador variagao e mais eficiente em
extrair informacao espacial, conclusao essa reforcada quando se compa
ram os indices de desempenho da 22 e 32 experiéncia.

A selegao 8 inclui um canal média em regiao 3 x 3, mas 0s.
indices de desempenho n3o foram bons, sugerindo que 0s operadores me
dias em regiao 5x5 sao mais eficientes.

Conclui-se portanto que nao se ganha nada, neste caso, em
incluir as medias em regido 3 x 3, bem como canais laplacianos, confir
mando-se a conclusao de que a melhor selecao que deve ser usada & a
32 (ou 72)

6.5 - COMENTEARIOS GERAIS

Os resultados demonstram boa melhoria no desempenho mé
dio e sensivel diminuicao na confusao media, pelo uso dos atributos es
paciais.
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Na maioria dos casos, porem, a ebstencao media aumentou,
resultado que nao € td3o nocivo quanto a classificacao erronea. Isso in
dica que o poder discriminatdrio do algoritmo de classificacdo, com ba
se nos novos canais, aumentou, ou seja, a classificacao ficou mais agu
da em virtude das variancias em jogo terem diminuido.

0 campo classificado mostrou-se mais homogeneo ({compare
a Figura 6.4 com a Figura 6.5), havendo uma regiao de nao classifica
¢ao na fronteira entre campos diferentes. Isso ocorre devido ao  fato
de os detetores de rugosidade darem valores atipicamente altos nas re
gioes de transicao, ji que estes também podem ser utilizados como dete
tores de bordas. 0 método desenvolvido permitiu entao detectar regioes
de classificacdo normalmente confusas e nao classifica-las, em vez de
classifica-las erradamente.

Fig. € 4 - Imagem classificada com canais originais.
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Fig. 6.5~ Imagem classificada com canais da selegao 3.

A utilizacdo do reescalonamento mostrou-se benéfica, pois
permitiu aproximar mais o comportamento das classes da hipotese 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 distribuicdao da informagao entre os 4
canais principais, (Tabela 6.23) conseguidos pela transformagao  K-L,
baseada nas matrizes de covariancia das classes utilizando-se os 12
atributes da 32 experiéncia (Tabela 6.11). Esse aumento da dimensiona
lidade intrinseca se deve ao uso da informacao espacial.
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TABELA 6.23

DISTRIBUIGAO DA INFORMACAO ENTRE CANAIS PRINCIPAIS PARA 3 CLASSES,
USANDO-SE MATRIZ DE COVARIANCIA DE ORDEM 4 SOMENTE COM CANAIS
ORIGINAIS £ A MATRIZ DE COVARIANCIA DE ORDEM 12
COM 0S CANAIS DA EXPERIENCIA 3

CLASSE DIMENSAD AUTOVALOTES NORMALIZADQS (%) TOTAL
4 75,95 13,42 7,73 2,8 100,00
Cana
12 39,87 22,76 13,50 17,51 87,64
4 81,77 11,48 5 88 4,4 100,00
Cana nova
12 36,80 31,47 15,07 7,93 91,27
4 71,92 165,17 9,81 3,09 100,00
Pasto
12 47,15 19,92 16,98 6,69 90,74

Un resultado que deve ser notado & a nao-selegao de ca
nais originais em nenhuma das experiencias, inclusive nas escolhas se
guintes em ordem decrescente de prioridade, conforme o critério de se
secao utilizado, Isto sugere que ndo € necessario utilizar em nenhum
caso o0$ canais originais, colocando nos seus lugares outros canais es
peciais, ou utilizar somente oito atributos para obter maior rapidez
na obtengao dos 4 melhores canais.

0s resultados apresentados demonstram que o método pode
ser {itil na resolugao de diversos problemas de classificagao de tipos

de terreno em sensoriamento remoto.

6.6 - SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS

Estudos de outros operadores para extracao de atributos
de rugosidade.
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Estudo de operadores de suavizagao nao-lineares para ten
tar diminuir o efeito de "borramento" na fronteira entre classes.

Estudo da influéncia da dimensao das mascaras na eficien
¢ia do metodo.

Estudos para analisar mais profundamente o erro de clas
sificagao nas fronteiras.

Possibilidade de uso de detectores de linha para utiliza
cao em Geologia.

Investigagao para determinar 2 otima curva de reescalona
mento para um dado conjunto de classes e operadores.

Utilizagao conjugada com informacao temporal e outros da
dos auxiliares,

Estudos da utilizacao de rotacao espectral antes da  ex

tracao de atributos espaciais,

Utilizacao do metodo com outros tipos de classificadores
supervisionados e nao-supervisionados. Um metodo supervisionado deter
ministico possivel de ser utilizado @ o método multicélula disponivel
no sistema 1-100 de classificacao de padrdes. Esse método permite ad
guirir uma assinatura espectral para o objeto gue se aproxima melhor
da sua assinatura real, desde que se tenha um grande nimero de amos
tras de treinamento.
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