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SUMARTIO

Os sistemas contextuais de élassificagéo sdo conhecidos na
literatura especializada pela sua grénde precisdo e lentidido
devido ao fato de possuirem um grahde nimero de cilculos a serem
feitos a cada iteragdo. Por este motivo, raras sdo as
implementagdes praticas ou comerciais deste tipo de algoritmo enm
todo mundo. A nivel de Brasil, o Gnico Sistema de processamento de
imagens comercial nacional, também ndo conta “~com nenhuma

implementagdo de um método contextual de classificacdo.

Com o intuito de sanar esta falta de um método de

classificagdo de maior precisdo no sistema SITIM desenvolvido pelo

3 -~ prpagy. PR AT A T s - - > 2 i
INDPE < comorcializsadc pela INGISPAGC de 5au Juse dus Campos = 530

Fie

Paulo e, verificar a veracidade da fama do método contextual de
precisdo e de ser um modelo muito lento em termos de
processamento, foi estudado, aperfeigoado e implementado um método

de classificagdo bayesiano contextual.

Sao apresentados-os resultados desta implementacgdo e“o sistema
é testado em comparagdo com um método de classificagdo estatistica

de mé&xima verossimilhanga j& implementado no sistema SITIM.
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ABSTRACT

Systems for éontextual classification of images are known in
~the specialized literature for thgir good accuracy of results and
slowness of computation, due to the fact that a large number of
computations is needed at each interaction. For this reason, very
few attempts have been made to pfoduce practical or comercial
implementations for this clasé of algorithms. In Bfazil,.the only
. national image procéssinq systems comercialy avaiable does not
offer a-method of contextual image classification to their users.
With the intention to f£ill this lack of a high precision
classification method at the SITIM éystem-— developted by INPE and
comercialized by ENGESPACO of Sdo José dos Campos - Sdo Paulo and,
to verify the feasibility ~of a practical implementation of
contextual algorithms, a bayesian classification method was

studied, improved and implemented in this work.

This implementation results are presented and the system is
tested in compariscn with a statistical method of classification

by maximum likelihood, already implemented at the SITIM system.
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Introduqéo.

- I.1. Motivagdo do trabalho . L

As técnidas de.classificagéd de imagens s&o utilizadas desde
longa data, quando o  homem pdéde digitalizar uma imagem e
armazena-la sob a férma'numérica. A partir de entdo, uma grande
variedade de técnicas foram propostas com o objetivo de cada vez
melhor  reconhecer padrdes e c¢lassificid-los em imagens
digitalizadas. Desta gama de técnicas, um grande nimero dedicou-se
& classificagdo de imagens multiespectrais de Sensoriamento Remoto
(referéncias de nlmero [1-34}). Nesta drea, - as técnicas
estatisticas de classificagdo ganharam destaque pela sua preciséao
e confiabilidade (1], [31, [4], [6-2C], [22], [23], [25-31], [33]
‘e [34].

Este trabalho estuda um grupo restrito_ de classificadores
estatisticos denominados classificadores coﬁtexfuaié [3], '{7-}3],‘
[15-21], [31] e [33]. Seu nome deve-se ao fato de ue para
classificarem um ponto da imagem, levam em consideragdo o contexto
onde eéte ponto esté inserido. Este tipo de classificadgr' surgiu
em fins da década de 60 e por questdes de lentiddo pelo nimero de
operagées‘aritméticas envblvido, perdeu-se o0 interesse em sua
ufilizagéo apesar da sua precisdo superior. Atualmente, os avangos
de "hardware" e "software" estéo pondo fim a esta problematica do

tempo de processamento e o reaparecimento deste classificador, de

TR
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uma . forma viavel esté.préxima. Acreditando ﬁésta premissa, esta
dissertagdo apresenta uma implementégéo vidvel e otimizada do
classificador contextual bayesiano de oOwen and sSwitzer ([10],
aprimorado por um ‘trabalho de Hjort [17)] para imagens
multiespectrais de Sensoriamento Remoto.

0 sistema foi desenvolvido compativel com a familia SITIM -
Sistema de Tratamento de Imagens - (baseado em microcomputador da
familia PC) de fabricagdo nacional e com‘grande difusdo entre as
instituigbes de pesquisa do pais. 0 sistema utiliza o caso de
guatro vizinhos - 4-NN - em forma de crﬁz, somado ao ponto em

guestao.

I.2. Organizag¢do do trabalho

_ Este trabalho estd dividido em -cinco c¢apitulos, a saber:
’ éapitﬁlo 1 - Introdugdo ao Sensoriamen;o Remoto; capituloe 2 - 0-
Método Contextual; capitulo 3 - Delineamentc e Implementagdaoc do
.sistema; capitulo 4 - Testes e Avaliagdo de Desempenho e capitulo

5 - Conclusdes Finais e Sugestdes.

No capitulo 1, & dada uma visdo geral do Sensoriamento Remoto,
passo a passo. Foi entendido que com esta detalhada introdugdo ao
Sensoriamento Remoto, o restante do trabalho ficaria de mais facil
compreensio. Uma visdo bibliografica do assunto & realizada e o

método de classificagdo contextual, de forma genérica, é

introduzido e situado com respeito ao Sensoriamento Remoto.
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O capitulo 2 aprofunda, com rigor estatistico conveniente, o

tépico método contextual e analisa pormenorizadamente o método

implementado.

Ty

No capitule 3, & mostrado detalhadamente as modificacdes
introduzidas visando aperfeigoar e reduzir o nlmeroc de cdlculos do

método para tornd-lo viavel.

-

e

ﬁo capitulo 4, os testeé do sistema iﬁplementado sac
'apresentados e também uma breve andlise ;omparativa com ¢ sistema
de Mé&xima Verossimilhanga, j& implementado no sistema SITIM, por
ser um método de estrutura estatistica préxima' ao sistema
implementado. 7 L B S ) : L S
0 capitule 5 finaliza a dissertacédo apresentando as
conclusdes finais e deixa sugestdes para trabalhos futuros na

Areca.

!’-A.:o LT e

T

g
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Capftulo 1§

Introdugdo ao Sensoriamento Remoto

r
CAPITULO 1.

Introducdo ao Sensoriamento Remoto

1.1. Introducao

Da-se o nome de Sensoriamento Remoto a um conjunto de técnicas

gue permitem a

"objeto" pode s

em aplicacgdes médicas - entre outros. A exploragdo é feita através

exploracdo de um objeto sem contato fisico.

er uma area geografica, regides do corpo humano -

de sensores, como cémaras fotograficas, de televisdo, etc.

Na tabela 1

.1 sdo sumarizadas varias &reas de aplicacido do

Sensoriamento Remoto:

A r e a A pl i cag¢ d@a o
. Previsdo do tempo a um determinado razo,
Meteorolcgia pe 2
; Mapeamento climédtico, etc.
. Procura de jazidas minerais (grande utiliza-
Geologla F3 £y Y .J. ot Py e 4 ? o = s B o F o =
s&e), otuges 4T Sprevelitagsnts dz sstios, f£fés
. Previsdo de safras estudos de contaminagédo
Agricultura ' : s
por ‘pragas, etc.
s i Espionagem, teleguiagem de mfsseis,
Militar controle de trédfego aéreo e marftmo, etc.
. Inventéario e rojegoes de recursos hidricos
Inddstria . e PUR RS
pesca e salinas.
3 ‘Pes uisas sobre o equilfbrio ecolégico no
Ecologia - 9 s m
no planeta.
Demo rafia Inventédrio e planejamento para controle do
g ‘ aumento demogréfico, cidades, etc.

Tabela 1.1 - Al

gumas dreas de aplicag¢do do Sensoriamento Remoto.
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l.2. As Imagens

As imagens sdo registros de cenas focalizadas per sensores com
resposta em frequencia perfeitamente definidas do espectro. No
entanto, ©0s sensores ndo conseguem captar todo o espectro e
registram faixas de frequencia. Analogamente, o olho humano capta
uma faixa muito estreita do espectro, fiqura 1.1, na maioria das
vezes mais estreita gue os sensores. Varias técnicas codificam as
frequéncias do espectro ndo-visivel de modo a tornar possivel a

visualizagdo de uma imagem.

CURVAS DE 4RADMCKO DO CORPO NEGRO E RADIAGAO SOLAR

Corpo megro a 5800* K )
Energia do Sol

_~Corpo megro a |1200* K

Corpo negro o 500 K
Corpo n roq 300' 3

ENERGIA

07
uot . " Bloqueamento pala
3 'E /". atmosfero terrestre
X 5 4
: | ‘
E o] + 1+ —+ i Y ' /
letu espectirais de opora;llo , pAr0 o8 instrumentons de¢ sensoriamento
remoto mais CoMuns. e MRADAR o
—— l——— olho humano 5 i g E
Fotogrefia mogeadores termais x %O 6
" —uf | ! »l
imageadores Hulﬁnpoctmh“ Microondos paesivas

¥

-—
" i L " " ad s daal " 4 4 2l Faney " 3 " " -4
-+ T | s e ) t -+ .3 + 1 1
2 A E£BID 20 4060 10 20 40 60 K00 200 Swmimm fom  im  Om OOm
CONPRIMENTO DE ONDA

Figura 1.1 - Espectro eletromagnético.
Dois tipos de sensores podem ser utilizados na obteng&o de uma

imagem; sdo eles: ativos - transmitem pulsos de energia e medem a
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energia refletida desses pulsos pelos objetos; passivos - medenm .
radiagdes refletidas ou emitidas pelos objetos. Neste trabalho de
dissertagdo, usar-se-& imagens geradas por satélites de
sensoriamento remoto de tipo comercial, ou seja, munidos de
sensores do tipo passivo.

A carater de ilustragdo da obtengdo de uma imagem por sensores
passivos, serd mostrada a forma de coleta dos dados dos satélites
LANDSAT MSS 1 e 2 [35]. O satélite desloca-se no sentido Norte-
Sul, enguanto um espelho a bordo imageia a superficie terrestre de
Oeste para Leste em 33 milissegundos. Sdo tomadas 3300 amostras em
intervalos reguléres de 9,95 microssegundos, ac longo de uma
varredura de 185,2 km - figura 1.2. Nesta varredura, sdo imageadas
seis linhas de dados por banda espectral, a cada vez.

SENSOR

& detectores ™
porbanda,
fotal = 24

+ 2 para bonda B ,

AN

IB5Km
(100 milhas néuticas)

—

} 6Linkas/Sensor/panda

Ce3le uif— | c— L0

Figura 1.2 - Obtencdc da imagem pelc LANDSAT.
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2 O Campo de Visdo Instant&nea - VIC - cobre dma drea de 79m x

2

79m, ou seja uma drea de 6241 m“ [36]. Entre cada amostragem, os

sensores movem-se 56m, O que resulta um elemento de imagem ou

2

"pixel" correspondendo a uma &rea de 56m x 79m, ou 4424 m. A esta

redugdo de &rea da-se o nome de Recobrimento - figura 1.3. Apesar

dos dados serem tomados de uma &rea de 6241 mz, para evitar

distorgdes, os dados sdo arranjados como se tivessem sido tomados

de uma area de 4424 mz.

79 m - 56 m

?9-m- 79 m
56m 56m
Fe.95'9.95"
us us
Intervalo de : Elemento de

—_— .y —_— :
LA Amostragem Imagem = pixel

- Figura 1.3 - Obtengdo de um pixel.

- -~ A TeealtT ama . mem MNMak o =
e £e Ao A A WA A N dlA S ALsa At e L-L-UYLLV

Existem varios problemas na detecgédo dé um objeto pelos
sensores. Por exemplo, se o objeto focado-tiver um tamanho menor
que o VIC, ele nao seré detectado, a menos que o seu valor de
brilho - VB, ou indice de luminosidade - se sobreponhé ao da sua
circunvizinhaga. Se o objeto tiver um tamanho exatamente igual ao
do VIC, também ndo sera detectédo, a menos que o VIC se sobreponha
exatamente sobre ele e o seu VB seja maior Que o da
circunvizinhanga.

Outra questdo a ser considerada € o que se chama "confusdo
espectral”. Um objeto qualquer tem uma éurva espectral definida,

porém esta curva se altera quando o objeto & imageado na presenga
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de outro - figura 1.4.

&0
CURVA ESPECTRAL
—~ o} PARA VEGETAGAC (A)
(1] L
z L \/
"
e o
T
J sor
: i CURVA ESPECTRAL
e}
PARA UM SOLO
- """ | aveERMELHADO (o)
W 20} /\
° I\./
[¢] —=/
3 80
g - .
= a0} ) | ASSINATURA cOMBI-
< 8 NAGA PARA A PIXEL
5 (c1
20 /“l——-—‘_—/
0
0s 0,8 0,7 0,8 Qe 1,0 1,1 (M)
CANAL4 CANALS CANALE CANALT
Figura 1.4 - "Confusdo" espectral.

Os sensores do tipo passivo sentem muito o efeito atmosférico
de duas formas: dispersdo e absorgdo. Enquanto a dispersio
acrescenta luminosidade, a absorgdo retira. A atmosfera dispersa o
comprimento de onda verde [0,5um;0,6um] em média sete vezes mais
gque o comprimento de onda infravermelho [0,7um;1,1lum]. A absorgao
afeta principalmente a faixa infravermelha do espectro. E possivel
fazer corregdes para a dispersdo, mas & muito dificil fazé-lo para
a absorg¢do. Um outro problema grave & a qualidade da luz refletida
que depende da radiag¢do incidente. A assinatura espectral muda
nuito se o dia tem nuvens ou ndo. Outra questdo é que dois objetos

distintos podem ter diferengas espectrais despreziveis na zona
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'rultiespectral, ou seja, em virias bandas espectrais. A poluigédo
pode distorcer a radiacgdo dentro das chamadas "janelas
atmosféricas" - intervalo do éspectro que ndo & absorvido.

Assim, é importante ressaltar que a escolha correta dos canais

a serem observados pode contornar a maioria destes problemas.

1.3. O Bésico do Processamento Digital de 1Imagens (P.D.I.)

em Sensoriamento Remoto

Didaticamente, pode-se pensar na imagem como uma matriz de
pequenos quadrados, onde cada elemento - pixel - contém um valor
de sombreamento proporcional a reflectdncia da imagem na

respectiva posigédo.

1 3 5 "4 2 3317|9330 | EeRa (AR
2 4 3 5 1 SETEEIORANN | Ssenuigtats] i
5 1 6 4 .3 i HHE R 1 A R L LA 35
3 6 4 2 6 093903 | BER A | R | Xxxxx|bkkid
DG e et e e &—f—f— | REERE| 2033y |86 1]22220 1 B588E|
(a) | il ' (B)
1 4 §88%%
2 T 5 §38dd
3 o 6 343

(© =
Figura 1.5 - Codificagdo (C) da matriz (A) resulta em uma
imagem (B).
Sinteticamente, na geragdo da imagem, para cada valor
atribui-se uma cor (quando o equipamento & colorido), ou niveis de

cinza (quando o equipamento & preto e branco). Pode-se pensar no
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campo de P.D.I., segunde o fluxograma abaixo:

Corregdo das
Deficiéncias

l

Selegdo de

- Atributos ) .
; T 1
Interpretacgao S Classificagdo Automatica
isual e ‘ _ ou Assistida por Computador
Classificacgédo [
I |
Métodos Métodos néao
Supervisicnados ' Supervisicnados
| S ( Andlise de
| | Cluster )
Classico Contextual
I {

Teste e Controle

Figura 1.6 - Fluxograﬁa do P.D.I. em Sensoriamento Ramoto

De acordeo com este fluxograma, serd feita a seguir uma andalise
suscinta de cada um dos seus pontos, dando ao leitor além de uma

visdo global do processo, alguns detalhes do mesmo.

1.3.1. Recursos do P.D.I.

Existem recursos para modificar ou restaurar uma imagem dentro
da idéia de correcgdo de deficiénciés. Esses recursos sdo de grande
valia ao usuirio. A seguir serd dado uma breve introdugdo a estes
recursos, o gque objetiva cada um deles e a necessidade da sua

utilizacgao.

10 ’ .
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1.3.1.a. Restaurag¢idc e Eliminacdo deo Ruido

A restauragdo da imagem ou eliminagdc do "ruido", pode ser
necesséiria para as imagens obtidas préximas ac limite de resolucéo
aos Sseus sensores, Como em Aétronomia, Microscopia Eletrénica,
Sensoriamento Remotc Militar, etc. Nestes casos, onde a resolugido
& ben alta, ou sob condigdes adversas; como movimento r&pido
relativo objeto-sensor; ou turbuléncia, pode-se notar na imagem
distorgdes, borramentos e outros tipeos de imperfeigcdes.. A
restauraééo, como o préprio nome j& diz, consiste no usc de um
conjunto de complexas técnicas obtidas a partir de modelos
estatisticos, matemiticos ou fisicos, que constituem fungdes de
transferéncia para os pontos-problema, ou até toda a2 imagem, num
caso mais ccmplexo.

Comumente,'em casos onde a imagem captada esta& contaminada por
ruido aleatdrio, sfo utilizados processos de filtragem na imagem.
Taesn faz com cque o "ruido" presente na- imaqeﬁ seja removido. A
_implementa¢ao destes filtros pode ser feita por "software" [37] -
que também tece varias comparagdes entre diversos filtros - ou por
"hardware" [38] - que mostra em detalhes a imp}émentaqéd de um

filtro por gradiente de Roberts.

1.3.1.b. Realce de Contraste ' _ . ‘e

Basicamente, a necessidade de se realgar contrastes em uma
imagem deve-se ao fato da visdo humana poder distinguir um nlmero
finito de niveis de sombreamento, que & mqito inferior ao que um
monitor de computador pode oferecer. Assim, esta limitacdoc pode

causar muita confusdo & vista humana gquande os niveis de

11
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sombreamento sio muito préximos. As metodblogias | aplicadas

permitem modificar as tonalidades de sombreamento - no caso de

.

imagens em preto e branco -~ para que sejam melhor identificadas.
Pode-se destacar os filtros lineares, ndo lineares e técnicas de
equalizacdo de histograma ([39). Um recurso que por ‘vezes e
utilizado, dependendo do equipamento disponivel, & o da falsa cor.

Este recurso bem simples, permite colorir a imagem com tonalidades

diferentes, independentes das suas cores reais - dai o seu nome =

de acordo com o nivel de sombreamento determinado. Isso aumenta em
muito a capacidade de discernimento da vista humana, j& que para
niveis de cinza & da ordem de centenas e para cores, a capacidade

de distingdo chega a alguns milhares.

.
v

1.3.1.c. Incorporagan de Informagdes

0 uso de informagdes adicionals sobre a topografia do terreno,

amanton a necsccidade da nriacio dos chamados Modelos Digitais de -

-

Terreno M.D.T. - que consiste em alocar em determinados pixels,
informagdes sobre a topografia do terreno naquele rponto. Suas
principais aplicagdes sdo: construgdes de imagens em perspectiva,

estudos de luminosidade, avaliagbes de projetos e até mesmo estudo

e previsdo de catastrofes. _ : -

1.3.2. Tratamento de Imagens

Geralmente, ndo se possul o equipamento adegquado para
trabalhar com a imagem da forma que se deseja, visto gque séo
necessarios grandes esfor¢os computacionais para um estudo deste

tipo. Quando esta situagdo ocorre, se faz - necessaria uma

12
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' "cgmpresséo" dos dados. Sendo Xy 7 © vetor de atributos . (espago
de todas as medidas possiveis feitas pelos sensores do satélite),
comprimir esses dados, significa reduzir a dimensio n deste vetor
a niveis aceitéveis -pelo- usudrio e pelo equipamento. Deve-se
realg¢ar, no entanto,-a necessidade de procurar 'sempre a méior
sofisticacdo de técnicas e eqﬁipamentc 0 quanto possivel. Com a
facilidade de acesso a diferentes tipos de tecnologias de
msoftware" e "hardware" e com a diminuigdo dos seus custos, estes
tipos de técnicas para selecionar atributos poderdo vir a. se
tqrnarem desnecessarias no decorrer dos préximos anos. Porém, como
éinda sdo necessarias em muitos casos, far-se-a aqui uma breve
descricidoc destes tipos de técnicas.

Os dois conjuntos de técnicas mais empregadas wutilizam
métodos estatisticos. O primeiro conjunto é& constituido de
transformagdes nos espagos dos atributos e o© segundo wutiliza
‘medidas de disténcia. | |

No primeiro caso, o objetivo & reduzir a diménséo preservando.
" ao maximo a representagdo de padrdes e/ou a discriminagdo entre as
classes caracterizadas pélos atributos. Sao utilizados ou o
critério do Erro Médio Quadratico (Componentes Principais) ou o
critério da Entropia. .

Resumidamente, a técnica de Componentes Principais [40]

s

considera a distribuicgao mgltivariada global da mistura de
classes. Obtém;se a matriz de covariéncias £ . do vetor de
atributos. A matriz de transformagdo Tpxn serda tal que as linhas
da matriz T s&o auto-vetores correspondentes aos maiores

auto-valores de X. Assim, as compcnentes do vetor Y = T X , sdo

o~ o~

13
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e ol RT3

i .
nao-correlacionadas e Y ter& dimens3o p <« n. A escolha do valor

~ . ;

nunérico de p é dada ac usuirio que geralmente dispbe de uma

avaliac&o sobre a representacgic do vetor ¥ para varios valores de

L. .
UV GUIOCY e

\ £ : : . ieoL s il . N i S S : [
p- ’ - T Lo~ ma - '

7+ 0 critério da Entropia [41], procura reduzir a dimensiao

preservande o médximo de informacio possivel.

-

H(X) = - E [ log(.fx (X)) ] _ | (1.1)

DA A & - . .. . PP I

, Por exemplo, se X tiver distribuicdoc Normal, ou Gaussiana, com

-

Y

matriz de covaridncia I, entio:

H(X) =

-

log (nme) (1.2)

L]

1 leg l Z | + n
2 R

onda 7 & o nlmero pi, e e &€ o nGmeroc de Neper.

Aplicando Componentes Principais @

_—
L

p g ‘
'z loga, + p log (2me) (1.3)
2 . - I
i1 . -

H(Y) -

1
2

onde p @ a dimensdo do vetor Y e Aiséo os auto-valores da matriz

T. o , . -

No seqgundo caso, ou seja, medidas de distancia, visa-se a
fedugéo da dimensio procurando minimizar a probabilidade de erro.
Na realidade, os critérios fornecem limites inferiores e
superiores para esta probabilidade. S&o muito utilizados os
critérios da Divergéncia e a Distancia J-M.

A Divergéncia [41] toma as classes Wi e Wj, com suas

respectivas densidades de probabilidades condicionais : f( X \ W)

e £ X \ Wﬁ. Seu principio consiste em tomar a razdo de

14
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verossimilhanga LH(X) - figura 1.7 - como:

"~

£ (X \W )

L. (X)) = ' (1.4)
- £ (X\W )

e, L:j ( X) = loge [ Lij ({ X ) ] (1.5)
t \
P (X i
LijiXg) = ‘( o\wi)
P(Xo\wj)
3 P{X\Wi) |
b et P (x\wj)
x
o
a
f////// .
Xo X

Figura 1.7 - Definigdo da razdo de verossimilhang¢ga no ponto.

-

A Divergéncia é& definida por

w)
]

'
E[ L

1

cxonw e cxw ] e

E[L’ij(x)\wi]=J L:j(X)f(X\Wi) dx e,
X -~

H

E [ L i { X )\ Wj ] = Jx Lij ( X)) f(f \ wj) d X

15
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‘ Um procedimento usﬁal para computar a Divergéncia entre M
_Classes, M > 2, & computar a divergéncia média entre todos os
pares de classes e, selecionar o subconjunto de N atributos, para
0 qual a divergéncia-média definida por :

2 M-1 M

D, = ' D, . .7
" H(¥=-1) i§1 j§1 H

€ maxima.

No entanto ha problemas, pois essa forma ndo & étima. Um Gnico
termo da somatéria pode elevar muito o resultado final. Unma
_ recomendagdo seria analisar cada divergéncia entre as classes i e
j, num processo de selegéo.

Para evitar oé problemas da Divergéncia, pode-se wutilizar "a
Distancia Jeffries-Matusita [35]. Ela € uma medida da diferenga
média entre fungdes densidades de duas classes, e & definida
formaimente por:

.Ji‘_,- ={i[\/—f

2 172

(x\w, ) -V £(x\¥ - dx} (1.8)

1.3.3. Classificacdo

Nio se entrard aqui nos méritos das formas atualmente
utilizadas para classificagdo de imagens orbitais, mas dos
fundamentos destes processos;.Lembrando o fluxograma da figura
1.6, vé-se as diversas formas de classificagdo. Todos estes
processos tem por base a Teoria Estatistica de Decisdo, idealizada

por Fisher [40] e [42] - figura 1.8 - na década de 30.

16
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/
T, se P<L(Y+Y)
. y 2
Yl'x
Ped
' —n —
. \jTé se F;:>E;(Ylf Yz)
7|
>
= X
<
1
Figura 1.8 - Principio discriminante de Fisher.

0 modelo sugerido de discriminagdo entre duas classes, poderia
também alocar novos objetos aos grupos. Observa-se, no entanto,
que mesmo para um caso mnuito simples, alguns pontos serio
classificados de maneira errdénea. Na realidade, para toda e
qualquer classificagdo, sempre haveri o risco de se classificar um
objeto em uma classe a qual, na verdade, ele ndo pertence.

Os métodos de classificagdo dividem-se em dois grupos
principais: os nao-supervisionados e os supervisionados. Este
Gltimo, por sua vez, também se subdivide em dois: Métodos
Classicos e Métodos Contextuais. 0s ndo-supervisionados dividem as
classes automaticamente e em sua maioria baseiam-se no principio
de Fisher. Alguns métodos podem ser baseados também em fungdes
discriminantes matematicas, como por exemplo a Teoria dos Grafos e
rela¢des nebulosas [5]; abordagens estatisticas assintbéticas [1],

ou ainda modelos de pertinéncia nebulosa [43]. Os supervisionados

17 - T
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'sdo mais precisos por levarem em .consideracgdo informagdes
fornecidas pelo usuirio, a verdade terrestre. Baseiam-se, além de
fungdes discriminantes, na teoria de Bayes e requerem alguns

conhecimentos prévios das classes. -

1.3.3.a. Método Supervisionado Clé&ssico

Nos métodos clé&ssicos, cada "pixel" é classificado tomando-se
em consideragdo as informagdes contidas no "pixel". J& . nos
’contextuais, levam-se em conta também aé informagdes dos '"pixels"
da vizinhanga, para a classificacgédo.

Apenas a titulo de ilustracgdo, serd mostrado aqui um método de
cada, Serad dada maior atengdo aos métodos supervisionados, por
serem préximos a area de intefesse deste trabalho de diésertagéo.
 Cbmo exemplo do método supervisionado clédssico, sera mostrado o
Método do Custo Minimo de Classificagdo Errdnea (ECM) [41]. Apesar
.de ndo ser um recurso 6timo em termos computacionais, & bastante

d10atico. Sendao O VeTror de atributos X COmpPOsSTOo por variaveils

-~ 7

aleatdrias x., com densidades fi (X),i = 1,2,...,N gque seréao

atribuidas as populagdes nj'(partigéo do espago dos atributos),
com probabilidades a priori P (nﬁ, i = 1,2,...,M; M < N e

associadas as densidades £ ( X \ n ). O custo de se <classificar

um objeto & dado por C ( m \ ﬁj ), com probabilidade P cnk \ nj).
Assim, o risco médio de se decidir pela pOpulagéo'ni, é dada

por :
M
R.M.(n_)=ZP(nl\nj)C(nl\nj) (1.9)

J
CL=1
L#i
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Portanto, o procedimento 6timo de decisdo a ser tomado, & o

que minimize o risco médio, ou seja :

I

M " 1
ECM (m,) = Y P () Y P Mo\ ) ¢ ( Mo\ w, ) (1.10)
i=1 o= - )
EX

Se acaso os custos dos erros de classificagdo errdnea forem

todos igquais, a minimizacgdo da equacgdo (1.9) equivale a maximizar

a probabilidade a posteriori P ( m\ X ). Por Bayes:

. £ X\ 7w ) P(n-k) __ |
\ X ) = - (1.11)
- £, (%) - |

-~

P (‘nk

Como o denominador & independente, tém-se a regra de decisdo

de alocar o "pixel" xj na populagao n, se :

P(m

k-) £ { X\ n, ) > P( L ) £ ( X\ ™. Y 5 ik _(1.12)

Tém-se ainda_éuevo cdlculo da probabilidade de classificacdo

" correta & dada por :

P ( C.C. ) =

~

n P~ x

i=1

J P(m. ) £(X\m ) dx C(1.13)
Ri
onde R & a regido atribuida & populagio ni."

1.3.3.b. Método Supervisionado Contextual

Os métodos contextuais, fundamentalmente, introduzem um fator
de correcdo dencominado fator de ccerregdo contextual [15].

Resumidamente, temos K classes possiveis para classificagdo, com

. probabilidades a priori PytP,r+++,P,, COM densidade da classe Kk
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dada por fk ( x).
Reserva-se também a possibilidade de se classificar um "pixel"

de forma duvidosa. Assim, o espaco das decisdes seria:

Q=14{1, 2,..., K, D} | (1.14)

Para facilitar a compreenséd, assume-se que a perdé incorfida
por todos os erros de classificagdo seja um, e que a perda por se
estar em ddvida seja e € [ 0, 1-1/KI]. Nos sistemas, geralmente,
essa fungdo-perda & implermentada com valores fixds, ou "default"™
para cada classe. Esses valores também podem ser alterados,
privilegiando certa(s) classe(s) de acordo com a conveniéncia do
usuirio, fazendo diferengas mais realistas na classificagido.

Num método como este, pode-se fazer com que a classificagdp de
cada "pixel” dependa até de todos os outros "pixals" da imagem.
Didaticamente, consideram-se apenas um "pixel" e sua vizinhanga.
Para o "pixel" i, temos a sua vizinhanga denotada por V., e o seu
Qefoéqcéracféfistico por D;; Se Vir cohsiéte eﬁ' n ”"ﬁlxeis" ‘em
" adicdo ao "pixel" central, o vetor caracteristico serd denotado

por :

D= {x, X cev, X} - (1.15)

i i i’ in
onde as varidvels aleatédrias x também podem wvir a ser vetores

aleatdrios X, quando no caso de imagens multiespectrais..

L4

A regra de classificagdo Bayesiana pode ser

D, se'Pi (k\ D ) <1-e para todo k = 1, oo K

= . ) .16
€] m, seP (m\D )= mx P (k\D )z1l-e (1.16)

k = K

onde P (k\D,) & a probabilidade de C; seja igual a ¥ dade P, ou
1
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" seja a probabilidade a posteriori da classe k, dado os vetores

caracteristicos em Vr Assim, sem entrar em muitos detalhes,

tem-se a expressao :

B £ X, ) Ry (xn'.“’"' xin)

P (k\D )= (1.17a)
' P (D)

i i

onde :

Rk(x“,...,xm)=z...z h(x oo X, \X KK oo k) glk, o0,k \K)

‘1 Kn

(1.17b)

‘e onde a fungdo h descreve a densidade de probabilidade conjunta
dos vatores caracteristicos Di, dado gque os '"pixels" em V.

. 1
- pertencem & classe k ("pixel" central), kt'kz""'kn' 0 segundo

 fator, fungdo g, & a probabilidade desta configuragao em
particular de classes, dado que o "pixel" central pertence a
classe k. A somatdria & o total das possiveis configuracgdes.

- ) " T e T ra T hl
A waApLEDDSAV \ted

J O pode  parecer  de  Gificil  iesviugav  a
-primeira wvista, principalmente pelo 'grande ntimero del termos
envolvidos, mas ndo o & na pratica. 0 denominador, como no método
clédssico & independente de K, o que facilita, bastando maximizar o
numerador. Nos métodos clédssicos maxXimiza-se P, fk(xi), podendo-se
dizer que Rk & agquele fator de corregdo contextual mencionado

- e

anteriormente. 0 exemplo abaixo ilustra o mecanismo :

# Exemplo-1.1.: Seja v, = "pixel" 1 + 4 "pixels-vizinhanga".

A fungéd g é:

L R R LS
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B

- L
r k, \\, Pixel central
: _ ‘ M\
g(k"’kzlkslkl’ \ k) = Pr k, X, \\\ é da classe
| . \\ K
L 4 - ‘ \\
— ) J
A fungéo h é&:
hoOx 0 X0 X5 X, \ X, K, k1{ kpr Ky K)o =
' |
il \\\ : k1
= \ ‘
‘ Pr Xig X, \\\ | X, X, k,
W
N - : )
sendo due X, pertence a classe k, conforne menciohado

anteriormente. # ' . . oo

_Até.aqui foram apresentados apenas a nivel introdutédrio os
sistemas de classificagdo. Serd visto no préximo capitulo, em mais
detalhes, o método contextual. No entanto, para mais detalhes de
diversos métodos de classificagio estatistica, pode-se citar
bariddé [44] que em sua dissertacdo de mestrado tece comentarios
sobre varios métodos - paramétricos e ndo-paramétricos - e 0s
compara a partir.de simulagdes. O prdprio método éontextgal tem a
sua versdo ndo-paramétrica que pode ser visto em Bariddé [44) e
James [45] que também férnece além do algoritmo, um programa _
simplés em linguagem BASIC para o© caso de um vizinho (1-NN).
Também em'Jahes [45], pode-se ver no capitulo 10 uma explanacéo

introdutéria sobre o reconhecimento de padrbdes e classificacgdo
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auxiliado por inteligéncia artificial que deverd ser a tendéncia

para os proximos anos.

1.3.3.c. Métodos de Relaxacio . h .

Os métodos de relaxagdoc gque sdo utilizados como _dispositivos
de .classificagéo contextual sdo baseados em uma filosofia
diferente da apresentada em 1.3.3.b. Inicialmente, estimam-se os
“graus de pertinéﬁcia" de um "pixel" a cada uma das K classes
possiveis, Normalmente, utiliza-se - péra o "pixel" i, aé K
probabilidades a posteriori P( k \ X, ), k=1,...,K. Neste ponto,
observa-se oS vizinhos deste "pixel" para checar se os '"graus de
pertinéncia" destes estdo em razodvel correspondéncia com agqueles
do"pixel" i. Esta avaliacdo & baseada em alguns conhecimentos a
priori dos padrdes nos gquais as classes ocorrem. Classifica-se
assim o "pixel" i numa classe concordante com os seus vizinhos, a

partir das informac¢des das probabilidades a posteriori - “graus de

‘ 'pértinéncia“ - @ probabilidades a priori obtidas de informagdes da

- prépria imagem [15].

0 procedimento pode ser ilustrado a partir do .seguinte

>
-

exemplo:

# Exemplo 1.2.: Dentre todas as classes disponiveis para um dado

-

"pixel" i, a que obteve maior "grau de pertinéncia" fol a classe

“Campo de Feijao". No entanto, os "pixels" da sua vizinhancga

obtiveram maior grau para a classe "Bosque de Eucaliptos" e as

informagdes a priori fornecidas ddo conta gque um campo de feijdo

em meioc a um bosque de eucaliptos é de probabilidade muito
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pequena. Num caso comé este, deseja-se ajuétar as éstimativas

‘iniciais para o "pixel" i e sua 'vizinhanga. Inicia-se assim um
procedimentoc iterativo visando ajustaf &S  probabilidades a
posteriori para o "pixel" i e -seus vizinhos. Faz-se necessario
observar que as probabilidades a posteriori sio obtidas a partir

de um procedimento ndo-contextual. # - o

Este procedimento iterativo pode ser formulado de muitas
maneiras ‘diferentes, existindo portanto, varios tipos de métodos

de relaxacdo [15-16] e [46]. -

1.3.3.d.. Estimativa de Pardmetros -~ Treinamento do Classificador
Os métodos de classificagio éupervisionados necessitam de
esfimativas para os parametros das fun¢gdes discriminantes. Apesar
'.de_sef possivel em alguns casos, determinar tais fungdes com base
ém consideracdes teéricas, com o conhe¢imento-pfévio a respeito da
imagem, ou eventualmente pela intuigdo, o mais comum € o usoc de
'ihformagées retiradas de areas de treinamento na prdpria imagem,
fotog;afias'aéreas, mapas, ou investigagéo direta no campo. Esses
conhecimentos, denominados verdades tefrestres, sio na realidade,
"pixels" sobre os quais se conhece suas verdadeiras classes - dai

-

o nome. Com base nisto, o classificador & "treinado" a reconhecer

E

"pixels" de estrutura semelhante. A estimativa da densidade de

probabilidade para o vetor de atributos, £ (%) , k =1,...,K e os

K
- parametros das classes, COmo probabilidades a priori,
probabilidades condicionais, etc, requerem diferentes tipos de

conhecimento da verdade terrestre. Por exemplo, para estimar as
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densidades fk (x), necessita-se de A&reas razoavelmente- homogéﬁéas
de treinamento para cada dlasse. No entanto, para as
probabilidades & priori w(k), as estimativas nao‘ podem’ advir de
tais éreaé de treinamento,' necessiténdo de uma sistematica
diferente, como por éxemplo, uma inspeg¢do visual da cena ou pontos
amostrados aleatoriamente. No caso de classificadores conteituais,
aé funéées discriminantes necessitam da verdade terrestre dos
pontos e de um nineroc determinado de vizinhos, de acordo com o
modelo, exiginde uma forma de amostragem especifica para estes
pontos. | )

‘A tabela 1.2, adaptada de Saebo et élii [15)], mostra alguns
nétodos de claséificagéo, a densidade mnultivariada comumente

utilizada, os pardmetros de cada modeloc a serem estimados e

possiveis caminhos para fazé-los:

N , Paré&metro| = Procedimento para
Metodo fk (X) Qe classe fultnecer estimwavivas
CLASSICO .
) Hé)ﬂm? . g, Z —_— Areas de treinamento homo-
Verossimilhanga [4 k . .
. géneas
- Bayes uk' Zk T (k) + pontos amostrados

CONTEXTUAL
- Owen & S$witzer M 2 |mtky,p.,q.rtAreas de treinamento homo-
géneas + pontos amostrados

com seus vizinhos.

z T (k), Areas de treinamento homo-
M (Lyvk) géneas + pontos amostrados
com seus vizinhos.

- Rélaxagéo 1]

Tabela 1.2 - Alguns métodos de classificagdo e metodologia de
treinamento. :
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'.Uma explanagﬁq detélhada sobre os métodos pode ser’ éncpntrada
~em [15-20] e [46] e, mals especificamente sobre o método
contextual de Owen & Switzer, no préximo capitulo. Sobre o Método
da Maxima Verossimilhanga; pedem ser encontrado detalhes em [35].

1.4. Interpretacio Visual da Imagem . o -

Neste tdpico, sera dado ﬁma breve introdugdo &s metodclegias
de anilise para quem nio dispde de nenhum dos recursos citados
anteriormente. Trata-se da Interpretacgdc Visual da Imagem (I.V;I.)
{47])]. A imagem & entdo adquirida ja claséificada, porém sem um fim
' especifico. Normalmente, gquando se utiliza um processo de
classificagdo, a tendéncia &€ a procura de uma melhor qualidade na
drea especifica de interesse. Este pode ser o grande ponto
desfavorivel a interpretacdo visual., Este tipo de material &
fornecido pelo Ipstituto de Pesguisas Espaciais - INPE - como
‘sendo uma grande foto em papel, podendo ser esta colorida ou preto
" e branco, ge determinada época ‘de 1ntéres$e, mono ou ‘
‘mﬁltiespéctral, etc; ou seja, ha varias opgﬁeé de modo gue ©
usudrio deve procurar a gue melhor se adeque & sua necessidade,
Tend» a imagem em mios, o passo seguinte & o de reconhecer o dque
existe na imagem e extrair dela o que se interessa.

A interpretagdo visual requer do usudrio conhecimentos prévioé
de razodvel monta. Por exemplo, ha a necessidade do cdhhecimento
prévio da épocé adequada para a obtengdo da imagem, tipo de
produto (colorido, ou P/B, ja que nem sempre o colorido & gue traz

mais informacdes), as bandas a serem escolhidas (cada banda

reflete uma determinada faixa do espectro). Para trabaihos com
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monitoramento ambiental, por exemplo, poae—se encontrar boas
indicagdes em Tucker (48], as escalas (que devem ser ac mAXimo
compativeis com mapas, cartcgramas, etc; disponiveis sobre a
regido), entre outros. Dependendo do tipo de interesse, a 1IVI
requer mais conhecimentos da &rea "in loco", o que nem sempre &
possivel, 6u'associa¢6es com fotos aéreas, entre outros.

Os fotointerpretadores podem ser classificados em trés grupos:
primeiro, os gque possuem conhecimeﬁto de campo; segundo, o0s gue
ndo possuenm este corhecimento e, por fim, os que.nao possuem este
conhecimento, mas que possﬁem fontes de informag¢des adicionais. Os
primeiros conseguem interpretar de forma'mais facil gue os demais.
Os do terceiro grupo podem ter dificuldades em cruzar as
informacbes de que dispdem com a imagem. J& os do segundo  grupo,
dificilmente conseguirio fazé~lo sem o uso. de chaves de
intérpretac&o - conhecimentos utilizados que sdo estruturados como
se fossem formulagdes para se resolver um problema. E de grande
valia gue O uUsSO das chaves de lnterpretagao, guango necessarias |
na maioria das vezes ), seja feita de forma invariante, ou seja,
néo possa mudar de um fotointerpretador para outro. Para isso,
cria-se legendas que vadoc funcicnar comd critérios de separéééo-das
diversas classes. Além de fixar a interpretacdo, as legendas
auxiliam uma leitura mais réapida.

"Feita a interpretacdo, parte-se para extrair da imégem as
informagdes que se procura desde o inicio. Supondo um exemplao
agricola de estimativa de sreas plantadas, pode-se agir de duas
formas. Na primeira, usa-se uma malha de pontos proporcionais &
escala para se estimar a d&rea, como um método grosseiro de

!
L]

.
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integraqéo. Logicamenté que os resultados serdo induzidos a nmuitos
. erros, as vezes até podenm comprometer todo um trabalho. Uma
solugdo seria trabalhar com uma malha de-pontos bastante densa, o
gque ainda assim proporcioﬁa um, risco de propor¢des razodveis se o
terreno em questio tiver um relevo acidentado. Uma segunda forma,
Jj& bem mais sofisticada, requef um computad&r em associacdoc a uma
~mesa digitalizadora. A mesa transfere contornos da regido ao
:

computador e em aséociagéo a um mapa da regiao, incorpora tambénm
informagdes sobre o relevo. A seguir, um simples processol de
integragcdo numérica fornece a estimativa da A&rea com erros
bastante aceitaveis. Esta forma, porém & bastante onerosa, mas
permite gue se leve em consideragdo a tridimensionalidade. Com a
tecnologia atual - a utilizacgdo de "scanners" pode transformar o
trabalho ainda mais preciso, pois evita o contato manual - a
transferéncia da imagem & feita por um processo digital de leitura
da imagem. A grande desvantagem destes dois filtimos processos & a
necessidade de "software" especifico, ﬁem sempre dispenivel com
facilidade para este tipo de aplicagdo. . g

Em algumas aplicagaes da 4rea agricola, guando possivel em
termos de escala, pode-se utilizar dados amostrais do espagamento
médio no plantio na &rea de interesse para a estimativa da- adrea
plantada [49]. No entanto, a disténcia do pesquisador pode
impossibilitar este procedimepto. Geralmente, para .se ‘ébter uma
escala gue perﬁita tal visualizacgdo, deve-se recorrer ao uso de
aeronaves, o que pode tornar inviidvel economicamente um projeto

desta natureza. Porém, conseguindo-se agrupar recurscs desta

magnitude, os resultados deverdo seyr bastante confiaveis,
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- podendo-se precisar de forma estatistica o erro envolvide na

operagao.

1.5. Testes e Controle ' - 7_" - o -; .

Qualquer que seja o tipo de classificagdo, seja visual 6u
assistida'por computador c¢om qualquer algoritmo que se possa
utilizér, sempre irdo aparecer dGvidas com respeito a
classificagdo obtida. Para sanar este problema, o procedimento
usual & visitar o local. No enténto, este tipo de procedimento nem

sempre & possivel ou, em certos casos, nem mesmo viavel. Uma forma

- de solugdo para o caso & a conjugag¢do de imagens, tanto no aspecto

espectral - imagens multiespectrais - quante no aspecto temporal -

imagens obtidas em diferentes épocas do mesmo local. Por exemplo,

‘no caso agricola da se¢do anterior, fotos obtidas em diferentes

épocas mostrardo taxas de cobertura de solo diferenciadas,

permitindo a diferenciagdo de culturas. ' . -
Na maioria das vezes os erros cometidos na classificagdo séo
inversamente proporcionais aos recursos - humanos , financeiros e

de eguipamento - alocados para o cumprimento da tarefa. Por estes

‘motivos, é sempre recomendidvel o maximo aproveitamento 2

utilizagdo de recursos e a maior sofisticacdo possivel. E claro,
que isto depende da finalidade com que se faz um processamento - de
uma imagem, j& que n3o vale a pena investir na melhoria da

classificacdo de uma regido que nédo a de interesse, e da propergdc

de erro aceitavel para o cumprimento da analise.
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’
CAPITULD 2

0 Método Contextual

--

2.1. Introdugdo

. Foi visto no capitulo énterior, na segao 1.3.3.b, uma pequena
Vintrodugao ao método supervisionado contextual de classificagao.
Neste capitulo, ele serd visto de uma forma analitica mais
+ aprofundada e, serd imposto um- rigor matemdtico e estatistico
convenientes.

"Inicialmente, como uma vis#o ‘panorémica, serd feito uma
revisdo histérica de alguns métodos que foram °proppstos por
diversos autores para a seguir discufir mais brofundamente o

"modelo escolhido para implementacdo descrita nesta dissertacdo que
(_deveré ser compativel com-o sistema SITIM 150 do INPE/Engespaco -
Sdo José dps Campos - SP. 1: ;llih. t:; E _ uf_

Os métodos contextuais em geral, 'baseiam—ée no mesmo
principio, como descrito no capitulo anterior. Exemplos disto, que
podem ser citados: Welch e'Saiter [3] gue remonté 4 época do
" surgimento dos primeiros métodos contextuais propostos, em 1971.
Landgrebe em 1980 (6], propds um algoritmo espectral-espacial com
a denominagi&o ECHO. No entanto, j& se sabia que o ‘pﬁmero de
vizinhos era critico e o aumento do ntmerc de vizinhes aumentava
sobremaneira o tempo de prodessamento. bevido a esses problemas,
Swain et alli [7] propuseram em 1980, o uso de um sistema de

multiprocessadores em paralelo com o "hardware" principal visando

aumentar a velocidade de processamento. Swain et alli [8], 1981,
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propuseram um hovo algoritmo a _pa;tir ‘da, teoria de decisdo
estatistica composta. Tilton e Swain [9] estudaram em 1981 com
profundidade a metodologia contextual e propdSem . um algoritmo
aproximadamente contextual, tentando resolver o problema do tempo
de processamento e um outro algoritmo hibrido. Posteriormente
Tilton et alli {11] propuseram em 1982, um estimador alternativo
para a fungdo contextual visando aumentar a sua eficiéncia.
Wharton [12] em 1982, desenvolveu um algoritmo - CONAN - para
classificagdc de dacos terrestres de alta resolugdo. Owen [14]
: procurando resolver o problema de velﬁcidade propdés em 1984 uma
restri¢do ao nGmero de classes em cada vizinhanga. Hjort e Mohn
[16] publicaram uma comparagdao entre varios métodos contextuais.
Saebo et alli [15] publicam em 1985 um relatdério técnico sobre a

implementag¢do de métodos contextuais. Neste relatédrio, pode-se ver

‘nos apéndices, os trabalhos de Hjort e Mohn [16], Hjort [17],

| Hjort et alli [18], Hjort e Mohn [19] e Hjort [20], sobre mocdelos,
estimadores e ajustes das regras contextuais. Ripley [50] em um
trabalho introdutéric ao Sensoriamento Remoto publicado em 1986,
cita uma peguena bibliografia contextual. No mesmo anc, Bezdek
[21] publicou um algoritme contextual utilizando abérdagem
nebulosa - "fuzzy". Recentemente, depois de vma certa auséncia na
1iterétura espeéializada, aparecem os trabalhos de Klein e Press
[31] e [33], de 198% e 1990 respectivamente, proponde lﬁm método

contextual com estrutura de correlacgdo- estatistica espacial e

vizinhos ndoc classificados, os quais podem ou ndo pertencer as

.

Areas de treinamento.

De gualguer forma, o grande problema quanto ao processamento
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dos métodos contextuais de classificagio, ainda nado foi resolvido.
O fator de corregado contextual - apresentado na equacgdo (1.17b) -
com suas somatérias, proporcionais ‘ac total de possiveis
configuraqées, ainda esté presente. Como mencionado acima, véarios
trabalhos se concentraram na resolugio, ou‘tentativa de reduzir o
tempo comphtacional gasto. Na equagdo (1.17b) o ndmeroc de termos é
K“, onde o € o nimero de vizinhos. Hjort [17] em 1985 com a sua
metodologia baseada em um trabalho anterior de Owen and Switzer
[10], reduzia o nGmero para 8K-7. No entanto, essas redugdes ainda
- ndo eram satisfatérias para a época, principalmente pelo
equipamento utilizado. Atualmente, cdh o ré&pide avango de
"hardware" e novas linguagens de programagdo, mnals rapidas e
poderosas, o problema de redugdoc da quantidaqe de cdlcgulos
envolvida para aumentar a velocidade devera pefder a importéncia,

. Apds esta peqguena introdugéo, passéremos a discutir com maior
profundidade o sistema cuja implementagdo & apresentada neste
trabalno. lhilclalmente, a escolna Ao algoriimo de Hjuri [17] se

deu devido & significativa redugdo do nimero de termos conseguida

em seu artigo e também porque dentro de certos limites, este

método & o mais aceitével, estatisticamente falando. Isto-sé deve
ao fato de que a restrigdo a duas classes nas cruzes,
empiricamente -falando, tem fundamento real. Dificilmente
encontram-se imagens onde este nimero em cada cruz sﬁpera trés

classes. Para o caso especifico de trés classes, no entanto, nado é

propriamente t&o dificil assim. Porém, se este caso fosse também

considerado, obviamente a reduc&o ndo seria tdo significativa. Em

seu artigo, Hjort [17) denomina-o Modele p,q,r, como sendo um

w
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modelo de probabilidade geométrica simples. No seu artigo é
considerado o cas2 de gquatro e oito wvizinhos. Agqui seré
considerado o caso de quatro vizinhos apenas e ser& este o modelo

a ser implementado. S

2.2 0 Modelo Contextual p,d,r.

Para melhor compreensio e‘arrdnjo do texto, serd& relatado o
método em sua totaiidade, mesmo sob pena de ser repetitivo em
algumés partes com respeito ao‘capituld anterior. A notagdo sera
_Lseguida de [17], facilitando consultas.posteriores.

Como visto no capitulo anterior, na imagem a ser classificada,
éonsiderawse a existéncia de K classes. Por mera formalidade,
define-se a imagem como um "array" bidimensional de N ‘'pixels"™

multivariados, onde N = ﬂ1>:ﬁg, sendo ﬁj o nimero de linhas e ﬂz

‘o ntimero de colunas. No espaco de decisdo Q, Cia.prOCurada classe

" do "pixel® i, Cie {1,2,...,K,D}; onde D & a reserva de se

classificar um "pixel" de forma duvidosa, ou seja, ndc se pode -

classificar o "pixel" i em nenhuma das K classes disponiveis. No

-

caso de imagens multiespectrais, o "pixel" i €& na realidade um

wetor X d-dimensional composto elas medidas espectrais dos
X P

~

diversos canais adquiridos pelo usudrio. Por exemplo, no caso de

uma imagem SPOT, o usudrio pode adquirir até quatro bandas da
mesma imagem. Neste caso, na composigdo da imagem, cada “pixel"

seria um vetor de dimensdo quatro. Os vetores X de uma classe Kk,

seguem uma densidade de probabilidade multivariada £, (X).
Considera-se agora gue a vizinhanga assumida para o "pixel" i

33 ’




Moraes, R.M. - Capftulo 2 - 0 Método Contextual -

seja composta pelos seus quatro vizinhos imediatamente ao norte,

ao sul, a leste e & oeste, como na figura 2.1, formando uma cruz.

iN

o i E A =X, X, X, X, X} (2.1)

is

Figura 2.1 - A vizinhanga Ai composta por cinco pixels em cruz.

A probabilidade desta configuragdo particular de classes em

- cruz & dada por :

g (a,b,c,d \ k) = Pr { C, =a, ci5=b, c.=c, € =d\ C=k} (2.2)

No entanto, & 6bvio que geometricamente falando, os vizinhos

podem ser permutadas e geram novas propabilidades "'g (» \ k ),

sendo elas:

g (a,b,d,c\k)

g (b,a,c,d\k) g (c,a,b,d\k) g (d,a,b,c\k)
'g (a,c,b,d\k) g (b,a,d,c\k) < (c,a,d,b\k) g (4,a,c,b\k)
‘g (a,c,d.b\k) g (b,c.a,d\k) g (c,b,a.d\k) a (d,b,a,c\k)
g (a,d,b,c\k) g (b,c,d,a\k) g (c,b,d,a\k) g (d,b,c,a\k) (2-3)
g (a,d,c,b\k) g (b,d4,c,a\k) g (c,d,b,a\k) g (d,c,a, b\k)
g (b,d,a,c\k) g (c¢,d,a,b\k) g (d,c,b,a\kj

-

.0 que péffaz um tetal de 24 possiveis configuragdes, ou P -

permutagdo de quétro classes distintas. Soma-se a estas, as
possiveis combinag¢ées com uma, duas e trés péssiveis classes
distintés, se assumimos K = 4. E necessério ainda, 1eyaf7em conta
que se 0 nuimero total de classes for maior gue quatro, tém-se
ainda as possiveis combinagbes das K .classes, com cada caso
apresentado.

Deve-se ainda computar a densidade conjunta dos vetores

34




Morass, R.M. - Capftulo 2 - O Método Contextual

. caracteristicos em Ai dado as classes na cruz e X, ou seja:
. - 1]

f ( Ai\ k, a, b, c, d) = fk( X ) h . Ai\ k, a, b, c, 4, Xi)
' (2.4)
A proposta Bayesiana para classificacédo recomenda minimizar o

risco de classificagdo errénea [17])]. Seja L (C., 6J a
. ) a 1
fungdo-perda por se decidir classificar o "pixel" i em uma classe

a qual ele ndo pertenca:

f 0, se C. = C, : ’ " (decisé&o correta)

L ( C.. Ci ) =4 1, se (%: Ci e Ci € {1,...,K} (decisdo errada)

L e, se Ci= D | ' ? . (ddvida)
o " (2.5)
onde e € [0,1-(1/k)].
A perda média & dada por: - " S " .
o A, . ) - | B
L (C,C)= _;Li_ iZI' L(c,,c) | | (2.6)

gque & na realidade a soma da fragdc de classificacdo errénea com a
fragdc de classificagdo duvidosa. Portanto, a perda esperada & uma

funcdo destas duas fragdes, ou seja:
g[ L, (ci,féi) ] = efe) + 2 d(e) ' (2.7
_ 0 Ny :
= E[ _-;- 21 L(c,,c,) ]
onde ; e & sdao as ta#as de erro e davida respecticvamenﬁé;
A regra otima de Bayés de classifiéagéo manda minimizar a
. perda espefada E [ Ih (Ci,&Q ]. Sem entr;r en detalhesl, pode—se'

Nota: " Pode-se ver em ~ Welch and Salter £, una metodologia
andloga para se obter um classificador contextusl. .
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mostrar que a regra geral de classificagdo com opGao de

rejeigdo encontrada seri :

k,_se P (k \Ai ) = max Pi ( m\ Ai ) = 1l-e

N : m.< K , :
Ci = . (2.8)

D, se P (k\4 )<l-e,vkel[1 K].

onde Pk N A ) = Pr'{Ciék\A;} - (2.9)

Segundo a escola Bayesiana [52] e [53]; a probabilidade
P(k\bi) & uma probabilidade a posteriori. Esta probabilidade deve
depender dos parémetros k e ﬁi e da probabilidade "inicial" para o
.fator k que & a probabilidade a priori de k; n (k). A
probabilidade a priori - m (k) - & interpretada comc a quantidade
de "pixels" da classe kK em uma cena imaginafia muito maior gque a
cena em questdo, ou o0 que sobra da cena em guestdo, depois de
- removidos os conjuntos de treinamento. Entdo, pode-se reescrever a
eéquagdo (2.9} comb;

k]

oo ‘_‘ . . arw o -~ - 'r. LY
CP(R\A, ) = ———— T (K) Zd Yia, M, C,u\n) L{o \X,a,o,S,9

i
f(Ai) a,b,c,d

, . S (2.10)

~ . - -

- —2— w0t (x,) )  gfab,c,a\k) h(A\ka;b,c,dX)

f(Ai) a,b,c,d

: K ‘
onde f(A) & a densidade marginal de A, fazendo EZE (k\3,) = 1.
: : , : k=1

Como pode»ée notar, sem grande esfor¢o, a implementagdo e o
custo computacional da expressdo (2.10), principalmente pela soma
guéddrupla de K <classes para cada "pixel", pode tornar essa

abordagem impraticével. O que se tem feito & tentar uma modelagenm
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das probabilidades g e h, de modo a tentar reduzir e simplificar a
expressio (2.10). Para h, varios autorgs; como Welch and Salter
[3], Swain, Vanderman and Tilton [8] e Owen [14]) assumiram os

vetores X comc sendo condicionalmente independentes dado as

S

classes:

f (A\k,2a,b,c,d) =-fk(§i) fa(fjn) fb(fis) fc(fis) fd(xiu) i
_ : (2.11)

h (Ai\k,a,b,c,d) = fa(fiu) fb(fiE) fc(fis) fd(fiu)

Os autores acima usaram densidades de classes multivariadas

-:Gaussianas, ou Normais, com matrizes de covaridncias iguais

(3], proporcionais [14) oﬁ diferentes [8].

Para g, Owen [14] assumiu que a natureza empregou un
particular modelo de Campo de Poisson descritos pof Switzer {51],
quando dividiu o terreno observado em classes e formulou g en
terﬁos de um pardmetro que denominou g. Owen and Switzer [10]
usafam o modelo de probabilidade geométrica para o, mantendo a
. premiésa do Campo de Poisson. Em Hjort and Mohn [16] e Hjort [17}
& dada uma generalizag¢do do modelo de Oﬁen and Switzer [10]. Este

modelo seré o estudado na préxima segio.

2.2.1.. 0 modelo Owen & Switzer generalizado

P

. . " 4
O ponto de partida & tentar reduzir o numerc de termos, K, na

somas

R (8 ) = . Z h (A \ k,a,b,c,d,X) g (a,b,c,d \ k) (2.12)

I
a,b,c,d

Esta soma & dada sobre todas as possiveis configuragdes na

37

o I ™Y g moes T




Ho:_'aes, R.M. - Capftulo 2 - 0 Método Contextual

“cruz. Partindo da premissa que existam situacdes naé quais-'os
"pixels" sdo em Area pequenos éé éoﬁparados 'com a extensaoc das
classes [14], nestes casos se observarié que os "pixels"™ na cruz
seriam de uma mesma classe; ou em alguns casos, de duas classes;
ou ainda em um nimerd reduzido de casos de trés, bastante reduéido
de Quatro classes e muito rarémente de 'cinco classes. Assim, a
premissa que serd adotada & que o nimero de classes presentes na
cruz é no maximo dﬁas classes. Portanto, somente para estes casos,
assumiremos que a probabilidade seja naior gque zero (eventualmente
podera ser zero também para alguns destes casos). Adotando esta
sistemé&tica, o nﬁmerg de termos sofrera uma redugdo para 8K-7, o
que € bastante significativo.

A idéia inicial é a premiséa de.que a natureza dividiu a "cena

em regides. Essas regides sdo grandes se comparadas ao tamanho dos

"pixels". Assumindo ainda que a maioria das cruzes de "pixels"

possuem pontos pertencentes no maximo a duas classes, na figura

. 2.2 880 ilustrados os trés tipos possiveis de cruzes CORr

'probabilidade maior (ou eventualmente igual) a zero:

R R i R

R R R s R R R R R
R s s '
X | oL _ T

Figura 2.2 — Padrées X, L e T. -

Pode-se observar que para X existe somente um padrioc - o

padrdo da fiqura 2.2 - e para L e T, guatro padrdes possiveis pela
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rotagdc dos padrdes R e S. Assin, sendo p a probabilidade do
padrdo X, /4 a probabilidade de _céda padrao L (g é a
probabilidade do conjunto de padrées L)} e r/4 de cada padrdo T
(raciocinio andlogo a g), temos que p + ¢ + r =1, pela restrigdo
do espago de todos os padrdes possiveis.

A seguir, " a natureza rotula 1,...,K régiées, com
probabilidades a priori w(1),...,7(K), independentes para cada
regifio. Assim, pode occorrer que dués regides vizinhas estejam numa
mesma classe. Considerando os padrdes X,0L e T, tém—se gue [17]:

p T(k) + % q Tr(k)2 + . + % r n_(}:)2

n(k) { p+ (g + 1) m(k) }

':n(k)'g(k.k,k,k\k>

1 , L (2.13)
m(k) g{k,k,m,m\k) = a g (k) m(m) *
(k) g0k mk\k) = g T E(k) mm) )
para mk=1,2,...,K; m= k.
Entdo:
' } 1
g(k,k,k,k\k) = p + (q + r)m(k)
g(k,k,m,m\k) = g{m,k,k,mk)= g(mmk,k\k)
| = g(k,m,m, k\k -—-%qrr(m) ! (2.14)
g(k,k,m,k\k} = g{k,k, k,m\k}= g(m,k,k,k\k) -
= g(k,k,m, k\k)=grn (m)
. ) J
péra m.k =1,2,...,K; m= k.. Somente esses 8K-7 termos sio

positivos.

Esta especificagdo para g e a especificagdo (2.11) para h
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determinam um procedimento de classificagio contextual. De acordo
com as expressdes (2.8) e (2.10), a regra manda encontrar a classe

K que tenha o maior valor de

mo(k) £, (X)) R, (A)) . | (2.15)

onde Rk(Ai). é descrito pela equagdo (2.12) e &€ interpretado como

um fator de corregdo espacial de um procedimento ndo-contextual.

Pela especificagdo (2.11), Rk(Ai) pode ser reescrito como:

R(A ) = ) g(abod\k X ) £ KD LX)
a,b,c,d : .

= {p + (g+r) n(k)} £(X.) fk(X,ﬂE) £ (X,) fk(.X,.“)

+
e

a )rm LX) () £ £,

- m¥k

+ % q Zn(m) fm(i{m) fk(i(if) fk(}_{is) fm(}fiw)
m¥k

1 ' ' .
tzd Z“(m) fm(fiu) fm(?fis) fk(}_fis) fk()_fiu)
m¥*kK . :

+
i

4 z m(m) fk(i(iu) fm(i{ir;') fm(i{is) fk(}_fw)

mEk

+
1

g T Z m(m) fkcfiu)fk(}fiE)fm(Eis) fk()fiu)

n¥k

+ -
]

r 2 m(m) fk(xin) £ (X )1 (X0 £.0X)

m¥k

” N
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r Z "(m)fm(xiu)fk(xiEifk(xis)fk(ki;)
m#7k ~. - .~ ~

+
b ]

o]

r zn(m)fk(fiu)fm()fii)fk(fiS)fk(fiu) (2.16)
m¥FK

Depois de mahipulacdes algébricas, [17], chega-se a:

R(A) = p A(A) +aq Bk(bi) +r C (8) _ (2.17)
onde : ,
A(b) = LX) (X)) £Xd L)
- 7 _ 1 ,
Bk(Ai) T4 [fk(fin) fk(i‘is) b(i{is’fiw)
+ fk(fis) fk(fiu) b(i{iu')fis) +.
+ fk(fm)fk(fw) b(fw'fm) +
ot f}(fw)fk(fm) b(fm’fw)
. 5 1 |— ] '
Cg(&i) = 7 L fk(xin) fa(XiE) f;{X;s) a {X.) +
FEOG) (K e () £
FEK ) A () £ 0K ) R0 )
e (X)) L0 £ RO | (2.18)
. K o
e onde : a (x) =z m(m) £_(x)
: m=1 .
R ; (2.19)
b (x,y) =) m(m £ (X (y)
. : . m=1

Obviamente, o modelo ainda ndo estd completo. HA a necessidade
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de se estimar os parémetros p, g, r, n(k) e fg(x). E &€ exatamente

isto que sera visto na segdo a seguir.

2.2.2. Estimativa de Parémetros -

Como ja4 foi mencionado, o modelo gue serd objetive central
deste estudoc serd o que comporta quatro vizinhos em cruz.
Inicialmente, seri mostrado uma forma de obtengdo das densidades

de probabiiidade de classe fk(X). Depois a estimativa das

probabilidades a priori m(k) e dos pardmetros p,q,r. Essa divisio
. se da porque como j& foi visto na tabela 1.2, sfo necessarios dois
tipos de amostragem distintos para a estimativa dos paréametros,

dependendo da sua necessidade.

2.2.2.a. Densidades das classes

Normalmente, implicitamente ou explicitamente, as densidades .

individuais das classes sdo consideradas normais multivariadas da _

forma:
£(X) ~ N, (w500 (%) | | (2.20)
con densidade déda por:

o 1s2 . _
£ = o [Z,]  exp[-3 (Xow)’ =
ST T am k 2 VT k

‘ (X—uk)} (2.21)

onde d é a dimensdo do vetor observado X e mw & o nlmero "pi".

-~

No entanto, esta regra pode ter excessdes, principalmente

porgque em. alguns casos algumas classes podem apresentar -

"sub-classes" implicitas. Isto pode ser percebido no histograma da

classe, indicado pela presenga de varias modas, ou seja, pode ser

+

ey . -
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visto varias curvas no histograma. Nestes casos, pode-se. tambén

modelar fk(X) como uma mistura de Gaussianas.

Usualmente, dispde-se de pelo menos um conjunto de treinamento
para cada classe. Entdo considera-se a existéncia de vetores

k kY : oy :
observados x:’“.”x; ’ de "pixels" dos guals sdo conhecidas as

-~ -pk

verdadeiras classes Ce {1,2,...,K}. Através destes conjuntos de
treinamento, geralmente escolhidos em &reas homogéneas situadas
seguramente dentro das classes apropriadas, serdo obtidas as

densidades £,(X) .

Dependendo do tamanho das amostras e conhecimentos prévios
sobre as classes, pode~se trabalhar sobre pelo menos trés

possiveis modelos:

1) £ (%) ~ N, (1, D) (X
(i1) £ (X) .~ Ny (B, A, D) (X) (2.22)

(iii) £, (X) ~ N, (i, E,) (%)

No {ltimo caso, (iii), a estimativa & de uma normal

d-dimensional com média uoe matriz de covariéncias ¥ para cada

-~

classe k. Pode-se estimar u e Ek, pelos estimadores:

—~

n
k .
A : | (k)

- 2.23
Ky n _Z Xj ( )
~ Tk i=1 ~ ’

&, o smpey (X, me) (X ®) ( )

k ~ -~ ~ -~

No caso (i), a obtengdo de M, é& dada em (2.23) e a matriz de

covariéincias ¥ & estimada por:
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K :
A n &
- k- 2 . .
> = k; { - ] z, . (2.25)

onde z & estimado por (2.24) e n

Il
=]

Ja no caso (ii), pode-se wusar um dos muitos procedimentos
iterativos para a obtengdo de solugdes de maxima verossimilhanca
Xk e £. Em Owen [14] pode-se ver no apéndice 2, um procedimento
computacional para o c&lcuio das matrizes de covaridncias

proporcionais.

- 2.2.2.b. Probabilidades a priori e pardmetros contextuais

( caso cde guatro vizinhos )

As probabilidades a priori m(k) sé& usualmente' tomadas com
distribuicdo uniforme do tipo n(k) = 1/K, ou adaptadas de
experiéncias anteriores. Porém, estatisticamente falando, & bem
ﬁelhor que a estimativa de n(k) seja a melhor possivei, visto que
ha uma influéncia direta da probabilidade a priori m(k) sobre a
probabilidade a posteriori P(k \ Ai), como.visto em (2.10). Por
isso, serdo usados agui estimadores de m(k) com base em amostras
tomadas na prdépria imagem.

Considera-se que a verdade terrestre provém de M amostras de
cruzes de '"pixels". Idealmente, essas M cruzes deveriam se
constituir em uma amostra aleatéria, mas na maioria das_yezes isso
néd é possivel, devido principalmente as distédncias entre o
pesquisador e suas amosﬁras. Essas cruzes ndo podem vir das

~

amostras de treinamento das densidades fk(X), - devido a

homogeneidade.
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Seja C” a classe de um "pixel"” arbitréario j na cruz de nGmero

i. Convenientemente, serio expressos os estimadores com a ajuda da
fun¢&o indicadora: -
. 1,se ¢ = x : ' v
B (C, k) = ‘ _ (2.26)

b 0,caso cgntrério
onde i = 1,...,n } j = 1,2,3,4,5 correspondente aos '"pixels" da

cruz ceonforme mostra a figura 2.3:
4

2 N
5 1 3 — L W o E
4 ' S

Figura 2.3 - Correspondéncia e localizagdo dos "pixels" na cruz.

0 estimador natural para a probabilidade a priori da classe Xk,
(k) é

1

CRK) = gy

5 ‘ .
Yoouo(ck L L (2.27)
IR

u~1 x

1
que néda'mais & gue a contagem daé ocorréncias da classe kX nas M
cruzes amostradas dividido pelo ntmero total de "pixels" que & 5M,
resultando em uma proporgdo dos "pixels®™ da classe k na amostra
tomada.

Para a estimativa de p, g, r, das M cruzes amostradas;
tomam-se M cruzes.como as que tem cinco "pixels" de algﬁha classe
k. Analogamenté, ML cruzes paré as gque tem trés ‘'pixels" de uma
classe k e dois de uma classe m gualquer e, MT cruzes para as due
tem guatro "pixels" de uma classe Kk e um de uma classe m, como na

figura 2.2. As demais cruzes dgue porventura sejam amostradas,
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devem ser descartadas. Redefine-se entio M como sendo: M + M

H
KK

+ MI. Estima-se a razao M& / M por:

AN

M
__E_"__.} = n(k) g(k,k,Xkk\k) = Y w(k) { p+(1 - p)n(k}}
k=1
' =p+ (1L ~-p)w (2.28)
K
onde w = Z H(k){
k=1 :

As estimativas para F& /M e MT / M sdo respectivamente:

K S )
Y mK) amm = q (1-w (2.29)

e e
e
!r-
. S
it
»
IIM =
-

m=1
n¥k

K K
M,
—— | = Z z m(k) r i(m) = r (1 - w) (2.30)
k¥1  m=1
m¥EK
hegim conde, ohtfmeca og actimadarac narva n o »rot
" M /M R M /M
q - ~ [ r = A~ [
1-w = _ 1-w
N a ~ Mx /M =-w
p=1-gq-r= ~ ; (2.31)
: l ~w
-
k
onde w = z Jzﬂqz ; estimador de w.
k=1

Segundo Hjort {17}, a forma dos estimadores acima ndo depende

da forma de amostragem dos M "pixels", mas suas propriedades sim.
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O método descrito acima reguer a posse de um conjuntoe
representativo de "pixels" externo aos conjuntos de treinamento
das classes, conforme ja& foi mencibnado. Isto porém, em certos
casos, & uma tarefa dificil e algumas vezes praticamente
impossivel. B

Hjort [17) dsd um procedimento iterativo alterﬁativo para
contornar este problema, usando vetores ndo classificados e
equagdes de ﬁéxima verossimilhanga para estimar p,q,r. Obviamente,
serd menos preciso gue a forma anterior. Outra alternétiva,
comumente usada na pratica & utilizar wuma pré-classificagdo, ou
seja, fazer uma classificag¢idoc ponto-a-ponto da imagem por algum
método de classificagdo, geralmente supervisionado e a sequir,

refinar a sclugdo usando um método contextual, pela sua mnaior

preciséo.

2.2.3. 0 limiar (1-e)

0 limiar (l-e) contido né.expresééo (2.3),Apode ser escéihidﬁ
pela conveniéncia do usudrio, podendo ser inclusive um vetor com
valores -distintos, ponderando diferentemente as classes em
questdo. Pode-se ressaltar também gue para deixar o usudrio mais &
vontade com o sistema, a premissa que a soma dos valores deve
resultar na unidéde foi abolida, podende o valor de entrada ser
gqualquer valor no intervalo (0,1]. Iste altera a filoscfia do
limiar de rejeigdo contido na expresséo (2.8). Neste caso, como
(1-e) seré éscolhido relo usuério e um valor alto pode significar

uma ou mais classes sem pontos classificados em seu nome, sera

utilizado um processo que ponderard seu valor para gue este se
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ajuste a cada caso.
Pela propria expressido (2.15) pode-se notar o que foi
mencionado. A expressio 'contém trés fatores: mn(k),- fk(xJ e
. 1

R (A). O primeiro deverd ser um valor na ordem de 10™', ou no

. -2 y .
mé&ximo 10 ", O segundo deveré& ser um valor de ordem menor ou igual
-1 .. . . ’
a 10 ', podende atingir valores muitc pequenos. 0 terceiro, como

se trata de varias multiplicagdes de densidades fk(Xi), devera

atingir valores de no minimo 10™*, o que.pode ser comprovado pela
expressab (2.16) . Portanto, os valores da expressdc (2.15) deverdo
ser na ordem de no minimo 10 °. Com isto, um valor de corte e de
ordem maior gue esta significa nenhum ponto classificado na classe
dada, pelo simples fato que numericamente é imbossivel existir um
valor nestas condig¢des, Portanto, deve-se fazer uma transformagdo,
para gque € sejé um corte efetivo para a classe em questdo.

Sendo entéo'lum' corte e’=(1-g) definido pelo usuario,
nanmatricamente ale cora infprpratadnl'nomn ﬁma fatia (no caso
.unidimensional) da distribuic¢do a ser descartada. Por isto, se for'
tomada a probabilidade de ef/f2 na , Normal padrao (0,13,
multiplicada ao seu desvio-padrdo e subtraida sua média estimada
ﬁa amostragem de &reas homogéneas, resulta_em ﬁm novoc ponto P,
cuja densidade eguivalerd & &rea da distribuigdo a ser descartada.
Estatisticamente falando, tomar a densidade no ponto pe"significa
descartar as ‘caudas da distribuicdo normal na faixa de
probabilidade a = (1 - e’/2) * 100%, restando o corpo central da
densidade como pode ser visto na . figura 2.4, no caso

unidimensional:
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f. (X) :
corte $.--- . S
- e j; :
24100% A Jil oo e /2%100%
onde P, = WU - Z(e’) * o; e P, =M + Z(e’) * o

zona de exclusao.

Figura 2.4 - Corte efetivo da distribuic¢do dado pela
transformagao.

No caso n-dimensional, este estratagema significa eliminar o
volume proporcionado pela cauda no espacgo, restando o volume do

corpo central - Figura 2.5(a) e (b).

4 —

AL ® x

Figure 2.5 (o) Regido do "sine” ¢ o regioo ligure 2 5(b] Vista da regiao rejeitado

4 - .
admilida %Yo no coso inuitivoriado. nos curvas de niveis; caso mulliva-

rigdo

No entanto, para isto seria necessirioc o célculo de integrais
de volume n-dimensionais. Para se evitar isto, considerou-se a

seguinte estratégia: se for tomada cada densidade unidimensional
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ao invés da multivariada, o volume a ser considerado ser& de no
minimo a%, j& que o volume se tornar& um cubo e ndo mais um
elips6ide - Figura 2.6.

Em um caso mais geral, se houver um limiar para cada classe,
teremos (l-ek). Neste caso, a operagdo sera:

- ~ 7 =1/2
cortek fk [uk * Z(ek ) * ka ] (2:32)

-~

onde ﬁk é€ o vetor de médias da classe k e ﬁﬂ € a matriz de

covariéncias, tomada apenas a sua diagonal. Assim, o cort:ek sera o
valor a ser excedido na densidade multivariada para que o
algoritmo possa elassificar o "pixel" i em alguma das classes
disponiveis - Figura 2.5(a).

(o) cortek dado por (2.32) substituird (1-e) na expressdo (2.8),
sendo fixado valores "default", para o caso do usudrio gque nao
guiser ponderar cada classe de forma independente, ou cujo
interesse pese de forma uniforme sobre as classes em questdo. A

visualizagdo fica a encargo da figura 2.6:

Voluine de rejeigdo nos

curvas de niveis de 511{)(,"()

dodo pelo composigho de

)(:(x) . ij}.

4-/\"1 >
X

]

Figura 2.6-Corte efetivo da distribuic@o dado pela transformagdo
no espago.
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Para finalizar este capitulo, mostra-se a seqguir um fluxograma
remissivo do método que serd implementado, como uma forma de

sintese.

Leitura da Imagem

Amosfragem Homogénea - Estimativa das

densidades dos parametros das classes
£, (X) = Ny (k2 ()

~ 1 (k)

i, N X,

ik, e jZ1 -

& . : . ¢ky "_ » (k) i
e (fj fk) (fj Ek)

M amostras de cruzes de pixels

Estimativas dos parametros das classes

1
5 M ;
. i

5
T(k) = I (C, . ,k)
(k) 1 121 i

] =

Redefine : M =M + M + 1~rT

K A
M /M -w
w= ) mk)* ;p-= =
k=1 I = W
~ M /M " M/ M
q-—-. - ;r“" A~
1 =W l-w
I
1
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g (L \ k) =1/4 g m(m)

g (X \ k) = p (q+r) mik)

h (B \k,abe,d) = £ (X, ) (X, ) £ (X ) £,(X,)

g (T \X) =1/4rmmm)
Rk(Ai) = p Ak(Ai) + g Bk(Ai} + r Ck(ﬁi)
P(k\A)=m (k) £ (X)) R_(A)
\ Classificacgéao :
~ ~ _ A1/2
cqrtek- fk( ﬁk Z(e;) * Ekk )
'( k ~a Ty ( 1r \\ A ) —_ Rl b ™ ( o \\ A ) e e to b asalie
“ rees - i o S - = ST
Ci = m—K !
D, se P ( k \ Ai <-cortek,.v ke[ 1, K ].

)

Gerar Imagem Classificada

£

i

m

.l

Figura 2.7 -~ Fluxograma do Método Contextual p,g,r a ser

implenentado.

. 52




Moraes, R.M, - Capftulo 3 - Delincementc e Implementacio do
sistema,

r
CAPETULD 3

- Delineamento e Imnplementacdo do Sistema

3.1. Introdugdo

Conforme j& foi mencionado anteriormente, objetivou-se con
este trabalho implementar um sistema de classificagdo contextual
compativel com o SITIM-150 desenvolvido pelo INPE e produzido pela
Engespac¢o de S8o José dos Campos - S.P.

Com a preocupagdo de tornad-lo compativel cbm as versdoes
futuras do sistema SITIM, ou tornéd-lo facilmente compativel, a
linguagem de programacio escolhida foi a linguagem C. A estrutura
badsica do programa € a que pode ser vista na figura 2.7 do
cépitulo 2. Conforme a necessidade, Aadiante, o fluxograma da
figura 2.7 serd refinado, mostrandc os passos de forma mals
~ detalhada. Convém adiantar que algumas rotinas deste programa
usardo inforﬁagéeé fornecidas por programas Jja impiementados no
gsistema SITIM. A leitura de imagens serd feita pelos procedimentos
do sistema, assim como a aquisigcdec das amostras homogéneas,
facilitando a adaptacgio d6 usuario ja ‘acostumado ao sistémé, a
utilizagdo do novo mdédulo sem dgrandes alteragdes na forma de

trabalho.

3.2. Descricdo do sistema

0 fluxograma da figura 2.7 mostra o sistema isolado. No
entanto, para a adaptacdo ao SITIM, algumas rotinas gue Ja& fazem

parte do sistema foram utilizadas, reduzindo assim a redunddncia e
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-permitindo uma adaptagéorﬁaislféﬁida dﬁjusuérid'ao'navo.médulo.
Por estes mqtivos, foram aproveitadas as rotinas de leitura, e
as de aquisigdo de amostras h&mogéneas do classificador de MAaxima
Verossimilhanga - MAXVER. As caractéristicas desta rotina nio
serdo alteradas, podendo o sisteﬁa classificar, como antes, até 20
classes diferentes e -adquirir até 100 amostras - ver SITIM [54].
A équisigéo das M amostras de cruzes de pixels para a
estimativa dos parimetros das classes foi implementada. Esta
. rotina & capaz de amostrar cruzés de pixels diretamente sobre a
imagem, podendo segundo as premissas do modelo, ter até duas
classes distintas em cada cruz. O sistéma deixa a cargo do usudrio
a definigdo da classe, .devendo esta obrigatoriamente estar
p lincluida entre as classes amostradas anteriormente com és rotinas
: ﬁAXVER. A estimativa das probabilidades a priori segue a equagdo

(2.27), reapresentada e renumerada abaixo:
n S

~ 7 L T ‘
Ty = 2 ¥ ¥ TS - (3.1)
>R 5 i+, I

L

Se acaso o usudric ndo tomar amostras para todas as <classes
contidas no arquivo MAXVER, o programa avisard o usuadrio da falta
das claésés nio amostradas. Isto se deve ao fato de dgue @as
probabilidades a. priori influem de modo significativo na
classificacgéao. |

: o

Procedendo desta forma, o sistema ndo necessitard de redefinir
M, como a soma M = Hx + ML + Mr' ou seja, ndo desprezara amostras,
tornando o trabalhu do usuario inGtil na ccleta das mesmas.

A primeira estimativa das razdes M ] M, M /M e M [/ M &

tomada como a prépria razdo das amostras, gerando assim a primeira
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‘estimativa para p, q e r;‘A seguir, inicia-se Q proceéso iterativo
para o refinamento da estimativa, dado pelas equagdes (2.28),
(2.29) e (2.30) para as fazéeglﬂ / M, ML/ Me MT / ‘M e pelas
equagbes em (2.31) para p, q € ¥. O processo serd interrompido

quando o teste iterativo

) A, s FPEr A A -1 ~ ~ .
|P(])"‘P(1 1)I+|q(i)_q(l )I+Ir(i)_r(l 1)|

<8  (3.2)
3

for satisfeito. Foi adotado o valor de & = 0.00001 ou 1 X 10°°

como chave de saida. Este trecho do fluxograma  pode ser

visualizado na figura 3.1:

.Coleta de M cruzes de pixels

estimativa da razéao MX[M

Define-se : EMX
' EML : estimativa da razdo M /M
EMT : estimativa da razéo-MT/M‘

L= ]

EMx‘?’ =M /M ; ML= M /M EMT‘*’= M /M

. 5§
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Irplementagiio do

1
K -
~ - 2
w = Z 7 (k) ; § = 1.0 ;i
k=1 .
(0y_ -
~c0y_ EMX - W
p = Y
l - w
- (0 (0)
(6)_ EML 200 EMT
q - ~ ; r = ~
1-w l -w
Enquanto & > 0.00001 facga continua
s
EMX{i)= p“ LRI (1 - pci-1)) * w
EML(\)== (i-1) *7(1_w)
1500 ARSI G R
~ciy EMXY"-w o oacih. EMn''? | o~y EmT'V?
1 4 - -~ T M - - -~ - A
1 - w 1 - w 1 - w
I
d = teste eg. (3.1)
Incrementa i

Figura 3.1 - Modificag&o na estrutura do fluxegrama para a

Pela forma adotada, a fungdo h(e\e) na eguacgio (2.11) &

como condicionalmente independente, e toma valores diretamente nas

estimativa iter

ativa de p,q,r-

fungdes estimadas pela rotina do MAXVER.

A funcdo g(e¢\+) dada pela equagéo
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armazenados apds o levanfamento das -H -éruzes e eétimativa dos
pardmetros p,q er.

.Finalmente, o fator de cofregéo contextual Rk(Ai),.dado pelas
equagdes (2.17), (2.18) e (2.18) -& calculado agrupando os
resultados anteriores, j4 na forma dada por estas equagdes gque Jja
engloba as fungdes g(o\¢) e h{e\e). Por este motivo, os céalculos
das fuﬁgées g(o\-).e h(e\¢) estdo implicitos no cllculo de R (4).

A forma de c&lculo para a probabilidade a posteriori
P(k\ Ai y =n( k) fk( Xi ) Rk( Ai ) S (3.3)

é usada para todas as K classes. Desté calculo, sera tomado o
miéximo valor, e comparado com o valor de cortek, calculadc segundo
a expressado (2.32), para a tohada da deciséo segundo .(2.8). E
colocado também em éberto a opgcao de se alterar os valores cde
: cc_)rtek para cada classe - no maximo de 20 para guardar
.compatibilidade com o MAXVER j& implementado - para adeguar o
sistema a diferentes fprmas de utilizagdc e permitindo maior

L3

flexibilidade e iteragdo com o usudrio. A imagem gerada ao final

da classificagd@o, pode ser visualizada no canal grafico ou

exportada para disco, utilizando-se de rotinas j& disponiveis,

- 0 médulo segﬁe a estrutura SITIM, permnitindo ao usuério
trabalhar de forma independente com cada programé. Por isto, o
fluxograma serd "quebrado" em vAarias partes. A aqui;igéo das
amostras homogéneas fica por conta dasr rotinas do MAXVER. As
amostras em cruz, estdo em uma estrutura denominada MPQR, dgue

basicamente resume-se ao fluxocgrama da figura 3.1. Para a leitura

dos pixels individualmente, foi feita uma adaptagdo da rotina
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MIXAQU, que faz parte agora da rotina MPQR. O© arquivé de salida
CONTEXTO.CON contém informagdes sobre o nGmero total de classes,
as probabilidades a priori (k) e naturélmente P,d,r. Outra rotina
denominado CONTEXT contém as fungdes h(e\e), g(s\°) e Rk(°)' lendo
as saldas dos arguivos MAXVER e MPQR, para'calculér as referidas
fungdes. A rotina FUNCAOE faz.a ligagdo com o usuério com respeito
ao cortek, calculando os valores "default" a partir do valor de K
fornecido por MPQR e permitinde alteracdes, se necessario for.
Esta rotina gera um argquivo de saida E.CON com o3 valores do
cortek para leitura posterior. _

A rotina seguinte, & o programa cléésificador_ MXVCON que se
encarrega de calcular a posteriori e classificar cada pixel,
utilizando o mddulo CONTEXT como subrotina e ler a fungico e’ do
arguiveo E.CON, fazendo as transformag¢des necessirias para a sua
;utiliZagéo na classificacdo como um limiar de corte efetivo. Usa
subrotinas para calcular fk(X), e as fqngées a(x}) e b(x,y) dadas
pela expressao (2.19). Ela t;mbém se encarrega de colocar de forma
adequada‘a imagem para gue as rotinas j& residentes no SITIM
possam se encarregar da visualizagéo ou érmazenamento da mesma.

Este programa & derivado do programé MAXVER,'jé.disponivel no
sistema SITIM, com as adapta¢des necessirias para gue o sistema
ndo imponha a premissa estatistica de classes com propgbilidades
iguais - istb é modificado pela rotina.MPQR - e também levando emnm
conta a correcgdo cohtextual pelo fator Rk(Ai). Pelo fatc de
trabalhar com vizinhos e com véarios planés de imagem ou bandas -

Figura 3.2 - sua forma de leitura da imagem também foi alterado,

utilizando-se a técnica de "buffer" rotativo. No entanto, por
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questdes de requisitos de memdéria, o namero de bandas gque o
usulrio poderd adgquirir da imagem em uso é limitado a trés e
acomodadas em planos de memdria gque s3d0 denominados canais. O

sistema utiliza um quarto canal exclusivamente como &rea de saida,

onde serd gerada a imagem classificada.

‘# ; canal 2

# canal ¢

Figura 3.2 - Os vérios planos ou bandas da imagem multiespectral
e a cruz para cada plano ou banda.
|

Resumidamente, a técnica do "buffer" rotativo compde-se de
manter para cdlculos um nimero fixo de 1linhas e a cada nova
iteracdo, desprezar-se a primeira linha, rearranjando o ‘'"buffer”
de forma que a nova linha a ser lida seja incorporada no final.
Isto & mostrado pela figura (3.3), para o caso especifico de trés
linhas para os cdlculos das cruzes, como o que €& utilizado pelo

sistema contextual implementado:
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(0)
linhal

(0)
linha?2
(0)

linha3
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| 123 4567 89 0 34567 89|
| 0123456789 2 3 4 5 6 % 8 |
| 90123456 5 8 123456.7|
89012345867 0.1 2 3 456
789 01 2 3 4.;.6 9012345

fase (0)- :0 programa 1lé as trés primeiras linhas para os

- ) -~
diiiaa

' 1)
linha3

Figura3.2a - Fase inicial do "buffer" rotativo.
12345678290 345672889
| 01234567289 2 345678 |
(5031 232567 ¢ 12345671I
[ 89 012345867 212 3 4‘5 6 |
78 9 01 2 3 4.;-6 9012345

cdlculos em cruz para classificagdo.

fase (1) :apbds os calculos, a 1inha1‘®’ deve ser retirada do

"buffer" mas pode-se conservar as linhas 2

(0) 0

e 3

que serdo necessdrias aos célculos da fase (1),

agilizando o algoritmo.

0 procedimento se repete até o final do arquivo.

Figura3.2b - "Buffer" rotativo em atividade de leitura.
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3.3. Implementacéo

Serd dada a seguir uma visdo geral do sistema final, de modo
gue o leitor, da mesma forma que um usuirio, possa visualizar este
bloco do sistema. Isto também pode ajuaér na utilizag¢doc posterior
das rotinas, j& que é fundamental o seu uso na sequéncia correta}
sOb pena de um trabalho inutilizado, da mesma forma que as
rotinas, por exemplo, do MAXVER. Enfim, estas préximas secgdes
podem ser utilizadas como um manual para detalhamento e utilizacéao
‘deste sistema.  ,

Para melhor compréénséo e visualizagdo, serd mostrado o fluxo
de operacdo do sistema implementado. Para o leitor  familiarizado
com a utilizagio do SITIM 150, a descricdo serd de facil
interpretacao, © nesmo nao poaendo éer dito para -os gque nac o
‘conhecem. Para estes, recomenda-se uma leitura do manual do mesmo
antes dé'prosseguir.

.0 sistema foi implementado sob sistema operacional MS-DOS
Qérsao 4.01 da Microsoft e linguagem de programagdo C, também da
Microsoft, versdo 5.01. Como j& descrito, o aproveitamento das
rotinas j& incorporadas ao sistema SITIM, foi feito com objetivo-
“de que © usudrio f;nai se sentisse mais a vontade com © nhovo
sistema e também porgue © seu aproveitamento criaria um sistema
mais aperfeicoado, pele fato de muitas de suas rotinas J& serem
otimizadas e exaustivamente testadas.

A rotina implementada modifica o MAXVER no ponto da
maximizacdo, aumentando a poténcia do teste com a rotina de Rk(AJ
- contido na rotina CONTEXT ~ devendo ser feita previamente a

modificacdo dos parlmetros de comparagao cortek vindos da rotina
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FUNCAOQE. Quebrandoc uma pfémissa estatistica do MAXVEé ofiginall, a
inclusdo das probabilidades a priori diferenciadas para as classes
modifica os célculos aperfeiéoando estatisticamente - 0 sistenma.
Também modifica-se a coleta de amostrds, com a adi¢do do programa
MIXAQU reformulado para a coletarde cruzes e renomeado para MPQﬁ.
O MPQR & encarregado também do cdlculo das probabilidades a priori
e dos' parémetros p,q,r. Estas modificacgbes originariam o

fluxograma mostrado na figura 3.4:

MAXVINI
I
MAXVAQUT
MPQOR contexto.con
I
I
. , o
MAXVSUR | r — 4
MAXVMAT. - E ' ‘ J_ — — — | — FUNCAOE
MAXVANS F— = — — — T
MAYVAPR ; T . e.con
] i | L _J
REAQUIS | ~ b —— — — —
TREINAUT b — — ~— — MXVCON ~—————— CONTEXT
naxver.max — — J ’ |

UVI ou DISCO

— Ltigagcdo 8 nf-
vel de execugido

— — ligagéde a nf-

vel de arquivo

Figura 3.4 - Fluxograma do sistema contextual implementado.

onde : — MPQR & MIXAQU modificado para leitura das cruzes e

Nota: Ho MAXVER original, h& a premissa estatistica de que as
probabilidades das classes sejam iguais.
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< calculos do parametros (k) ,P,q,r. Comunica-se com
maxver.max para aferigdo do nfimero total de classes e nome
. das mesmas.
—~ MXVCON & MAXVCLA modificado ihéluindo R (A) e chamadas a
subrotina CONTEXT e aos arquivo e.con e contexto.con.
- FUNCAOE corresponde-se COm maxver.max para afericdo do

nimero total de classes e os nomes das mesmas.

O médulo segue a estrutura SITIM, permitinde ao usuério
trabalhar com cada prbgrama de forma independente. A aquisicdo das
. amostras homogéneas fica por conta da rotina MAXVAQUI do sistema
MAXVER. Isto faz com que o usuario deva inicia}izar © sistema da
- mesma forma qué inicilaliza o MAXVER; 6u.seja, com o MAXVINI. Ko

fluxograma, a aparéncia de hierarquia sugerida & proposital. A

' sequéncia 'a ser utilizada inicia-se com ©  MAXVINI. Ele
inicializard um arquivoe de ccdi-nome maxver.max. Este arquivo
péderé ser alterado com todas as rotinas disponiveis no MAXVER,
‘conforme mostra o fluxo. Quando este arquivo ndo puder mais ser
alterado, ou seja, finalizar o trabalho pontual, chama~se a rotina
'MPQR. Esta-rotina,_qué incorpora o MIXAQU, faz o levantamento
contextual, checando sempre a existéncia de paréametros
correqundentes no arquivo maxver.max, dai a restrig@o hierdarquica
- ndo seri possivel incluir uma classe no contexto gue ndc esteja
presente nas amostras homégéneds, o que acarretaria em falta de
parémetros no final.

O programa MPQR basicamente resume-se ac fluxograma da figura

. 63




Moraes, R.M. - Capftulo 3 - Delineamento e Implementagio do
sistema.

3.1., tendo como arquivo de saida um arquivo de nome contexto.con
com informagdes sobre o namero de classes, probabilidades a priori
de cada uma e os parémetros p,q,r.

Sequindo a hierargquia, executa-se a. rotina FUNCAOE para
atualizacdo dos barametros no arquivo e;con. H& a opg¢do do usuirio
desbalancear o vétor para sua melhor conveniéncia, podendoc inmpor
uma restricao maior para uma ou mais classes em detrimento das
demais. © uéuario devera observar que as componentes deste vetor
devem estar compreendidas no intervalo (0,1]. Caso contrario, o
. programa emitird& uma mensagem alertando-o sobre o fato e pedindo
corregoes. '

0 programa classificador MXVCON & a modificagao- do programa
MAXVCLA com a inclusdo de Rk(°) e m{k), chegando-se-ao calculo  da
probabilidade a posteriori - equagdo (2.15) - e posteriormente da
equacdo (2.8), com a quél claésifica o "pixel®™, HA& de‘se observar
que a primeira e Gltima linhas da imagem, da mesma forma que a
primeira e Gitima colunas ndo serdo classificadas por ndo se terem
informacgdes sobre seus vizinhos, uma vez gue definida a &rea de
classificagdo, o sistema passa a ter informagdes apenas desta nova
drea, excluindo o restante, se houver (ho caso de se trabalhar com
toda a imagem da tela). A forma de leitura da imagem também foi
alterada, ja qué h& a necessidade de uma leitura simg}ténea de
trés linhas para os cdlculos das cruzes. Por isto foi incorporada
uma rotina de "buffer" rétativo, que é na verdade a leitura de.
trés 1inhaé, fazendo-se as operagdes necessarias sobre elas,
dévendo—sé para o préximo ciclo de cpera¢des eliminar-se a

primeira linha, ajustar a segunda como a primeira e terceira como
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a segunda. A nova terceira linha do "buffer" ser& a gquarta linha

da imagem a ser lida e, assim por diante, como mostré a figura
3.2. O MXVCON deve ler também informagdes dos arqui#os maxver.max
e e.con, utilizando a rotina CONTEXT comc subrotina auxiliar nos
cdlculos do contexto.

Tambénm foi feita uma modificaglo na rotina original do MAXVER

para o calculo da densidade fk(X). Nos cdlculos do MAXVER, Velasco

{55], a densidade a ser calculada

PLX\ W, ] P[W ) .
PIW\X 1= it (3.4)
I~ P[ X ) -

segue uma distribuig¢o normal multivariada, segundo a forma:

P[W \X] = - ' ey.-;l(x—bi)tc
(WY = n/2 72 7P 2 YD
(21) |Cj|

-1

- )

-~
(]
..
L
—~

Para otimizagdo dog cdlculos, considerou-se gque P(X) seja

igual para todo X e que P(WR seja equiprovavel para todas - as

-

classes, fazendo com que a fungdo de verossimilhanga recaia,
quando’ da maximizagdc, para a seguinte equagdo:
P{WAX]= P[X\W ] _ | (3.6)
Pela Maxima Verossimilhanca, tem-se que:
n

n s o1
(f - ¥j) -5 log 210 5 log chl

_ 1 _ t -1
P[Wj\f] = . 5 (X Mj) Cj

L —

(3.7)
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Comno log 2 & constante e conside:éndo—se o sinal, basta

Sl ]

minimizar a expressio :
% -1 .
PIW, \ Xj = (X-M)'c' (X-M)+ log|c| (3.8

Considerando-~se que a distédncia de Mahalanobis ao quadrado &

definida como:

ré = (X - Mj)t c;‘ (X - M) (3.9)

—~ —~ ~ ~

entdc deve-se minimizar : r? + log |Cj| = d? (X) {3.10)

~

Por &lgebra linear, se a matriz Cj € matriz identidade, as
elipses originadas pelo cédlculo de r? se reduzem & distépcia

Euclidiana do ponto X a origem ao quadrado, ou seja:

_ e = 3y _ 2
rf = (X X, - )P (X ) (3.11)

No caso do MAXVER, tomou-se ainda duas transformag¢des, de mcdo

a centralizar a nuvem de pcntos. Inicialmente, fez-se

>
|

=X -M | (3.12)

1

e depois ‘ X 1t = X (3.13)

onde T. transforma a matriz Cj em matriz identidade. Com estas
_ A .

transformagbdes, o cédlculo realizado no MAXVER, para rz, passa a

ser somente
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ré = [ fil, ]2 + [ X' ]2 + .. + [ Xn" ]2 (3.14)

A figura 3.5 ilustra o processo:

X2

YT

X1

(b)

Figura 3.5 - Transformagdes no espa¢o dos atributos

Com estas simplificac¢des, o cdlculo de (3.10) fica muito mais
facil e rapido. A forma da expressaoc (3.14) resulta em uma
vantagem adicional, j& gue a classe a ser designada para o© ponto

X, € a que tiver o menor valor, abaixo de um limiar de rejeigdo L

~

escolhido pelo usudrio. A expressdo reescrita combinando (3.10) e

(3.14) fica da forma:
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2 _ g2 2 2 P
dj (f) = f1 + fz + e + §n +.-log |cj| (3:15)

Assim, na medida em gue as partes da soma forem sendo calculadas e

se porventura, exceder o limiar ou o valor Jj& obtido para uma

outra classe, o célculo é abandonado e o algoritmo inicia os
cadlculos de uma ndva classe,_ jd& que esta classe ndo sera a
atribuida.

Pelo motivo acima, houve alterag¢des na composicdo dos célculos
do MAXVCLA, pois para o modelo contextual, esta parte da rotina
" ndo pode ser adaptada, pois as premissas iniciais ndo podem ser

assumidas. Assim, no MXVCON ser& necessério o cdlculo da fk(XJ,

devendo ser adaptada uma outra biblioteca em adig¢do ao MAXVLIB2.
Esta rotina externa & denominada CONTEXT.
. Portanto, o aperfeigoamento no sistema contextual, visto o

acima exposto, & a adogdo de logaritmo na expressao

P(k\4)=m(k) £ (X)) R (A) (3.16)

s InP (k\A)=1n[n (k)] + 1n [£ (X))} + 1n [R_ ()]

(3.4

Como cada termo é o logaritmo neperiano de um namero
compreendido no intervalo [0,1], isto significa que estes termos
serdo negativos. Assim, a expressdao (3.17) pode ser reescrita

como:

coln [P(K\A)] = coln [m(k)] + coln [£,(X,)] +
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+ coln [R, (Ai)] | (3.18)

onde coln & o cologaritmo neperiano da expressdo envolvida, ou

seja,
coln () = - 1ln (x) (3.19)

O .que o coln (x) faz & transformar a maximizacdo em

minimizagdo. Se a soma:

.coln [P(k \ A,)] = coln [n(k)] + coln [£,(X,)] (3.20)

for maior que coln (corte), antes do cémputo de R (4), ou
ultrapassar uma outra classe antes deste mesmo cbmputo, o calcule
para esta classe k-é abandonado, buscando-se uma nova classe, se
~houver. Isto otimiza os cdalculos, 3ja que o maior tempo
cqmputac;onal gasto pela ;otina serd no célculc de Rk(AQ.

Classificando assim, o ponto na classe Xk onde

{

k, se coln[P(k\Ai)]'= min [coln-Pi (m\ A;)]s coln(corte )

m = K
i - {3.21)

D, se coln[P(k\Ai)j > coln (cortek), ke [1, K ],

Q>
il

\

o que modifica a forma da equagdo (2.8).

0 arquivo de subrotinas CONTEXT contera as - seguiﬁtes
subrotinas: CLASSIFICA_ IMAGEM _CONT(), CONTEXT() e DENSID().

A subrotina CLASSIFICA_ IMAGEM CONT() substitui a rotina
classifica_imagem() da biblioteca MAXVLIB2 e recebe de MXVCON os

parémetros de contexto.con e e.con, 1@ a imagem através do
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"buffer" rotativo e <classifica a imagem, .produzindo a éaida
classificada no canal 3 da Unidade Visualizadora de Imagem - UVI.
Utiliza como suas subrotinas CONTEXT() e DENSID(). |

A subrotina CONTEXT() recebe os parémefros de contexto.con e
os valores da  cruz de pixels enviados por
CLASSIFICAnIMAGEM_éONT(). Usa DENSID() para calcular as densidades

fk(X), e no seu corpo calcular as-fungaes Ak(Ai)’ Bk(Ai) e Ck(AJ
~ 1

- eguagdo (2.18) - a(x) e b{x,y) - equacgao (2.19) -~ para chegar ao
fator de correcéo Rk(°) para cada caso.

A subrotina DENSID() faz o calculo das densidades normais

multivariadas, segundc a equagdc (3.5) e recebe os pardmetros de

CLASSIFICA IMAGEM CONT() para realizar a tarefa, devolvende o
valor numérico da densidade pedida. S&o mantidos os calculos da
disféncia de Mahalanobis com as devidas transformagdes vistas
~acima para disténcia Fuclidiana, como uma forma de minimizar o
tempo computacional gasto.

Estas transformagdes em nada afetardoc o resultado final (557,
ja& que sdo apenas um deslocamento da nuvem de pontes na primeira e
uma projecgéo na-segunda tfénsformagéo.' |

Esta ordenacdo acima imposta se deve ao fato de que ao rodar o
progréma em médulos separados, a ndco atualizagdo de um destes

;

parametros pode por a perder todo um trabalho ben feito.

Como sumario, a tabela 3.1 orienta sobre a ordem das rotinas a

serem chamadas, a finalidade e se caso fér, os arguivos de dadoes

atualizados por cada uma delas:
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nimero
de orde

arquivo de
m programa

Descri¢gdao de execugéo

MAXVINI

MAXVAQUI

MPQR

. FUNCAOE

MXVCON

Inicializagdo de todo o sistema,
originande o arguivo maxver.Mmax

Adquire smostras de édreas homogéneas
podendo ser combinado qualquer
-rotina do MAXVER S )

c_om
original
Adquire amostras em
as probabil idades a priori. e os
parametros p,q,r, originando o
arquivo contexto.con

cruz e calcula

necesséarios aos
Pode

mas as
devem estar
intervalo

Obtém os Llimiares
cdlculos de classificacgéo.
ser alterado pelo usuério,
componentes do vetor
obrigatoriamente no
(0,1). Origina o arquivo e.con

Classifica os pixels por um algorit-
mo contextual, lendo parémetros dos
arquivos 2.coh e contexto.con e
utilizando como subrotina o progra-—
ma CONTEXT para o cédlculo do fator
de corre¢édo R.

Tabela 3.1. Sumdrio das rotinas do Método Contextual implementado.

.
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’
CAPLTULO 4

Testes e Avaliagdo de Desempenho

4.1. Introducgio

Neste capitulo, sera feito uma andlise dos testes do sistema
contextual implementado e avaliar-se-& o seu desenpenho em
6omparagao com o sistema MAXVER que Jj& & parte integrante do
sistema SITIM, do qual o sistema contextual herdou varias de suas
caracteristicas.

.0 "hardware" utilizado é‘ compoét& por um micro-computador
compativel PC/AT-386-SX - com "clock" de 25MHz, memdria principal
de 4Mb, com co-processador aritmétiéo 30387 e monifor DATANAV. A

,eéta méquina, sdo acrescentadas quatro . placas‘ dotadas de
- alimentagdo e enderegamento independentes para trabalho especifico
.com imageng, compondo o sistema SITIM-150. A implementacgdo do-
sistema daﬁa de 1987. | | | , |

Ultrapassando os objetivos iniciais desta dissertacgdo, tambénm
foi desenvolvida uma versdo para o sistema SITIM-340. Nesta versao
o "hardware" & composto por um micreo compativel PC/AT-286 - con
"clock" de ZOMHz; memdria principal de 1Mb, também com
co-processador aritmético 80287 e monitor NEC Multisync 3D -

modificado pela inclusdo de uma placa apenas, no proprio

barramento do computador para o trabalho especifico com imagens.

4.2. Testes

Foi obtida junto ao INPE-Sdo José dos Campos uma imagem
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LANDSAT-TM da Represa Balbina no estado do Amazonas, em meioc a

.

floresta amazdénica com localizagdo aproximada de 1.5° de latitude

Sul e 61° de longitude Oeste, pré-processada, pronta para a

classificagao.

Figura 4.1. Imagem utilizada.

Foram tomadas amostras homogéneas para subsidiar a
classificacdo, através do programa MAXVAQUI que faz parte das
rotinas do sistema MAXVER. Pode-se visualizar a coleta destas

amostras através da figura 4.2:
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Figura 4.2. Imagem da coleta das amostras homogéneas

Na tabela 4.1, observa-se o namero de pontos amostrados para

cada classe e o nGmero de amostras tomadas.

Nimero de Niimero de Pontos
Classe Amostras Amostrados
1- Floresta 2 24.576
2- Rio 4 12.520
3~ Solo 2 1.362

Tabela 4.1. Nimero de amostras e pontos amostrados por classe.

A Matriz de Classificag¢do obtida a partir das amostras
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- homogéneas colhidas através do MAXVAQUT - rotina do MAXVER -

(1Y

mostrada na tabela 4.2, com limiar L dado por 7.80:

Classificagio Nada 1 2 3
1- Floresta 6,20 93,80 0,00 0,00
2- Rio 7,50 0,10 92,40 0,00
3- Solo 4,80 1,30 0,00 93,80
Desempenho Médio = 93,34
Abstengdo Média = 6,59
Confusio Média = 0,08

Tabela 4.2. Matriz de Classificacgédo.

Inicialmente, foi executadc o programa em um sistema SITIM-150

"do Centro de Pesquisas da Agricultura - CEPAGRI da UNICAMP. O
'.processéménto se deu nas coordenadas do cursor
((198,182); (397,381)) contendo ‘uma -matriz de 200x200 pontos,
fétaliéando 40.000 pontos. H& de se.observar gque para o sisteﬁa
contextual implementado, uma moldura de largura de um pixel da
imagem nao sera classificada em virtude de ndo se poder wutilizar
seus vizinhos. Desta forma, a classificagdo real serd de unma
matfiz de 198x198 pontos, totalizando 39.204 pontos.

O tempo de execugdo do classificador MXVCON, contado-a paffir
da tomada da drea a ser classificada foi de 24:49:6 minutos no
sistema SITIM 150 com a cénfiguraqéo descrita acima. Isto resultou
em um tempo de processamento por "pixel" de 0,038 segundo o que

significa um nGmero de 26,32 "pixels" por segundo.

19
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Na figura 4.3, observa-se a imagem classificada gerada pelo .

classificador MXVCON.

Figura 4.3. Imagem classificada pelc MXVCON no SITIM 150.

Na versio para o sistema SITIM-340, testada em um sistema do
Departamento de Processamento de Imagens do INPE, o MXVCON
processou a imagem de coordenadas do cursor ((396,268);(755,579))
com 360x312 "pixels'". Como visto acima, isto resulta em uma janela
de 358x310 "pixels", ou seja, 110980 pontos, levando um tempo de
2:17:58:3 horas. Isto significa um "pixel" classificado a cada
0,075 segundo ou um nimero de 13,41 "pixels" classificados por
segundo.

Na figura 4.4, pode-se observar a imagem classificada pelo
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MXVCON no sistema SITIM 340.

Figura 4.4. Imagem classificada pelo MXVCON no SITIM 340.

Na tabela 4.3, pode-se visualizar um quadro com o resumo das

informagdes sobre o desempenho de cada sistema.

Tempo Tempo por
Sistema Janela Total "pixel"
150 39.204 24:49:6 min 0.038 seg
340 110.313 2:17:58:3 hor 0.075 seg

Tabela 4.3. Quadro remissivo de desempenho.

4,3, Avaliagdo de desempenho

Os sistemas de classificagdo do SITIM 150 ndo sdo passiveis de

i iy
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serem comparados em um mesmo nivel com o método implementado,
dadas as premissas diferentes pelas gquais operam. Por isto, seréa
feita neste capitulo uma breve avaliacdo comparativa apenas entre
o método de méxima verossimilhan¢a (MAXVER) e o método contextual
(MXVCON) implementado. A razdo desta UGnica comparécéo deve-se ao
fato de que suas prenissas néd sdo consideravelmente diferentes,
j& que se tratam de dois classificadores com estrutura bayesiana.
Apresentar—se-é a seqguir uma breve descrigdo de cada um dos

métodos implantados no SITIM, os guais sdo listados abaixo:

1) Método da Mé&xima Verossimilhanga.

72) Método do Paralelepipedo.

3) Método do Fatiamentec de H;stograma.
4) Método de Fatiamento de Temperaturas.

5) Método da Distancia Euclidiana.

O_método‘(l); ja& foi discutido de forma preliminar no capitulo

1 nAYAm

srm
—_ e S S e g

D

nface em alogune aaenertna  eanecificos A forma de
implantacdo no sistema. Os demais ndo  foram abordados
anteriormente e isto serd feito a seguir. Deve-se ressaltar que o
método (5) encontra-se disponivel apenas na versdo 340 do sistema

SITIM.

4.3.1. O Método da Maxima Verossimilhancga (MAXVER) <

No SITIV, a abordagem estatistica para o Método da Méaxima
Verossimilhanga & ligeiramente diferente da tratada inicialmente
no capitulo 1, devido a uma certa simplificagdo do método, por

parte dos gue o implementaram. Tradicionalmente, assume-se que o
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ponto tem densidade condicional de probabilidade P[X \ W(3j)]l, onde

X & o vetor de caracteristicas naquele pcnto e W(j) & a j-ésima
classe. Assim deve-se maximizar a probabilidade P[W(j) ~\ X], ou
seja:

P[ X \ W(J) 1 P[ W(3) ]

P[ W(j) \ X ] = (4.1)
~ P[ X )

Na programagdo MAXVER do SITIM, houve uma simplificag¢do; o

cdlculo de P[ W(j) \ X ] pbéde ser evitado usando-se uma prenmissa

~

que todos os P[X] e P[W(j)] sdo igualmente provaveis. Neste caso,

P[X\W(J)] & a chamada Verossimilhanga e supde-se distribuir-se
segundc uma normal multivariada, com a média e a matriz de
covaridncias calculadas como em (2.23) para a média e semelhante a

(2.24) para a matriz de covariéncias, como segue:

.on,

A | (k)

B, = = -E‘ Xj ) (4.2)
~ )=

- | 1 1 I ¢ T

z, = n (i{i L:k) (fj ljk) (4.3)

onde n, é o ﬁﬁmero de pontos da amostra.

A estimativa dos parédmetros é feita antericrmente pelc mddulo
MAXVAQUI, oferecendo~se.também a opgdo de descarte de amostras,
andlise de ~cada amostra adquirida, matriz de classificagéo,
visualizagdo das amostras na unidade de visualizagdo (UVI),
treinamento automdtico do classificador (treinamento
ndo~-supervisionado, por k-médias), selegdo de atributos por

Jeffries-Matusita e por fim, apresentagdo na UVI ou em disco da

79



Moraes, R.M., - Cepftulo 4 - Testes e Avaliagio de Desempenho

imagem classificada, que ndo necessariamente é a imagem toda.
A classificagdo & feita com base nos cé&lculos apresentados no
capitulo 3, e toma-se a decisdo de classificar o .ponto em una

2 "
classe guando dj (X) & o menor entre todas as classes e menor que

~

0 limiar L fornecido. A matriz de covaridncias no sistema MAXVER
nao é armazenada, mas sim a matriz de autocorrelacdo. Quando
necessario, & feita a transformacio:

LT =A-M{ : (4.4)

N
. e t
~onde : A = Ey 521 X, X[ L _ (4.5)

&€ a matriz de autocorrelagdo.

Todo este sistema de classificagdo esté ‘disponivel no SITIM
naé rotinas MAXVER, composta por MAXVINI -~ cria um -arquivo de
ﬁrabalho, ou o atualiza no caéo de um novo trabalho;‘ MAXVAQUI -
aquisicdo de amostras; MAXVSUB - subtragdo de amostras, visando
melhorar a classificacdo; MAXVMAT - matriz de classificacgdo;
MAXVANS - mostra gual a porcentagem dos pontos de cada amostra
classificados em. cada uma das classes adquiridas; MAXVAPR -
localiza na UVI todas as amostras adgquiridas; REAQUIS - readquire
novas bandas, caso isto seja necessédrio; TREINAUT - treinamento
automé£ico; MAXVCLA - classificagdo por méxima verossimlilhancga;
MAXVMOS - mostra o resultado de uma classificagdo feita em disco;
SELATR w‘seleciona atribﬁtos usando a disténcia J-M; MAXVLST -
lista na impressora os parametros do arquivo maxver inicializado

com MAXVINI.
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4.3.2. Método do Paralelepipedo

Podendo ser chamado isoladamente pelo nome SINGLE, este
sistema determina os pixels que ténham niveis - de cinza
compreendidos em unm infervalo especificado para cada canal;
intervalo este obtido em uma fase de treinamento prévia, podenéo o
usudrio modificad-las a seu contento.

O programa exige como entrada a imagem na UVI e tem como
saidas a imagem classificada no canal grafico e um relatério de

resultados no terminal.

4,3.3. Método do Fatiamento de Histograma

Este método simples e intuitivo, consiste em "fatiar" o
histograma em intervalos e atribuir a estas fatias cores na UVI.
No méximo podem ser estipuladas 14 fatias e este fatiamento pode
ser feito de trés maneiras:
| a) Equidistribuicgdo : as fatias sfo escolhidas de modo que cada
uma delas contenha o mesmo nimero de pixels.

b) Normal : O histograma & dividido em intervalos iguais.
c) Manual : O fatiamento & feito pelo usuario.

0 programa tem como entrada a imagem na UVI e como saidas a
imagem classificada no canal grafico, um arquivo de tahela no
"ramdisk" e um relatédrio de resultados no terminal. Pode ser

w2

chamado isoladamente por FATIA.

4.3.4. Método de Fatiamento de Temperaturas

Este programam visa a classificag¢do pelo método do fatiamento

de Histograma, no modo normal, utilizando temperaturas. Pcde ser

€1
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criadas até 7 fatias e consiste em dividir o intervalo entre dois
valores de niveis de cinza em fatias iguais a serem associadas a
cores no canal gféfico da UVI.

O programa, que pode ser chamado por FATTEMP, tem como entrada
a iﬁagem na UVI e como saida a imagem classificada no canal
grafico. Entretanto, . sé utili?a imagens geradas pelos canais
infra-termais dos satélites.

As aplicagdes principais para este programa estdo na A&area de

‘meteorologia, onde & possivel distinguir, por exemplo, massas de

ar frias ou quentes sobre o continente ou oceano.

4.3.5. Método da Disténcia Euclidiana

Utiliza o critério do centro da classe mais préxima medido
.pela disténcia euclidiana para classificar um pixel multiespectral

em una classe dada.

X ecC se .|| X - M (4.6)

1

P -— -~ -~ -

-
<C
H

-

onde: Ci é a classe i

¥X & o vetor de atributos

-~

- M. & o vetor de médias da classe.
1 i

Este sistema é compativel com o MAXVER e exige entradas dos
arquivos maxver e de contexto maxver, tendo como qgaidas- os
arquivos maxver atualizado e imagem classificada. E chamado
diretamente pelo nome CLASEUC e permite a iteragdo com todos os

arquivos MAXVER citados no item anterior
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4.4. Teste comparativo com o MAXVER

Os resultados gue foram  obtidos pela utilizagdo do
classificador foram os seguintes: NGmero de amostras e pontos
amostrados foram os mesmos descritos em 4.2, haja visto que foram
tomadas pelo MAXVAQUI. Desta forma, a matriz de classificacédo
também seri a mesma descrita 4.2. Para se ter uma base melhor para
tecer comentérios e avaliagbes, a janela de classificagao também

foi a mesma com 200x200 "pixels", gerando a imagem da figura 4.5.

Figura 4.5. Imagem classificada pelo MAXVER no SITIM 150.

Para esta Jjanela de classificagdo, o MAXVER no sistema
SITIM-150 com base AT-386 e monitor DATANAV, levou 22:10 segundos,

gerando a seguinte tabela de classificagdo, com limiar de 7.80:
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Classe : ' Area
Floresta ' 63.30 km®
Rio 30.80 km’
Solo 0.50 km®
Area ndo classificada 13.40 km?

Tabela 4.4 -.Area classificada pelo MAXVER - sistema SITIM 150.

Faz-se necessério notar gue assim como o sistema contextual
MXVCON, o limiar de rejeigdoc L do MAXVER influi no resultado

final. Este limiar L. = 7,80, & "default" do sistéma.

A seguir, a tabela 4.5 gerada pelo método contextual:

Classe | Area
Floresta 67.5837km®
Rio ' 35.7507km’
Solo 1.2231kn°
Area ndo classificada 1.2933km?

Tabela 4.5 - Area classificada pelo MXVCON - sistema SITIM 150.

rode-se notar pelas tabelas (4.4) e (4.b) e tambéem pela imagem
gerada por ambos os classificadores que ha uma indiscutivel
supericridade do método contextual sobre o método de méxima
verossimilhanga. < Numericamente, _pode;se notar a éreé .nao
classificada por cada método, a proporc@o ndo classificada chega a
ser 10,36 vezes menor no método contextual. Observando as imagens
geradas, principalmeﬁte na area de solo, nota-se o }endimento
bastante superior do método contextual. Nota-se que na classe rio,
h&d um trecho de rio que ndo foi reconhecido pelo MAXVER.

No sistema SITIM 340 -com base AT-285 e monitor de video

NEC-3D, classificando a mesma janela de 359x311 "pixels"', o tempé
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gasto pelo MAXVER foi de 2:39:3 minutos. A tabela 4.6 foi gerada .

por esta classificagio:

Classe Area
Floresta 56.4678km2
Rio : 31.5756km°
Solo 0.5292kn’
Area ndo classificada 12.5154km’

Tabela 4.6 - Area classificada pelo MAXVER - sistema SITIM 340.

Esta classificagdo gerada pelo MAXVER, pode ser visualizada na

figura 4.6.

Figura 4.6. Imagem classificada pelo MAXVER no SITIM 340.

Com o método contextual, obteve-se a sequinte tabela:
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Classe Area
Floresta 60.8616km2
Rio 36.2232km’
solo : | 1.3779kn’
Area nio classificada 1.3779km°

Tabela 4.7 - Area classificada pelo MXVCON - sistema SITIM 340.

Uma répida comparagd@o entre os desempenhos dos métodos en

cada sistema SITIM,pode ser vista na tabela 4.8.

Tenmpo de Processamento

BEBEEHN MAXVER MXVCON
SITIM 150 22:10 seq. 24:49:6 min.
SITIM 340 2:39:3 min. 2:217:58:3 hor.,

Tabela 4.8 - Tempos de processamentos por sistema, dos programas
MAXVER & MXVCON

Nota-se que pelo método contextual, o tempo gasto foi de
2317:58:5 horas. Este tempo muito superior, no entanto, tem uma
explicagdo; observa-se que a area classificada & aproximadamente a
mesma nos dois casos e ha uma diferengaﬂsignificatiﬁa do nimero de
pontos calculados. A diferenga & a resolugdo do monitor. O monitor
NEC-3D tem uma resolug¢do muito superior a do DATANAV.A:COlocando
mais pontos por polegada na tela, e Qisto gque a classificagao
tanto do MAXVER quanto do CONTEXTUAL leem a imagem da tela,
explica-se por que o tempo de classificagdo foi tdo diferente.

No sistema SITIM 340, também foli possivel fazer a aiferenga

entre as imagens geradas pela classificagdo do MXVCON e do MAXVER,
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mostrada pela figura 4.7.

Figura 4.7. Diferenga entre as imagens geradas pelo MXVCON (em
cima 4 esgquerda) e MAXVER (em cima & direita), resul-
tando a imagem abaixc & esquerda. '

Ficou claro gue o MAXVER ndoc conseguiu reconhecer as bordas

entre as classes rio e floresta e deixou muitos pontos a serem

classificados na area de floresta. A respeito da classe solo, o

desempenho do classificador contextual MXVCON foi

indiscutivelmente superior. Notou-se também que o MAXVER deixou de
classificar uma 4rea na borda das classes rio e solo. Nesta mesma
&rea, o MXVCON também nio se saiu bem quanto ao reconhecimento,

mas ainda assim o seu rendimento foi superior. Pbéde ser notado
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também, alguns pontos na classe rio, que ndo foram classificados,
formando uma espécie de "linha" ao longo do seu leito.

Péde-se observar também que comparando as tabelas 4.4 e 4.5
com as tabelas 4.6 e 4.7, houve uma alteragao das  é&reas
classificadas a nivel geral. Isto se deve ao fato da resolugédo
maior do monitor de video NEC-3D, o gue féz com que a escala fosse
alterada, permitindo maior precisdo na estimativa de area.
Possivelmente, também devido as diferengas entre os monitores, a

-nivel visual, pdde-se observar ﬁma melhora na precisdo dos dois
algoritmos no sistema SITIM 340, o.gue pode ser notado verificando
os pares de figuras: 4.3 e 4.4; 4.5 e 4.6.
Pelos fatos vistos acima, pode-se concluir que existg validade
na.  aplicag@o do método coﬁtextuél,"principalménte guando se
"procura uma maior precisdo nos resultados obtidos, como por
‘exemplo;- pesquisas envolvendo &reas, como &area plantada ou
desmatada entre outras. Esta validade & ainda maior em ' termos de
tempo de processamento se o tipo de_monitor utilizado ndo for de
resolugdo muito alta. £ notério que a &rea a ser classificada
também influi no tempo, mas guando se procura melhor gqualidade na
classificaqao, sem grandes restrigdes quanto ac  tempo de

processamento da imagem, sem ddvida o método contextual é

realmente muito superior.
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f
CAPITULD 5 .

Conclusfes Finais e Sugestdes

5.1. Introducao

Finalizando esta dissertagdo, s&o expostas as .conclusdes
finais deste trabalho a nivel 'gerél e sobre a performance do
sistema finai.

Devido ao carater desta dissertagdo ser a implantagdo de um
método contextual compativel com o sistemalSITIM, pode-se agora,
ao término da jornada visualizar caminhos que talvez.pudessem ser
trilhados por trabalhos futuros. Este Gltimo capitulé visa deixar
as conclusdes deste e sugestdes para futuros trabalhos na &rea;
evitando assim diversos contratempos defrontades na confecgao

.

deste.

S Conclusées

Apesar da lentiddo inerente ao método contextual implantado,
sua utilizagéo é<desejével.sempre que se necessita de uma certeza
maior de classificagdo. Por um outro fator, ndo inerente ao
método, mas acoplado a ele, o usudrio tem a facilidade neste
sistema de definir os limiares conforme sua vontade, o que
sigﬁifica poder ponderar as diversas classes exercendo uma maior
suﬁerviséo sobre o trabaiho do algoritmo para uma ou mais classes
especificasrde interesse. Pela facilidade gerada por <Jja& se ter
eiéedido o objetivo inicial de um sistema compativel com o SITIM

150 e ja ser disponivel a versdo para o SITIM 340, a morosidade
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pode até ser desprezada em uma classifibagéo de- apenas 'parte de
uma imagem, dependendo, & claro, das dimensdes da mesma e da
maquina utilizada.

~ Pelas simulagdes em diversos éipos de maquina, pode-se
concluir que as otimiéégﬁes na programacgdo do algoritme surtiram
efeito'e‘a questéo da morosidade nos célculos da funcdo de

‘corregao contextuallﬁ(ﬂg € somente uma gquestdo de avango de

"hardware" para suas proporgdes serem reduzidas.

5.3. Sugestdes para trabalhos futuros

"Com a finalizagdo deste trabalho, imediatamente surgem idéiaé
de cbﬂo prolongéd-lo, extende-lo ou aperfeigod-lo. Por isto, ' serdo
‘.dgixadas agqui sugestdes para futuros tiébalhos.

As rotinas resultaram de um trabalho de exaustiva busca na
_compreeﬁséo de um sistema, o SITIM-150, o gqual 3j& pode ser
considerado em muitos aspectoé ultrapassado. H& uma versdao mais
recente, o SITIM-340, feito também para a familia PC que também j&
possui a sua versdc das rotinas. No. entanto, atualmente,
encontra~s§'em fase de desehvélvimento no INPE em S&do José dos
Canpos - S.P.,<‘uma‘ versdo totalmente remodelada, programada
orientada a objetos, para estagSes de trabalho com arquitetura
RISC e sistema operacional tipo UNIX. Esta versdo, seguramente
mais poderosa, poderia ser alvo da adaptacgdo deste sistema, talvez
com o mesmo grau de mistura éom o MAXVER.

Outra sugestdo, a nivel de processamento de imagens, seria a
comparagdo mais elaborada entre os sistemas de classificagdo para

varias imagens diferentes, ou até mesmo protdtipos de imagens com

20
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determinadas varidveis propositalmente distorcidas,A como alta
variédncia dentro das classes, bordas marcantes, etc.

Pode-se dar como sugestio tamgém, umé tentativa de
aperfeigcoamento deste sistenma, otimizando-se suas rotinas,
modificando~as até mesmo reescrevendo-as de forma'a melhorar 'sua
performance. Por exemplo podefia ser introduzido o uso de vetores
nio-classificados na estimativa dos parédmetros p.q,xr, como
descrito em Hjort.{17].

Uma outra sugestdo seria a avaliagéo de varias imagens,
visando o entendimento da relagdo custo-beneficio deste sistema
buscando compreender até que ponto valeA © uso de um algoritmo
contextual em detrimento de um algoritmo cléssico e vice-versa, ou
seja, avaliar a melhoria com o claééificador contextual sobre o
classificador cléassico.

Pode-se sugerir ainda um estudo de forma a viabilizar uma
éstrufura "fuzzy" contextual do tipo p.a,r "tendo como base o
trabalho de Bezdeck [21], ou ainda aperfeigoar a estrutura de
cbrrelagéo das fungdes g e h, partindo dos trabalhos de Klein &

Press [31] e [33].

i
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Nome
futor
Resumc

: mpgr - aceptedc de mixagqu

Ronei Marcos de Moraes

-

¢ adoutre perametros contertuals

ta cruz ge pixejs,
: estruturs maxver
nose o5 arquivo mauver
uive apoe atuslizado
! mixger,dizicoo,gerente,

argu
B LK
atgquire_amostras,cont

¢ fone: Harcce de Reraes - UFFG

vi-eg
agn-51

P N R TR TR T R

Einciude {striny
sinclude {stdi
ginclude "pa
Bipclude
$inciude "dialhnt
#include '

int

struct atribuieos

struct
struct
struct

arquivo s

inforeaco

char

float

FILE

uvi_inicie{};

diz_titulo(® MPER - Agquisicao de Reostras ")

px=8iml=8;ni=g;

/%

contexto_maxver

tontadorf,
nue_clas_dist,
contafor_claseeiZi],
Byl BT}

nopecii2i;

atr[NEAN_DIEC
IAVET  maX)
cont;
ec info;

agns_ant,
W,enx,eel, e,
delta,

pif21],

Palsly

pR, gk, ré;

Yepor;

i3
11
¥

t
/1

i

| canal do

componentie §/
atribuioe de distco
atributos da telz

2rQuive maxver
arguivo de contexio
arguive de informacoes

variaveis auxillares
ienelia da tela
curser
auxiliar
auxiliar
auziliar
uvi
bandas de irages
canais

variavel
variavel
variavel
canais da
nUnEro ge
nuperc oe

nome arquive saxver
curzor ou tela
vetor auxiliar

variavels auxiliares

ligiar interativo

varigveis auxiliares

JELHRIRS

i/
i/
¥/

I

i/

i/
¥4
i/
i/

L '3

i/
i/

4/
i/



T R

Leitura dos arguivoe 3 contezto, maxver , atributos e inforeacose

e amosiras®,3Z,43,1,8);

v S T

1/
peral:
/t leitura do zrouivo de conteste 1/
1filer_arg _cont{icont) == ERRD CTE)
dia_erra." ERRG NA LEITURA DO CONTEXTO"):
gote fie_programa;
i
/¥ leitura do arguivo mexver i/
if {ler_arq_sax(cont.nose_arquivo_max,&maxj == ERRO_MNE)
{
gia_erro!“ERRC NA LEITURA DO ARG, HAXVER");
coto fip _prograsa;
i
gia_poe stringié, 8, "Noge da Imaper : *,ma..nosme_ipagen);
/4
Le atributos oz iseges no gisfo
i/
switchile_atributos{'d’,sax.nope_images,etr &nbandas))
{
case ERRO_INA @ diz_erro{"Ieages nac existe no disco®);
gote fim_prograsa;
gefault : breals
i
/i
Fedo
4/
perpli
dia_limpa{5,18}4
cwitchidia_pega_stringi5,18,%, T - Terminal, C - Cursor,®,"Modo: *,z0dc))
{
cese FIN : goto fip _programe;
caze VILTE :+ goto pergly
case VAILL : dia_erroiHoco deve cer fornecido”™)
gotc pergl;
case HOREAL : if {strempl {modo,”77 )==B)
{
dia_poe_textpi1B, 18 "Mode Tersinal nao adpuir
telz=d
goto fip programa;
7
else
{
if {strcmpiimodo,”C”}==B)
i
/% le atributos da imagee na tela %/
switch{le_atributes{'t’,"telz",atr_tels, knb}]
{
case ERRO_INA @ dia_erro("IFAGEN NAD EXISTE WA TELA'I;
goto fie_programa;
default t breaks
}
le_info{kinfoj;
janeia[B] = info.voo_x + 238;
janelaf2] = info.voo_y + 258
jenela[i] = janelal3] = 9;
vyl le_mux{kcanr,kcang,&cand);
canal=canr;
O —— A T et YR S ST g “tE]BEI} e s e i e



—

i
Morita tela par: ecuieicze e mostra parametircs do arquive contextusal
Rdgulre amostras
L8
adguire:
for {3;)
dia_iimpa{B,18:;
switchidia _pece string{ZZ,i8," 17 chare,,0R saticfeito”,"Fega amostras 7 @ 7, norec,i2))
:  geto fim progresa;
t  goto feora;
: nap_athow = i
if {tela)
adguire_amostra{feax,atr,atr tels
oreait
zize goic fora;
i
;
fora:

/% cairulps de piivl e g2 p, 9, F iterativos

= gx + 8l + 81y
:a;
for (k=13 & {= pa:.nus classes; ki+)

{1.8/1%,808} )1 contador claseslh];
w=w ¢ pilkispilk];

for {(k=l; k <= gax.nup_classes; kit
it {pilk] == 8.8}
{

1 94

errof"Opcae Invaiida")g

- pergl;

(nbandas, janela, canal var);

gepcpy{nomec,eay.nope clacselk],cizenf{eay.none _ciasse{k]}};
dia_poe striro{B,18,"Falta amostra para classe ",max.nome_classe[k]);

dia_erro {“Val ocorrer ERRD '!!");
goto adguire:

H

eny = 1.8kmx/n; eel = 1,8Enl/n; ent = 1.Bist/s;

"

{emx - w) / {1.8-n};
qg=enl / (1.8-n};
r=est/ (1.8-w);
delta = 1.8;
while (delta ¢ @.88081)
{
pR=pigd=qréd=r;
enx =p +{i-p} L wy .
eal = q ¥ {l-}}
et 4 (1w
p = (eEx - wl / (l-w);
g =esl / (1-w];
r=est / (1-u};

B

g

[ R

N



/4
it

delta = {abs {p-p@) + abs (g-qB) + abs (r-rB};/3.9:

i

passager 005 parametros numero de classes, pilk]l e #/
¢os paranetros p.g.r para ¢ arquivo MFOR.CON L ¥

mpgr = fopen ("CONTEXTOLCONT,"wt"iy

tor {k = i: k <= pax.nus_classes; k++)
fprint! (mpgry, "RiQ.BfAR",pi(x]):

fprintf (mpgr, “W12.Bf\n", pi:

tprintf (mpqr, "hi€.3f\n", q};

fprintf {mpgr, "ii8.Bf\n", ri;

frlose {mpgr):

fim_programe:

dia_cursor {23,1):

AR O R O R O O R R

gdguire_erostira

Autor s Moacir bGodoy Junior mar-9¢
fdriana Abrzhac

adaptacec {ago-91} :
Honel Marcos de Horees {UFFPL)

Saldas

struct arquivo_saxver
struct atributos
struct aiributos

int

int

unsigned char

int

char

/1

: adouire valores de refletancia do disco

+ estrutura mayver

s arquive mpor {contesto} atualizada
PR i e ey
adquire_amostra{max, atr, atr_tela,nbandas,janela,canal,var)

fpay;
atrll;

gir_telall;

nbendas,
canai,
var,

jarelali;

i.)¢k status,
lirha, coluna,
ib[TOT_RAND],
coord_amostrald];

buffer{é];
janelad[4],
nao_achou,

ctST;

string

Adguire posicao da amostra

i/
protl:

dia_limpa(id,l};

/% variaveis auxiligres

/% variaveis ausiliares

/% indice da banda adguirida

/t coordenadas da asostra no disce

/% bufer de igagen

/¥ esrelhz do usuarip

dia_poe_texto(23,31,"POSICIONE O CURSOR",33,48,5,1);
status = uvi_rruz(canal,janelaj;

i/
i/
i/
¥/

i/

1/



dia_limpa 123,11
switch (status;

{
L

tase Fil & return(FIN);
case YOLTE & return{VOLTA);

case FIN :  goto fim;
il : goto fimg
cace NORMAL @ rnac_achou = 1

for {i=l; i{= max-‘nue_classes; 1++)
if {etreapi{rosec,nay-snose_clacceli]l ==8]
= , |
“ = !

11 {nac_achou)
(
dia_prrof{“Classe nao exicte” )}
goto reentra_c;
7
break;

reenira_n:
dia lippaiif 18},

oo oqn

L4
switch{dia_pege_string{le,l8,%,12 chars,,DR saticfeito®,"Clasee do pirel norte @ *,nomec,l2})

)
case FI8# @ goto fieg
case VAIID : goto fim;
tase WORWAL @ nap_athou = 1 g
for {i=i;id= pax-inup_ciassesii+t)
if {strespiinceec,mex-7nome_classelil) ==§;
i
naz_athou = B
cfil=ig
if [nao_schou}
{
dia_erro{"Classe nap existe');
goto reentra_n;
i
break;
}
reentra_s:
dieg_limpa(i7,18});
switch{dia_pega_string(17,18,%,12 chars,,CR satisfeito®,"Classe do pixel sul : ",nomec,12})
1

case FI¥ @ goto fis;
case YAIID : goto fim;
case NORMAL +  nao_athou = |

for (i=1;i{= max-snum_classes;i++)
if {strempiinomec,max-rnose_classe[i]) ==E)
i
nac_achou = 8
cf2] =13
, .
it {nao_achou)

{

8
witch{d:a_pege_stringiid,18,",12 chars, CF saticfeito’,"Classe do pixel central : ",romec,iZ)

1
‘



reertra_o:
gia_limpa{iB,if);

switchidia_pega string(i8,18,",1Z chers, K satisfeito”,"Clasce do pixei ceste : *,nomec,12)

i
case FI i goto fimg
case VRIIC :  goto fim;
case MORMAL ¢ nap_achou = 1 3
for (i=lyid= max-dnum_clascesji+t]
it {etrempiinomec,sax-nose_clasee{i]) ==8}
nao_achou = € 3
ef3f =14
i* {nap_achoul
diz_erro{"Classe nao pxiste’}y
goto reentra_p;
break;
}_

reentra 1:

-

42 chars,,CR sztisfeite”,"Clazee do pixel leste : " nmomer,i2))

fig;
VRIIE gote fim;
case NORMAL : nap_achon = 1

for (i=l;i{= max-rnue_classesji++)
if (strcepi{norec,max->nome_rlasse[i]) ==8)
nao_acthoy = 8 3
£fdl =i
i
if {pac_achoul

dia_erroi"Classs nao existe’};
goto reentra_l;
break;
/% Controles para validacac da amostra ¥/

conta {c):

if (nug_clas_dist <= Z}

{
17 {contaderf == 3} matd;
if ({contadorf == &} ;i (contadorf == 1)} mtt+;
if ({contadorf == 3} ;. (contadorf == Z}) ml++4;
for (1=@;i{=4;i++)

contador_tlasse [c[i]}++; s Lo

diz_erro{® Ascstra OK !!! Tecle {ENTER ..."};

}

- else

[
<
L5

dia erro{*Nao pode haver maic gque uas classes na agostra '°);
goto reentra_c;

}



tim: return{ERRD NOR®4&L:

T

R R R R R R R A R R RN R AR R AR R A RN RRRERLARAEIIT

SUBROTIN# : conta {.)

Rutor ¢ Ronei Harcos de Moraes sa0-51
Resuro t conts o numero Oe classec dictintae na anostra
Entracas : vetos de amostra

caidac } nupero de clasees distintac

contador de tipos iguais
B e e e Ry

cen

-
o
Ll

P

i/
i/
i/
i/

int BUKyigd, /T yariavels auxiliares
ireta, /¥ controie de trocas efetuadas
m3X1M0, /% maximo valor da aspstra
toni_class, /1 contader auxiliar de classes
contador{5i; /% contader amostral ds classe

/% Ordera os tipos ¥/

pazigo = @} :

for {i=@; id4; i++

:
i
B 11
auy = clils
cfi] = cfi¢tds
..‘_;J = S3eiyy
c[i+l] = auyg
k]
¥

Y]

(o

/% Calcula o numero de classes distintas §/
paxiac = c[6];
cont_class = §;
troca

if {maxime ‘= c{jl)

{

paxizo = c{jl;
cont_classtt;
trocatt;

i

else
contador{trocaj+t;

/% Passa valores de cont_class e contador[@] para as
variaveis globais nua_clas_dist e contadorf L ¢

nug_clas_dist = cont_tlass;



AR R R R R R

Kome v funcace Vi-ge
futor : Ronei Marcos de Moraes out-9i
Resusp » formacao da tabela dos iimiares

poer valores "default® = minipo de
tabela nereel de myveon.
"3 a opcac ce podificacac conforme
conveniencia 0o usuario, pare vaiorees
po intervale [@,1], sendc ef:}=E,
entengide comc valor livre,

Entradas ¢oestrutura manver

MOBE 00 argulve maiver

arauivo E.CON

L7
o
i
(=5
o
n
-

Vi-8@ : Ronel Marcos de Moraee - UFFh
R R RN R R F R R iR R R RN R Aottt eittissitsitise
3include <stdio.h

finclude “masver.h”
$ircivde “g1e.h”

/% prograsa principal ¥/

doubie elZl];
struct arquive_gaxver BEXVET) /% arguivs sauver i/
struct contexto_paxver cont; /¥ arguivo de contexto i/
int R, /¥ numerc ge claszes i/
103 /% LINHA E COLLRA /
fioat K}
gain |}
{
FILE tuce; /1 arquive de saida funcao_e ¥/
char caracter:
int 1,0URErD]
/1 uvi_inicie{l; ¥ 35171
gia_tituipi® Programa FUNCAD ERRO® )
/1 leiturz do erguive de contexto ¥/
if{ler_arg_tont{bcont} == ERRD_[TE)
{
dia_erroi® ERRD NA LEITURA §0 CONTEXTO"};
goto finei;
1

/% leitura do arguivo maxver &/
if {ler_arg_pavicont.nose_arquivo_gax,keaxver] == ERRO_NRE)
{

dia_errof "ERRD NA LEITURA DO ARG, WAKVER®);

goto finzl;

dia_pee_string{4,18,"Nose da imagem : ®,zaxver.nome_images);
/% escreve classes e valores default para funcac_e cosc o
minimp da tabela noreal de mxvcon.c i/

nC = Baxver.nuE_Classes;
for (i = 1; i (= pcj i+4)
plii= @.0BEL;

coma_erro(l;

e - s Trmer



'k oprao para ysuario de elteraceo ou nag 3/

pergl:
switch(dia prga_siringil=1,(8.", ¢ - &itera, (R - termina,”,"Riteracoes: * bcaracter,lj
case FIM ! geto dim
tace VOLTR 1 goto fie
caze VRIID 1 gote fis
cace KORMAL @
if (teracter '= '3
dia_erro {"Resposta invalida®);
i-=Z;
dia_limpail.if};
goto pergl:
gise
goto tateia:
3

_limpa(5,i8);
tchigia_pega_int{lg, clesse & ser szlisrade o knuserpl!
case FLY : goto
cese YOLTE @ gotc
caze VAIID &

dig

geto ta

i
czee WORMAL ¢ bresr: &/

4
{{nugerc » nci 0 (nusero <= B})
{

dia_erroi“Valer de ertrades 1legal. Reentre I'};
gotc tabela;

glse

L

dia_poe_textp{l+=Z,!E," Edite o valor :*,44,40,8,B);
gia_gursorii++, 18}
printf {*43i %-13s %12,8f in¥,nueero,mayver.nome_clascefnuperol,efrumeroll
gia _poe_texio(i++ 18, Trocar por :",84,48,8,8);

dia_rursoril++, 18};

printf {*%-13c : ®,easver.ncee_classe{numerall;

scanf {®4f",&kaus);

e[nuseroc] = aux;

"

switchi{dia_pega string(l+=Z,18,", s - troca, Ci - nao,","Cutras Trocas 7 °,kcaracter,i}}

{

case FIM : goto finallg
case VOLTA i goic finall;
case VAIIG : ooto finally

case NORKAL @

{
if {caracter = ¢’}
{

dia_erro {"Resposte invalida®);
1-=2; : e o
dia_liepa{i,iB);
‘gote pergl;
H
else
_goto tabela;



finall: /¥ checa se oz valores de efi] estao entre [B,11 1/
for {i = §; 1 €= ney 1++

foieli)r=0 k eli]i=,,;
i

i
EisE

-
il

Q2

dia_erroi” Valor de e[i] ilegal ii! Corrija !
goto tabela;

3

]

soma_grroil;

fip: /3 fipaiizando o prograsa
dia_poe_tezto (Z23,18,"

fuce = fopen ("ELCOR' "2’ g

’
ESSA0.",31,48,8,8);

for {i= 13 i %= noy d+4
fprantf{fuce,"4iR.8f\n",2{1]};

frlose {fucei;
final: it fip do prograga 3/

printi{"*);

14

ARLRRIRIRRRER NIRRT e e e et

SURROTINE i zoma_erro )

futer : Fonel Marcos de Horaes 200-91
RESuRe ; zope B imprime os valores dos erros
Entradas ¢ vetor de erre {nac explicita)

Szidas : ipprime o vetor de errc e some

PR O T L R T R R T R R R R e

soma_erro i

-

flcat soma;
int i;

soma = 2.3

dia_liepal3,18};

i=6;

dia_cursor{i,18);

printf{"Num,  Classe limiar"};
1443

for {i=1; i(= ncj i+4]

{

soma += plil;

dia_cursor{l++,18);

if (1317)
{
dia_erro{*Tecle {ENTER para continvar !*};
dia_limpa{5,18); :
1=63
“dia_cursor(l,18);
printf("Num,  Classe limiar®};
Gia_cursor{i++,18};

POTpp— — - Bt g .



T R R R TR T

T

printf ("IZ1 ¥-lés T10.8f An',

1
4

dia_cursor(i+=2,18}1
prantf (" SOMA = %i.Bf\n",soma);
returr {soma);

iv fim de sope erre 1/

1 SR A s L T S e T i e i

B e s r, AN T U T

s EE P AT R S A I B e e i SO s S g IR i b e P
iymaxver.none_classe{1],e{2]):
R a-‘lr.-h-fw-.,,._ e A T S 1 TR A T ST Y s SRR G R TR IR TR Es s SRS e
RS Mt P T A S TR ST et
e e Y e
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Nome ¢ mxveon - adaptado de marvela
Puter : Fonel Marces de Koraes
Resuno : Classifica ipages pelo setode
centextual de Cwen & Switzer (p,g,r)
- dicsertazae de Mestrade 1971,
Entradas Toarquivo manver,
arquivo centertual,
arguive funcac e
ipages no disco ou ra uvi
Saidas ¢ images ciassificada no disco ou na uvi
Subrotinas  : dialogo, gerente, maxvger, uvi_cer, uvi_comb,
uvi_limp, lesc_inf, uvi_sodo, cal_co_d,
maxvlib2, tab graf, lesc_tab, lesc_lut,
Iest_tnf, le_prn
fbe 1 na linvedicec usar stack de S@k
yi-0€ : Ronei Marcos de Moraes - UFFPD

Kazeada ne VZ-83 do mexvois de Laercioc M. hapibawa

(out-92;,

Vi-td
ago-91

ago-91
3

PR R R R P R R TR R gy

#include
finclude
#include
#include
$include
#inciude
$#inciude

#define

!
e
=
m

pain{)

{stdic.h?
“gaxver.h”
“atr.h®
"diz.h*
{gepory,h’
"infp.h"
"tab. k"

ot

struct arguive _mavver Bax;

struct contexto maxver cont;

struct atributes atr{NBAN_D1SCE],
ats,
atr_telalNBAN_TELAI;

struct arg_tabela

struct inforeacoes info
[

char

lut imaf2][256],

helplib68]),string:

int linha, coluna,
i! j! k.‘
nbandas,
nb,
nbandas_tela,
indice_aux,
indice[TOT_BAND],

janela[4],

coord_classif[4],

canr,cang,cank,
= status;

unsigned tela;

Gimiar,
fator,

Ps0ary
EIZl]s

ficét

f¥ arquive maxver

/¥ arguive de contexto

/% arguivo de atributos do disco
/% erouivo de atributos de saida
/% arguivo de atributes da tela
/1 arouivo de informacoes

/% argquivo tabela

/% lut's da imagee classificada
/% variaveie auxiliares

/% indicador da linhz € da coluna

/% variavels auxiliares

/% nro. de bandas da imagee es disco
/¥ nro, de bandac de aguisicao

/% nroc. de bandas da imagee pa tela
/% indice da banda a ser removida

/% indice da banda ou canal no argui-

vo de atributos
/¥ coordenadas do cursor na tela
/% coordenadas do cursor no disco
/4 canais da uvi
/% variavel auxiliar

/Y indica se a classificaco e na tela

{telz = 1) ou no discoftela = @}

/% lipiar de classificacao
/% fator de escala

/% fatores contextuais

/% vetor de erro

i/
i/
i/

¥/
54
i

i/

i/
1/
i/
¥/
¥/
L ¥

L ¥}
i/
i/
3/
¥/

¥/

i/
1§
L ¥4
1/




ext r « informscoes
extual e funcage,

UVl inicaod):

cia_titule ¢% Classiticacac CONTEXTURL™::

/¢ leiture do erguivo oe contexto 1/
if{ler_arg cont{&cont} == ERRD CTE)

2 Errsi” ERED NA LE1TURE DD CONTEXTGY):
£3 -

[y

it le4tbf= do ergulvo mayver

it {ler_arg_pav{cont.nome arquive gay.keay)

v 8/ /% leitura do arouive contextusl &/
if {{contex = fopen{®zonterto.con®,"r*j} =

:
13

dia_erro("ERRS NA LEITURG DO ARG, CONTEXTUAL®);

gotc final:
sice

for {i =1; 1 <= gav.nue_cl
fecanficonies, 49", &pik
fscanf{contex, %1®, &p);
fscanf({contex, i1, &g};
focanf{contey, 741", &},

2EsEsi i+4)
Lid)

AU 8 /¥ leitura do s rQvaa funcao_e ¥/
i fopen{e.con”,"r"}} == KUiL)

n

dia_erro{"ERKD
goto finzl;

gl

/% escreve no tersinal o nome da imagem ¥/

s . configuracan

diz_poe_siring!{3.18,"Nose da2 imager : ",.may.nome_imagesi;

/% leitura do arguive de informacoes &/
le_infoikinfo};

/1 ———— ——memmme—em———
Classificacac na tela ou no disco 7

pergi:
dia_limpa {4,1B};
wrte e ols momse— i et %
swifchidia_pega_string(4,i8,",CR tela,d
kstring,1))

/RLMNIE/

disco”, "Local



caze FIH coto finals
case VOLTw @ poto pergl;
IBTI0

i
cefault H
.{
switchistring;
§
cese 't : prear;
case 4’ @
{
tela = B
breap:
!
gefauit
i
gia_prra (“Recposta invalida’)y
ooic pergl;
}
break;
1

s,

o e e e
ieitura dos atributos
------------------------------------------------------------------- 9
/i e @ classificaczn e ne tels ¥
if (tela == 1}
%
switchile atributosi't’,"tela”,atr_tela,énbandas_tela})
{
caze CRRD_NORHAL o breszi:
rase  ERRC_INA :
dia_grro ("lsapes nao existe nz tela®)y
goto pergl;
default :
giz_erro {"Errc na abertura do arguivo de atributcs na tels®);
gote final;
}
nbandas = nbandas_tela;
pepcpy{batr[8], datr_telal€],sizecflatr_telal);
¥
plse
/4 classificacap no disco ¥/
{

switchile atributos{'d’,max.nose_images,atr,knbandac)}
{

caze ERRO_NDRMAL @ break;

cese  ERRG_INA :

{
dia_erro{"Images nao existe no disce®);
goto pergl;

3

default 2

{

% e

" goto final;

dia_erro {“Errc na aberture do arquive de atributos no disco};



shitch{ie atributos{"t","tela",atr_tela,\nbandas_teia))

i ! break;
Case ERRO_INA :

d1a_erro(“imager naz existe na teiz"):
goto finaly

dia_erro ("Errc ne ebertura do arguivo de atributos ne tela'):
goto final;

D
verifice consistenclz dos atributos
____________________________________________________________________ i/
it {chegue _tela_fisco {atr,atr_tela,bsmax,tela) != ERAD_NORHMAL)
{
diz_erro{"trro ac checar consistencia das imagens®);
goto finzly
1
J
," ___________________________________________________________________
verifica coneistencia das bandas
---------------------------------- B e 11
if{verifice bandas{frpax. atr, indice, nbandas, fela!
{
gia_grro{"Bandas agquiridas nac sap consisteptes cf os atributos”);
goto finel;
i
J"t ___________________________________________________________________
sonte tabels grafics padrac {classificada na tels)
___________________________________________________________________ ‘f‘
if {teig == 1}
{
sonta_tab_graf (&into.lut_grafi@3[8],81nfo.dut_gref{l}l8],8info.lut praflZi{E]);
esc_info {&info);
i
e aanaae e e e i
ponta telz de claseificarao
------------------------------------------------------------------- i/
pergl :
ewitch {monte_tela_claseif{dnayx, tela})
{
case ERRC NORMAL : break:
caze YOLTR @ goto pergl;
rase FIM : goto fimal;
}
R e " -
escolher coordenadas na tela
fog o psna, oIS St S = e ey et o T

/% definicao das coordenadas iniclais deo curser ¥/
janela[®] = info.voo_x + ((info.nue_rol vis / 2) - 1B8. } / info.zoom; /% LMNI &/



janelalZ] = info,voo_y + ((info.nue lin vie / 2} - 188, } / infc.zoomy /# LENI 8/

sereiall] = jenelafd] = 288, / info.zoom;

uvi_ie_mux(kcanr,bkoang,dcant);

pergs:
gie_limpa{Z3,i:
¢iz_poe texteiZl,3i,"Escolha eres & ser ciascificada®,33,40,5.1);
status = uyl_cursor{canr, janela); -
dis_limpaf23,3%);
ewitch [(status!
i
case FIN : goto final;
case YOLTA : goto pergl;
1
/% le coordenadae para clessificecan b/
if {tela == @)
calculs_tocro _giscofjenela,atr tela,coord classif)y
glee
{
mescpy iceord_rlassif,janelz,sizecficoord classif))y
uvi_limpa (3); /t limpa carel 3 ¥/
}
et e

escreve etribulfos da images de saida

Esta ipagem sera escrite no canal 3 oz tels se a classificacas
for ne teia. Casc contrario, sere escritfa na priseira banda

gisponivel no disco

iflesc_atr_szida{atr,atr_tela,dats,dnbancas dnbandas_tels,
coord_classif,jeanela,tela) == ERRO_EAS)

goto final;
diz_limpa {23,113

claesifica image

=]

if{tela == 1}

{
/¥ ponta associacao cor-tems &/
nemsel ikinfo.cor_tema[R],B,sizeof{info.cor_tema});
for {i = B; 1 {= max.nun_classes; i++}

{

*

-

if {max.teea_rorf{i] '= E) info.cor_tesalmax.tems _ror[i]] = i;

L]

/1 atualiza estrutura informacoes 1/
esc_info {&info);

uvi_lut cosh{);

/% LENC 8/

jt 8/ status=classifica_isages_ctont{atr,bats dpax,indice,e,pik,p,q,r coord_clascsif);

if {status == ERRD_CLA)

{
dia_limpa (23,1};
dia_erro{"Erro na classificacan®);
goto final;

7t : = o
atualize no disco arquive saxver {classif. no disco)




it {tela ==

¥

if {escreve_arg max (cont.rose_arquivo_max,dmax! '= ERRO_NORMAL)
{
¢13_errc {"Erro de escrite no argquivo masver');
cote finaljg
;
J
Rt
BSCreve no discc/rardisk arquive tabeia
___________________________________________________________________ h‘
memset (tab,@,sizeof(tab)};
fator = ate.tam pix h t ats.tar pix v / [200028.:
for (i =1} 1 ¢= pax.nup classes; i++]
{
tabfij.tab_area = {flcatjsay.nun_claseif rlacseli] § fatory
tablil.tab _cor = pax.tema_cor(il;
strepy (tablil.tab_rotule,mar.nose_classe{illy
}
dia_limpa{liZ,18);
if {tela == 1)
status = escreve_tab ('t,"tela",ate.banda,tab,eax.nue_classes+l);
else
status = escreve_tab {'d’,maz.nose_ipager,ats.banda,tab,max.nup_clazcest!);
if {statuz = TAR NDRMAL)
{
diz_errc {®Erro de eccrita do arquivo tabela®j;
goto final;
]
J R ettt
escreve no disco arquive lut (classificacao no disco)
- - - - 1
if (tela == 8}
{
megset (lut ima,B,eizeof{iut_ima});
for (i =8; i {3} i#¢)
peacpy (&lut_isalil[@],&info, lut_oraf{i]{@],128);
escreve_arg_lut {max.nome_ieages,ats.banda,lut_imaly
i
e e e e e e S e e
mestre arez classificads
S e i e e i/
mostra_area_classif (&ats, kmax);
final:
dia_limpa 123,1);
dia_cureor {23,8};
exit {1);
i

JIFANIRIN/



BRGUIVD DE SUBRITING CONTEXT v 1.BE
FUNCAD ¢ caleule do fator contextual es cruz
de § pontos,
SUBHCTINRS  riassifica_imeges_cont,
context
densic,
v ol.B8 : Ronel Marcos de Moraes - UFFE, nov §i.

B O R R O R R L TR IR TR R i/

#include {stdin.h’
#include (pexcry.h}
#include "mavver.h”
#include "atr.h"
#inciude "dia.p”
ginclude <math.hs
#incivde {config.h:

/% tabela nermel de pontos mals provaveie 8/

tloat noreal [23[32] = { l.00%, 8.926, @.750, 0.60€, ©.50@, ®.4%8, @.333, @.258,
£.ze@, ©.166, B.143, 0.125, B.111, 0.108, 2,298, €.083,
£.875, 8.871, 0.865, 0.@62, B.B58, @.835, €.852, €.05%,
B.048, 9.930, B.B20, €.Bi8, G.B85, 0.2, 2.8083, 2.2081,

.

-~ "
Lot I ot B )

, B.760,

1 713
Lafal,

188,
442,
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e
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~
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o> S

) e O

113
e

int nband;

char puffer{3]{BUF_INA®3}; /¥ bufer de classificacan i/

double probab, /% valor da probabilidade do pto &/
1in{211, /% liriar da transforeacac i/
i

float O /% paraeetros classif. contextual ¥/
e[21], /1 yetor erro i/
piki21], /¥ vetor de probs a priori i/
nortel TOT_BARD], /% valor doe pixels do contexte ¥/
sul{TOT_BAKNLI,
centro{ TGT_BANDI,
leste[ TOT_BAKD],
ceste{TOT _BANDI;

AR R R R R R R R e R
SUBROTINA ! classifica_imagem_cont
{adaptado de maxvlib2).
Subrotinas ¢ densid,context,

¥ 1.B1 : Ronei Marcos de Horaes - UFFB. set 91,

RS AR R R R et iR iR antii ittt asitbeiissbeisineity
classifica_imagem_cont{atr,ats,max,indice,ei,piki,pp,qo,rr,ianelaj

struct atributos atrli;

struct atributos tatey

struct arguivo_maxver  igay;

float PP0G,IT, /% parametros classif. contextual ¥/
eifl, /% vetor erro i/
pikill; /% vetor de probs & priori L 7

1] Se———— indice(];

janelall;



char pufout{BUF_iMR], /¥ bufer de saida i/

¥pl[TOT_EAND], /T ponteiro para linhal 64
IpZ[ 70T _BAND], /¥ ponteiro para linhaZ i
$p3i[707_BAND]; /¥ ponteirc para linhal i/

int classe, /¥ nro. da tlasse i/
L3y By JElR /¥ variavels auxiliarec
ke, €k, 1. ind, /¥ variaveis auviilares 1/
fat,
tinha, /Y ponteirp para a lishs L3
coluna, /¥ ponteirg para 2 coluns L 9
canal, /% nro. da banda B
status, /¥ variavel auxiliar ¥
classel, /% variavel auxiliar i/
rminiy

fioat mat_covar (3RTAY_MRTRI, /Y matriz de covariancias £/
I8, /% veriavel auxiliar b/
rpted, /% distancia do pic & sedia L ¥)
rsoma, /¥ resultado intersediaric i
rfli; /% varievel auxiliar b/
poster, /% probabilidade & posteriori #/
pini; /¥ valor siniso i/

/% zera numerc de pontos classifs classe B/
for (i = B 1 {= pax-Ppum_claeszesy

max-rnum_ciassif _classeli

nband = pay-nup_dan_aguis;

/% pontages da matriz de covariancias ¥/
foriclasse=l; classe {= max-’nua_classes} classett]

o~

1
mat_covar{k++] = pax-imedie_classelind + ijisax-Ipedia_classelind+j];

k = TAE_MATRI{classe-1};
fat = (max-’num_ban_aguis ¥ (max-dnum_ban_aguis + 1)}/2
for {i=8; 1 { fat; i++]

gat_tovar[k+t] = eax-7mat_sutol[k] - mat_covar{k];

[

/% transformacap do errpo aceitavel &/
for (i = 1; 1 (= pax-inup_classes; 1++)

{

long conpl = 18BEGE & elil;
ze = B.8;

for {i=8; 3<32Z; j+)
{inng conpZ = 1BBE0E ¥ normal [B][i;
if (comp2 <= cospl)
{ if {compl {= compZ)
{ze = normal [13[j);



a_tlacse{k+j] - ze ¥ sqriimat_covarikse (J8{j+3)/2)1);

l¢iorobenidlogil
probab t pik{i] ¥ rkg

21
t.,"

/¥ zbre arguivo parz images de saida B/
if{abre_imager{ate] '= ERRO_NORMAL] return(ERRO_CLA):

F1 ciassifica lsages B/

for {icla = 1 icla <= gag-inup_clasees j:1a++l /¥ la, classe z ser classif, ¥/
if {mex-yclasses_classifficlal ]

it rontrole de processamento #/
iinhs = janelall
toluna = janelalli-Z;

gia_poe_int (12,18, Humero de linhas 1 " linhal;
dia_poe_int (14,1E,"Numero de colunas : *,colunal;
dia_poe_texto {i%,18,"Procescando !!!",32,45,1,8);

al
1

Fi e linhas gz isagee #/
/¥ inicializando buffer rotativo ¥/
oricanal = tenzl ¢ nband; (FIRS S
for{canal = #; ¢ nband; canalt+
t
{katriindice{canal ], kouffer{G]{BUF _IFAbcanal],janeia)i= ERRO_NORHAL)
return{ERRD _CLA);
pifcanal] = &buffer{@]{BUF IMA%canzi];
if{le_iinhalbatr{indicelcanai]], i, kbuffer[1J{BUF_IFAdcanal],janela)'= ERRD_NORKAL)
return{ERRD_CLA);
pZicanai] = &buffer[11[BUF_INAfcanzil;
7

linha = 1; colune = 13

dia_poe_int (1B,18,"Linha central : ",linhajj
gia_poe_int {28,15,"Coluna central : ®,colunal;
for{linha = 2; lirha ¢ janela{3]; linhatt)
{
if {kbhit{}) /AVORB1E/
while {{status=getch()}==8} continue; e T TINDRBLYY
if {statue==E£5C) /RVORBLL/
{ J4VORBLE/
prantf(*\xlbi@a®); ' /4VORRIY/
fecha_ipagen{ats); - . /woRe1Y/
“Yor{canal = B; canal ¢ nbandj fecha isages(katr[indicelcanal++]])};  /8VORRIL/
returnistatus); /3VORE1S/

¥ /3VORB1L/



for {

qarm

for {(canal = @3 canal ¢ nband; canale+]

L

nortefcanall = $ipiicaral] + colunal;
suifcanal] = ¥{pifcanal] + cclunal;
oeste{canzl] = #{pZ{canal] + coluna - 1};
certrofcaralj= ¥{p2lcanal] + celumal;y
iecte{canal] = ¥ipZlcanal] + colunz + i}y

dercid{maz,ky,centroj;
poster += fabs{iog{probak));

.

context(max,k};
poster += fabefipgirk!l;

it {mini
bufout {co
BaX-FnuR_|

ft controie de processamento atuzlizads ¥/
diz_poe_int (iB,iB,"Linha central : *,/linha-1);
dia_poe_int (Z8,18,"Coluna central : ",colunal;

/1 loop das colunas ¥/
i1 mecanismo do buffer rotative ¥/

for (canal = B3 canal ¢ nband; canal++)

{

ifile !11haxﬁatrtlnﬁ1ce[cunal]1,lxnha 1 &buifer[ﬁ}[BJF IMAtcanall,janelal!= ERRO_NORKAL

return{ERRD_CLA];
pilicanal] = &buffer[B][BUF IMAicanall;

if{le_linhaltatrlindicelcanalll, linha,bbuffer [11[BUF_INARcanal],janela)'= ERRG_NORMAL) =

return{ERRG_CLA);
p2lcanal] = &buffer[ 1J[BUF_INAtcanal];

Iylinha, kouffer[23[BUF _IMATcanall, janela)t=

ERRO_NORMAL )



=5

/% pI eh lido no retornc 2o inicic do for de linhas §/

escreve_linha{ats,iinha-i,bufout,janela);

] /¥ ioop das linhas §/

/4 fecha arguivo das ipagenc ¥/

printf {"\xid{dn"); /¥ desligs atributo &/

fecha_imagem(ats);

foricanal = B; canel ¢ npand; fechz_imagem{ketriindice{canai++]])};
return(ERRD_NORMAL) ;

——r

AR R O R R R R R e e

EUBROTINA : context
Subrotinas ¢ dersie
v 1.g@ : Ronei Rarcos de Moraes - UFPh. age_9i.

FRIRIER R R R e
context {max,k!

struct arguivo_maxver  Bmayy
int i

At

double ak, Dk O, eguatces descritas en (2,170
&by /1 equacces descritas ep (2.1
din,dks,dkl,dke, /% variaveis zuxiliares
bso,bon,bnl,bls,
bsoZ,bon2,bnlZ,blsi,

&n,2s,al,an;

densid{max, &k, nortel;
gkn = probab;
gencid{man, &k, sul);
gks = probab;
densicimax, bk, leste);
gkl = probab;
censidimax, &k ,oeste};
dko = probab;

if {p i= 0.8

ak = dkn ¥ dks ¥ dkl § dko:
eise

ak=g.E;

if ({g !=8.8) i (r !=8.080)
{
an=0; as=f; al=8; ao=@;
bso=hsoZ=B; bon=bon2=B; bni=bnl2=B; bls=bisZ=E;

for (m = 1j @ <= max-dnue_classes; mtd)

1

densidimax,&e,norte);

bnlZ += pik[s} 1 probab;

bon2 4= probaby
_— plk[l} t prﬂhab; . et i ST e S s
dencid{max,dm,sul);
bsoZ += pik[e] ¥ probab;

NP

FAVORELES



big? += probat:
as *+= pik[m] ¥ probab;

densidimax,kn,leste);
bisi ¥= pifia] 1 probab;
bni2 ¥= probab;

a! += pikle] ¥ probab;

densidimex, &p,cestel;
bonZ ¥= pikis) 1 p

i
i
robab;

beo? ¥= probat;

2o 4= pikis] ¥ probab;

bso += bsoZ:
bon += boni;
bnl += bnlil;

pls += plsZ;

bk = 8.20 ¢ {din § Gkl ¥ B
ck = 8,25 1 {gkn t gk] § ¢
)
gice
{
bk=0.8;
ck=E.8;
rk = pEak+gdbk+r¥ock;

/1 prevenceo conire

it {rk & IE-128) rk = l1E-3B;

(=

R R R R AR bRt a Rt it i iyt Rt ititat itsasiiiitsintiiie)

SUBROTINA

¥ 1.88

manninnmnnnInnnummnuLnuonnnnDnnny

densid (max,clas,ponte)

: densid

: Rone: Harcos de Moraes - UFPE.

struct arquivo_manver leax;

ini irias;

figat pontoll;

{
int
i4d,
15,13
double
i,
aux;
float
rptoj,
rsoma;
pi = 3.141592604;
ks = (#cias-1)8T0T_BAND

1 = (fclas-1}4TAN_MATR;

/% variaveis auxllizres
/% variaveis auxiliares

/% valor de pi
/% variavel auxiliar

/% dist. pto 2 aedia

ec + gkl ¥ dke & bon + gkz ¥ dkc ¥ bl + cko ¥ din f hlslg
K

s § a0 + ckn 3 dkl F as § dko + dkn 7 al f dke f cko + an § ZhI

L 7
1/

i/
i/

i/

/% resultado intersediaric 1§/

H

idke § ¢

B
P
a4



L e AT £ g L+ T Ry T IO R A TS TYR Ty g N et B

rpto; = B.8;
for{1 = B; 1 ¢ nband; i++}
f

rsome = 8,8,
I #= iy
tor{j = 8; j <= i} i++]
rsora += pax-imat_transf[l+jid(pontoli] - max-imedia_classeiks+)]};

rptoj += reopedreoma;

aux = exp{{1.@¥nband/Z.B}¥ log({Z.B4pi));
aux = aux ¥ sqrt{max-ideterm[dciasi);
prehab = 1/auy & exp (-B.5irptoii;

/¥ prevencac contra estoure de ponte flutuante §/
it {probat < 1E-1BB) probab = 1E-GQ

oy

A A e e Y S
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