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Resumo

O conhecimento atualizado da cobertura vegetal de bacias
hidrograficas ¢ importante para o estudo de processos
hidroldgicos como por exemplo os de erosfo, infiltragfio ou
escoamento superficial. Uma forma de estimar esta informag¢io
& através de técnicas de sensoriamento remoto, especiamente
em paises em desenvol vimento, onde a cobertura de
aerofotogrametria nio estad regularmente disponivel.

O presente trabalho apresenta o uso dos atributos de
contexto como meio de melhorar a precisfo da classificagfo
da Mixima Verossimilhanga Gaussiana de imagens usadas em
sensoriamento remoto. Para isto, os algoritmos de relaxagfio
fuzzy e probabilistica sZo testados. Este tipo de processo
implementa a informag3oc contextual mediante coeficientes de
compatibilidade espacial entre classes. De maneira geral, os
processos de relaxag¢fo iniciam-se com uma primeira
estimativa da probabilidade que associa cada pixel a cada
uma das classes consideradas, a qual ¢ posteriormente
corrigida iterativamente utilizando os coeficientes de
compatibilidade. Paralelamente, um método alternativo #&
proposto, no qual as probabilidades s3o submetidas a um
processo de filtragem espacial para, a seguir, utilizar a
relaxa¢ioc probabilistica.

Testes com imagens sintéticas e reais, comprovam que a
precisfo da classificag¢io pode ser aumentada utilizando os
atributos de contexto. Os mapas temiaticos obtidos por estas
metodologlas s%¥o mais homogéneos e neles pixels de mesma
classe se apresentam agrupados espacialmente, tornande a
imagem mais adequada para analise, facilitando assim a
caracterizag8do da cobertura vegetal da bacia.

Abstract

Updated knowledge of Land-cover in watersheds plays an
important role in the study of hydrological processes as soil
erosion, infiltration or runoff. Remote sensing techniques
are an invaluable tool for this purpose, specially in third
word countries, where regular air-photograph coverage is not

available.

This study applies contextual attributes to improve the
accuracy of the Gaussian Maximum Likelihood classification
of remote sensing images. Therefore, fuzzy and probabilistic
relaxation are tested. Such iterative processes implement
contextual information using coefficients that represent
spatial compatibility between classes. Relaxation processes
starts making an initial estimate of the probabilities that
relate each pixel to the classes considered in the
classification. This estimates are then iteratively updated



using the compatibility coefficients. An alternative
procedure is introduced, in which probabilities are first
filtered using a low pass filter and then the probabilistic

relaxation is used.

Tests with synthetic images and real LANDSAT scenes
confirm that the accuracy of the classification can be
incremented wusing contextual information. The resulting
thematic maps are more homogeneocus and pixels of the same
class form groups, making the image more adequated to
analysis and making it easier to characterize land-cover of

the basins.
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I INTRODUCAO

Sensoriamento remoto pode ser definido como a ciéncia e a técnica
de obtengic de dados a respeito de objetos a disténcia, isto &, sem
necessidade de entrar em contato direto com os mesmos. Esses objetos
de interesse, genericamente designados por '"alvos" s3o geralmente

corpos de agua, tipos de vegetag¢io, solos, rochas e outros.

Inicialmente, essa técnica restringiu-se A interpreta¢fioc visual de
fotografias aéreas. Com o surgimento da era espacial na década de 70,
oS progressos realizados no desenvolvimento de sensores eletrénicos e
na disponibilidade de computadores digitais, sensoriamento remoto
adquiriu uma nova dimensic. A disponibilidade de imagens tomadas
simul taneamente em diversas faixas do espectro eletromagnético e de uma
maneira repetitiva aumentou muito a quantidade e confiabilidade dos
dados assim obtidos. Ainda mais, sendo disponiveis em formato digital,
as imagens tornaram-se suscetivels de serem processadas e classificadas
em computadores, segundo algoritmos diversos, criando novas
possibilidades de utiliza¢ioc pratica de sensoriamento remoto bem como

abrindo novas Areas para pesdquisa cientifica.

Hoje, uma parcela significativa do estudo dos recursos naturais
faz usco de imagens de satélite. Mediante o sensoriamento remoto &
possivel acompanhar fendmenos que se desenvolvem em grandes Areas
sobre a superficie da Terra. Um exemplo ¢ o estudo dos efeitos da

cobertura superficial em bacias hidrograficas nos processos de eros3o

e escoamento superficial.

Durante os dltimos anos cresceram as aplica¢gBes de modelos
implenentados em computador destinados a simular a hidrologia de areas
urbanas e rurais. Tais modelos s3o por demais variados na sua estrutura
e grau de complexidade, mas todos eles necessitam informagdes sobre o

estado da bacia, que sZo traduzidas em par&metros hidrolégicos tipicos

do modelo. O conjunto de informag@es inclui dados a respeito da

topografia do terreno, geomorfologia, capacidade de infiltragdo e tipo
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de cobertura vegetal, entre outros, alguns dos quais s¥o relacionados a
processos dinimicos da bacia. As dificuldades encontradas na estimativa
destes parémetros obrigam, as vezes, a adotar aproxima¢Ses baseadas na

experiéncia do profissional ou na flexibilidade do modelo utilizado.

A procura da melhor compreensZo dos fendmenos hidrolégicos que se
realizam na superficie da bacia hidrografica exige o conhecimentoc do
tipo de cobertura superficial da mesma. Tal conhecimento possibilita
uma adequada caracteriza¢3io da 4rea de estudo, o© que facilita a
anidlise dos problemas que a podem afetar e a proposta de solugdes. O
tipo e a distribui¢io da cobertura do solo em bacias hidrograficas tém
grande influéncia na sua resposta hidrolégica. Diferentes tipos de

cobertura tém efeitos dramaticamente diferentes nas caracteristicas de

infiltragdo e escoamento dos solos que cobrem a bacia. O fator

cobertura do solo ganha particular importancia na determinag¢fo dos
volumes e picos de escoamento, assim como nos processos de erosfo.
ConseqlUentemente os hidrélogos tém a necessidade de contar com
informagZo atualizada e de facil obtengiico sobre a cobertura da

superficie da bacia hidrogriafica em diferentes escalas.

Nesse particular, as técnicas de sensoriamento remoto oferecem um
meio rapido, eficiente e de baixo custo no processo de obtengfic desses
dados. Os métodos de classifica¢io de imagens digitais multiespectrais

por computador atualmente disponiveis, em sua grande maioria fazem uso

dos atributos espectrais da imagem. Esse fato deve-se basicamente a

facilidade com que esses atributos, que medem a radiancia ou
refletancia do alve nas diversas bandas espectrais, podem ser
quantificados numericamente. Outros atributos C(atributos espaciais,
atributos de contextod por serem de tratamento mais complexo n8o foram

ainda plenamente explorados nos processos de classificagdio por

computador. O desenvolvimento de algoritmos, implementando atributos

espaciais esou de contexte para fins de classificagfio de imagens

digitais constitui-se hoje em um tépico de interesse, alvo da atengdo

de diversos pesquisadores. O objetivo desta dissertag¢3io consiste no

desenvolvimento de uma metodologia que utiliza atributos de contexto
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no processo de classifiacgio de imagens digitais por computador.
Procura-se desta forma aumentar a exatidZo desse processo, em
comparagio aos métodos que utilizam exclusivamente atributos
espectrais. Uma énfase particular ¢ dada ao problema do levantamento

da cobertura vegetal do solo em bacias hidrograficas.

Os beneficios mais evidentes desta pesquisa encontram-se na
el aborag3c de uma metodologia de fundamental importé&ncia para

- Otimizar os processos de classificagBo por computador de
imagens digitais em sensoriamento remoto, através da explorag¢fo dos
atributos de contexto das mesmas.

— Permitir, mediante os resultados obtidos, acompanhar as
varia¢8Ses naturais, ou devidas & a¢3oc antrépica, da cobertura

superficial da bacia hidrografica com uma exatidio maior que a

fornecida pelos métodos convencionais.
as funges do sistema de Ltratamento de imagens

- Aprimorar
disponi vel no CEPSRM/IPH mediante as introdugio de algoritmos
adicionals para classificag¢ic de imagens digitais. _

— Auxiliar os trabalhos de estimativa de par&metros hidrolégicos
da bacia hidrografica através do aprimoramento dos métodos de

classificagio de imagens digitais.

Para sua melhor compreensioc o presente trabalho foli organizado e
dividido da seguinte maneira: O capitulo 2 compreende duas partes. A
primeira aborda os processos envolvidos na coleta de dados por meio de
técnicas de sensoriamento remoto, bem como o uso destes sob forma de

imagens digitais. Sua inclus3o pretende servir de ajuda ao leitor n3o

familiarizado com os processos de coleta e processamento da informag#o
em sensoriamento remoto. A segunda parte faz uma revisfo bibliografica
das diferentes formas de abordar o problema da explora¢io dos atributos

de contexto em imagens digitails, tentando possibilitar uma visZo geral

das necessidades e possiveis vantagens que podem ser obtidas com estes
métodos. O capitulo 3 apresenta a fundamenta¢fio tedrica necessaria

para a elaboragio ‘da metodologia de expléragﬁo dos atributos de

contexto aqui utilizada. No capitulo 4 s3o apresentados os resultados
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das experiéncias realizadas tanto com imagens sintéticas comoc com
imagens reals de uma bacia hidrografica. No capitulo 5 os resultados
obtidos s%o discutidos e s3Eo apresentadas conclusSes e algumas

recomendagdSes que podem auxiliar estudos similares futuros.



II REVISAO BIBLIOGRAFICA

Introdug¢io

O processo de aquisi¢fo de informa¢gSes a respeito da cobertura
superficial de bacias  hidrograficas, por melios diferentes ao
sensoriamento remoto, geralmente s3oc onerosos, tanto em custos como em
tempo. Para que as campanhas no campo possibilitem um adequada
descri¢3doc da bacia, © seu numeroc deve ser suficiente para cobrir
representativamente toda a area, multiplicando os custos em fungio do
nimero de pontos de amostragem. A alternativa apresentada pelo uso de
imagens de satélite se mostra vantajosa neste sentido, mas deve-se
considerar as caracteristicas das mesmas para avaliar seus resultados
e poder comparid-los com outras técnicas de coleta de informagio.
Freqlentemente a perda de detalhe & compensada peloc ganho na area

coberta e pela economia obtida em custo & tempo na execugio da tarefa.

Stafford (18751 utilizou a fotografia aérea para determinar
mudangas na cobertura superficial em bacias hidrograficas e concluiu
que ela & uma excelente ferramenta, quando existe uma cobertura
aerofotogramétrica periddica da area. Também comenta que a fotografia
aérea ¢ vantajosa na determina¢io da 4area ocupada por cada uma das
classes de uso do solo e que outras técnicas de sensoriamento remoto

deveriam ser utilizadas em estudos similares dentro das limitagSes

préprias de cada sensor.

2.1. Sensoriamento Remoto

Nesta dissertag¢fo, ¢ utilizada a defini¢fo mais comumente aceita
de sensoriamento remoto como sendo a ciéncia e a técnica que trata da
aquisi¢io de informag¢3o sobre um objeto a partir de medidas feitas a
dist&ncia do objeto, isto &, sem que haja contato fisico com o mesmo.
CLandgrebe 19803. Esta ¢ uma definig¢3o geral que freqlientemente conduz

a polémicas quanto a distancia a partir da qual as medigBes passam a

ser conslideradas sensoriamento remoto ou quanto & natureza dos
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fendmenos medidos. Faz-se ent3oc necessarioc esclarecer que o termo
sensoriamento remoto ¢ atualmente restrito aos sistemas e técnicas
envolvidas na utilizagZo da energia eletromagnética refletida e ou
emitida pelo objeto de interesse, incluindo-se as freqliéncias
relativas & regifio visivel, ao infravermelho (refletido e emitidod e
radar, medidas a partir de aeronaves ou satélites, e utilizados com c;
objetivo de estudar o ambiente mediante o registro e a anilise da
interag3c entre a energia eletromagnética e os elementos que compSem a

cobertura da superficie da Terra.

Devido a altitude da érbita dos satélites, as imagens obtidas por
sensoriamentoc remoto est3o geralmente em escalas menores as
disponiveis por outros meios, possibilitando a cobertura de grandes
dreas. Isto facilita a cobservagfio e o estudo da cobertura superficial
ao longo de grandes Aareas e oferece uma alternativa que foge das
observa¢des pontuais, comumente feitas nos métodos convencionais. A
grande vantagem deste fato ¢ que levantamentos que antes eram feitos
de forma pontual, e que para cobrir grandes 4&reas resultavam muito
caros, com as novas técnicas de sensoriamento remotc podem ser feitos

com maior facilidade e menores investimentos em capital e trabalho.

2.2« O Processo de Aquisi¢io de Informagdes

Existe uma variedade de processos envolvidos no sensoriamento
remoto como técnica de aquisi¢io de informagSes (figura 2.1)3. Alguns
deles podem ser englobados num conjunto denominado coleta de dados,
outros estioc incluidos dentro da anilise e interpretagZc destes.
Estudar-se—-4 primeiro a coleta de dados, tentando, de uma maneira
simplificada, ilustrar a aquisigfo de informagio através de sensores

colocados a bordo de satélites.

O processo se origina na emiss3o de radia¢io eletromagnética por
parte de uma fonte de energia. A fonte natural geralmente utilizada
para esta finalidade ¢ o Sol. A radia¢fo eletromagnética proveniente

do Sol se propaga através do espago em direg¢iic a Terra. No seu caminho

(6]
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atravessa a atmosfera com a qual interage de duas maneiras distintas,
nos fendmenos conhecidos como espalhamento e absor¢ioc de energia. O
espalhamentoc ocorre quando a radiag¢fo solar é refletida ou refratada
por particulas presentes na atmosfera. Nele a energia nic ¢ atenuada e
sim redirecionada, n3o ocorrendo perda de energia. JA4 no fendmeno da

absor¢fo uma parcela da radiag3io ¢ absorvida pela atmosfera com o que

a atmosfera ¢ aquecida.

Os efeitos atmosféricos s3o seletivos em relagfio ac comprimento
de onda da energia. Na figura 2.2 pode ser apreciada a diferenga entre
a irradisncia solar no topo da atmosfera, e na superficie da Terra.
Observa-se que a energia, ao atravessar a atmosfera terrestre, ¢é

afetada com maior intensidade em algumas regides do espectro

eletromagnético.

A radiag¢Zo incidente, finalmente, interage com os elementos
situados na superficie da Terra Calvos). Como resultado, e dependendo
da natureza e condi¢g@es do alvo, uma fra¢3o da energia € refletida,
outra & absorvida e uma terceira pode ser transmitida através do alvo.
A radiagiio que ¢ refletida, nas faixas do visivel e infra-vermelho
préximo, ou reemitida, em comprimentos de onda maiores, atravessa a
atmosfera, sofrendo novamente os efeitos atmosféricos, até chegar ao
sensor localizado no satélite. O sensor registra esta energia junto
com outras provenientes da atmosfera e a transforma em um sinal
passivel de transmissZo a Terra para subseqiiente andlise. Os sinais
captados pelas estagBes terrestres sZo formatados em fitas magnéticas
compativeis com computador para posteriormente serem pré-processados,

com a finalidade de melhorar sua qualidade, através de eliminagdoc de

ruidos e da introdugZo de corregdes geométricas.

Estas fitas s%o distribuidas aos especialistas e usuarios, os
quais, na fase prévia A interpretagZo, podem melhor adequar esses
dados aos seus interesses, mediante processamento digital. A
interpretagcic dos dados colhidos pode ser feita visualmente ou pelo

uso de rotinas computacionais que ajudam, por exemplo, mediante

8



~
% 2500;* .
I _}l”\
NE i I ,
o A o ¢ — Curva Solar, exira-terrestire
N 00F AN ————————— Corpo Negro 600 K
E e I ‘\\\ — = — — Curva Solar, terresire
!
w 15001
fu
e L
8 I
a1
7 I
« R
8 swb i{ !
0 |
£ y
«q i N A . —
% u,-r/ T TS U S W T U 1 P I S e s
& 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
fe )
' Comprimento de onda (umd
P~

FIGURA 2.2: Efeitos altmostéricos em rela¢ic ao
comprimento de onda. Energia no topo da atmosferra e
na superficie da Terra (Swain e Davis 1981)>

- = Solo NJ Seco
Vegetagldo (Verds)

Reflectincia (%

T T T 1 Y
04 08 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 22 24 26

T T T

T

Comprimento de onda Cumd

FIGURA &.3: Resposta  espectral em fun¢io do
comprimento de onda para Solo, Vegetag3io e Agua
C(Kiefer Lillesand).

g

UFRGS
BIBLIOTECA IPH



algoritmos de classificagfo supervisionada ou n%o, e elaboragfo de
imagens temiticas. A interpretagfio e anilise dos dados conduz a

conclusﬁes socbre a natureza e estado dos alvos.
2. 3. Caracteristicas Espectrais de Alvos e Sistemas Sensores

A radiagio incidente no alvo ¢ em parte refletida pela sua
superficie e o resto é transmitida ou absorvida pelo material que
compSe o alvo. Tanto a absor¢3io, comoc a transmiss3io e a reflex¥o, siHo
selectivas em relagdc aco comprimento de onda e especificas para cada
tipo particular de material, em fun¢Zoc de sua estrutura atédmica e
molecular. Esta relag3io esti detalhadamente descrita em Slater [1880].
Na presente dissertag3o, ela n3oc serd estudada em detalhe. De uma

maneira simplificada, o© balango de energia no alvo poder ser

equaciocnado da seguinte forma:

energia incidente = energia refletida + energia transmitida +

energia absorvida

O objetivo bisico do sensoriamento remoto € o estudo de alvos a
partir da energia proveniente dos mesmos que ¢ captada peloc sensor em
determinadas faixas de comprimento de onda. No caso mais geral, isto

corresponde & combinag¢fo da energia refletida e da emitida pelo alvo.

JA4 que a radiagioc refletida por cada material que ocupa a
superficie da Terra depende da natureza e do estado do mesmo, a
aplicag3ic de técnicas de sensoriamento remcto exige o conhecimento e
compreens3o das .caracteristicas espectrais desta ampla variedade de

elementos e dos fatores que as influenciam.

A figura 2.3 mostra, de uma forma geral, a distribuig¢doc da
reflectincia ao longo do espectro visivel para trés alvos tipicos da
superficie da Terra: solo, vegetagio e Aagua. Embora a representagfo

grafica seja uma generaliza¢foc, ela serve para ilustrar as diferengas

entre estas trés grandes categorias de alvos.
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Dentro da regifio visivel do espectro grande parte da radiagfo &
absorvida pelos pigmentos nas folhas das plantas. HA pouca transmissio
de energia. A energia que nZo ¢ absorvida pela planta ¢ principalmente
refletida. Nas faixas em torno de 0.45 e 0.65um, © que corresponde as
cores azul e verde do visivel, a reflectincia ¢é baixa. Isto é causado
pela alta absor¢ic da energia por parte da clorofila nestes
comprimentos de onda. Entre estes picos de absor¢3®o se encontra uma
regifoc de relativa alta reflectaéncia, com seu pico localizado em torno
de O.54um, © que corresponde a cor verde. Por este motivo as folhas da
vegetagio sadia sIEo verdes para o olho humano. Quando a planta se
encontra em uma situagfo de deficiéncia hidrica, sua produgioc de
clorofila cai, o que diminui a quantidade de energia absorvida nas
faixag em torno de 0.45 e 0.65um. Em tal estado, as folhas da planta
tém maior reflectincia, particularmente na regifo correspondente a cor

vermelha, dando uma colora¢fo amarelasalaranjada & folha.

Na regidc do infra-vermelho préximo, a vegetagio sadia absorve
pouca energia em relagidc a regifio do visivel. A resposta espectral

nesta regifoc ¢é controlada principalmente pela estrutura interna da

folha.

Se na parte visivel do espectro diferentes tipos de vegetag3o
mostram respostas espectrais muitoc similares entre si, na regifo do
infra-vermelho préxime culturas diferentes produzem diferengas na
reflectincia. Por essa raz3o, essa regifio do espectro eletromagnético

¢ de grande importancia no processo de discriminagiio de tipos

diferentes de vegetagZo.

Trés bandas de absor¢3o, devido a &gua contida na planta, apareéem

na faixa do infra-vermelho médioc, em 1.4 , 1.9 e 2.7um, sendc que a

maior corresponde a 2.7um. Entre elas ocorrem dois picos de

reflectincia, localizados em torno de 1.6 e 2.8um. A absor¢io de
energia incidente no infra-vermelho médio depende da quantidade de

Agua presente na folha que , por sua vez, ¢é fung¢ioc da percentagem do
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teor de umidade e espessura da folha.

O teor de umidade tem uma grande influéncia na resposta espectral
da vegetagfo. Na medida em que o© seu valor decresce, aumenta

marcadamente a reflectincia no infra-vermelho médio.

De um modo geral, a reflecténcia dos varios tipos de solos cresce
na medida em que o comprimento de onda aumenta, particularmente na
parte visivel e no infra-vermelho préximo do espectro. A transmiténcia

em solos & nula, conseqlentemente a energia incidente é absorvida ou

refletida.

A complexa mistura de materiais que formam os solos afeta tanto
suas caracteristicas de absortincia como de reflectincia. A maioria dos
solos apresenta, de forma geral, um comportamento similar ao
representado na figura 2.3. Como acontece na vegetagSo, o efeito da
agua ¢ determinante na resposta espectral dos solos. Ela € responsavel
pelos picos de absor¢fo situados em torno de 1.4, 1.9 e 2.7um. O teor
de umidade estid diretamente relacionadoc & granulometria do solo. As
areias, por serem bem drenadas, mostram baixa retengic de umidade, ao
contrario do que acontece com as argilas, que mostram alta retengio de
umidade em fungioc de serem mal drenadas. O tamanho das particulas
também age de outra maneira no balan¢go de energia dos solos. Mantendo
constante a composi¢io do solo, quanto menor for o tamanho da

particula, sua superficie serid mais plana e lisa, fazendo com que a

energia refletida seja maior.

Outros fatores que afetam a reflect&ncia dos solos s3o o teor de
matéria orgénica, e de éxidos de ferro. Devido a esta complexidade de
parametros torna-se dificil discriminar as componentes individuais do
solo que afeta sua reflectincia em determinado momento ou situagfo
geografica. No entanto, a discriminagfo dos solos expostos em relag3do

a outros alvos torna-se relativamente féacil.

A Agua pura tem baixa reflectincia na regific visivel do espectro e
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absorve praticamente a totalidade da radiag¢fio incidente nas regi@es do
infra-vermelho médio e préximo. Nessas dltimas portanto, quase nenhuma
energia ¢ refletida. Sua reflectincia & maior nos comprimentos de onda
correspondentes & por¢io visivel do espectro. No caso da 4&gua, uma
pequena parcela da energia incidente € refletida pela superficie do
corpo de agua, outra parte é refletida pelo material que forma o fundo.

A parcela mais importante & a refletida por materiais em suspensio,

quando existentes.

Experiéncias realizadas com &gua destilada constataram que a
absor¢g3o no visivel abaixo de 0.6um ¢ muito pequena, e que nesta
regifiio a transmissividade ¢ alta. A transmitincia diminui na medida em
que aumenta a turbidez da aAgua. Isto quer dizer que as &guas com alto
teor de sedimentos= em suspens3io, aguas turvas, refletem maior
quantidade da radiag¢3io incidente. A transmitancia da agua ¢ maior em
torno de 0.48um, por isso que nesta parte do espectro a penetragfo da

radiagfZo eletromagnética ¢ maior, permitinde portanto uma interag¢3o

desta com particulas em suspenso.

A clorofila, quando presente na agua, também afeta sua resposta
espectral. Existem outros fatores que alteram a reflecti&ncia da &gua.
Eles podem estar presentes na forma de materiais em suspensioc ou

dissolvidos e seus efeitos sZo muito variados, dependendo do material.

As caracteristicas acima citadas s3o de interesse no
posicionamento das faixas dentro do espectro 6tico onde os sensores
deverio operar. Sendo a i niem;é‘o dos sensores ldentificar e
discriminar melhor os elementos na superficie da Terra, os sensores

=8%c localizados em regides onde a resposta espectral ‘dos alvos & de

significativa diferenga.

existe uma série de satélites e sensores fornecendo

superficie da Terra. As imagens

Atual mente,

imagens multiespectrais da
presentemente mais utilizadas nas atividades relacionadas aos recursos

naturais s3%oc as obtidas pelos satélites da série LANDSAT e do SPOT. A
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série Landsat teve seu inicioc no comego da década dos 70. Até o momento
J4& foram colocados em érbita 5 satélites desta série, com progressivas
modificagdes orientadas a aprimorar os equipamentos responsaveis pela
coleta de dados. O sistema TM C(Thematic Mapper) opera com 7 bandas
espectrais e ¢ atualmente muito difundido nos estudos de recursos
naturais. O satélite SPOT (System Probatoire d4d’Observation de la Terred
foi langado pela Franga em 1986 em associagio com a Bélgica e Suécia.

Uma relagfo das principais caracteristicas destes sistemas ¢ mostrada

na tabela 2.1.

2.4. Imagens Digitais

Um sistema sensor a bordo de um satélite registra, de uma forma
continua, a radiag3o refletida esou emitida pela por¢doc de superficie
da Terra, que esti sendo recoberta, e dentro de um campoe de visada
instant&nec C(IFOV) (tabela 2.13. Desta forma, & gerado um sinal que
pode ser registrado por uma antena receptora na Terra, na forma de um
sinal analégico. Posteriormente este sinal & discretizado e colocado na
forma digital. Logo, uma imagem digital consiste de uma série de
elementos discretos, chamados de "pixels" (do inglés picture element).
Associado a cada pixel temos um nuimero que, de alguma maneira,
representa a radisncia média emitida, ou refletida, pela Aarea coberta
pelo pixel. Isto torna a imagem possivel de ser manipulada através de
computadores. Quando uma dessas imagens ¢ apresentada numa unidade
visualizadora de imagens, a cada pontoc na tela corresponderi um valor

digital de brilho Cnivel de cinzad, representativo da radiagdo média do

pixel no terreno.

Pode-se entender uma imagem digital como sendoc uma matriz de I
linhas por J colunas onde para cada posig¢io (il,i2), com O=il1=<I-1 e

0<ie<J-1 , existe um valor discretc x representandoc a radiincia média

correspondente a tal posi¢¥o na imagem. No caso das imagens

multiespectrais & necessario um numero de matrizes igual ac numero de
bandas que a compSem, isto &, para cada posigio (il1,i2) na imagem

corresponde um vetor p-dimensional x (p sendo igual aoc numeroc de
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bandas) cujos elementos sZ%oc os niveis de cinza em cada uma delas.

TABELA 2.1: Caracteristicas dos sistemas sensores usados no estudo dos

recursos naturais.

sensor Landsat TM Landsat MSS SPOT/HRV
altitude Ckmd 695 az20 - 682 822
bandas espectrais [1]1 ©.45-0.5853 [1]1 0.5-0.6 [1] 0.80-0.5%9
Cumd {21 0.52-0.60 [2] 0.6-0.7 (21 0.61-0.68
[3] 0.63-0.649 [31 0.7-0.8 {31 0.79-0.89
[41 0.76-0.90 {410.8-1.1 [pl 0.52-0.73

(651 1.55-1.75
{61 10.4-12.5
(71 2.08 1.35

IFOV (mD 30 x 30 (15,7 76 x 76 C1-3D 20 (1-3
120 x 120 (&) 80 x 80 (4> 10 Cpd
resolug¢io 30 x 30 (1-5,7> 57 x 82 (1-3) 20 (1-3>
espacial (md 120 x 120 6D 57 x 80 C4> 10 Cpd
res. radiométrica 8 6 8 C 1-3 O
CBits/pixeld 6 Cpd

¥ O =satélite SPOT carrega dols sensores os quals contam com uma certa
liberdade de giro (sistema de atitude). Com istoc eles podem ser
apontados em determinadas dire¢des, pelo que existe a possibilidade de
vis3o estereoscdédpica.

Fonte : Schowengerdt (19835

2.4.1. Atributos das Imagens

A andlise e interpretag3oc de uma imagem exige a exploragfo das
diferentes maneiras de captar informag3c da cena, ou seja, a
exploragioc dos atributos da imagem. Eles podem ser classificados como

espectrais, espaciais , temporais e contextuais.

Os atributos espectrais se referem ac valor da energia refletida
ou emitida por cada pixel nas bandas espectrais disponiveis. Os
atributos espectrais s3Zo o meio mais simples de se obter informagio de
uma imagem, em fungfo do variado comportamento espectral dos alvos na
Terra ao longo do espectro eletromagnético e da facilidade de serem

quantificados, fato que ¢ especialmente importante nos processos de
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classificag3o assistidos por computador.

Por atributos espaciais se entendem as associag¢gSoces geométricas
entre os pixels e suas respostas espectrais, como por exemplo: a forma,
textura, dimensic ou linhamentos. A representagic bidimensional da
imagem evidencia tais associa¢Bes, pois nela passam a se identificar
conjuntos de pixels com respostas espectrais diferentes ou similares
que podem formar manchas ou linhas, que possuem tamanho, forma ou

dire¢3oc passiveis de interpretag¢io.

Os atributos temporais se referem as variag¢des nos demais
atributos de uma imagem em relagliic ao tempo. Por exemplo, alvos como a
vegetagio se comportam de maneira diferente em cada estigio de seu
ciclo de crescimento, pelo que a anilise destas variag¢Ses pode ser uma
fonte de informacio no estudo de imagens multiespectrais de uma mesma
4rea em diferentes épocas do ano. A resposta espectral dos alvos pode
ser alterada ac longo do tempo por fatores como chuvas, umidade, ag¢3o

antrépica ou processos naturais.

Os atributos de contexto se referem 3 relagfo existente entre a
resposta espectral de um pixel e a regifio circunvizinha na imagem.
Landgrebe (19803 afirma dque pixels espacialmente préximos tém suas
respostas espectrais altamente correlacionadas, pelo que existe uma
quantidade de informagio a respeito de um pixel contida na sua
vizinhanga imediata. Da mesma forma, o restante da cena fornece alguma

informa¢Zo a respeito do pixel, embora a sua avaliag3oc seja mais

diffcil.

1 1 1 1 1 0 0 O o

1 1 1 1 0 O o 0 0

1 {27211 i 0 O 0 0 o]

1 i 1 O 0 O o 0 o

1 1 o) 0] O o O 0 o
Fiqura 2.4: Exemplo de informag3io contextual

No exemplo da figura 2.4 existe um individuo cujo valor ¢é
desconhecido. Embora n%o se disponha de nenhuma restri¢3io quanto ao
valor possivel que possa assumir, uma anilise do resto do conjunto
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sugere que tal valor se encontra "muito provavelmente entre 0O e 1.
Mais ainda, se existe uma relagfo espacial entre individuos
adjacentes, como sugere o resto do conjunto, a imediata vizinhanca do
pixel desconhecidoc sugere uma forte tendéncia a favor do valor 1 para
a incégnita. Esta anilise ¢é um exemplo da explora¢io dos atributos de

contexto, que pode ser aplicada em imagens digitais.

A distribui¢io espacial dos diferentes alvos que comp@em uma cena
natural n3o ¢ aleatdria. Elementos de mesma natureza tendem a aparecer
agrupados, indicando existir uma probabilidade conjunta de ocorréncia
entre eles. Naturalmente, tal distribui¢3o varia de cena para cena,
pelo que a probabilidade conjunta deve ser estimada para cada uma
delas. No entanto, considerando este fator, pode-se fazer uso do

contexto espacial dos elementos para deduzir informagdes a respeito

dos alvos que formam a cena.
2.4.2. Caracteristicas das Imagens Digitais

Quando um sistema sensor ¢ projetado, uma série de decisBes devem
ser tomadas que vio definir as caracteristicas das imagens digitais por
ele obtidas. S3Io levantadas questBes como: a due intervalo de tempo
Cperiddo) deve o satélite passar socbre o mesmoc ponto na Terra
Cresoclugioc temporald), ou quantos e que tipo de sensores deve ele
carregar (resolug3io espectral)d. Tals caracteristicas influenciam

diretamente o processoc de interpretagioc e o proveito que o usuirioc pode

obter de uma imagem.

A resolugio temporal de uma imagem é o tempo transcorrido entre
duas passagens sucessivas do satélite sobre o mesmo ponto na Terra.
Quanto menor for a resolug3io temporal do satélite, melhor se podera
acompanhar fendmenos com mudangas mails rapidas. Isto ¢ Gtil em
estudos, como por exemplo, de identificaciic de tipos de culturas
vegetais, seu estiagio de desenvolvimento, detectar mudangas na
cobertura vegetal com o passar do tempo ou monitoramento do fluxo de

sedimentos em um corpo de 4Agua. Os satélites wutilizados hoje
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apresentam diferentes resclugSes temporais. Por exemplc © sistema
Landsat-TM tem resolugfc de 16 dias, j4& o sistema SPOT tem resolugfo
de 25 dias a qual pode ser diminuida em fung%o da sua capacidade de
movimentar e orientar seus sensores. Satélites meteorolégicos Ccomo o
GOES), devido a4 natureza do fendmenc para o qual foram projetados,

apresentam resoclugioc temporal muito mais alta (230 minutos).

A resolugfo espacial determina a densidade de pixels por unidade
de 4rea representada na imagem. Para uma 4rea constante, quanto mais
pixels forem utilizados para representar esta 4rea, maior seria a
resoclugio espacial empregada. Uma conseqliéncia do aumento da resolugXo
espacial ¢ a diminuigdc do tamanho do pixel. Por isso quanto maior for
a resolugio espacial de uma imagem, maior ¢ o grau de detalhamento que
se pode obter dos objetos na imagem. Por exemplo, uma situag¢lio onde o
sistema instalado no satélite discretiza a cena observada em pixels de
10x10 Km n¥Eo ¢ util para identificar estradas ou rios na imagem. Por
eles terem dimensSes inferiores ao tamanho do pixel da imagem, a sua
radiagfo confunde-se com a do resto dos objetos dentro do pixel de 10
Km de lado, geralmente solo ou vegetagioc. Usando um pixel de 1010 m
passa-se a identificar rios, estradas e constru¢des com maior precis3o.
Com pixels de 1m seria possivel definir carros e arvores dentro da
cena. A resolugio espacial das imagens de sensoriamento remoto n3Io pode
ser aumentada livremente, pois existem ocutros fatores que a restringem,
como o aumentoc da quantidade de dados a serem manipulados e armazenados
ou o fato de que alguns paises possuem Areas, militares ou

estratégicas, que n3o desejam que sejam conhecidas em detalhe pela

maioria do publico.

Existe uma grande variedade de fatores que alteram a resposta
espectral de alvos como solo, vegetagio ou agua, ao longo de todo o
espectro eletromagnético ou em regides especificas dele. A ag3o da
atmosfera também prejudica o processo de aquisigiic de informag¢gioc em
alguns comprimentos de onda. Por estes motivos, © posicionamento das
bandas nas quails os sensores trabalhar3o, dentro do espectro, torna-se

importante e deve ser cuidadosamente escolhido, segundo os fins
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pretendidos. A filosofia da escolha das bandas para os sensores tende
a selecionar regi®es do espectro onde os processos especificos da
interag¢3o entre a energia eletromagnética e o material constituinte de
alguns alvos resultem em caracteristicas espectrais particulares.
Assim, em muitos casos, as pesquisas dos materiais socbre a Terra podem
ser mais eficientes quando realizadas em bandas estreitas. As
limitagSes que restringem a escolha destas bandas s8%o resultado da
complexidade de par&metros como o tamanho do pixel, a transmissXo
ética, a atenuagio atmosférica, a relagdo entre sinal e ruido
(signal -to—noise-ratiod e o© armazenamento de dados C(Kaufmann et
alii.1g86>. Desta maneira, a escolha das bandas nas quais os sensores

trabalham define a resolug3io espectral do sistema sensor e,

conseqiientemente, da imagem.

Uma vez definidas as bandas para a medig¢io da energia proveniente
do alvo, ¢ preciso também definir a resolug3o radiométrica da imagem.
J4 que a radiagZo eletromagnética que atinge um sensor é descrita por
um nimero digital, €& necessiario estabelecer uma "escala" para medir tal
radia¢®o. Por exemplo, se o sensor tem uma "escala" com unicamente dois
valores (0,1D, a cena por ele captada resultaria em uma imagem em preto
C0) e branco (1), sem tons de cinza intermediarios, onde COD
corresponde a auséncia de energia suficiente para ativar o sensor
Cpretod e (1) acontece quando o sensor capta suficiente energia para
ativa-lo C(branco). Com uma '"escala"” de 11 numeros, de zero a dez,
obtem-se uma imagem em preto e branco com 9 niveis de cinza
intermediaArios, o que aumenta a informagfo contida na imagem em relag3oc
a2 anterior. Na medida em que se aumenta o namero de niveis de cinza
intermedi&rios entre o preto e o branco, cresce o tamanho da '"escala",
o que em termos mais apropriados equivale a dizer que a resoclug3o
radiométrica da imagem & aumentada, com o que pode-se obter maior
quantidade de informagio dela. A resoclugfo radiométrica também esta
condicionada a fatores limitantes como por exemplo: a relag¥o
sinal /ruido dos dados (signal -to-noise-ratiod e o nivel de
confiabilidade dentro do qual se deseja discriminar dois niveis de

cinza (Slater 1980). Computacionalmente também existe uma limitag3o,
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pois a maior resolugdo radiométrica corresponde uma maior quantidade de
espago de meméria no computador. As imagens do Landsat utilizam 8 bits
para armazenar e manipular os dados de cada pixel, o que corresponde a
256 niveis de cinza. Ja as imagens fornecidas pelo SPOT fornecem 256
niveis de cinza nas bandas 1, 2 e 3 que operam com 8 bits por pixel, e

64 niveis de cinza na banda pancromatica (6 bits).
2.4.3. Utilizag¢30 de Imagens Digitais

2.4.3.1. Processamento de Imagens Digitais

Por tratamento de imagem sob forma digital, entende-se uma série
de operagBes realizadas em computadores, tais como filtragem,
manipulagio de contraste e classificagZfo. A imagem na forma digital
possui a vantagem de ser suscetivel a indmeras formas de manipulagfo
mediante o© usoc do computador, © que se deve ao fatoc dela ser
representada por uma arranjo de nuimeros, que permite a implementagio

de algoritmos segundo as necessidades do estudo realizado.

Uma transforma¢io largamente empregada nas imagens digitais ¢ o
processc de filtragem. A filtragem espacial ¢ uma transformag3ico do
pixel nZoc somente em fungioc do seu numero digital, mas também dos
valores dos pixels vizinhos a ele. O efeito que a filtragem tem sobre
a imagem pode ser: a eliminagiic de ruidos presentes nos dados

originalis, suavizag¢do ou realgamento da imagem e manipulagfico de

contraste da imagem.
2.4.3.2. Classificag¢3o Digital de Imagens

A parte da manipulagfoc digital de imagens que mais interessa ao
presente estudo ¢ aquela referida aos processos de classificagdo e, em
especial, A& classifica¢io multiespectral. O processo de classificag¢fo
digital visa substituir a interpretag3ioc visual, que envolve critérios
subjetivos, por um conjunto de decisBes objetivas (Schowengerdt 1883D.

A implementagZo de processos de classificagic em computadores pretende
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auxiliar e, se for necessarioc, substituir o analista nas situacBes em
que ele tenha uma interpretag®o muito vaga ou ambigua no processo de
classifica¢3io da cena. Ela proporciona um processo alternativo mais
quantitativo e que pode ser repetido varias vezes fornecendo sempre o
mesmo resultado, o que nioc acontece com as classificagBes visuais onde
a interpreta¢iio do analista, baseada em critérios subjetivos, tem um

papel decisivo no produto final da classificagZo.

A finalidade do processo de classificagfo é atribuir um individuo,
descrito por um vetor de estado, a uma entre varias classes
especificadas previamente. Quando aplicado a uma imagem digital, o
processo de classifica¢fio multiespectral & o de atribuir um pixel a
uma das varias possivels classes pré-determinadas que se suspeita
existir na imagem. O produto final, que se deriva deste processo, € uma
imagem temitica na qual cada pixel esti representado como membro de uma
classe. As maneiras de realizar esta tarefa sHo diversas. Existem
varios algoritmos de classificagfio digital, alguns deles baseados em
principios da teoria de decisZoc estatistica e outros de natureza
essenclalmente deterministica. Todos eles procuram tornar o processo de
mapeamento da superficie terrestre menocs subjetivo e capaz de ser

repetido sistematicamente, sem comprometer o produto da classificag3o.

O vetor de estado utilizado na classificagdo multiespectral &
composto pelos nlmeros digitals correspondentes aoc pixel nas bandas
espectrais selecionadas. Utilizando duas bandas espectrais, por
exemplo, esse vetor teria a dimensZo igual a dois, e o espago dentro
do qual © vetor poderia assumir valores formaria um plano. O valor da

leitura em cada banda pode variar entre zero e um limite superior, que

no caso do sistema Landsat & 255.

Um dos algoritmos de classificagfoc mais simples é o chamado de
“"fatiamento" (gray level slicing)d. Esta técnica utiliza unicamente uma
banda espectral e censiste em dividir os nivels de cinza em faixas C(ou
fatias). Cada uma dessas faixas corresponderia a uma classe. A relagio

entre as classes e as faixas ¢ geralmente obtida a partir do
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levantamento de um histograma da freqliéncia relativa de niveis de cinza
na banda estudada. Desta forma, todos os niveis de cinza contidos numa
faixa passam a ser representados por um mesmo valor, que significa a
classe. Posteriormente, é relacionada uma cor a cada um desses valores

e com isto se constréi uma imagem tematica.

A técnica conhecida como do "paralelepipedo'” ou dos "hipercubos*
Csingle celld consiste basicamente em uma extensfio do processo
anterior para o© caso de duas ou mais bandas espectrais utilizadas
sumul taneamente. Nela faz-se uma andlise prévia dos histogramas em
cada banda com a finalidade de se determinar o intervalo dentro do
qual se espera estar contida a maioria dos individuos de cada classe
em cada banda. Assim, fixam—-se intervalos de varia¢3o de cada variavel
em cada classe. Pode-se imaginar esta situag¢3io com duas bandas, com um
sistema de dois eixos coordenados, cada um correspondendo a uma
variadvel C(ou banda), a interse¢fo de tais intervalos no plano formam
retingulos que representam as classes. Aqueles pixels cujos vetores de
estado estiverem contidos dentro de um destes retiangulos s3o
atribuidos a classe correspondente. Em se tratando de trés dimensdes,

a regifio associada a cada classe adota a forma de um paralelepipedo.

Outra possivel abordagem & aquela baseada nos principios de
disté&ncia minima em relagic aocs vetores das médias que descrevem cada
classe. O processo se inicia calculando as médias dos nimeros digitais
correspondentes a cada classe em cada uma das bandas, as quais
comporZo o vetor de médias. Para que tal vetor seja representativo da
classe de interesse, ¢ necessirio que na imagem existam regides bem
caracteristicas de cada classe formando aglomerados no espago
multiespectral, a partir das quals possa ser estimado o vetor de
médias. O processo continua classificando todos os pixels na imagem
segundo um critério de distancia, o que equivale a dizer que um pixel,
cuja classe & desconhecida, ¢ classificado calculando as distancias,
no espago multiespectral, entre o seu vetor de estado e os vetores de
médias de cada classe. O pixel ¢ atribuido & classe cujo vetor de

médias estiver associado & menor distancia. Existe wuma grande
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variedade de conceitos da distancia que podem ser utilizados para tal

finalidade, no entanto, a distincia geralmente empregada ¢ a distancia

euclidiana.

Uma classifica¢3io estatistica muito difundida nos estudos de
sensoriamento remoto ¢ a MAxima Verossimilhanga baseada na teoria de
Bayes, onde se assume que os niveis digitais dos pixels na imagem
seguem uma distribuig¢io normal. As diferentes classes s3o
caracterizadas pelo vetor de médias Cmﬁ) e a matriz de covariéncia
CZh) que s3o estimados a partir de amostras de cada classe na imagem.
Isto € realizado pelo operador do sistema que, com conhecimento de
certas Areas da cena, pode identificar grupos de individuos

pertencentes as classes e com eles alimentar a informa¢g3c necessaria

para estimar os parametros.

A aplicag¢fio dos processos de classificagfio de imagens de satélite
tem tido largo emprego no estudo dos recursos naturais, e tornou-se um
aliado importante nos estudos de bacias hidrograficas. Em se tratando
de informag¢io do estado da cobertura superficial de bacias e sua
tradug¢io a paréimetros de modelos hidroldégicos, o trabalho de coleta de
dados por via convencional & diffcil e consome muito tempo,
especialmente em grandes 4reas. Ragan [1975i aponta que freqilentemente
a fase de coleta de dados requer muito mais tempo que a de aplicagfo
do modelo e sua interpretagio posiérior. Fazendo uma comparag3o entre
coleta de dados a respeito da cobertura vegetal usando fotografias
aéreas (em escala 1748000 e imagens Landsat, ele conclui que a anilise
e mapeamentoc da informagZo, para a regific que ele pesquisou, obtida
pelc primeiro processo requer muito mais tempoe (aproximadamente 94
dias-homemd em comparag¢3o ao processamento digital de imagens Landsat
Cmenos que 4 dias-homem) e que a precis3o da informag3do fornecida

pelos dados Landsat €& compativel com aquelas requeridas por muitos

modelos usados em hidrologia urbana.

Taoc [19891 implementou informa¢gSes ac respeito da cobertura e uso

do solo obtidas a partir de imagens LANDSAT em um modelo de previsZo
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de enchentes. Notou melhora na previsioco dos picos de escoamento e

escoamento total a um nivel de significincia de 10%.

Também nas atividades de inventarioc da bacia hidrografica o
sensoriamento remoto se torna um aliado do hidrélogo. Os estudos de
uso e ocupa¢lio do solo relativos & 4rea a ser inundada pelos
reservatérios na bacia hidrografica do rioc Paraiba do Sul conduzidos
por Paiva Filho et alii. (19868) mostram que as imagens Landsat sZXo
adequadas ao objetivo pretendido e sZ%o podercosas auxiliares nos
estudos de planejamento integrado, em especial nos " de bacias
hidrograficas, tanto pela qualidade do produto como pela quantidade de
informa¢BSes obtidas, além de permitir estudos comparativos ac longo do
tempo. Além disso, foi verificado que a classificagio digital
apresenta alta precisfic nesta tarefa e que é possivel esperar bons
resultados dela, especialmente em regidles de relevo pouco acidentado
onde o efeito da sombra na resposta espectral dos alvos é pequenoc e a
estimativa da 4rea ocupada por cada classe n3c €& afetada pela

inclinag¢3io do terrenc em relagfio ao plano da imagem.

Em se tratando de extensas Areas o custo da coleta de dados por
meio de técnicas de sensoriamento remoto apresenta-se vantajoso em
rela¢fio a outras alternativas. Por exemplo, um quadrante de uma imagem
Landsat, na forma de fita compativel com computador C(CCT), cobre uma
Area aproximada de 88556.25 Km® na forma de um quadrado de 95,2 Km de
lado, e pode ser obtida periodicamente, desde que as condig¢gles
atmosféricas na regifio o permitam. No caso da série Landsat as imagens
sio obtidas a cada 16 dias, mas podem ser prejudicadas pela presenga
de ndvens e a proje¢ioc de sua correspondente sombra sobre partes da

imagem. Mais ainda, existe um arquivo histérico de imagens digitais da

série Landsat.

Estas caracteristicas, além da variedade de bandas espectrais de
cada sensor, evidenciam a vantagem do usc de imagens obtidas a partir
de sensores instalados em satélites em estudos que envolvam grandes

Areas em relagio a outras técnicas, como a fotografia aérea, cujo custo
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é superior e n3o conta com a periodicidade, nem a riqueza do arquivo

histérico, nem a variedade espectral da informag¥o das imagens de

satélites.

Deve-se ter presente que em estudos que requeiram um maior
detalhe, a fotografia aérea ainda ¢ mais vantajosa que as imagens de
satélite. Na escolha da melhor alternativa para determinado estudo
deve-se considerar tanto as vantagens como as limita¢Ses de cada sensor
ou técnica escolhida. Dependendoc da tarefa a ser executada,

freqientemente a combina¢3o de varias técnicas serid mais apropriado.

2.5. Revisio de Experiéncias no uso de Atributos de Contexto no

Processo de Classificag3o

A utiliza¢3o de contexto no processo de classificagZo de imagens
digitais por computador constitui-se em um campo de pesquisa que vem
ocupandoc a atengio de um numero crescente de pesquisadores. Neste

capitulo & feita uma revis3ioc dos principais trabalhos ja desenvol vidos

nessa area.

Para Nagy [18841, o© reconhecimento de padr@es assume um papel
importante nas atividades do sensoriamento remoto devido aos recentes
avangos nas técnicas de extra¢3o de informag¢3o. O desenvolvimento de
novos e mais sofisticados procedimento de classificag¢fio, segundo ele,
podem resultar em técnicas automiticas de bom desempenho na abordagem
de problemas como monitoramento de A4reas agricolas, levantamento de
recursos naturais e mapeamento da cobertura superficial da Terra. Como
exemplo faz referéncia ac trabalho desenvolvido por Haralick e Shapiro
(1979,19800 na area de integrag¢gio das componentes espaciais, temporais
e espectrais de uma mesma cena. Nagy reconhece a importancia da
abordagem utilizada por estes autores A& procura da combinagio dos
métodos estatisticos de classificag3o espectral e a explorag3io dos
atributos de contexto e espaciais com as técnicas de reconhecimento de
padr@es e inteligéncia artificial. Da mesma forma sugere que a

transi¢io da anslisa local C(por pixeld ao desenvolvimento de uma
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interpretagio global de imagens corresponderia na pratica a uma forma
sistematica de utilizar a cobertura superficial do solo como fonte de
informagdc que, combinada com outras fontes de informagZo auxiliares
Ccomo mapas de solos, relevo, entre outros), pode servir para fins de

obten¢io de informag3io a respeito do uso do solo, do ecosistema ou

habitat.

A explorag¢iico dos atributos de contexto inquieta & comunidade de
pesquisadores do sensoriamento em remoto, devido ac potencial que
oferece no incremento da precisf3o das classificagBes de imagens
digitais e a possibilidade de eliminar pixels isoclados ("inliers'D
dentro de 4reas homogéneas. Justice e Townshend (18821, ao estudar
trabalhos de classificag3o em imagens Landsat correspondentes a 4rea
de Basilicata na It4lia, observaram que, utilizando informag¢Zo
contextual juntamente com a espectral, pode-se atingir um aumento em
torno de 4% na precisfio global da classificag¢ioc quando comparada com
uma classificag3o puramente espectral. Esses pesquisadores
implementaram seus conceitos em uma rotina (RECLASS), parte do sistema
IDIMS (Interative Digital Image Manipulation Systemd. Por meio desta
fungloc ¢ analisada a classificag¢®o dos olto vizinhos mais préximos ao
pixel pesquisado. A classe mals freqllente nesta vizinhanga ¢é
determinada e comparada com a do pixel central. Se ambas forem iguais
nio haveri mudangas no pixel e o pixel seguinte ser&d analisado. Por
outro lado, se forem diferentes, se considera que o pixel estia mal
classificado e que a classe correspondente ac pixel central ¢ aquela
mals freqliente, previamente determinada na vizinhanga. Com isto se

corrige a imagem temAtica reduzindo a presenga de pixels isolados

dentro de regides homogéneas.

Outra maneira de abordar o uso do contexto é proposta por Wharton

(18821, que desenvolveu um algoritmo de anilise contextual

CCONAN-Contextual Analisys) como parte de um estudo de classificag3o
de diferentes tipos de uso do solo. Sua motivagZo fol a necessidade de
uma metodologia que aproveitasse os atributos de contexto adequados

aos casos de imagens com baixa resolugio espacial onde, ac contririo
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do que ocorre com as imagens comumente usadas, as classes presentes
ndc ocupam areas extensas e continuas (em relagxio as dimensSes do
pixeld, mas apresentam—-se fragmentadas em termos de distribuigXo
espacial. Essa configura¢fo resulta na presenga de mais de uma classe
em cada pixel individual C("pixel mistura"). Este ¢ o caso, por
exemplo, de imagens obtidas em zonas urbanas onde a diversidade dos
elementos que as formam dificulta a discriminag¢Zo de 4reas
espectralmente homogéneas. A classe "area—comercial' nXo resultari

espectralmente homogénea, mas serid uma mistura de pixels com

caracteriisticas de asfalto, prédios e vegetagio. A classe
"drea-residencial"” poderd ter os mesmos trés elementos, mas a
proporgic da mistura destes pixels sera diferente. Na classe

"Area-residencial" aparecerid maior quantidade de vegetagfio, talvez
menor quantidade de pixels com resposta espectral de telhado e podera
até aparecer um novo elemento, correspondente a prédios, com novas

caracteristicas espectrais em fungic do diferente material wutilizado

na sua construgio.

A rotina CONAN pode ser dividida em trés fases: A primeira ¢ uma
classifica¢fioc puramente espectral, onde os métodos convencionais de
classificag¢do podem ser utilizados, sendo recomendadas pelc autor as
técnicas de agrupamento Cclusteringd. O resultado desta fase ¢ uma
imagem j& classificada, isto &, uma imagem temitica. Na segunda fase é
definida uma regifo, que pode ser uma janela quadrada de 3x3 até 45x45
pixels, a qual pesquisa a imagem tematica, atribuindo aoc pixel central
um vetor. A dimensfo do vetor ¢ igual aoc numero de classes presentes
em toda a cena. Os elementos do vetor correspondem a freqiiéncia das
classes dentro da regifc compreendida pela janela. Na terceira fase se
executa a classificagio dos vetores mediante uma técnica de

agrupamento n¥o paramétrica, utilizando um histograma multidimensional

armazenado na forma de tabela, para definir os grupos.

A partir da segunda fase CONAN n3oc utiliza a informag3o espectral
na sua forma original (o nUmero digital em wvarias bandas), mas

baseia-se na informagio resumida da imagem tematica resultante da
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primeira fase, isto &, cada pixel é descrito por um Unice ndimero
digital correspondente a uma classe, Segundo Wharton, CONAN ¢
eficiente na identificagic de tipos de uso do soclo na base da
distribui¢fc de freqiéncias das classes presentes na cena. CONAN n3ioc &
entretanto capaz de classificar satisfatériamente a imagem quando a
diferenga entre os tipos de uso do solo & caracterizada basicamente
por atributos espaciais, como por exemplo a repetigio de algum padrZo.
Da mesma forma, CONAN nZEo produz um bom resultado na sua identifica¢fo
quando a freqiiéncia das classes na regifo compreendida pela janela

utilizada nZo & suficiente para caracterizar o tipo do uso do solo.

Moller-Jensen [1980]1 desenvolveu uma metodologia de classificag¢3o
usando atributos espaciais (texturad, espectrais (reflectlnciad e de
contexto em uma 1magem TM da Area urbana em Bangkok. Devido a
diversidade de classes presentes neste tipo de cenas, inicialmente as
&reas ocupadas por Agua e vegetag¢gio s3o classificadas espectralmente,
pixel a pixel. Essas 4reas ocupam uma fragio pequena da imagem e
apresentam também maior homogeneidade quantoc a caracteristicas
espectrais e s3o, portanto, classificadas espectralmente de forma
relativamente facil. Deve ser tomado o devido cuidado para considerar
neste passo somente as areas de vegetagdio e aAgua com relativa grande
extensfo, deixando de lado os pequencs pontos em torno das construgdes
os quais podem ser afetados pela presenga de sombra, que altera as
caracteristicas espectrais dos pixels. Desta maneira, a parcela da
cena n3oc classificada esti ocupada por diferentes grupos de pixels, os
quarteirdes da cidade, cada segmento sendo ocupado por uma complexa
combina¢fo de alvos correspondentes ao tipo e grau de intensidade de
ocupa¢io urbana do solo. Para delimitar tais grupos & utilizado um
processo de detecgio de linhas com ¢ intuito de discriminar as ruas e
canais, os quais passam a ser considerados como os limites naturais
dos elementos presentes na cena. O processo inclui restri¢g@es capazes

de evitar a classificagfo de pequenos trechos de ruas saindo das

principais para minimizar o numeroc de classificag¢@es erradas. No
espaco bidimensional, estas linhas servem comc limites das figuras que

se formam a partir da sua combinag¢ic e interse¢ioc. No caso de imagens
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de 4areas urbanas, as ruas e canais delimitam as figuras que
corresponderiam a quarteir®es, parques e outras constru¢Bes ou Areas
verdes. Desta maneira a imagem ¢ dividida em segmentos os quais passam

a ser tratados como unidades, embora dentro deles exista uma grande

variedade de pixels.

O seguinte passo €& classificar cada segmento segunde suas
caracteristicas espectrais, de textura e de contexto. Para cada
segmento, obtido pelo processo de detecgdo de linhas, sZo calculados a
média e o desvio padr3o do nivel de cinza em cada uma das bandas
espectrais, bem como as coordenadas do seu centro geografico. Isto é
realizado a partir do conjunto dos pixels que comp@Sem © segmento. A
informagic contextual ¢ incorporada usando a seguinte abordagem: A
vizinhanga de cada um destes segmentos & determinada comoc sendo o
conjunto dos segmentos com centros geograficos dentro de um raioc de
distancia pré-determinadc em torno dele. Esta abordagem, embora
simples de implementar, apresenta desvantagens quandoc um segmento
adjacente ¢ muito grande. Nesse caso, seu centro geografico pode ficar
relativamente afastado de forma que passa a n3o ser mais considerado’
como parte da vizinhanga. O conceito de centro de um segmento ¢ ainda
utilizado para incluir outro tipoc de informacZioc, por exemplec a
distancia entre cada segmento e alguns pontos chave, comoc por exemplo
o centro da cidade, o que fornece informa¢3io a respeito da posig3o do

segmento dentro da cena toda. Esta informag3oc ¢ Gtil na determinagfo

do tipo de uso do solo.

NZo somente em imagens da superficie da Terra s3Zc usados os
atributos de contexto para realizar classifica¢®es mais precisas.
Kittler e Pairman [1985] desenvolveram uma regra de classificag¢do
contextual para ser aplicada na determinagdo da cobertura total de
ndvens e a identifica¢foc de seus diferentes tipos e formas. O método

recursivo idealizado para esta finalidade se inicia com uma

classificag3o espectral segundo ¢ método da Maxima Verossimilhanga

para variaveis com distribui¢io gaussiana, seguida de um processo

iterativo, o qual leva em consideragio a relagiioc contextual entre o
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pixel de interesse e seus oito vizinhos mais préximos. A regra de
decisfo ¢ baseada em termos das probabilidades de transig¢Zo entre
pares de pixels +vizinhos. O processo iterativoe continua até se
alcangar a situagic em que todos os pixels na imagem permanegam

estivelis em relagioc a4 sua classificagio dentro de uma das classes

pré—estabelecidas.

O processo foi testado em imagens da série NOAA-7, as quais tém
caracteristicas diferentes das séries Landsat. e SPOT, tais comoc a
dimens3c do pixel de 1 Km, resolugioc radiométrica de 10 bits e
diferentes bandas espectrais, mais adequadas ao estudo da atmosfera.
Os resultados obtidos nesta experiéncia demostraram que muitas
classifica¢Bes imperfeitas foram filtradas e corrigidas pelo processo
contextual. A formagiFo de AaAreas n3io homogéneas na imagem tematica,
resultante do método da Maxima Verossimilhanga, especialmente nas
regides de fronteira entre classes diferentes, foi corrigida
utilizando a informag3o contextual, com © que resultou uma melhor
diferencia¢io entre as areas ocupadas pelas classes. Notou-se também
que o processo utilizado nZ%o & capaz de corrigir agrupamentos de
pixels mal classificados relativamente grandes. Isto se atribui ao
fato dos pixels que formam estes conglomerados tender a confirmarem-se

mutuamente, reduzindeo dessa forma a eficadcia do conceito de contexto.

Estudos conduzidos por Mohn, Hjort e Storkiv (18871, visando
" testar e comparar varios métodos de classificagio contextual em
imagens multiespectrais, confirmam o fato dos processos contextuais
reduzirem a propor¢aoc de erros cometidos em relagio aos métodos que
utilizam atributos puramente espectrais, e facilitarem a identificag¢lo
de estruturas presentes na cena. Entre suas conclusBes esti registrado
© bom funcionamento da exploragfo de contexto em &reas homogéneas e em
bordas com estruturas simples, como por exemplc aquelas formadas por
poucas e grandes linhas retas. Bordas com estruturas mais complexas
podem também ser ldentificadas . pelos métodos contextuais quando
reforgados por fatores de incerteza que identifiquem regies da cena

onde o contexto nio aporte como fonte de informa¢gfdo e, pelo contrario,
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introduza classifica¢®es erradas na imagem temitica. Nas experiéncias
de Kittler e Pairman [1985], se comprovou que, se existe uma forte
dependéncia espacial associada ao ruido nos dados que comp@em a cena,
isto &, se os pixels caracterizados como ruido estZo préximos uns dos
outros formando grupos maiores, a sua remog3o da imagem temAtica por
métodos de classificagio contextual torna-se dificil e a precisio da
classifica¢3io diminui. A pesar disso, estes pesquisadores ressaltam
que a relagfo espacial deve ser levada em considera¢fo, ja& que esta

dependéncia existe na pratica e sua importincia aumenta na medida em

que a resoclugcfo espacial cresce.

Uma das mais conhecidas metodologias para a extragio de
informagZo a partir dos atributos contextuais junto aos espaciais e
espectrais de uma imagem € a desenvolvida por David Landgrebe [18801.
O resultado de nove anos de trabalho de sua equipe oferece uma série
de procedimentos de reconhecimento de padr@es para imagens obtidas por
satélites, agrupados no que passou a se chamar ECHO (Extraction and

Classificaton of Homogeneous Objects) nas suas formas supervisionada e

n3io supervisionada.

A ldeia bisica em ECHO consiste em dividir a imagem em pequenos
grupos, chamados de células, usando uma grade regular. Cada célula &
entXc submetida a um teste estatistico de homogeneidade. Aquelas
células que nFHo satisfazem o teste s3o classificadas pixel a pixel e
deixam de ser tratadas como grupo. O passo sequinte ¢ o agrupamento
das células, que sFo vizinhas e compostas por mais de wum pixel,
segundo outro critério estatistico de similaridade, baseado numa forma
generalizada do teste da razioc de verossimilhanga (likelihood ratiod.
Desta maneira, os grupos vio se combinando formando grupos maiores,
até atingir seus limites naturais, © que ocorre quando © teste de
similaridade para as células nZo ¢ satisfeito. O resultado do processo

de Landgrebe possibilita a segmentagfo da imagem em areas homogéneas.

Os testes realizados levaram a concluir que a precisfo de ECHO é

maior que aquela obtida pelo processc de MAxima Verossimilhanga pixel
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a pixel. As imagens temaAticas obtidas com ECHO apresentam maior grau
de generalizag3ic (suavizag3o espacial) e por isso sZo mais féceis de
utilizar. Também foi notado que ECHO & um algoritmo computacionalmente

mais eficiénte que o da MAxima Verossimilhanga.

ECHO, na sua forma supervisionada C(SECHO), ¢ eficiente para
classificar arranjos de dados que contenham objetos homogéneos os
qualis s3o grandes em rela¢io A resolugfo espacial do sensor. Anuta et
alii. [1984] utilizaram SECHO na classifica¢fo de imagens Landsat TM e
verificaram um aumento na precisio global que vali de 95%, com a
classificag3o por pixel, a 97,9% usando SECHO (Di Zenzo et alii.1g989).

Uma abordagem estatistica do problema do uso do contexto em
classificag¢Bes digitais de imagens multiespectfais & adotada por
Swain, Vanderman e Tilton [19811, os quais desenvolveram uma regra de
decis3io baseada em uma fungio que levasse em conta a influéncia do
contexto na classifica¢gfo dos pixels. O desenvolvimento desta
metodologia contextual faz uso da teoria de decis3io composta. O modelo
proposto é uma generalizagXio do classificador por MAxima
Verossimilhanga. Diferentes tipos de vizinhanga foram testados com

este algoritmo. Os testes foram realizados em imagens sintéticas

geradas para esta finalidade, bem como em imagens da série Landsat. Os

resultados cobtidos com o primeiro tipo de imagem foram alentadores e
comprovaram que o uso da informag3o contextual melhora a precisfo da
classificag®o. J&4 os resultados com imagens reais foram menos
satisfatérios e mostraram que o aumento na precisfic ¢ fungfo da

precisfo com que a relagio contextual entre pixels pode ser estimada.

Continuando nesta 1linha de pesquisa, Tilton et alii.l(19821
propBSem um estimador estatistico n3o tendencioso da fungio de contexto
que tem a vantagem de se adaptar as situa¢Ses onde as estimativas da
fungfio contextual variam segundo as caracteristicas espectrais de cada
regifo da imagem. A classifica¢fo contextual utilizando o estimador

ni¥o tendencioso, aplicada a uma imagem Landsat produziu uma imagem

tematica mais apropriada & interpretag¢®io visual que aquela obtida com
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informagBes puramente espectrais, devido A& tendéncia registrada na
informagdo de contexto de dar um efeito de uniformizag¢3o na imagem.
Este efeito n3o acontece em todas as regi®es da imagem, mas somente
onde a informagfo contextual assim o indicar. Houve um aumento da
precisdo na classificagiio em todas as experiéncias realizadas por
estes autores, que utilizaram os quatro vizinhos mais préximos na

extrag3o dos atributos de contexto para cada pixel.

Com a finalidade de comparar a redug¢3o de erros cometidos na
classificag¢io multiespectral de imagens pixel a pixel, Eklundh et
alii. 19801 realizaram um estudc no qual s3o utilizadas trés técnicas
que visam reduzir erros de classifica¢fo, pela implementagfo do
conceito de contexto :

- pré-processamento: Esta tarefa fol realizada mediante a
implementa¢3iio de um filtro do tipo passa balxas nas diferentes bandas
que formam a a imagem. O filtro empregado utiliza uma janela 3x3, a
qual se desloca ac longo da regifio estudada. Em cada banda se
determina o wvalor do pixel central e entre seus oito vizinhos
adjacentes escolhendo-se aqueles seis pixels cujos numeros digitais
forem mais préximos do central. O valor final atribuido ao pixel
central resulta da ponderagio dos numeros digitais destes seis
vizinhos e do pixel central. Apds a filtragem espacial das bandas,
estas s3o utilizadas para fins de classificag3o espectral,

considerandoc que seu valor foi espectralmente corrigido pela

filtragem. O processo de classificag¢ioc empregado utiliza o conceito da
distancia de Mahalanobis em rela¢fo aos vetores de médias das classes

previamente determinadas. Ou seja, cada pixel & classificado como

pertencente a classe cujo vetor de médias estiver espectralmente mais

préximo do vetor de nuimeros digitais do pixel, segundo a distancia de

Mahal anobis.

- pés—processamento: Primeiro a cena fol classificada segundo o
conceito da distincia de Mahalanoblis. Posteriormente se realizou uma
reclassifica¢do baseada na comparagfo da classe atribuida a cada pixel
com ¢ numero de ocorréncias das outras classes na sua vizinhanga. Isto

equivale a dizer que um pixel que fol classificado como sendo de uma

33



classe sera atribuido a uma nova classe se um determinadc nuUmerc de
pixels vizinhos mais préximos pertencem & esta dltima classe.

— processos de relaxagfo: Testou-se o processo de classificagXo
probabilistica seguida de ajustes iterativos. Uﬁilizou—se. para isto,
a técnica de relaxagfo probabilistica que ¢ um método para estimar a
probabilidade que associa cada pixel a cada classe, através de
aproximagSes sucessivas as probabilidades verdadeiras, e
desconhecidas, na base dos valores das probabilidades dos oito

vizinhos mais préximos e do prépric pixel na iteragic anterior.

O autor conclui que as primeiras duas técnicas apresentam
desvantagéns. No pés-processamento se utiliza um minimo de informag¢Zfo
dos pixels, Jj& que unicamente se considera a classe atribuida ao
pixels sem levar em consideragdo a rela¢gioc espectral do pixel com as
outras classes. J& o pré-processamentc freqlentemente introduz uma
suavizag¢io 1indesejada na imagem prejudicandoc a qualidade da

imagem tematica produzida pela classificag3o.

Os testes realizados, mostraram que os dois primeiros processos
apresentaram resultados equivalentes no que diz respeito 3 redugfo do
erro. A relaxa¢3o proporcionou uma melhora muito mais significativa,
J& que se verificou uma diminuig¢Zio no nimero de erros aproximadamente

quatro vezes maior quando comparado acos outros métodos usados.

Di Zenzo et alii.[1989]1 elaboraram um processo de classificag¢fo
contextual complementar ao da MAxima Verossimilhanga baseada em
atributos espectrais. Nele, as probabilidades associadas a cada uma
das classes de interese, para cada pixel, s3o corrigidas
iterativamente em fun¢ioc das probabilidades correspondentes aos pixels
vizinhos. Os processos iterativos utilizados pelos autores sd8o a
relaxag®o probabilistica e a relaxag¢3o "fuzzy". Ambos métodos incluem,
na sua formula¢ic um fator que leva em considera¢ioc a rela¢fo espacial
entre pixels de varias classes, conhecido como coeficiente de
compatibilidade. Imagens sintéticas e imagens reais Landsat foram

utilizadas para teste do método. Constatou-se que houve um aumento na
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precis3o da classificag3o, tanto no processo de rel axagXio
probabilistica como no de relaxagdo fuzzy, embora tenha-se verificado

uma convergéncia mais rapida para a relaxagfo fuzzy no caso de imagens

sintética.

Um processo combi nado, composto de quatro iteragdes
probabilisticas seguidas de quatro fuzzy, demostrou ser mais
eficiente, e fol portanto empregado nas imagens Landsat. Os resultados
obtidos com estas imagens ndo demonstraram a mesma eficiéncia quando
comparados com os obtidos com imagens sintéticas, mas mesmo assim,
ocorreu uma melhoria com relag¢io ao processo de Maxi mo
Verossimilhanga. Os autores chamam a ateng®o ac fato do processo
contextual ter a capacidade de corrigir erros, mas também existir
risco da inclusio de novos erros, o que geralmente nZEo ¢ acusado pela
medi¢io da precisio global da classificagfo. Tais erros acontecem

geralmente nos cantos e bordas dos segmentos que comp@em a cena.

Como Haralick (19831 faz notar, os atributos de contexto
constituem-se em uma das principais diferengas quando se compara os
métodos utilizados pelo cérebro humano no processo de entendimento de
uma cena e aqueles correntemente disponiveis em computadores, como sXo
os algoritmos para reconhecimento de padr@es. O autor ainda chama a
ateng3do para o fato das técnicas de reconhecimento de padrdes,
geralmente aplicadas em imagens digitais se basearem, principalmente,

na suposi¢des seguintes:
ad) O processo de descrig3o ¢ realizado pixel a pixel. Isto &,

quando a unidade (o pixeld i" estiA sendo examinada, nf%o sHo

analisadas caracteristicas de outras unidades fora dela para

caracteriza-la.

"

b> As medidas realizadas na unidade "i" depende exclusivamente da

interpretag3o associada a unidade "i" e n3Eo depende de qualquer

relagfoc que esta unidade possa ter com outras unidades ou a

interpretagioc associada a qualquer ocutra unidade.

0O reconhecimento de padrSes, sem levar em considera¢g3o os
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atributos de contexto, assume que as unidades (ou pixels no caso de
uma imagem digitald s3o independentes entre si, isto &, que a classe
de um pixel nXo estid correlacionada com as classes dos pixels

vizinhos. Essa tdltima suposi¢Hc, obviamente, n3c ¢ correta em se

tratando de imagens naturais.



IITI METODOLOGIA
3.1. A Classificagfo pelo Método da MAxima Verossimilhanga

O problema da classificagico de cada pixel na cena pode ser
abordado do pontc de vista da teoria de decisZo estatistica,
considerando que a reflectincia Cna forma de numero digital) associado
a um pixel constitue-se em uma variidvel aleatéria. A hipsdtese de
normalidade para pixels em uma classe seri também assumida no presente
estudo. Essa suposigio ¢ justificada pelas observa¢gSes realizadas até
hoje utilizando imagens de cenas naturais, podendo ainda ser entendida

como uma conseqiéncia do teorema do limite central.

No caso multivariado assume-se que cada observagfo, vetor de
estado do pixel (xX), pode ser considerado um vetor de ~variaveis

aleatérias, cujas componentes s3o as leituras da energia que atingem o

sensor, em cada uma das bandas espectrais consideradas <x1, X,
HKys X D). A decis3oc a ser tomada é a classificagfo do pixel descrito
pelo vetor p-dimensional (X0 em uma das '"m" classes possiveis

presentes na cena th h=1,2,3,...,m com w € (O. Seja qual for a
decisioc tomada, existe sempre uma probabilidade de erro associada a
ela. Um critérioc comumente adotado consiste em atribuir cada pixel &
classe que minimiza a probabilidade de erro dentro das suposi¢Ses
acima mencionadas. Uma teoria de classifica¢3io matematicamente viavel

e que satisfaz a condig3o anterior & a Maxima Verossimilhanga baseada

na teoria de Bayes (Duda e Hart 1973D.

O principioco de decisio de Bayes estid baseado na suposig¢io que
(w), © par&metro da distribui¢lioc da variavel aleatdria (X0, ¢ também
uma variavel aleatéria, e que a distribuigio C"a priori"> de C(wd,
denctada por PCw), ¢ conhecida (Pal 1986). Para fins de classificagio,
as diferentes classes sHc caracterizadas pelo vetor de médias e a
matriz de covari&ncia tipica de cada classe. Considerando uma

popul ag¥o de '"n" individuos, os estimador n3oc tendenciosos para o
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vetor de médias e a matriz de covariincia s%o dados por:

Sendo x o vetor correspondente a um individuco conhecidamente

membro da classe h.

Para classificar um pixel se deseja conhecer as probabilidades "a
posteriori" do pixel pertencer a cada uma das classes de interesse

th), dade que o pixel possui o vetor de estado (x) (Schowengerdt

1985). Pelo teorema de Bayes, a probabilidade "a posteriori™ ¢ :
PCcohlx_)= [p(gfwh)*Pth)]/pC;(_)

As fungdes representadas com letras maidsculas denotam
distribui¢@es discretas. J& aquelas escritas com letras mindsculas

respresentam fun¢gdes continuas.

Pc%lggib & a probabilidade "a posteriori” da classe @ acontecer dado
que o pixel %, acontece.

ng[m) ¢ a fung3o continua que representa a distribuig3o do vetor de
numeros digitais dentro da classe Wy - No caso discreto é representada
por PC;lcoh).

P(mh) é a probabilidade "a priori" da classe @, ha Area classificada,
considerandoc que @ tenha uma distribuig¢fo discreta.

pr_i) & a probabilidade do pixel X, acontecer.

Para o caso de "' ser uma vari&vel continua:

+

pCx) = Ip(ﬁltn)*p(a)) dw
[¢ O

ou no caso de "o" ser uma varidvel discreta, que é o de interesse no

presente caso :
38



p(x> = pCx| wh) *P( w D

1

T3

Esta ¢ a fungio densidade de probabilidade incondicional de x
para a classe w € 2. Onde 2 deve ser exaustivo, isto ¢, nZTo devem
existir outras classes na imagem além das contidas em Q. Da mesma

forma as classe ® devem ser mutuamente excludentes.

Um vetor medido (x> ser& classificado como pertencendo & classe
w se a probabilidade "a posteriori" associada a w, Ppara x for a maior

h
entre as possiveis. Isto é :

Max PCo [x) = [ plx| @ >%PCw D 1 / pCxd

Como o interesse ¢ determinar qual classe esti relacionada a
maior probabilidade "a posteriori’, o© valor de p(x) passa a ser
irrelevante pois tem um wvalor independente de @ - Neste caso,
eliminando pCx) da expresssfdo, o vetor de estadoc do pixel ser&

classificado dentro da classe cujo valor seja o maximo para DhC§) =

pC;]wh)* PthD. que se torna a fung¢g3io discriminante para o método da

MAxima Verossimilhanga.

Finalmente resulta uma expressfo da regra de decis3o de Bayes do

tipo: Atribuir o pixel & classe w se:

DhC>_<) > DkC>_<J com h#k k=1,2,3,4,...,m
Em algumas situa¢gBes acontece que duas ou mais fungdes
discriminantes assumem o mesmo valor, que ac mesmo tempo ¢ o maximo do
conjunto, para um determinado pixel. Para estas situa¢@es, um critério
de decisio deve ser pré-estabelecido, mas geralmente se realiza uma

escolha aleatéria sem maiores prejuizos (Duda e Hart 1973).

Para facilitar a implementag3o deste processo em computadores e

reduzir o numero de calculos que ele necessita, outras fungdes
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discriminantes podem ser deduzidas considerando que as fronteiras ou
limites de decisfo entre classes permanecem iguais se uma fung3o

monotdnica de EmC;D ¢ utilizada (Swain et alii. 1878). Por exemplo:
E%Cg) =1ln pr[wh)*Pth) ]

Duda e Hart [1973] mostram que a lei de decisio de Bayes minimiza
a probabilidade média de erroc global se todas as classes tém fungSes
de densidade de probabilidade gaussiana. Em sensoriamento remoto, as
classes mostram ter distribui¢Ses que podem, na maior parte dos casos,
ser muito bem aproximadas pela distribui¢ioc normal multivariada.
Assumindo pC;jwﬁ) como sendo uma fungio densidade de probabilidade

gaussiana com vetor de médias m e matriz de covariéncia z; tem-se :
~1/2 1

[ caxmd? _ )
pexlop = [ qpp|  xew[ Tmragmdt £ < xm o)

- h=1,2,...,m
- | . | simboliza o operador norma euclidiana da matriz

- p denota a dimens3oc do vetor x

A fung¥Fo discpiminante assume a forma :

o
~
%

1]

In [ ng[wh)* Pth) ]

In [ p(glwh) 1 + Inl PCw D ]

I

C-n/2J1nc2nd - Ci/EDln]Zh]

1 -1 —
- 1/ (x -m>’L Cx - mD + 1nl Plo D ]

Adotando probabilidades "a priori” iguais para todas as classes

ln[PCw%)] torna-se uma constante que, junto a (-n/2 1ln(28r) O pode ser

desconsiderado. Com isto, a fun¢fo discriminante finalmente adotaria a

forma:

’ -1 -
D,Cx> == (12> In |L | - c1/aioc§ -m> L7x - m)



A distribui¢ioc "a priori" de cada classe PthD pode ser estimada
a partir de trabalhos anteriores realizados na mesma Aarea de estudo,
fotografias aéreas ou outras fontes. Quandoc este tipo de informacﬁé
niioc existe ou nd3c ¢ muito confidvel, gJgeralmente se adota igual
probabilidade "a priori" para todas as classes, com o© intuito de
evitar tendenciosidade aoc assumir valores falsos de pth)
CSchowengerdt 19805. Strahler [19801 salienta que o© usoc das
probabilidades "a priori'", quando conhecidas, pode ser uma ajuda

efetiva para melhorar a precisfo da classificag¢Zo.

Fazendo uma rapida anilise da fun¢fo discriminante acima
desenvolvida, em suas varias formas de apresentaglo, se observa a
introdu¢Zo da matriz de covarifncia na sua composigiic. O termo
quadratico C)_c—mh) '}:h"c >_<_—th » que aparece nas fungSes discriminantes
descritas acima, corresponde a fung3o disténcia estatistica ou também
conhecida como a dist&ncia de Mahalanobis. A diferenga da distancia
euclidiana Cg—mh)‘CE—g%D, a disténcia de Mahalanobis considera a
distribui¢Zo da populagio X no espa¢o das bandas espectrais ao
calcular a dist&ncia, pela 1inclusZo da inversa da matriz de
covariancia. Para o espago bidimensional Cusando duas bandas
espectraisd) no caso da distancia euclidiana, os pontos equidistantes
de m_ formam uma circunferéncia em tornoc de m . JA4 na distancia de
Mahalanoblis estes pontos formam uma elipse com o eixoc maior paralelo a
diregdc de maior variag3o de x. Os eixos passam pelo ponto dado por

e a forma da elipse esti definida pela forma quadratica
h -1
(x - gh) E; (x - g%)

O processo de classificagio pelo método da Maxima Verossimilhanga
& considerado puramente espectral. Devido ao fato da classificagio do
pixel na posig¢Zc "i" depender unicamente do vetor dos niveis de cinza

em cada banda X exclusivamente atributos espectrais da imagem est3o

sendo explorados. Neste caso, nio est4d se considerandoe a posigio

relativa do pixel na 1imagem, a provavel classificagsio dos seus

vizinhos, ou qualquer outro tipoc de informagioc espacial, temporal ou
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contextual a respeito do pixel "i'". A fun¢fo discriminante utilizada
neste processo utiliza informag3io somente no espago multiespectral
definido pelas bandas da imagem, como os vVvetores de médias, as

matrizes de covariincia e os vetores de estado (XD dos pixels.
3.2. A Implementagio do Conceito de Contexto em uma Imagem Digital

A exploragic do contexto tem a finalidade de aumentar a exatid3o
do processc de classifica¢fo, utilizando a informagio oriunda de
pixels vizinhos. O problema neste sentido ¢ a classifica¢io do pixel
em fungio da classificagio da sua vizinhanga. Esta tarefa, um tanto
simples para o cérebro humano, exige uma série de consideragBes a fim
de ser implementada em um algoritmo de computador. A principal delas,
e a que maior influéncia tem sobre a classificagfo contextual, ¢ a

defini¢io da vizinhanga em torno do pixel a ser analisado.

Em uma imagem digital, a vizinhang¢a de um pixel & composta por um
conjunto de pixels, os quais podem compor diferentes arranjos,
variando em forma e tamanho. Tal vizinhanga ¢ chamada, para fins de
tratamento e classificag3o digital, de janela. Swain et alii. [18811
definem a janela como sendo um sub-conjunto de observagSes das
varidvels pesquisadas Cagrupadas no vetor x). Este sub-conjunto
inclui, Jjunto A prépria observagdo em quest3o Cxu’.zb, na posig¢3o
Cil1,i2) da matriz que forma a imagem, n-1 observagSes espacialmente
préximas, mas nAo necessariamente adjacentes a Xu,lz' As n-1
observa¢gdes servem como o contexto espacial para o pixel Ku,tz e s3o

tomadas na mesma posi¢lo espacial relativas & posigic (i1,i2d, para

todos os valores possiveis de i1 e i2.

Existe uma variedade de arranjos que satisfazem esta definig¢io de
contexto, fato que Swain et alii. [1980]1 comentam. Algumas janelas
possiveis s¥o mostradas na figura 3.1 mas nem todas sZo utilizadas em
tratamento digital de imagens, em parte devido as limita¢Ses impostas

pelo elevado tempo de computagio resultante da utilizagfo de janelas
de dimensSes maiores.
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Figura 3.1: Exemplos de janelas utilizadas em imagens digitais

Como Landgrebe [19801] comenta, & obser vado que pixels
espacialmente préximos est3Fo correlacionados, sendo que tal correlag¢fo
decresce na medida em que a dist&ncia entre estes aumenta. De uma
forma geral, a correlagfc cal lentamente com a distincia e uma
separagio da ordem de varios pixels ¢ necessaria para que ela atinja
valores n3o significativos. Sendo assim, © maior valor para a
correlagio estid associado a pixels adjacentes, pelo que janelas como

as mostradas nas figuras 3.1.¢ e 3.1.d s3oc as mais freqlUentemente

empregadas em processos digitais.

Por serem simétricas em relag3c ac pixel central e portanto
invariantes com rela¢foc a rotag3ic da imagem, jJjanelas com dimens3o
igual a um numero impar de pixels sZo geralmente as mais utilizadas.
Nestas janelas, pode-se atribuir a mesma importéncia a pixels vizinhos
que se encontram a4 mesma distincia do pixel central. Desta forma, a
informagic obtida a partir da janela pode ser mais apropriadamente

atribuida ac pixel central.

Janelas do tipo mostrado da figura 3.1 n3o estiFo definidas para
pixels nas bordas da imagem por n3oc existirem elementos suficientes
para compor © arranjo pré—determinado. Por este motivo, os algoritmos
que empregam este tipo de janelas deixam de lado as regides préximas
as bordas da imagem. A largura das faixas n3o incluidas pelos

algoritmos depende do arranjo que define a janela.

43



3. 3. Processos de RelaxagHo

A técnica de relaxa¢io, aplicada aoc processo de classificag¢Xo,
pode ser resumidamente descrita da seguinte maneira. Utilizando um dos
varios métodos disponivels C(Maxima Verossimilhanga, por exemple) &
feita uma classificag¢iio inicial. Desta forma ¢ obtida, para cada
elemento em X, uma estimativa para o +valor das probabilidades
associadas a cada classe em 2. Conhecidos esses valores inicia-se o
processo de relaxagdo. Nesse processo, de uma forma iterativa e
segundo um critério determinado, o©os valores das probabilidades
associando elementos em X a classes em QQ s3o ajustadas. O critério
adotado relaciona o vetor das probabilidades estimadas para cada
elemento em X com aqueles estimados para os elementos vizinhos. Desta
forma a no¢fo de contexto € introduzida no processo de classificagio.
O processo iterativo ¢ interrompido quando as variag¢gdes entre duas
iteragdes sucessivas for inferior a um limiar previamente escolhido.
(uando este processo iterativo finaliza, a classe associada a cada

pixel ¢ decidida pelo valor da probabilidade final entre as diferentes

classes.

A ldéia do uso efetivo dos processos de relaxagfio na solugio de
problemas de classificagl@o fol primeiramente utilizada por Rosenfeld
et alii. [1976]1. Basicamente, a tarefa de classificag¢io consiste em
atribuir cada um dos elementos x do conjunto X de individuos
observados (x € XJ a uma classe w, dentro de um conjunto de c¢lasse O
(w € OU. A solugio para este problema sugerida por Rosenfeld et alii.
estabelece um processo, baseado nos métodos de relaxagdo, que utiliza
a relagBo entre o individuo a ser classificado X e um outro individuo

%, para fins de classifica¢fo de X - Para fins deste estudo, o
J

conjunto de individuos X ¢ formado pelos pixels que compdem uma imagem

descritos pelos seus vetores de estado X. Os processos de

classificagZc por relaxagZ%o sFo um tipo de técnica iterativa,

paralela, para utilizar a informag¢ZFo contextual com a finalidade de

reduzir as ambiguidades locais CZucker et alii. 1978).
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Como todo processo iterativo, o de relaxa¢io requer valores
iniciai; para as probabillidades, préxi mos aos verdadeiros
Cdesconhecidos), para que a convergéncia ocorra. Por isto, os valores
iniciais devem ser uma razoivel aproximag¢io dos valores verdadeiros da
clasgificag¢io. Neste tipo de processc o produto final deve, além de
ser consistente com a informagiZoc contextual de cada pixel, ser também
consistente com a estimativa inicial. Caso contrario poder-—-se-ia se
concluir que a estimativa inicial n3oc era suficientemente préxima do

valor verdadeiro ou que no processa de relaxag¢fo houve alguma perda de

informagio.

O trabalho de Rosenfeld et alii. 18700 desenvolve varias
abordagens do processo de relaxag¢®o na classificag¢®io. Dentro delas, as
que s¥o empregadas no presente estudo s3o a abordagem probabilistica e
a fuzzy. Embora o trabalho original abordasse o problema da
identificagio de figuras geométricas, acabou resultando em uma série
de estudos posteriores orientados & sclugico de problemas de
classificagioc contextual C(por exemplo: Di Zenzo et alii. 1987,
Richards et alii. 1881, Zucker et alii. 19745 e de textura (Hsiao et

alii. 1889).

Em termos gerals, o processo de relaxa¢gio utilizado segue o
roteiro seguinte: Iniciando com um conjuntoc de valores estimados da

relagio entre os pixels Cgt) e as classes (w), cada estimativa &

corrigida segundo a fung3o :
t+d _ t
P, th) = FC h , qLCoD D)

onde "t" denota a iteragioc atual, q,LCco) denota a contribuigio da
vizinhanga do pixel "i", F(O ¢é uma fun¢do que considera tanto a
classificagcfic do pixel "i" como a do resto da sua vizinhanga e a
relagic existente entre tais classificag@es, o©o que geralmente se

efetua através do chamado coeficiente de compatibilidade, e "h'" denota

a classe atribuida aoc pixel "i" na iteragio “t'.
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O contexto considerado pode adotar varias posi¢®es relativas, mas
para fins | do presente estudo define-se como contexto do pixel
pesquisado os cito pixels mais préximos a ele e que, somado a ele,
formam uma janela de 3x3 pixels, como mostrade na figura 3.6. Para

identificar estes vizinhos usar-se-a a seguinte nomenclatura relativa:

1 = 3
8 (¢} 4
7 6 5

Figura 3.2: Janela e convengfZo adotada no presente estudo

A escolha deste tipoc de vizinhanga nio ¢ arbitréaria, mas se
fundamenta na alta correlagfo existente entre pixels adjacentes. Este
fato é observado na maioria das cenas do tipo Landsat e & um dos
principios fundamentais em grande parte dos estudos de classificag¢fo
contextual C(Landgrebe 1980, Di Zenzo et alii. 1987, Zucker et alii.
1978, Eklundh et alii. 1980, Richards et alii. 1980D.

3.3.1. O Valor da Probalilidade Inicial

Para dar inicio ao processo de relaxa¢g3do torna-se necesséario
estimar o valor da probabilidade do pixel "i" pertencer a cada uma das
classes p.Lth). Tal estimativa nZo deve ser arbitraria e sim ser uma
boa aproxima¢fo do valor verdadeiro. Uma forma de obter tais valores &

através da classificagio estatistica pelo método da Maxima

Verossimilhanga.

Pode-se descrever cada pixel, em uma imagem digital, usando um
vetor que armazene os numeros digitais de cada banda. Assim a dimens3o
do vetor ¢ igual ao nimerc de bandas e cada um de seus elementos
corresponde ao numero digital associado ao pixel em uma das bandas
espectrais. Esta forma de representagic possuli a desvantagem de
desconsiderar outros tipos de informagic contidas no pixel fora da
espectral, como a informagio contextual e a espacial. Apesar disso,

pode-se utilizar este vetor, o qual ¢ chamado de vetor de estado % do

para obter uma estimativa da probabilidade do
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individuo pertencer a cada uma das classes por meioc de um processo de
classificag@o que utilize atributos espectrais. E assumido que as

classes sZoc mutuamente exclusivas e exaustivas da forma que :

N p.Lthlxi =1 para todo X, € X com h=1,2,3,...m
e 0 < pLthlxi > <1 C(Hsiac e Sawchuk 188aD

Para simplificar a notag3fo, o termo p_Lth]xi) seréd escrito ptCh).

Assumindo que a fun¢fo densidade de probabilidade das classes de
interesse sigam uma ditribuig¢fo gaussiana, pode-se obter uma primeira
estimativa dos valores de pLOC wh) mediante © usc do processo de
classificag3io peloc método da Maxima Verossimilhanga. Fazendo uma

normaliza¢lo com a finalidade de satisfazer a condig¢io :

m

o —
hgtpthh)—l
tem—se
o m
piCh) = C DhCQD/ E_ka C;i) >

sendo Dth_i) o valor da fungio discriminante obtida pelo método da

MAxima Verossimilhanga.

3.3.2. O Valor da Probalilidade Inicial Associada 2 Classe ’fundo’

E de se esperar que nem todos os pixels de uma c¢cena tenham
rela¢fio unicamente com as classes consideradas na classificag3o. No
caso geral de classifica¢3c de imagens de sensoriamento remoto existem
algumas classes, nZoc consideradas, presentes na cena para as quais n3o
estd definido o valor da probabilidade. Dito de outra forma, as
classes consideradas n%o s3oc exaustivas, pelo que o somatdrio das
probabilidades prh) nIo seri igual a unidade. A omiss3o de classes no
processo de classificag¢fo de uma imagem constitul-se na pratica num
fato inevitaivel pela complexidade da cena, que contem classes dificeis
de serem identificadas ou de pouco interesse para o usuario.
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Devido ao restrito grupo de classes de interesse estabelecido na
classifica¢3io, o processo descrito acima n¥Fo considera os valores de
Hﬁh), com & Q ,embora © seu valor seja de interesse a fim de

evitar erros de inclussZoc ou mi& classificag¢Ho.

Acontece freqiientemente em imagens digitais que existem pixels, ou
conjuntos deles, os quais n3o correspondem a nenhuma das classes de
interesse Cw € (U. Tais pixels pertencem a classes nf¥o consideradas na
classificagdo ou para as qualis n3oc se dispSe da fungio densidade de
probabilidade. Dados desta natureza introduzem erros na classificagZo,
da mesma forma que a existéncia de ruidos oriundos do préprio processo
de aquisi¢®oc de informag3io. O efeito que esses pixels podem ter na
precisfc da classificagl3o, erros de comiss3io bem como os erros de
omissZ¥o podem ser. amenizados fazendo uso da estatistica do teste do Ta

de Hotelling (Johnson e Wichern 1882).

»o1 - ~
rﬁxf gg S C%,%P X Ta
1 n
com S = S LZ_C)_(,\—m)C)_c‘—mh)
1 n
e mh=T): Cx_LD

L=4
onde T é uma generaliza¢io do teste t-Student que pode ser aproximado

por uma fungfo do teste de Snedecor—-Fisher

- - —1 — —— - —
T = nCx- myS ' (x~ m> > (n-pIp/Cn-pdF (p.n-pd

onde : n ¢ o niamero de individuos da amostra
p ¢ a dimensionalidade ou numeroc de bandas espectrais
F ¢ a estatistica de Fisher com (n,n—-p) graus de liberdade
o & o nivel de significi&ncia de teste

Fixando um nivel de significéAncia (o0, a estatistica acima define
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um hiperelipséide de confianga que deixa fora da classifica¢Xo uma

fra¢Zioc a da popul ag®o daquela classe.

Aqueles que n3o se enquadrarem em nenhuma das classes
consideradas, dentro do nivel a escolhido, passam a constituir o que
se chamarid de "fundo"” e serid denotada como se fosse uma classe da
forma Cwo). Esta n#3oc constitue-se em uma classe no sentido
convencional, constituindo-se na realidade em um artifficio destinado a
compensar a falta do conhecimento a respeito das classes nXo
consideradas no processo e satisfazer a condig¢do :

E pLCh) =1 onde h pasa a ter valores de h= 0,1,2,...m

Devido ao caracter n3ac convencional da '"classe fundo”, nZoc &
possivel estabelecer uma fun¢gio discriminante para a mesma e sua
aproximagBo se torna dificil, em fungio da necessidade da conservagio
do nivel de significéncia fixado. Esta situagdo ¢ contornada pela
simplificag3oc de DI Zenzo et alii. [1989] que adota um valor constante
para tal fung3o, igual ac maximo valor que a fungfc densidade de
probabilidade para qualquer classe h assume na fronteira da regiZfo de

confianga, ja definida pela estatistica de 'Ia—Hotelling.

Uma representag3iio grafica desta simplificagio pode ser vista na
figura 3.3. Nela para um mesmo nivel de significincia, & uma classe
com menor variancia (classe 1) corresponde um maior valor da fungio
discriminante nos limites do intervalo de confianga do que & classe
com menor varifncia C(classe 23. Adotando o valor associado A classe 2
corre-se o risco de incluir na classe 1 individuos que seriam
rejeitados caso o limiar estabelecido pela classe 1 fésse utilizado.
Por ocutro lado o uso do limiar associado a classe 1 implica a rejei¢3o
de individuos da classe 2. A solug¢®oc dada por Di Zenzo et alii. [1689]
embora desfavorega as classes com maior variidncia opera a favor da
seguranga evitando que pixels que correspondem a classes n3o
consideradas sejam incluidos dentro das classes consideradas. Os
pixels incorretamente rejeitados podem ser posteriormente incluidos

nas classes de maior variincia pelo processo contextual.
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CLASSE 1

- CLASSE 2

NARRREAARARAREN RSN RERNERERRRNRRRERANRSRERNERANRD (x)

FIGURA 3.3: O valor da probabilidade inicial

associada & classe "fundo"
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3.3.2. Processo de Relaxa¢Bo Probabilistica

A maneira como o processc de relaxa¢3o probabilistica altera os
valores da probabilidade inicial obtidas pela MAxima Verossimilhanga
utilizada no presente trabalho ¢ similar aquela seguida por Eklundh et
alii. (19803, Rosenfeld et alii. e Di Zenzo et alii. [1989].

A fung¢3o FC h, cﬁ(m) D no modelo probabilistico de Rosenfeld
{19701 adota a forma

FC h , q_L"th) d= q,L‘c(ohn

onde o fator q;th) serd o encarregado de transmitir a contribuig¢fo da

vizinhanga ac valor da probabilidade obtida pelos métodos espectrais.
' ¥

Segundo a abordagem de Rosenfeld [19701 definimos q;Cw%D como:

8 m
t t
q, Cw 2 -.E T dU erh,k) P Ck>
j=o0 k=0
pL;Ck) : ¢é o wvalor da probabilidade do pixel na posig¢Zo '"j"

pertencer & classe "k'" ac mesmo tempo que o pixel na posigio

"i" pertence a"h" na itera¢gZo "t"

t : & a iteragZoc atual

i : identifica a posi¢3o do pixel central na janela 3x3 dentro da
1 magem

J : indice que identifica qualquer pixel dentro da vizinhanga

estabelecida. CFigura 3.20

i : Numero de classes.

d . : coeficiente que representa a influéncia da posigdc "j" no
L)
valor de qfo%).

rCh,kd: coeficiente de compatibilidade entre a ocorréncia da

J classe "h" na posigSo "1I" e da classe "k" na posigdo "j".
Como o coeficiente de compatibilidade esta sempre

relacionado ao pixel '"i" este sub-indice n3oc é escrito.

p}CkD : é o valor da probabilidade do pixel na posigdo j
J
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pertencer A classe k

A equag3do anterior pode ser escrita da forma :

O m a m
t t t
q €9 = L L drChkd p k> + E L drChidp, ko
j=0 k=o0 j=1 k=0

Onde a primeira parcela da soma corresponde A posig¢gio j=0 que nZio

¢ mals que o préprio pixel central i.

No caso especial do pixel central o coeficiente de
compatibilidade assume caracteristicas particulares, j& que pij"c kD>
quando 1=j ¢ 1igual a piC h) devido que (i € hd unicamente acontece

quande (j € h) acontece, logo o coeficiente adotado neste caso ¢ da

forma
r}Ch.k) = 0 , se h for diferente de k
r‘jCh,k) =1 , se h for igual a k

Pelo que a primeira parcela da soma se transforma a

a m

t t t
quomD = du pLChD + z h ~::l,Lj rfknkb pUCk)
j=1 k=0
O wvalor de d,. neste caso ¢ asumido como sendo constante

ij
CdU=1/8) para todos os oito vizinhos de i e como sendo igual a 1 para

i Co pixel centrald.

[:] m
p™chd) = q%w =phd{ 1 +F% T €18 r Ch,kd p.'Ckd
i i L j=1 k=o J J

[:] m ¢
p,chd = p fChd 1 +C1/8 E L rChkd plckd

j=1 k=0

Onde r Ch,k), o coeficiente de compatibilidade, representa a
3

correl agfo existente entre kah) e pfk) na imagem.
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Esta regra de modifica¢io n3oc & suficlente para garantir que o
valor das novas probabilidades fique no intervalo entre zeroc e a
unidade. Para satisfazer esta restrigfo se procede a fazer uma

normalizagdo definindo o novo operador nZo-linear

t+1 t 1 1 e m t
p. Chd= pCh) —/— 1 + —5 % Y rCh,k2 p (k>
i L 8 i=1 k=o J J

com

m a m
L =L pChd {1 +1/8L Erlhkd pj‘CkJ
h=o0 J=1 k=0

Os valores de rJCh,k) s3o definidos de tal forma que ficam no
intervalo [-1,1]1. Assim sendo, é interessante notar que valores altos
da probabilidade I%Ck), associada ao pixel vizinho, combinados com

valores elevados, positivos ou negativos, de r}Ch,kD, possuem alta

influénecia na alteragio de pJﬁD.

Os efeitos da contribulig¢fo desses dois fatores s3o representados

no quadro seguinte :

coef. de compatibilidade
alto bai xo
p.CkD alta + -
J baixa 0 o

Tabela 3.1: Efeito do coeficiente de compatibilidade no valor da

probabilidade do pixel central no processo contextual

A combina¢fio de valores altos da probabilidade do pixel vizinho
na posi¢fo "j" pertencer a classe "k" (C ijk) D) com valores altos do
coeficiente de compatibilidade deverd ter uma alta contribuigio
positiva ao valor de pLChD. JA4 valores muito baixos para o coeficiente

de compatibilidade associados a valores altos de pJ_CkD dever3Io ter

efeito negativo elevado em pCiehd pois se o vizinho "j" no contexto de

"i" pertence & classe "k'" e esta classe & pouco compativel com a

classe "h", entZo a classe "h" dificilmente apareceria na posigdc "i'.
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Valores de rJ,Ch,k) préximos de zero significam que a ocorréncia da
classe "h" em "i" nZ¥o estid associada & ocorréncia da classe "k em
"j", peloc que para qualquer valor de ijk) quando rJ_Ch,k) for préximo

de zero, o valor de piCh) tende a permanecer constante.

Peleg et alii. [1977] sugere que o coeficiente de compatibilidade

para os processos de relaxagiov contextual deve ter as seguintes

propriedades:
- rfCh,k3>0 se (w w2 sio compativeis em (x xD
) h k B |

— rCh,k3<0 se Cw, wI sic incompativeis em (x x)D

J h k =

- rJ,Ch.k)EO se as classes de "i" e "j" sZ¥o independentes.

Como a verdadeira classificag8c da imagem n3oc ¢ conhecida, os
coeficientes de compatibilidade n3c podem ser exatamente determinados,
porém, eles podem ser estimados a partir da classificagfo inicial

Cpelo método da Maxima Verossimilhangad. Para que tal estimativa seja

confiadvel, a classificag3do espectral deve ser razoavelmente precisa.

3.3.4. O Coeficiente de Compatibilidade de Contexto

O modeloc linear de Rosenfeld [1976]1 presupde que a probabilidade

i" pertencer & classe "h" aumenta pela ag¢3o do

p,LC hD do elemento
contexto se os elementos vizinhos possuem alta probabilidade de

pertencer a classes de alta compatibilidade com a classe de "h'".

Anal ogamente, p,Lc hd) deveria diminuir casoc outras classes, nao
compativeis com "h" em "i", possuem alta probabilidade na vizinhanga
de "i" Outroc fator a ser considerado ¢ que classes com baixa

probabilidade dever3o ter pouca influéncia em pLC h>, independente da
compatibilidade entre (iehd e (jekd. Rosenfeld aponta que a correlagfo
entre (iehd e (jekd possue tal propriedade e que poderia ser usada

para obter o valor do coeficiente de compatibilidade.

Estudos posteriores C(Hsiao et alii. [1989], Eklundh et alii.
[19801) mostram que os valores de rJ_Ch,kD, que devem ser fixos ao

longo do processo, podem ser obtidos a partir da informagZo conjunta
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de (iehd e Cjekd.

Sendo ECp, (h,k>> o valer esperado de ;fZCh>p°fk), e sendo
EC ijk) > o valor esperado de p?Ck) » entdc o coeficiente de

compatibilidade toma a forma :

EcpijCh.k))
r’= lh[ ECpiChDD*ECPjCk)) ]

Segundo Hsiao et alii. os eventos de pUCh,k)/[ ECpfh))*ECpfk))]
fora de {e—s,esl podem ser ignorados pelo que considerando unicamente

os valores de r' dentro do intervalo [-5,5]1 o coefigiente de

compatibilidade & definido por

ECp. .Ch,k>>
rz_g'_ln v
5 ECp£Ch3)*EijCk)D

Devido a falta de uma estimativa da distribuig¢io das
probabilidades pUCh,k) e seu valor esperado, deve-se procurar uma
formula alternativa para obter este coeficiente. Di Zenzo et alii.
[1889] propSem uma estimativa baseada no numeroc de ocorréncias das
classes na area classificada que evite o calculo das probabilidades que
aparecem dentro da formulag3o, por considerar que sempre que as classes
nio saoc exaustivas, isto ¢, existem pixels que n3Zo correspondem a

nenhuma das classes em estudo, nZIo se dispdSe de estimativas confilveis

de pfkie"fundo"), o que deriva em uma estimativa do coeficiente de

compatibilidade nZFo confiivel.

A estimativa proposta por Di Zenzo & :

NCj,h,kD
rCh,k> = 1n
i m m
M NCj,h,kd> ¥} NCj,h,k>
L=0 j=0

onde NCj,h,kD representa o© nimero de vezes que um pixel (n3o
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localizado nas bordas da imagem) ¢ classificado como "h" e, ac mesmo

tempo, seu vizinho “j* € classificado como “k-.

Esta forma do coceficiente de compatibilidade resulta em valores
negativos muito grandes para casos onde a combinagZo de (ieh e jekd &
pouco freqlente além de ser afetada pelo tamanho da area utilizada para
fazer a estimativa. Para compensar estas deficiéncias no presente
estudo seréd empregada uma éombinagio das duas formas anteriores.
Estimando o valor esperadc da probabilidade da ocorréncia das classes

"h" nas posi¢g@es "j" a partir do nimero de vezes que esta combinagfo

ocorre na imagem:

NCj,h, kD
E U py jChekd ) = ey

O coeficiente de compatibilidade pode ser escrito por:

1 NCj,h,kD
rCh,kd> = —g in NTOTAL
J NCj,h,kd =  NCj,h,kD

m
.E NTOTAL .E NTOTAL
j=o i=o

onde NTOTAL ¢ o numerc total de pixels presentes na 4&rea a ser

classificada.

Os valores do coeficlente foram ainda truncados para a faixa entre

C-1,1>, segundo & proposto por Hslao et alii. [1880].

Finalmente obtem—-se, apdés as simplificagBes uma estimativa do

coeficiente de compatibilidade da seguinte forma:

1 NCj,h,k> 3 NTOTAL

xECh,k) = —g In -

m
Y NCj,h,kd> ¥ NCj,h, k>
j=0o L=0
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3.3.5. Processo de Relaxa¢io Fuzzy

Uma maneira alternativa de representar a informagiZo em processos
de classifica¢f¥o ou realgamento de imagens de sensoriamento remoto
estid sendo atualmente explorada pela introdug3o da matematica fuzzy no
processamentao de imagens digitais. As técnicas fuzzy pretendem de
alguma maneira compensar a diferenga que existe entre a anilise feita
pelo cérebro humano e o computador. Na ldégica clissicamente empregada
na representa¢io de informagioc em tratamento de imagens, os elementos
pertencem ou niIo a um determinado conjunto, n3oc delixando espa¢o para
situa¢Bes intermediirias. Muitas situag¢gd@es, no entantoc, nioc podem ser

tratadas desta maneira rigida de classificar elementos, o que resulta

em perda de informagib da imagem.

A abordagem fuzzy se baseia na premissa do conceito da
pertinéncia de um elementc a um conjunto apresentar valores gradativos
e nioc ser rigida como tem sido implementada até recentemente em
computadores. Neste sentido, tem—se mostrado crescente interesse no

processamento digital de imagens (Di Zenzo et al. 1989a 1988b, Wang
1990, Pal e Dwi jesh 1986D.

Sequndo Pal e Dwijesh (19881, um conjunto fuzzy (AD no espago
X={x> ¢ uma classe de eventos com uma variag¢3o gradativa de
pertinéncia (de x em AD caracterizada por uma fun¢io de pertinéncia
(x) que associa cada ponto em X com um ndmero real no intervalo

p
A
{0,111, onde o valor de pAFxD representa o grau com que X pertence a A.

Formalmente, esta relagio & escrita da forma:
A=< fA

n = Numero de elementos

(x,D, x, i=1,2,...,n >
i i

< <
o= fACxi) <1

A fung¥o de pertinéncia pode ser vista como um coeficiente de

peso que reflete a ambigiidade no conjunto. Na medida em que o valor

da fun¢¥o de pertinéncia cresce, aproximando-se da unidade, aumenta

" em "A". [ Cxi)=1 denota

também o grau da pertinéncia do evento "x A
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total pertinéncia de x em A e por outro lado fAin)=O mostra que x nZo
pertence a A. Assim sendo, um conjunto fuzzy n¥o tem fronteiras
definidas e um elemento ¢ livre de pertencer parcialmente a varios

conjuntos.

Existe uma variedade de operadores préprios desta abordagem
matematica, que podem ser encontrados em Pal e Dwijesh [1986], dentre

os quais unicamente alguns ser3o utilizados nesta dissertag¢fo. Eles

s3o descritos a seguir.

Seja C o conjunto de resultados da unifo dos conjuntos A e B &

definido por € = A U B, e sua fun¢gfio de pertinéncia depende das fungBes

de pertinéncia de A e B, da forma

(x2, £ (x> D

f (xD= F (xD = maxC £ (xD, £ (x> 2 =\ A T B

AUB C A B A

onde \/ simboliza "o maximo dos argumentos entre paréntesis'.

Analogamente, a interse¢dc de dois conjuntos fuzzy A e B com
fungdes de pertinéncia fACx) e fBCxD, respectivamente, & dada por
C = AnNBe a fungio de pertinéncia para a intersec¢foc &

T (x) = (xD = minC fACxD. fBCxD 20 = AC fACxJ, fBCxD 2
onde o\ significa "o menor dos argumentos'.
Os operadbres N e N (min e max) satisfazem as seguintes
exigéncias
12 O valor da fungfo de pertinéncia de x em um conjunto fuzzy
composto, depende unicamente das fungSes de pertinéncia dos
conjuntos elementares em X que o originaram, para todo xeX.
ii) Tanto o operador N/ como A\, aplicados em dois conjuntos
fuzzy, sZo comutativos,associativos e mutuamente distributivos.
1112 N e A\ s3o continuos e nic decrescentes com relagfo a cada

um de seus argumentos.

ivd Os operadores s\Ca,ad e ALa,ad) sio rigidamente crescentes em

relagio a Cad.
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V) Pertinéncia em A ou B implica pertinéncia em AMB.

vid> Completa falta de pertinéncia em A ou B implica completa
falta de pertinéncia em AUB.

Estas s3o algumas propriedades das operagSes em conjuntos fuzzy.
Suas correspondentes demostrag¢des, bem como outras definigSes
complementares, podem ser encontradas em Pal e Dwi jesh (19861 e Kandel

[1979,1986], as quais n3o ser3o detalhadas no presente estudo.

A abordagem de Rosendfeld et alii. propSe a seguinte regra para o

processo fuzzy :

a8 m

t+1 t
. Chd = Ch,kD o CkD
P, NAVr, P,

d Jj=0 k=0
A aproxima¢3o dos coeficientes de compatibilidade, proposta no
processo estatistico, falha neste casoc devido a que erh,k) nZo esti

definido para j=0. Para superar esta deficiéncia, adota-se a definig¢io

para j=0

rJ.Ch.k) = &Ch,kd ou seja,
erh,k) =0 se h # k
r‘J,Ch,k) =1 se h = k

com o que a equagio fuzzy proposta por Rosenfeld et alli. & alterada:

1

[: ] m
t+1 t t
Chd = < p. Chd r Ch,k2 . CkD> >
i N RNV £

O esquema seguinte pode servir para entender a anterior equagio:

a m

t+4 _ t t
pt Chd —/\ < pi' Chd /\ V r‘jCh,kD pj Ckd> >
j=1 k=0 r
L Cad I
Cb2 i

Cco

a) Escolhe-se o maior valor de rJ,Ch,k)pJ_tCk) entre as possiveis
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classes para a posi¢io "j" da janela.

b O valor resultante de (ad ¢ comparado com o valor do pixel

central na posig3o "i" e o menor entre estes dois ¢ esceclhido.

¢) A partir dos valores obtidos em (b) para cada posic3o na

Janela, o menor valor ¢ selecionado.

Tendo notadoc a baixa eficiéncia deste processo em relagfo ao
probabilistico, quandoc se considera a relagfoc entre pares de
individuos, Di Zenzo et alii. [1989]1 propSem uma variagio dele que n3o
mais considera um pixel isoclado por vez, se n3Ic um grupoc deles na
forma de uma sub-vizinhanga. Para isto, definem o conjunto de valores

possivels da fungfio de pertinéncia fuzzy da forma :
fCK> = K-d para K=0,1,2,...4d

onde d & uma constante e deve ser © maior possivel, em fungdo das

limitagSes computaclionais, a fim de garantir uma boa discriminac¢io

entre os valores de (KD

f(K) €e ¢d> = C O, 1»d ,28/d, 3/d, ... [d-1ld, 1 D

E necessario ainda a introdugfo de uma variante dos operadores V

e /\ Para todo a,b em #(d) e cada 7 = 0,1,2,...,4d :

a /\b se a,b 2 (1D ou a,b < {1
a\/b =
T

{a \/ b se a,b >f(1) ou a,b < fC1d

a \/ b caso contrario

a /\ b=

T a /\ b caso contrario

O papel de T nestas defini¢gdes & o de fixar um limiar fC72.

Note-se que aVTb fica acima do limiar se, e somente se, a ou b
Cou ambos) estfio acima deste limiar; a/\Tb estid acima do limiar se, e

somente se, ambosCa e b) estZo acima de (7). Assim sendo, \/ e /\'r
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tém a natureza de um ou e um e 1légico respectivamente, ambos
controlados pelo valor do limiar fCt). Com estes conceitos, Di Zenzo

et alii. [1988] alteram a formulag3io fuzzy para :

a itq
t+1 - t t
p, Chd = /\{ p,COA, Ny V rth.kd p Ckd }
L=

j=1

onde uma sub-vizinhanga inteira (1O, composta do pixel i junto com g

vizinhos consecutivos, & considerada em lugar de um vizinho isolado.

O baixo desempenho desta abordagem fol verificado por Di Zenzo et
alii. [1988] que sugere a adogio de outra forma dos coeficientes de
compatibilidade para compensar as deficiéncias. Esta modificag¢fo sera
também adotada no presente estudo. O coeficiente de compatibilidade
para a relaxagio fuzzy n3o ¢ estimado a partir da imagem tematica

resultante do processo de classificagio espectral, mas & uma uma

simplificagdo da forma:

erh,k)= 1 se h=k
rj(h,k)= O se h&k

Com isto pretende-se favorecer a co-ocorréncia de pixels com a
mesma classe em posi¢gSes adjacentes e um efeito de homogeneiza¢3o sera
dado em Areas ocupadas por uma Unica classe. Este processo remove os
pixels de classes diferentes sem levar em considerag3o a relagio
contextual entre classes diferentes e baseando-se unicamente na alta

correlagio entre pixels de mesma classe. Com esta simplificagHo:

8 i+q
L+ _ t t
P, chd = {}1{ P, Ch)/\r /\6 pLChD }
= L=

Utilizando novamente um esquema, pode-se facilitar a compreensio
da formul ag3o.
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t+4 8 t j*q t
]:v,L Ch) = /\ pL Ch)/\m L{}e P, Chd }
[ |
Cad F
Cbd |
Cecd

ad) Nesta operagfo, o menor valor da fun¢lio de pertinéncia, em
relagZc ao limiar €, é escolhido dentro de uma sub-vizinhanga de “g+1*
pixels em torno do pixel central "i". Devido & simplificag¢@o do
coeficiente de compatibilidade introduzida anteriormente, unicamente a

classe "h'" igual a classe do pixel central ¢ pesquisada.

b) O Segundo operador seleciona o menor valor em relagfo a T entre

© valor resultante de (ad e o valor do pixel central associado &

classe "h".

¢) Finalmente, o terceiro operador seleciona ¢ menor valor entre
os obtidos na operag¢io anterior para cada uma das sub-vizinhangas
definidas por "q" e "1".

O operador /\e considerado na subvizinhanga (q+l> tem a
particularidade de escolher a maior fungio de pertinéncia de pJCh) se
as fungdes de pertinéncia na sub-vizinhanga forem todas superiores ou
todas inferiores ao limiar 8. Na situa¢ifoc em que pelo menos uma fungio

de pertinéncia inferior aoc limiar, © menor valor & escolhido.
3.3.6. Processo de Relaxagio Fuzzy Modificado com a Média Local

Uma segunda tentativa orientada a utilizar a informagZo de uma
sub-vizinhanga similar a enterior, baseada no valor médio desta
sub-vizinhanga, & testada. Devido a natureza aleatdria das observagSes
(XD ¢ possivel encontrar pixels com valores extremamente baixos na
vizinhanga do pixel central. Valores muito baixos para uma classe
implicam valores maiores para as outras ou pelo menos uma das outras.

Se numa circunstincia determinada existirem dois pixels adjacentes,
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com valor baixc para a classe "B" e alto para uma segunda classe "A",
dentro de uma regifio onde as probabilidades dos pixels s3oc altas para
a classe "B", pode-se dizer que ambos estejam mal classificados.
Dependendo da situagfc estes pixels mal classificados podem se
sustentar mutuamente, pois um corresponde a vizinhanga do outro e, o
que ¢ pior ainda, propagar este erro para os pixels imediatamente
préximos. O fato do processo fuzzy ser um processo que unicamente
diminui o valor das probabllidades para cada pixel pode levar A&
introdugic de erros os quals n3o podem ser detectados pelo préprio
processo e Jue se propagam na medida em que s3o os menores vaiores da
regifo. Esta dificuldade ja era apontada por Rosenfeld et alii. [1976]
quem fazia notar que em processos fuzzy de relaxag3o os valores bailxos

s¥o "contagiosos" e que neles tem—se notado um desempenho menor em

relag3oc aos do tipo probabilistico.

Com a finalidade de superar esta deficiéncia substitui-se um dos
operadores fuzzy introduzido por Di Zenzo et alii. [1688] pelo valor
médic da sub-vizinhanga. Com isto pretende—se filtrar as ocorréncias de
vizinhos com valor de probabilidade extremamente baixc quando o valor
do resto da vizinhanga ¢ alto, que de outra maneira determinaria um

valor baixo para o pixel central. Assim a abordagem fuzzy adota a

forma:

ps_tﬂc hy =

i k=0

jtq m
t t
1{ p_LCh)/\q_ mesz‘i \/ rLCh.kD pLCk) }

I o>

Desta forma, quando a sub-vizinhanga tiver dois ou mais valores
muito baixos © seu valor médio serid baixo e passarad influenciar o
valor central. Casc contrario, se unicamente um valor for mnmuito
pequenc, o uso do valor médic ameniza o seu efeitc no valor do pixel

central.

Com a simplificagfo do coeficiente de compatibilidade, a

abordagem fuzzy com a introdugfio da média da sub-vizinhanga em lugar

do limiar € pode-se escrever:
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Yy = K tChd medj+qC YChdd
P AR Nt t=j- Pz

Yy = A thd N Lehd
Py R N G ng Py

Novamente, um esquema pode ser Gtil para entender a formulagXo do

algoritmo:

Yoy = A tehd 198 Lend
P, =A{ P, N\ T+ L;J_ P,
1 J
& ]

b ]

Cad> Nesta primeira opera¢g3io, o valor médio da sub-vizinhanga
definida por "j" e "q" €& calculado. Desta forma pretende-se

diminuir a influéncia de um Unico valor baixoc dentro da vizinhanga

de lli ll.

B> O segundo operador seleciona o menor valor em relagfc a T entre

o valor resultante de (ad e o valor do pixel central associade a

classe "h'".

¢) Finalmente, o terceiro operador seleciona o menor valor entre
os obtidos na opera¢X¥o anterior para cada uma das sub-vizinhangas

o Ill ".

definidas por "q

3.3.7. Procésso de Filtragem Espacial Combinado com a Relaxa¢Zo

Probabilistica

Uma finalidade do processo de classificagfo contextual &€ corrigir
a classificagfico daqueles pixels cuja classe atribuida ¢é diferente da
classe atribuida a sua vizinhanga. Devido a estes erros estarem

relacionadas aos valores das probabilidades que relacionam cada pixels
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da vizinhanga com as classes, a alterag¢fo destas probabilidades
cocasiona mudangas na imagem temitica produzida. A seqguir sera
introduzido um método alternativo que pretende acelerar o processo de
classificag¢liio contextual. Para isto s3o necessarias algumas

simplifica¢@es nas hipéteses adotadas.

Em cena naturais de areas extensas cobertas por vegetag¢io as
diferengas nos valores das probabilidades ;%Ch) podem estar
relacionadas a fatores alheios & natureza ou estado da vegetag¥eo, como
ser a sombra de uma planta projetada sobre a outra devido & diferenca
de altura entre ambas. No entanto esta diferen¢ca também pode ser

causada por diferenga na resposta de fundo ou presenga de outros alvos

misturados no pixel.

Se a imagem estudada apresentar predomi nantemente A&reas
homogéneas, com um numero pequeno de pixels pertencentes a outras
classes, haveria maior probabilidade de co-ocorréncia de pixels
pertencentes a uma mesma classe na imagem, pois os valores das
probabilidades também seriam homogéneos. Assim a probabilidade da
ocorréncia da mesma classe dentro da janela mével ¢ reforgada. Para

fins deste estudo supSe-se a auséncia destes pixels misturados.

Dentro desta simplificagio a distribui¢3o espacial das classes

tenderia a formar grupos e diminuiria a probabilidade de ocorrerem

pixels de classes diferentes dentro delas pelo que se "i" e "j" estZo

situados em posi¢Bes préximas dentro da imagem, ent3o p%(h) e ;%Ch)
tenderiam a ter valores préximos. Da mesma forma a probabilidade de
pCieh, jekd para h#®k torna-se muito pequena e pCieh, jehd se aproxima de
pCiehd. Por meio desta simplificagfioc o valor de compatibilidade pode

ser escrito da forma:

t}Ch,k)=1 se h=k
ruCh,k)=O se h#&k

Assim, se elimina o somatério para classes diferentes de "h" e o
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processo de relaxag3o pode ser escrito:

pit'+1Ch) = E d pJ,"Ch)
=0

que corresponde a4 forma matematica do processo de filtragem
espacial. Existe uma grande variedade de filtros que podem ser
utilizados dentro desta defini¢io, conforme os valores adotados para
i Em outras palavras, pode—se construir o filtro desejado
escolhendo-se valores adequados para dtj' Como a intengic do processo
é homogeneizar a imagem temitico dentro das Areas homogéneas, o filtro
usado ¢ do tipo passa-baixas. Valores maiores de dij podem ser
atribuidos aos vizinhos mais préximos de "i" em fungio da distancia

menor que os separa do pixel central.

3. 4. Imagem Sintética

A exatidio dos processos acima propostos pode ser avaliada
através da utilizag¢®ioc de 4reas teste. Neste caso, © resultado da
classificagfio é comparado com os dados conhecidos dessas areas, que
podem ser obtidos por meic de fotografias aéreas ou diretamente por
verificagio local. Uma maneira alternativa de testar o desempenhoc do
classificador ¢ mediante o uso de uma imagem sintética. Em uma imagem
sintética o numero digital Cou reflectinciad correspondente a cada
banda ¢é gerado segundo uma fungio densidade de probabilidade
previamente escolhida. A distribui¢io espacial das classes &

pré—-fixada pelo que a classe associada a cada pixel torna-se

conhecida.

Com a finalidade de testar o desempenho do classificador pela
MAxima Verossimilhanga e o processo contextual foram geradas cenas
sintéticas em trés bandas. Para realizar esta tarefa fol elaborado o
programa SINTET que, alimentado da informagic a respeito dos
parimetros da distribui¢ic de cada classe, dera um conjunto de trés

bandas com valores de numero digital que obedecem a uma distribuigdo

normal.
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A geragio de uma variivel aleatéria segundoc uma distribuig¢Xo
normal pode ser obtida a partir de uma distribui¢fo retangular, que
geralmente consta na biblioteca dos varios compiladores, e fazendo uso

do teorema do limite central

Seja "U" uma variavel aleatéria com distribui¢io retangular entre

zZero e um,
Oxu=<i
ECu> = 0.5

1 1
o = var(ud = J'Cu - O.Sbadu = J Cua— u + 0.288 ddu =
o o

3 1/2u8+1/4u]:=[1/3—1/2+1/4]=1/18

i

u

1

= [1/3 u

Pelo teorema do limite central se X & a soma de um conjunto de

n' variaveis aleatdrias identicamente distribuidas, ent3o a

distribui¢fio de X tende a uma distribui¢®o normal na medida em que "n

cresce (n » o.
Considando a variéavel

X = U1 + U2 + U3 + Ui + ...+ Uﬁ—i + Un

As variaveis Ul’ Ua...., Un s3o variaAveis aleatdédrias, independentes
e todas obedecem a distribuig¢fio acima descrita com média pu=0.5 e

varibncia oa=1/12.

Pelo teorema do limite central sabe-se que, se ''n" ¢ grande ent3o
a distribuic¢io de X ¢é aproximadamente normal, com média yx=n*u =]
variéncia o¥?= n oa. No caso presente ux=n*0.5 e oxa=n/18.

A padronizagio (média igual a zero e variéncia unitéariad pode ser

obtida escolhendo ¢ valor de '"n" que satisfaz:
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segue—-se que

n=12

e para a média

X = U1 + U8 + U3 + ... +Uf1a -6
12

H, = L E CUi) -6 = 18%0.5 - 6 = 0
L=

Portanto a variavel aleatédria :

X = U1 + U2 + U3 + ... +U18 -6

apresenta uma distribul¢io normal padronizada ny=0 » O =12

A partir da geragio de nuUmeros aleatdrios da biblioteca do
compllador obtem-se, segundo a opera¢fo descrita, a variavel X com

distribui¢fo NCO,13.

A fungio ‘'cllculo de parémetros estatisticos"™ do sistema
SITIM-150 fornece os parémetros da distribui¢fo de alvos escolhidos na

imagem. Sejam mCAd a média da classe em uma banda escolhida e varCAd a

sua variéncia, adotando B= CvarCAD)”Q!x + mCAD R obtem—-se a
distribuig¢fo :
EI[B] = E[l CvarCAIDY e 1 + EImCAY] =CvarCAD Y ®xElx] + mCAd
= CvarCAY ¢ 0 + mCAY= mCAD
varCB) = CCvarCA 5 %evarcXd + varCmCAdD

= varCAd»l + O = varCAd

Desta maneira ¢ possivel dgerar uma distribui¢fio similar 4 da
classe de interesse em cada banda. Neste processc n3o se leva em
considerag¢iio a covariincia entre duas bandas para a classe, pelo

que os eixos da distribuli¢io s3c gerados paralelos aos eixos

coordenados.
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A introduglio das covariancias, 1isto é, dos elementos fora da
diagonal presentes na matriz de covarilncia das classes amostradas,
pode ser realizada fazendo usc das propriedades dos autovetores e
autovalores da matriz presentes na transformagfo de Hotelling ou
Karhunen-Loéve, baseada nas propriedades estatisticas dos elementos de

cada classe e utilizada geralmente na rotagfo ou compress3o de dados

CGonzales e Wintz 1977D.

O procedimento pode ser descrito da seguinte maneira. Seja A uma
matriz quadrada de dimens3io (pxpd e I a matriz identidade de mesma
dimensfZo. Os escalares Zi,tz, .. ,lp que satisfazem a equagHo lA—ZI_1=O
s¥o chamados de autovalores (ou raizes caracteristicasd) da matriz A. A
equagfo |A-ZL|=0 (como fung@o de O & chamada de equagio
caracteristica. Os autovetores da matriz A assoclados a ¢ sio aqueles

vetores n3Io nulos que satisfazem a relagdo
Ae="<%e

E assumido, por conveniéncia, que os autovalores est3o ordenados
de forma decrescente, assim £1>£2>...>£p. A matriz pxp cujas colunas
2%c constituidas pelos autovetores de A ¢ a responsavel pela

transformagfioc de Hotelling e que seria denctada por B.

( & e R e 7
11 12 1p
e & e
21 22 2p
B = .
e € _ ... e
N Pt p2 pp 7

Onde e . & a j—éssima componente do i—-éssimoc autovetor.
vl

Existem virias combinag¢Ses possiveis para e pelo que geralmente

ze adotam os autovetores normalizados.

A transformac¥o de Hotelling consiste em multiplicar os vetores
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que correspondem a uma imagem centralizada em m, isto é, os vetores
(x-mD, pela matriz B obtida a partir dos autovetores e autovalores da
matriz de covariincia da imagem, ou seja:

Yy =B{x-m>

m
m,

Uma das propriedades desta transformag8c ¢ que a variavel
resultante (y) possue média igual a zero, ¢ que pode ser demostrado da
seguinte maneira:

m = Elvyl
m, Y

il
re}
o
li |
|
w

Da mesma forma se mostra que a a matriz de covari&ncia de vy

assume a seguinte forma:

covaCly) = EX C Bx-Bm>d>CBx-BmD>® >
Y s X =2 B B X £ 8,
covaCyd) = EX{ BC x - m2> C x - mDJ’B’ >
bL X m X n- =
covaly) = BEC C x - mD C x —mD’ >»B’
X B, P4 B =
covaly) = B covalC x O B’

Pode ser demostrado (Johnson et alii. 1982) que a matriz de

covariincia de y & a matriz diagonal com elementos iguais aos

autovalores, ou seja:

r zi 0] 0 7
o] < 0
2
covalCyd) =
o’ o}
0 o ce 4
. p J

A importincia desta ultima propriedade é que a transformagio de
Hotelling resulta em novas varidveis (y) cuja matrizes de covariéncia
possuem os elementos fora da diagonal nulos, © que significa que os

elementos de y s3o nio correlacionados. Além disso, cada autovalor JL
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corresponde a vari&ncia do i-éssimo elemento de y na dire¢ic do vetor

caracteristico e
t.

Uma outra propriedade é que se torna possivel reconstituir x a
partir de y. j4 que covalx) ¢ uma matriz real e simétrica é sempre
possivel encontrar um conjunto de autovetores ortonormais. Com isso

B '= B’ e x pode ser obtido usando :

x =By +m

Desta dltima relagio se conclui que pode-se gerar um conjunto de
plxels g cuja matriz de covarilncia apresenta elementos nio nulos fora
da diagonal principal a partir de uma populagio que apresenta
correlagic nula entre as variidveis C(no caso presente, bandas
espectraisd. Para isto, gera-se uma populag¢io com distribuig¢fo normal
no espago de (yd, cuja matriz de covariincia tenha elementos fora da
diagonal principal iguals a zero e onde os elementos na diagonal
principal, as variincias, correspondem aos autovalores da matriz de
covarisncia da distribui¢3o desejada (coval(x0). O seguinte passo &
aplicar a rotag3o mediante a inversa da transformagdoc de Hotelling,
multiplicando os vetores gerados (y) pela matriz composta pelos
autovetores da distribui¢fo procurada. O Udltimo passo € posicionar a

distribui¢3ic em relagfo ao vetor de médias de x.
3.5. Critérios de Medida de Convergéncia e Precis3o

Devido & natureza iterativa dos processos de relaxagdo acima
descritos, faz-se necessario um parametro que informe a respeito da

taxa de convergéncia do processo. Para tal finalidade podemos utilizar

as seguintes medidas

A primeira ¢é a taxa média de variagio nos valores das

probabilidades de pertinéncia das classes:
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RCLD = C1ND | ptend - ptTtend |

h

gl"]‘:‘
"Mz

i=1

N = numero total de pixels classificados na iteracgfo t.

A segunda ¢ a entropia definida por:

1 N
HCLY = T
L=

t t
N ) P, Chd lnCp,L <hd D

y 3

1 o]

HCtD representa a incerteza residual da classificag¢fo por pixel

apbds t iteragBes e pode ser entendida como o grau de desordem do

conjunto de probabilidades P; LC hd.

Uma condi¢3o necessaria para qualquer ajuste iterativo das
probabilidades de pertinéncia das classes ter significado é que, tanto

RCLD> como HCLD, =sejam monotonlicamente decrescentes com t (Di Zenzo et

alii, 1988).

A avaliagio da precisfiio da classificag¢fZoc pode ser monitorada,
nestes processos de relaxa¢gfo, mediante a anilise da matriz de

confusio das classes de estudo.

A matriz de confusfio pode ser obtida para situa¢gBSes onde a
verdade terrestre & totalmente conhecida. Isto implica o conhecimento
. da verdadeira classifica¢fio de cada um dos pixels na imagem, ou pelo
menos na Area dque vai ser classificada. Como na préatica essa
informag3o ¢ dificil de obter, devido ao tamanho da 4rea e o elevado
custo de seu levantamento, tal avaliagZo n3o poderad ser utilizada em
imagens realg, ficando a anilise da matriz de confusf3ic restrita a

imagens sintéticas onde a classificag¢3do correta € conhecida.

No caso de imagens reais a avaliagio deverid se restringir a
andlise da classifica¢fo de certas sub-regides da imagem as quais s3o
conhecidas através de fotografias aéreas obliquas. O numero de

fotografias dtelis e disponiveis ¢ um fator limitante do numero de
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pontos que podem ser monitorados, quanto a sua classifica¢fo ac longo
dos processo iterativos. Uma outra forma de verificar o funcionamento
dos processos de relaxagfc ¢ pela analise puramente visual da
imagem resultante produzida, levando em considerag¢gf®o o grau de
homogeneiza¢io das Areas ocupadas pelas classes, a defini¢fo de suas

fronteiras e a classificag3io espectral visual a partir da imagem

multiespectral e das fotografias aéreas.

Segundoe Eklundh (18800, o processo de relaxag¢io terminaria
quando um valor minimo para o erro da classificagio for alcangado.
Como a determinagio do erro cometido exige o conhecimento da
clagsificagio correta de cada pixel, isto se torna inviavel em imagens
naturais. Para superar esta deficiéncia Eklundh et alii. [1980] sugere
que o ponto que marcaria o final do processo iterativo pode ser obtido

a partir da evolugio do valor da taxa média de variagdo.
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IV EXPERIMENTOS

4.1 Descrig¢83io das Imagens

Os algoritmos de classificagio contextual foram implementados em
programas para computador de maneira a serem utilizados no sistema de
tratamento de imagem Sitim-150, disponivel no Centro Estadual de
Pesquisa em Sensoriamento Remoto e Meteorologia da UFRGS. Os programas
f'oram elaborados na linguagem C e utilizaram as bibliotecas e rotinas
préprias do sistema Sitim-150. Apds sua implementag®o, tais algoritmos
foram submetidos a uma série de testes para avaliar sua contribui¢fo a
precisfio da classificagfio da imagem. Os testes foram realizados em

imagens sintéticas, elaboradas para essa finalidade, bem como em cenas

reais da série Landsat-TM.

4.1.1. Imagem Sintética

Foi 1inicalmente gerada uma imagem sintética multiespectral,
formada por +trés bandas. Assumiu-se que a fun¢io densidade de
probabilidade para cada classe segue uma distribui¢Zo normal. Desta
forma, cada classe fica descrita pelo seu vetor de médias th) e sua
matriz de covariancia CZ%). A variag¢io desses parimetros
populacionais, permite simular situa¢Ses diversas, com relagdc a

separabilidade das c¢lasses simuladas, no espago multiespectral.

Os parimetros da distribui¢3o das classes para a imagem sintética
foram obtidos a partir da distribuig¢foc de alvos reais em uma imagem
L.LANDSAT-TM. correspondente a bacia do rio Potiribd, no Estado do Rio
Grande do Sul. As bandas utilizadas foram as TM-3, TM-4 e TM-G.

Um programa de computador, denominado LENC3 (Leitura de Nivel de
Cinza em 3 bandas> foi desenvolvido com a finalidade de obter amostras
na imagem em um formato passivel de ser utilizado em algum pacote
(softwared estatistico para determinar os parémetros da populagio.
Neste casoc foi utilizado o MINITAB. Operando-se diretamente o cursor

disponivel na unidade visualizadora de imagens C(UVI> do sistema



Sitim-150, Areas de amostragem para as diversas classes de interesse
foram delimitadas. O programa LENC3 realiza a leitura dos numeros
digitais de cada pixel destas Areas e os armazena na forma de numeros
inteiros em um arquivo seqiencial no disco rigido, em trés colunas,
uma para cada banda lida. Assim, para cada classe, s3%o tomadas
amostras, nas bandas espectrais de interesse. Os parametros

estatisticos necessirios (vetor de médias e matriz de covariinciad

podem entio ser estimados.

Na geragioc da imagem sintética, foram selecionadas classes
situadas préximas entre si no espago multiespectral (o que ocorre com
freqiéncia em cenas reaisd. Neste caso, o processo de classificagio,
utilizando exclusivamente atributos espectrais, resulta em um certo
ndmeroc de pixels mal classificados. A eficiéncia dos atributos de

contexto no processo de classificag¢gio pode entioc ser testada.

Da mesma forma tomou-se o devido cuidado para n3c gerar classes
com demasiada diferenga quanto a varilncia pois, em fungfio do critério
adotado para a rejei¢io no processo de classificagdo espectral. Quando
uma classe tem varifncia exageradamente pequena em relagio as outras
classes, o valor da sua fun¢3o discriminante na fronteira do elipsoide
de confiabilidade gerado pela estatistica de Hotelling €& muito maior
do que aquele correspondente 34 classe com maior variéncia e pode
resultar na inclusfo das classes com menor variincia na classe de
rejei¢io denominada "fundo'", como & mostrado na figura 3.3 e comentado

no item 3.3.2.

4.1.1.1. Entradas do Programa SINTET para Gerag3io da Imagem Sintética

O programa SINTET segue a metodologia descrita para geragfo de

imagens sintéticas a partir do vetor de médias, autovalores e a matriz

de autovetores para cada classe.

A distribuic¢io espacial dos pixels ¢ feita segundo o critério da

distancia minima em relagio a centros pré-determinados. Cada um destes
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centros ¢ considerado como pertencente a uma classe e aqueles pixels

que ficarem mais préximos a ele sFo atribuidos a mesma classe. Assim,

Os passos a ser seguidos pelo programa sXo:

— Calculo a distincia entre a posigfo do pixel a ser gerado na

imagem e cada um dos centros.
— Atribul -se o pixel & mesma classe do centro cuja distincia seja

a menor entre as distaAncias calculadas no passo anterior.
O=s centros s3ioc atribuidos as classes em forma crescente de ordem
de entrada, isto ¢, o primeiro centro corresponde a classe 0, o

seqgundo a4 1, etc, até superar o numero de classes (md, quando

novamente se atribui os pixels as classes 0,1,2....m.

— Geragio da resposta espectral sintética a partir dos parémetros

estatisticos da classe escolhida, conforme descrito no item 3. 4.

Esta metodologia permite construir imagens sintéticas, nas quais
as diferentes classes presentes apresentam uma distribulig¢io espacial
bem conformada, onde o classificador contextual possa atuar corrigindo

os provAvels erros gerados na classifica¢3oc que utiliza unicamente

atributos espectrais.

Oz dados de entrada devem estar contidos no arquivoe SINTET. J,

em céddigo ASCII, e obedecer o seguinte formato e ordem :

NOME DA IMAGEM GERADA (3 caracteres)
NUMERO DE BANDAS Cum inteirod
NUMERC DE CLASSES Cum inteiro>

A seguir devem constar, segundo o numero de classes e bandas geradas
as seguintes informa¢des para cada classe:

Médias e autovalores;

MEDIA DA BANDA 1 Cum inteirad

MAIOR AUTOVALOR Cum valor de ponto flutuante - floatd
MEDIA DA BANDA 2 Cum inteirod

2do MATOR AUTOVALOR Cum valor de ponto flutuante - floatd
MEDIA DA BANDA 1 Cum inteirod

1—éssimo MAIOR AUTOVALOR Cum valor de ponto flutuante - floatd
76



matriz de autovetores

€11

a1

i1

e, "

1,7
€12 ©13 €14 - €14
2z 23 24 " % 21
€iz €iz ®i4 - Gii

(Valores de ponto flutuante.d

Distribui¢fo espacial;

NUMERO DE CENTROS Cum inteiro = nd
COORDENADA X DE IMAGEM DO CENTRO 1 Cum inteiraod
COORDENADA Y DE IMAGEM DO CENTRO 1 Cum inteirod
COORDENADA X DE IMAGEM DO CENTRO & Cum inteirod
COORDENADA Y DE IMAGEM DO CENTRO &2 Cum inteirod
COORDENADA X DE IMAGEM DO CENTRO n Cum inteirod
COORDENADA Y DE IMAGEM DO CENTRO n Cum inteirod
Di mens3io da imagem
NUMERO DE LINHAS Cum inteirod
NUMERO DE COLUNAS Cum inteirod
4.1.1.2. Imagens Geradas

A primeira imagem gerada obedece aocs seguintes

arquivo SINTET.J , conforme descrito anteriormente:
SIC
3 3
71 30. 8209
50 15. 4672
&8 5. G844

. 939448 300588 .162218
—. 183044 .859382 -. 473698
. 282486 -. 413801 -.864825

62 68. 82
7a 24. 50
25 13.157

.187334 .948598 -. 246581
. 873224 -. 158660 .166626
—.119148 .273088 .954207

53 34. 757
58 6. 081
=5 3.7

. 42008 .4905657 -.051388
. 803357 -. 423449 ~. 065322
.080383 .01872 .986la2

i1z
5 10
g ee

7 42 e

par&metros no



20 g

i8 17
17 35
a7 5
28 17
&8 25
33 g
35 15
43 37
80 50

O que corresponde a uma imagem com nome "SIC" com 3 bandas
Cbl1,b2,b3) e trés classes. A imagem possue 50 linhas e 50 colunas. A
distribuigfio espacial das classes ¢é tal que ~elas se encontram

agrupadas dividindo a Area em trés regiSes verticais.

A segunda imagem esti descrita no arquivoe SINTET.J da seguinte

maneira
SIE
3 3
71 30. 9208
50 15. 4672
29 5.90844

. 838448 . 300588 .162218
—-. 193044 .859382 —. 473608
. 282486 -. 413801 -. 8649025

62 68. 82
7e 24.580
25 13.157

.197334 . 9048508 -—. 246581
. 8973224 -. 158660 . 166626
—. 119148 .273089 .954207

53 34.757
55 5. 081
a5 3.7

. 42008 .Q0S657 -. 051388
. 903367 —. 423448 -. 065322
. 080383 .01872 .9g61a2
12

17 35

27 5

28 17

25 B

10 8

a2 7

42 &0

g 18

17 &5

33 9
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35 15
43 37
50 50

As classes presentes nesta imagem possuem as mesmas
caracteristicas da imagem SIC. A diferénga bisica entre as duas & a
distribui¢3o espacial das classes. Na imagem SIE as classes formam 9
dreas em lugar de trés. Com isto se pretende alterar os coeficientes
de compatibilidade e aumentar as fronteiras entre classes. A imagem

tem 50 linhas e 50 colunas e possul 3 classes e 12 centros.

Um esbogo da posig3io das classes no espago multiespectral pode

ser visto na figura 4.1. A figura 4.2 mostra a distribuig¢io espacial

das classes nas imagens SIC e SIE geradas.

4.1.2. Imagens reais

O teste dos algoritmos em imagens reais fol realizado utilizando
a imagem de uma area onde presentemente s3o desenvolvidas outras
pesquisas pelo Instituto de Pesquisas Hidréaulicas da UFRGS CIPHD,
dentro de um convénio de cooperagio internacional C(CNPg-ORSTOMD. Nessa

regiio foram selecionadas pequenas areas para fins de teste.

A bacia do rio Potiribd esti situada no Planalto médioc do Estado
do Rio Grande do Sul e enfrenta problemas sérios de erosfio devido a
inadequadas praticas agricolas. Dentro desta bacia foi escolhida uma
sub-bacia representativa (Bordas 1988), a bacia do Arroio TaboXo, de
aproximadamente 100 Km2 de 4rea, localizada entre as latitudes
s-28°22" e s-28°30° e as longitudes o0-53°53" e ©-53°51'. Os dados
escolhidos para testar o algoritmo proposto nesta bacia consistem das

bandas Landsat TM 3,4 e 5, obtidas no més de abril de 1989, &rbita
223. 80, quadrante B.

Trés dias antes da passagem do satélite foi realizade um véo de

baixa altitude que possibilitou a obteng3o de fotografias obliquas

preto e branco e coloridas. Este material foli utilizado para obter a
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FIGURA 4.1.a.: Representag3o grafica da distribuig3o espectral
das classes geradas para a imagem sintética. Os
valores do contador digital foram gerados a partir da
estimativa dos parémetros média e wvarifncia de uma
imagem LANDSAT TM real da bacia do arroio PotiribaGg. A
banda 1 corresponde a4 banda TM-3 e a banda 2

corresponde & banda TM-4.

Legenda: Classe 1 .
Classe 2 +
Classe 3 0
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banda 3
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FIGURA 4.1.b.: Representagio grafica da distribuig¢io espectral
das classes geradas para a imagem sintética. Os valores
do contador digital foram gerados a partir da
estimativa dos parimetros média e varilncia de uma
imagem LANDSAT T™M real da bacia do arroic Potiriba. A
banda 1 corresponde & banda TM-83 e a banda 3
corresponde a4 banda TM-5.

Legenda: Classe 1 .
Classe 2 +

Classe 3 O
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banda 2

FIGURA 4.1.c.: Representag3o grafica da distribuigdo espectral
das classes geradas para a imagem sintética. Os valores
do contador digital foram gerados a partir da
estimativa dos parémetros média e wvarilncia de uma
imagem LANDSAT TM real da bacia do arroio Potiribdag. A
banda 2 corresponde a banda TM-4 e a banda 3
corresponde & banda TM-5,

Legenda: Classe 1 .

Classe &2 +

Classe 3 O
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verdade de campo necessaria para avaliar O desempenho do

classificador.

A cobertura vegetal do soclo nesta 4rea estid preponderantemente
destinada a agricultura (soja e trigod. Existem também Areas menores
cobertas por mata nativa, pasto e reforestamentos de eucaliptus e

pinheiro. Devido A& data de coleta dos dados ter coincidido com a época

de colheita da soja, A4reas cobertas por resteva desta cultura se
encontram distribuidas na imagem. Da mesma forma, existem 4reas com

solo exposto em variados estiagios de preparo. Esta imagem ¢ denominada

de "POTIRIBU" para fins deste estudo.

A figura 4.3 mostra um exemplo das fotografias obliquas da

regi3o. Parte da imagem multiespectral utilizada ¢ mostrada na figura

4.4. Nesta composi¢do colorida, a banda TM-5 esti&d associada & cor

vermelha, a TM-4 a4 cor verde e a TM—-3 & cor azul.

Duas 4reas foram escolhidas a partir das fotografias aéreas,

tomande em consideragfio o tipo da cobertura do solo. Elas est3o

mostradas nas figuras 4.5 e 4.6. Para fins dete estudo, elas serZo

denominadas de POTIRIBU-1 e POTIRIBU-Z2.

Na imagem Potiribd 1, mostrada na figura 4.5, aparecem diversas

classes. A Area central da imagem esti ocupada por um campo de resteva

Ccor rosad, dividido ao meio por uma faixa ocupada por vegetagio

verde, provavelmente um mato. Uma 4rea menor encontra-se também na

parte central e estid ocupada por vegetagio densa. A préatica agricola
desta regifc no periodo da coleta da imagem & colher a soja e deixar a
Apés um determinado tempo nas Areas ja4 colhidas
Na parte inferior

resteva nos campos.

surge uma vedetag®do rasa, denomidada ‘'campo®.
superior

Esta

aparece uma Area coberta por este tipo de cobertura. Na parte
direita da imagem encontra-se uma 4rea de mistura de classes.

Area esti associada a vegetagio nativa que se encontra préxima a

corregos, comumente denominada "mata de galeria'. Uma 4rea similar

encontra-se no canto inferior direito da imagem. Parte destas A4reas,

82



devido a sua proximidade aos corregos, ¢ comumente utilizada para

campos de pastagem. A mancha escura, localizada no canto superior

esquerdo da imagem, esti ocupada por solo nd.

A figura 4.6 mostra a segunda 4rea de teste, Potiribi 2. Nela
encontra-se novamente uma area ocupada por vegeta¢io densa, bosques de
mata nativa, no centro da imagem. A Area acima dela esti coberta por
"campo'. Em torno delas encontram—se 4reas de ‘'resteva'. Nota-se, no
entanto, que a 'resteva” tem variada resposta espectral, variando da
cor rosa claro a escuro nesta composi¢fo. Observa-se, no canto superior
direito, uma regifoc de mistura. Esta mistura & tipica em regides
préximas a corregos, como comentado acima. Novamente, ¢ dificil definir
uma classe para esta regifio, mas por levantamentos de campo e analise
das fotografias aéreas, pode—-se dizer que mata nativa campo e pastagem

sfo as classes comuns nesta regido.

4.2. Testes
4.2.1. Testes com Imagens Sintéticas

A imagem sintética permite controle completo da exatidio do

processo de classificagio. Por este motivo os diferentes algoritmos

foram primeiramente testados neste tipo de imagens. A seguir

encontram-se descritos os experlimentos realizados em 1magens

sintéticas (SIC e SIE) com o processo de relaxa¢do probablilistica, o

processo de relaxagfo fuzzy, o© processo combinado de filtragem no

espago das probabilidades , o processo fuzzy modificado com a média e
o processo combinado de relaxagfo probabilistica e fuzzy,
nos itens 4.2.1.2, 4.2.1.3, 4.2.1.5, 4.2.1.4 e 4.2.1.6. Mas ja& que

iniciam com a classificag¢ioc pelo métode da Maxima

descritos

todos eles se
Verossimilhan¢ca Gaussiana, o resultado da primeira estimativa do valor

das probabilidades ¢ apresentada inicialmente.
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4.2.1.1. Classifica¢lio Usando Unicamente Atributos Espectrais (pelo

Método da Miéxima Verossimilhanga Gaussiana)d

Imagem SIC:
Nesta imagem foram coletadas amostras para trés classes

denominadas C(CL 33, (CL 2> e (CL 13, sendo a c¢lasse O considerada o
"fundo" que no presente caso é Vazia. A associagio cor-canal utilizada
foi a seguinte: canal azul -TM3, canal verde—-TM4 e canal
vermel ho-TMS. As amostras sfo descritas no‘arquivo de classificag¢3o

segundo mostrado na tabela 4.1.

TABELA 4.1: Parametros estatisticos das classes utilizadas na
classifica¢doc da imagem SIC _
classe No. de vetor média matriz de covariincia
pontos
1-CL 1 654 71.27 22. 257568 —-3. 2872949 6. 003906
48. 97 -3.2872848 11.561523 -1.492188
28.75 6. 003906 -—1.402188 7. 062500
2-CL 2 64 61.84 15. 569336 0. 677246 3. 220703
' 70.23 0. 677246 66. 741843 -6.854402
25. 31 3. 220703 -6. 854492 8. 933594
3-CL 3 64 52. 67 8. 157959 6. 62085 0. 483388
54.79 6.620850 16.068115 -0.209661
25.19 0. 483398 -0. 209961 1.089844

Para a classificag¢3o pela Maxima Verossimilhanga utilizou-se o
limiar da estatistica de Hotelling com nivel de signific&ncia de a=80%

e probabilidades "a priori" iguais para todas as classes.

Os valores da estatistica de Fisher resultantes sZ3o:

classe 1 = classe 2 = classe 3 = 2.179

Com o que ¢ minimo valor discriminante aceitivel na fronteira que
define a classe "fundo” C(item 3.3.2) ¢&¢ de 6.656037¢-28, para a
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estatistica de Fisher F3.64.a=10%'

Imagem SIE:
Nesta imagem as amostras s3o descritas da seguinte forma no

arquivo de classificagfo:

TABELA 4.2: Parimetros estatisticos das classes utilizadas na
classifica¢lo da imagem SIE

classe No. de vetor média matriz de covariancia
pontos

1-CL 1 64 71.75 21.3125 2. 210838 3. 5000
50.16 2.210938 12.788086 -—-4.423828
=8.81 3. 5000 —4.423828 6.371094

2-CL 2 64 61.84 15. 544678 3.608619 O. 698242
71.33 0.609619 70.564209 -—-3.03418
25. 44 0. 698242 -3.03418 10.589844

3-CL 3 64 52. 67 8. 157959 6. 62085 0. 4833498
54.79 6. 62085 16. 068115 -0. 209961
25.19 0. 483398 -0. 208961 1.080844

Para a classifica¢fo pela MAxima Verossimilhanga utilizou-se o
limiar da estatistica de Hotelling com nivel de signific&ncia de a=90%

e probabilidades "a priori" iguais para todas as classes.

Os valores da estatistica de Fisher resultantes s3o:

classe 1 = classe 8 = classe 3 = 2.179

Com o que o minimo valor discriminante aceitavel na fronteira que

define a classe "fundo” (item 3.8.20 ¢ de 6.656037e-28, para a

estatistica de Fisher F3,64,a=10%'

As estimativas dos parémetros populaciocnais da distribuigdoc das

classes foram utilizadas para efetuar a classificagfio espectral das
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POTIRIBU ——

Mapa de localizag3o

- - < IR

FIGURA 4.3 Fotografia aérea da 4rea de estudo
localizada na bacia do rio Potiribad.
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%ém b&hda§ 3,4,5 m

FIGURA 4.4: Fotografia de uma regifoc da imagem
utilizada como imagem de estudo
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FIGURA 4.5: Fotografia de uma regifio da imagem

utilizada comoc area teste Potiribu 1
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FIGURA 4.6: Fotografia de uma regido da imagem
utilizada como 4rea teste Potiribu 2
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imagens SIC e SIE.
4.2.1.2. Relaxag3io Probabilistica

Partindo da imagem temitica, obtida pela classificag¢io que
considera atributos puramente espectrais (Maxima Verossimilhanga)d,
foram estimados os coeficientes de compatibilidade para esta imagem,
conforme descrito no item 3.3.4. Com base nestes dados foram
implementados processos iterativos de classificacfo pelo processo da
relaxa¢3o probabilistica até atingir o pontoc em que n3c se registrou

variagdoc entre a percentagem de pixels corretamente classificados de

duas iterag¢des sucessivas maior do que 0.01%.

Um processo semelhante ac anterior foi desenvolvido na imagem
SIE. Os coeficientes de compatibilidade foram estimados a partir da
classifica¢ido utilizando atributos espectrais. Uma série de 10

iteragBes da relaxag¢io probabilistica foi executada em fungio dos

resultados obtidos na imagem SIC.

4.2.1.3. RelaxagZo Fuzzy

Partindo das estimativas obtidas pelo método da Maxima
Verossimilhanga Gaussiana, foi implementado o processo de iterativo de
classifica¢io pela relaxa¢fo fuzzy conforme descrito na se¢io 3.4.1.3.

Os limlares fuzzy (1t e ) forma estabelecidos em (0.4-0.5), C0.3-0.5),
€0.2/0.5> e (0.15-0.5>.

Um tratamento similar foi dado a4 imagem SIE. Na imagem SIE foram

implementadas 4 iteragSes do processo de relaxagio fuzzy. Como no caso

da imagem SIC, os limiares fuzzy (r e 68) foram estabelecidos em

C0.4-0.8>, C0.3/0.5, (0.2-0.5) e (0.15-0.5).
4.2.1.4. Relaxac3io Fuzzy com Introdu¢3io da Média

O processo de relaxagfio fuzzy modificado com o uso da média local
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como limiar Cconforme descrito na seg¢fo 3.3.68) foi também testado nas

imagens sintéticas. As amostras utilizadas s¥o as mesmas que nos dois

casos anteriores.

Foram implementadas 7 iteragBes deste processo mantendec o segundo

limiar fuzzy (73 igual ao adotado nos testes da relaxagio fuzzy, ou

seja, igual a 0.8.
4.2.1.5. Processo Combinado de Filtragem e Relaxa¢3o Probabilistica

Neste método, a imagem foi inicialmente classificada utilizando
seus atributos espectrais. Os valores das fungdes discriminantes
normalizadas para cada pixel foram discretizados em 8 bits e
armazenados de forma semelhante a utilizada nas bandas espectrais.
Essas novas "bandas'" contendo os valores das fungSes discriminanteé
para cada classe foram ent3io submetidas a uma filtragem no dominio
espacial utilizando filtros do tipo passa-baixas. Entre os possiveis
filtros do +tipo passa-baixas (Schowengredt 1983 alguns foram

escolhidos. Os filtros utilizados s30 mostrados na figura 4.7:

1 1 1 1 1 i 1 2 1 O i 1 1 ]
1 1 4 1 4 1 2 3 2 1
1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 3 4 3 1
C1d e &<)) L T L T
Q 1 1 1 Q

&S)

Figqura 4.7: Filtros utilizados na filtragem espacial das
bandas de fungfes discriminantes normalizadas

A Imagem SIC foi processada uilizando-se os quatro filtros
mostrados na figura 4.7. Posteriormente, o processo de relaxagio

probabilistica foi utilizado.vNo caso do filtro 1, foram realizadas

duas iterac¢Ses para avaliar melhor o© numero total necessario. Os

demais filtros foram acompanhados por uma Unica iterag3o
probabilistica, em fun¢fio do resultado obtido com o primeiro filtro
Cfiltro 15. Os coeficientes de compatibilidade para esta imagem foram

estimados a partir do mapa temitico obtido préviamente peloc método da
a1



MAxima Verossimilhanga.

Na imagem SIE foi testado o filtro tipo 3 em duas situagBes. Na
primeira os coeficientes de compatibilidade foram estimados a partir
da 1imagem classificada pelo método da Maxima Verossimilhanga. Na
segunda sltuagfo, os coeficientes foram estimados a partir da imagem

classificada apdés o processoc de filtragem espacial das probabilidades.

4.2.1.6. Processo combinado de Relaxa¢3o Probabilistica e Relaxac¢3o

Fuzzy.

O processo combinado proposto por Di Zenzo et alii. foi testado
em ambas imagens sintéticas. Para isto, apés a classificagdo

utilizando os atributos espectrais pelo método da M4xima

Verossimilhanga, os coeficientes de compatibilidade foram estimados.
Estes coeficientes foram utilizados nas primeiras quatro iteragdes
segundo © método da relaxag®o probabilistica. A seguir, quatro
iterag®es da relaxa¢fZo fuzzy foram empregadas. Os limiares fuzzy (7 e

&) foram estabelecidos em C0.4-0.5), C0.3/0.5>, C0.2/0.5> e

C0.15-0.83, respectivamente.

A intengio da primeira fase & diminuir a presenga de pixels com
baixo valor da probabilidade associada a uma classe dentro de regides
da imagem onde esta classe n3o ¢ predominante. Como ¢ explicado no
item 4.3.1.3 dos resultados, a presenga deste tipo de pixels prejudica
a eficidcia do processo de relaxagdo fuzzy. Por meio da relaxag¢io
probabilistica pretende-se melhorar a estimativa das probabilidades
pLCh) ao ponto em que a relaxagio fuzzy possa implementada
eficientemente. da mesma forma, pretende—-se aproveitar o alto

desempenho das primeiras itera¢@es da relaxag3io probabilistica e

acelerar a classifica¢fo pela introdugio do processo de relaxagfo

fuzzy nas Ultimas iteragBes, onde a melhoria obtida com a relaxag3o

probabilistica & menor.



4.2.2. Testes com Imagens Reais

Uma analise detalhada dos testes desnvolvidos nessa pesquisa é
aprsentada no capitulo 5. Os resultados inicialmente obtidos a partir
das imagens sintéticas serviram para orientar os testes utilizando
imagens sintéticas. A andlise dos resultados obtidos com as imagens
sintéticas, comentados no item 4.3.1, serviram para tirar algumas
conclusBes Uteis para definir os testes em imagens reais. Tendo se
visto o baixo desempenho dos processos fuzzy nas imagens sintéticas
Citens 5.1.3 e 5.1.43, eles n3c foram utilizados na segunda fase de

testes. Os processos que produziram efetivamente wuma melhoria na

precisio da classifica¢io das imagens sintéticas foram o processo de
relaxagfo probabilistica e o© combinado de filtragem espacial e

relaxa¢io probabilistica. Por isto, estes dois processos foram

utilizados nas imagens reais.

Inicialmente foi efetuada a classificagfio espectral das imagens
pelo método da Maxima Verossimilhanga Gaussiana. As imagens tematicas

desta primeira classificagdoc foram utilizadas para a estimativa dos

coeficientes de compatibilidade.

4.2.1.1. Classificag¢3o pelo Método da MAxima Verossimilhanca

Gaussiana

Imagem Potiribu-1

A anilise visual das fotografias aéreas indicaram a presenga de
quatro classes dentro da 4rea, as quais foram identificadas da seguinte

forma:
- Vegetag¥o densa (bosquesd

— Campos cobertos por resteva

- Campo

— Pastagem

Para estimar os parametros que caracterizam estas classes foram
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escolhidas Areas dentro da imagem, mas n#o necessariamente dentro da
4drea teste. As areas puderam ser escolhidas a partir das fotografias
aéreas, nas quais se identificaram locais onde as classes aparecem
claramente, sem confusfo com outras classes. A classe "solo exposto"

nio fol incluida nesta classifcagfio. As classes s¥o descritas da

seguinte forma no arquivo de classificHo:

Nomes: classe 1 : VegetagZo densa
classe 2 : Resteva
classe 3 : Campo
classe 4 : Pastagem
Namero de pontos : n
Vetor de médias : m
Matriz de covariancia : ¥
Estatistica de Fisher F
classe n m r F
1 64 31.79 8.9743 6.85872 1.2070 2.179
45. 09 6.5972 15. 6787 1.4296
13.25 1.2070 1.4296 O.7500
2 654 30.89 c28.8089 7.3730 4.6811 2.179
37.12 7.3730 4.9531 0.6679
42. 65 4.6811 0.6679 B.4130
3 49 82.26 8.8483 1.3085 1.1846 2.218
51.87 1.3085 3.4426 -0.1245
32.61 1.1846 ~-0.1245 1.7068
4 49 72.10 21.4788 5.0483 &2.1427 2.2815
69. 33 5.0483 69. 0362 -12.5510
26. 00 2.1427 -12.551 6.18632

Para o céalculo da estatistica de Fisher, para cada classe, a
significincia da estatistica de Hotelling foi fixada em o=00%. As
probabilidades "a priori"” foram consideradas iguais. Com isto, o valor
minimoc aceitivel das fungSes discriminantes, e por conseguinte o valor

que define a classe "fundo” (item 3.3.2), & de 1.709128 e-10.
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Imagem Potiribu-=2

Foram identificadas cinco classes na Area denominada Potiribu-2.

Elas sZo:

~ Vegetagio densa (Bosques de eucaliptus)

— Resteva ( em dols estigios diferentes:

— Area cultivada (socb duas formas:

Novamente,

foram utilizadas para estimar os parametros de cada uma delas.

Resteva 1 e Resteva &)

Campo 1 e campo 2.

Adreas conhecidamente ocupadas por cada uma das classes

s30 descritos a seguir:

Nomes: classe 1 : Vegetagio densa
classe 2 : Resteva 2
classe 3 : Resteva 1
classe 4 : Campo 1
classe 5 : Campo 2

classe n m h F

1 108 35.83 52.3386 38.4523 7.2431 2.139
49.12 39. 4523 63.7351 5. 4652
13.75 7.2431 5.4652 2.3541

2 60 gaz2. 21 126. 6706 32.0371 G.8742 2.186
37.59 32.0371 10.0735 2.1735
41 .43 9.8747 2.1735 3.3277

3 60 106. 31 106.1161 O.1855 -4. 2000 2. 286
44 .38 0.1955 2.7032 2.8667
50. 0O -4. 2000 2.8667 4.5667

4 40 78.17 14.8840 13.32877 -0.7446 2. 245
68.12 13.3277 17.6084 —1.3206
28. 45 -0.7446 -1.3296 1.4630

5 50 g2. 40 19.2366 1.0640 2.5682 2.126
44 .34 1.0640 4.9844 -2.6501
34.87 2.58682 —-2.6501 3.4658

Para o calculeo da estatistica de Fisher,

signific&ncia da estatistica de Hotelling foi

85

para cada c¢lasse,

fixada em oa=90%.
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probabilidades "a priori' foram consideradas iguais. Com isto, o valor
minimo aceitével das fungBes discriminantes, e por conseguinte o valor

que define a fung¢fo discriminante da classe "fundo" (item 3.3.8), & de

1.150706 e-31.

4.2.2.2. Relaxag¢830 Probabilistica

Os resultados obtidos com as imagens SIC e SIE foram utilizados
para determinar o nimero de itera¢des a ser utilizado em imagens reais.
Em situa¢Bes reais, a precisfo da classifica¢io nio pode ser conhecida.
Assim, o limiar escolhido para interromper o processo de relaxag3o

probabilistica nas imagens sintéticas n¥o ¢ adequado ac caso de imagens

reais.

Como Eklundh ({19801 faz notar, a taxa média de variagXoc pode ser

utilizada para determinar o ponto a partir do qual novas iterag¢des no
processo de relaxag¢3io probabilistica nio trazem contribuig¢fo
significativa a4 precisfc da classificag¢do. Na imagen SIC, o incremento
na taxa de pixels corretamente classificados € menor a 0.1% apds a
décima iterag¢io. Nessa iteragfo, a taxa média de variagio chegou a
0.002916. Na imagem SIE, isto acontece apds a nona iteragfio, quando a
taxa média de variagioc & de 0.003995. Tomando em considerag¢io estas
duas situagBes, ficou estabelecido que quando a taxa média de variag3io

for inferior a 0.003000, o processo de relaxa¢io seria terminado.

4. 2.2. 3. Processo Combinado de Filtragem Espacial e Relaxag¢3o
Probabilistica

Como aconteceu nas imagens sintéticas, no processo combinado de
filtragem espacial no dominio das probabilidades foi utilizado o filtro
tipo 3. Os valores das fungdes discriminantes, calculadas pelo método

da MAxima Verossimilhanga, foram discretizadas em 8 bits (256 niveisd e

armazenadas em bandas similares as utilizadas em

que podem ser filtradas utilizando os algoritmos do

imagens

multiespectrais,
sistema SITIM. Apés a filtragem, a imagem foi submetida a uma iterag3o
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da relaxagio probabilistica. Comoc © processo de filtragem espacial é
muito rigido. alguns erros s3oc gerados por ele, particularmente em
regides onde o valor das probabilidades na vizinhanga de um pixel nem
sempre assumem valores préximos para uma mesma classe. Isto geralmente
acontece em pixels préximos as bordas, onde pixels de diferentes
classes podem estar presentes na vizinhanga. Por iszo, a relaxagfo
probabilistica € utilizada para contornar tais situa¢@es através do uso

dos coeficientes de compatibilidade espacial.
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V RESULTADOS

No apéndice "A", s3o apresentados os resultados de cada um dos
experimentos realizados utilizando os diferentes algoritmos propostos
no capitulo 3. S3o apresentadas as imagens classificadas em diferentes
estigios de cada processo. Paralelamente, s%o apresentadas as matrizes
de confusio (para as imagens sintéticasd, a entropia e a taxa média de
varia¢3o para alguns estigios. A taxa de pixels corretamente
classificados & calculada dividindo o somatérioc da diagonal da matriz
de confusico pelo numero total de pixels na A4rea teste e pode ser

calculada unicamente para as imagens sintéticas.

Primeiramente s3Zo apresentados os resultados com as imagens

sintéticas &IC e &lE. Na matriz de confusfo as classes estio

identificadas da seguinte maneira:

classe 1: CL 1
classe &: CL &2
classe 3: CL 3
classe 0: Fundo (CL O = classe de rejeig¢iod

5.1.Imagens Sintéticas

S5.1.1. Classificag¢3io Usando Unicamente Atributos Espectrais

As imagens temiAticas resultantes da classifica¢ido, pelo método da
Maxima Verossimilhanga Gaussiana, para as imagens SIC e SIE s3o

apresentadas nas figuras Al e AZ.

Analisando a matriz de confusfoc (tabelas Al e A2) observa-se que
04,88% dos pixels que compSem a imagem SIC foram corretamente

classificados. Na imagem SIE esta fra¢3io chega a 94,92%.

A maior confusfc ¢ encontrada entre as classes (30 e (2, em
ambas imagens. Na imagem SIC, a confusic chega a 4.04% e na imagem SIE

& de 2.6%. Por outro lado, a menor confusfic esti associada as classes
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C1> e (3D. Esta esta confus3ic ¢ de 0.96%, na imagem SIC, e de 1.36%,
na imagem SIE. Estos fatos também podem ser observados nas

representacBes graficas das imagens temiticas mostadas nas figuras Al

e A2.

De forma geral, pode-se dizer que a classificagfo pelo método da
MAxima Verossimilhanga Gaussiana (MVG) fol correta. Os erros s3o
causados pelo natureza aleatédria assumida na geragioc dos numeros

digitais em cada banda. Estes erros serZc submetidos a processos de

classificag¢io contextual.

A amostragem & um fator determinante na qualidade da imagem
tematica. Quando ela nZo ¢ suficientemente representativa, a confusfo
entre classes aumenta, e com isto diminui a frag3c de pixels
corretamente classificados. Nas situa¢g@es aqui analisadas, a diferenga
entre as fra¢Bes de pixels corretamente classificados das imagens SIC
e SIE ¢ muito pequena (84.82% e 894.882%0, e pode-se considerar que
ambas classifica¢Ses s3o muito similares quanto a exatidio. Com isto,
as divergéncias que possam surguir nos ganhos obtidos com os processos
contextuais nic dependem da qualidade da primeira estimativa de piCh)

e sim da distribuic3ioc espacial e da estimativa dos coeficientes de

compatibilidade.

Em ambas as imagens n3o houve rejeigio, em fungio de nZfo
existirem outras classes nas cenas. Outra causa para a auséncia da
classe "fundo" ¢é o baixo valor calculado para o minimo valor aceitavel

na fronteira do elipscide de confiabilidade (6.65 e-28, na imagem SIE,

e na imagem SIC.)D

As fronteiras espaciais entre classes mostram—-se bem definidas
nas 1imagens classificadas. Isto n3o acontece freqlientemente em
situa¢Bes reais, porque nelas existem fatores, como a presenga de
pixels com mais de uma classe presente na sua 4rea (pixels misturad ou

pixels que sofrem o efeito da sombra, que podem prejudicar a

classificag¢3o.
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5.1.2. Relaxag¢io Probabilistica

Imagem SIC
Diferentes estiagios do processo de relaxa¢io probabilistica

aplicada & imagem SIC s3oc mostrados nas figuras Ada apds 2 iteragSes,
Adb, apds 5 iteragSes, e Adc, apds 10 iteragBes, do anexo A. Uma
andlise visual destas representagBes graficas evidencia a melhora
obtida com 6 processo contextual. A evolug3ioc da matriz de confus3o

pode ser vista nas tabelas A3 a Al2 do anexo A.

Apds 2 itera¢Bes, a imagem classificada evidencia a auséncia de
pixels mal classificados na area ocupada pela classe (1D. Os erros
mostrados na matriz de confusio devem—se a pixels nas bordas do espago
ocupado pela classe. A classe (&) também teve a sua precis3o
aumentada, sendo que a confusfo entre as classes (3D e (2 foi
minimizada. A situagdo da classe (35 também foi melhorada neste
estigio do processo de relaxag¢fo probabilistica. Em fungio da maior
confusfio desta classe com a classe (2) e, em menor intensidade, com a
clagsse (1D, muitos erros ainda existem na &rea ocupada por esta
classe. Os pixels da classe (1) classificados como sendo da classe (3D
pelo processo da Maxima Verossimilhanga Gaussiana, foram eliminados
apds a primeira iteragio. Apéds duas iteragdes, a confusdo entre a
classe (&) e (3D diminuiu significativamente (de 101 a 66 pixelsd. A

precisfo da classificagfo fol aumentada em 2.2% apds as primeiras duas

iteragdes.

O processo de relaxagio probabilistica foi terminado gquando se
0.1% entre duas

a 0.1% foi

registrou um incrementos na precisdo inferior a
iterac®es sucessivas. Na imagem SIC um valor inferior
alcangado apéds 6 iteragSes mas posteriormente os valores aumentaram e
ficaram acima de 0.1% até a nona iteragio. Apéds a décima iteragio, os
valores registrados ficaram abaixo de 0.1%. O maior valor para a

precisio foli registrado apés a nona iteragfo, e ¢ de 99.20%, o que

corresponde, no casc de estudo, a &0 pixels mal classificados. Apds a
décima iterag3o, se registra uma queda no ndimeroc de pixels
corrretamente classificados. Embora muito pequena Cequivale a 1
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pixeld, isto indica que o processo iterativo alcangou um pontoc onde a
contribuigdo a precis3o da imagem temitica é muito pequena. Deve-se
tomar em considerag¢fio que © processo contextual apéds um determinado
namer o de iterag¢gSes pode facilitar o surgimento de novas
classificagBes erradas, especialmente nas fronteiras entre imagens,

onde o a vizinhanga dos pixels n3o ¢ homogénea. Por este motivo, nZo

foram consideradas mais iteracSes apdés a décima.

A classificagio apés 10 iteragdes mostra uma melhora
significativa (de 84.88 a 99.76%2). A malor confusio ainda ¢ encontrada

entre as classes (3) e (20, sendo que os erros nas classes (13 e (20

foram quase totalmente corrigidos. Isto pode ser atribufido a
distribui¢do espectral das classes mostrado no item 4.2.1.1 e na
figura 4.1. Os vetores de médias da classe (3) e (2) estio mais
préximos um do outro do que da classe (1). A distribuigio espectral

das classe torna-se importante na estimativa dos coeficientes de

compatibilidade. Comoc ¢ mostrado na figura A4 e na tabela Al, a maior
confusfic estid associada as classes (3D e (2). Por este motivo a
compatibilidade entre pixels destas classes é maior e,
conseqlientemente, os erros envolvendo estas duas classes sdo
corrigidos com menor severidade. Por outro lado, a compatibilidade
entre pixels da classe (1) & reforgada. O resultado desta estimativa

da compatibilidade é a maior suavizagdo encontrado na 4&rea ocupada

pela classe (1D.

No final do processo iterativo existem 21 pixels mal
classificados, sendo que 10 deles nunca poderiam ser melhorados pelo

processo contextual por se encontrarem nas bordas da imagem e a

vizinhanga nZo estar definida para eles.

Imagem SIE

A partir da 1imagem classificada pela MAxima Verossimilhanga
Gaussiana (figura A2D, os coeficientes de compatibilidade foram
estimados. Eles foram utilizados para o processo de relaxagio
probabilistica.
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As figuras A3a, A3b e A3c do anexo "A" mostram as imagens
tematicas apds &, 6 e 10 iteragBes, respectivamente. A evolugZo da

matriz de confusZo neste processo é apresentada nas tabelas A13 a AZ2.

Tendo visto que o ponto fixado para interromper o processo
iterativo fol alcangado apéds 10 iteragSes na imagem SIC, © mesmo
numero de iteragBes fol inicialmente fixado para a imagem SIE. A
precisio maxima alcangada foi de 98.48% e o incremento total na

precisfo apdés 10 iteragBes & de 3. 56%.

Apés 6 iteragBes, a imagem tematica apresenta uma melhoria
significativa com numero de erros reduzido. A confusio entre as
classes (3D e (2) ¢ alta, sendo que a classe mais desfavorecida ¢ a
classe (3D, onde o nimero de pixels mal classificados € de 28. Existe
uma parcela de pixels mal classificados nas fronteiras entre classes
que nio puderam ser corrigidos. Novamente, a area ocupada pela classe
(1D foi a que mostrou maior melhora. Analisando a distribuigfo
espectral das classes, item 4.2.1.2. e figura 4.1, a classe (3) é a
que mais se confunde com as outras duas e a que mais facilmente se
separa ¢ a classe (1). Isto justifica os resultados obtidos na
classificagio espectral. Analisando a imagem temitica apéds a
classifica¢io espectral, observa-se que a classe (3D € a que estid mais
freqiientemente associada a erros na classificag¢do, seja- dentro da area
ocupada pela classe (3), onde se apresentam pixels classificados como
pertengentes a classe (2), ou na 4rea correspondente 3 classe (23,
onde a presenga de pixels da classe (3) ¢é significativa. J& a classe
(1) estid relacionada a um menor grau de confusfZo, © que também &
mostrado na matriz de confusio da tabela Al. O grau de confusdo
espacial influencia diretamente a estimativa do coeficiente de
compatibilidade. Como foi descrito no item 3.3.4, o coeficiente de
compatibilidade & estimado a partir de co-ocorréncia de classes em

posi¢Bes adjacentes na imagem temitica obtida pelo processo da Maxima
classe (1D

Pel e

Verossimilhanga. Por este motivo, os coeficientes da

favorecem a homogeniza¢io das 4reas ocupadas por esta classe.

mesmo motivo, por ser a confusfo da classe (30 maior, a homogenizagio

de suas Areas na imagem temitica & menor.
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Apés 10 iteragBes, a imagem temdtica mostra um maior grau de
homogenelidade dentro das classes. O nUmero de pixels mal classificados
cal de 127 (pelo método da Maxima Verossimilhangad a 38 Capés 10

itera¢gdes) sendo que 16 deles se encontram nos cantos da imagem onde o

contexto nfFo fol definido.

Comparando as imagens tematicas das duas imagens apés o processo
de relaxagfo probabilistica, nota-se que o melhor desempenhoc se
registrou na imagem SIC, onde as classes encontram-se mais agrupadas.
Na mesma imagem, se alcangou 99.76% de pixels correlamente
classificados, sendo que na imagem SIE este valor atinge 98.48%, fato
que pode ser claramente visto nas imagens temiAticas correspondentes.
De modo geral, a cada 1iteragioc a precisio ¢ aumentada em ambas
imagens, sendo que as maiores contribuig¢des acontecem nas primeiras

itera¢des e caem apds cada iteragio. (tabelas AG8 e ABSD.

A difereng¢a no ganho obtido na precisfo da classifica¢g8o das duas
imagens pode ser atribuida & distribui¢do espacial das classes. Como
na imagem SIE as fronteiras entre classes s3oc mais freqlentes, a
compatibilidade entre classes diferentes € maior que a encontrada na
imagem SIC. Assim, a suavizag¢g®o de A4reas ocupadas por uma classe &
maior na imagem SIC. Isto nZo significa que o processo de relaxagio
contextual seja eficiente unicamente em A&reas homogéneas mas, devido
As caracteristicas espaciais das imagens sintéticas aqui utilizadas, a
compatibilidade entre pixels de mesma classe & reforgada, favorecendo

a classificag¢io contextual dentro de Areas homogéneas.

A entropia e a taxa média de variagdo para estas duas imagens
estio presentes nas tabelas ABB e A6S. De modo geral, a taxa média de
variagdo diminui apds cada iteragio em ambos os experimentos e tende a
zero. Da mesma forma, a entropia decresce em ambas as situa¢des de

maneira muito parecida. As maiores variagBes acontecem nas primeiras

iteragSes e tendem a se anular na medida em que o nudmero de iteragdes

aumenta.
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5.1.3. Relaxag¢3io Fuzzy

As figuras A6 e A7 do anexo "A" mostram as imagens temAticas apds
as quatro iterag¢@es do processo de relaxag3o fuzzy para as imagens SIC

e SIE. A evolugio da matriz de confusZo neste processo estid mostrada

nas tabelas AZ23 e A30.

O ponto fixado para encerrar o processc n3o fol alcangado, pois
nf¥o se registrou aumento na precisfo. Pelo contario, a precisio
diminui a cada it,er‘a-:;zo deste processo. Na imagem SIC a precis3o final
& de 80.20% e na imagem SIE de 80.28%. A queda registrada € de 14.64
(366 pixelsd na imagem SIE e de 14.68% (367 pixels) na imagem SIC.

Em ambos casos, apdés 4 iteragBes, a imagem temidtica se mostra
significativamente degradada. A confusfo entre as classes & aumentada.
Nota-se que os pixels mal classificados pelo método da MAaxima
Verosimilhanga Gaussiana originam erros adicionais nos pixels que os
circundam. Isto pode ser explicado da seguinte forma: O processo de
relaxag3o fuzzy ¢ caracterizado por ser capaz unicamente de diminuir o
valor da fungdo de pertinéncia do pixel central. Além disso, © novo
valor nZo ¢ normalizado, como acontece na relaxagfo probabilistica.
Por este motivo a presenga de valores muito baixos na vizinhanga de um
pixel C(préximos de zerod, podem anular o valor de sua fung3c de
pertinéncia. O seguinte exemplo pode ilustral esta situagdo, em uma
Jjanela 3x3, considerando duas classes e limiares (0.4 e 0.5):

classe 1 classe 2

0.9 .o j}oes { — T 0.1 0.0 |0.1 | 7
0.7 10.85(1.0 0.3 10.15[0.0
::: 0.0 |1.0 10.8 10 10.3 10,3

FIGURA 5.1 - Exémplo de valores das probabilidades normalizadas
dentro de uma vizinhangca definida em duas classes.

Na figura 5.1, esti representada a janela 3x3 implementada em

duas classes. Como & visto, existem em ambos casos além do pixel
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central, oito vizinhos que formam o contexto do pixel. Para cada
posi¢io na Jjanela encontra-se o valor respective da probabilidade a

ela associada ao pixel.

O wvalor para a classe 1 ¢é calculado assim para - uma

sub-vizinhanga consecutiva de trés pixels, segundo ¢ definido no item

3.3.5.:

Vg pCl+qd pCi2 /\T\/epc 1+

o~NO@RWNE
R OOOR PR
[oNoReNoRoNoNoNe]
POOORRKRPER
e eNeoNoNoNoNoNe]

O valor de "1" define a posig¢ioc da janela. Para cada valor de "1
os dois vizinhos seguintes, segundo a ordem estabelecida na figura
3.2, s3o considerados. Entre estes trés valores, o maior, em relag3o
ao limiar 0.4, ¢ determinado. Pelo expostoc no item 3.3.5, se pelo
menos um deles for menor ao limiar, o menor valor ¢ adotado. J& se
todos eles forem menores ou maiores ao limiar, © maior valor é
escolhido. Os valores assim calculados para cada "1 sZo mostrados na
segunda coluna. Note-se que a presenga de valores muito baixos dentro
da sub-vizinhanga determinam um valor baixo para esta opera¢io. Na
terceira coluna s3o mostrados os valores resultantes da operag3o fuzzy
pﬂi)/\%\/épCl+q). Isto equivale a dizer que o maior valor entre os
dois argumentos do operador ¢ escolhido se ambos est3o acima ou abailxo
do limiar (0.5 simultaneamente. Se pelo menos um deles estiver abaixo
do limiar, ele seréd escolhido. Por este motivo, a presenga de valores
de probabilidade baixos influencia o valor da probabilidade resultante
para a classe. Para o exemplo utilizado, o menor destes valores & 0.0.

Este valor ¢ calculado a partir das janelas mostradas na figura 5.1.

Para o mesmo exemplo da figura 5.1, o valor para a classe 2 é

calculado assim para sub-vizinhangas de trés pixels (ou seja, g=2 na
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formulag¢io do item 3.3.5D:

\/é pCl+qd pCi)/\T\/épCl+q)

.18
.15

NP E
00000000
WWwwwwn PP
00000000
Wwwwwn

O menor destes valores & 0.15.

Comparandoc ambos valores, a classificagfo resultante atribui o
pixel central & classe 2. Analisando a mesma situa¢3o visualmente,
pode—-se notar que tal classifica¢g¥o ndoc estid correta ja que a
vizinhanga do ponto mostra elevados valores da fun¢gio de pertinéncia
associada a classe 1 e baixos a classe 2. A presenga do pixels com
valor de fungZo de pertinéncia plid=0.0 na vizinhanga afeta
significativamente o resultado da relaxa¢io fuzzy neste ponto. Como
conseqiléncia, os valores dos pixels vizinhos a pixels com baixo valor

de fungdo de pertinéncia mudam de classe e s3co classificados como

erros.

A entropia e a taxa média de variag¢io para estas duas imagens
estFo presentes nas tabelas A70 e A71. Apds cada iteracfo a taxa média
de variag¢do diminui, mas seu valor ¢ muito superior comparado com os
obtidos com a relaxagio probabilistica. A causa desta diferenga ¢ a
normalizagio realizada no processo probabilistico que suaviza a

alteragdo da probabilidade do pixel central.

A entropia aumenta em ambas imagens a cada iteragfo do processo
fuzzy. A evolugio da entropia nas duas situagdes sugere a convergéncia
a um valor limite superior. No entanto, esta afirmagio nio pode ser
considerada verdadeira sem realizar experiéncias mais prolongadas. O
aumento da entropia ¢ um efeitoc n¥Eo desejado. As maiores variagBes na

entropia acontecem nas primeiras iterag¢Bes e diminuem a cada iteragZo.
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5.1.4. Processo de Relaxa¢8o Fuzzy Modificado com a Média

Imagem SIC
7 lterag¢des deste processo modificado foram executadas na imagem

SIC. As imagens temAticas aparecem na figura A8 do anexo "A". A tabela

A31 mostra a evolugio da matriz de confusfo neste processo.

A primeira iteragfio aumenta a precisio da classifica¢fo, mas as
seguintes tém o efeito contarioc. A taxa de pixels corretamente
classificados mixima alcangada ¢ de 98.20% e a final de g7.12%.
Nota-se que este processo & mais eficiente que o processo fuzzy

original, mas nZo & capaz de melhorar a classificag¢3o.

Inmagem SIE
O mesmo numero de iteragdes fol executado na imagem SIE, e as

respectivas imagens temiticas aparecem na figura A7 do anexc "A".

Uma anilise da matriz de confusio (figuras A38 e A44) constata os

fatos observados na experiénecia com a imagem SIC. A maior taxa de

pixels corretamente classificados corresponde a primeira iterag3o

(96.20% e a taxa final €& muito inferior & original (895.28%

Mesmo com a vantagem deste processo em relagdo a relaxagdo fuzzy

anterior, ele nio ¢ eficiente e a precisfio diminui. As tabelas A72 e

A73 mostram os valores da entropia e a taxa média de variagdo para SIC
e SIE. Os valores da taxa média de variagfEo s3oc maiores em relagic aos
obtidos com os outros processos. Eles mostram uma tendéncia a cair
apds cada iteragio (de 0.285694 na primeira iteragfco a 0.287851 na

sétima iterag¢io, na imagem SIC e de 0.247828 a 0.249358 na imagem

SIED.

A entropia aumenta rapidamente em ambas imagens quando comparada

com a evolugio da entropia nos outros processos. NZo pode-se notar

evidéncia de convergéncia apds as sete iteragBes. O valor apds a

Ultima iteragZo & de 0.225545 para a imagem SIE, e de 0.257851 para a
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imagem SIC.

5.1.5. Teste da Implementagio do Processo de Filtragem no Dominio
das Probabilidades

5.1.5.1. Teste de Diferentes Filtros

Os filtros descritos na se¢dc 4.2.1.5 foram testatos e mostraram
ser eficiéntes quantoc ao aumento da precisfoc. A imagem utilizada no
teste fol a imagem SIC. Como o teste dos filtros fol realizado em uma
primeira fase, as Aareas teste que foram utilizadas na estimativa dos
parametros das classes s3o diferentes. Por tal motivo, as estimativas

dos parémetros das classes nfEo foram as mesmas que as usadas nos outros

processos contextuais.

A tabela A76 do anexo "A" mostra o resumo dos resultados deste

teste. A figura AS mostra a imagem temitica apéds o processo combinado

utilizando o filtro tipo 3.

A taxa de pixels corretamente classificados com a Maxima
Verossimilhanga Gaussiana & de 95.32%. A implementagio do filtro tipo

1 aumenta esta taxa a 95.60%. Uma segunda iterac¢ioc usando ¢ mesmo

filtro o diminui para 95. 36%.

Utilizando o filtro tipo &2 a taxa de pixels corretamente

classificados ¢ de 96.08%, superior a anterior. A diferenga neste caso

¢ o malor peso atribuido ao pixel central. O terceiro filtro segue uma

abordagem similar, dando peso maior aos pixels mais préximos do pixel

Esta situagfo demostra ser mals eficiente e aumenta a taxa de
O quarto filtro ¢ uma

central.
pixels corretamente classificados a 87.72%.

Janela 5x5 similar & anterior. A precisioc neste caso sobe a 97.08%.

A anidlise visual das imagens classificadas usandoc filtragem

revela um bom grau de homogeneizag3do nas areas ocupadas por
fronteiras

espacial,
uma unica classe, mas da mesma forma nota-se que as

espacials entre classes s3o prejudicadas, ou seja, nas fronteiras
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entre classes s3o introduzidos erros pela filtragem espacial. Isto se
Justifica em fungdo da alta heterogeneidade das classes presentes na
vizinhanga de pixels localizados na fronteira. Espectralmente estes
pixels n3do seriam dificeis de classificar porque sua resposta
espectral nZo & afetada pela proximidade da fronteira como acontece em
cenas reais. No entanto, o processo de filtragem espacial diminui
significativamente o valor de uma classe em pixel localizados na
fronteira pois, conjuntamente a valores altos, encontram—-se valores
baixos para as probabilidades normalizadas. Através da filtragem, os
valores das probabilidades nas fronteiras s3oc diminuidos a um valor
médio, o© que prejudica sua classificagfo, visto que estes novos
valores filtrados serZoc utilizados para definir a nova classificag¢io
do pixel. Pode ent3oc acontecer que o valor filtrado associado a
verdadeira classe de pixel seja menor que o valor da probabilidade

assocliada a outra classe. Este fato, no entanto, nio acontece em

regides homogéneas.

A classe (30 ¢ a que apresenta menor homogeneizag¢fc interna.
Cbserva-se também que na fronteira entre duas classes surge uma faixa
de pixels classificados como pertencendo & terceira. Isto se nota

especialmente entre as classes (1) e (2), onde surge a classe (3D na

fronteira (figura ASD.

5.1.5.2. Aplicag¢io do Processo Combinado de Filtragem Espacial e
Relaxa¢3o Probabilistica

Tendo em vista a eficiéncia demostrada pelo filtro tipo (30 Cseg3o
4.2.1.5), unicamente este foi utililizado na primeira parte do processo
combinado de filtragem espacial e relaxagfo probabilistica, nas imagens

SIC e SIE. Para corrigir os erros gerados na filtragem, foi utilizada a

relaxag3o probabilistica.

As tabelas A45 a A51 do anexo "A" resumem os resultados obtidos
com este processo combinado e a evolu¢io das matrizes de confusfo si3o
mostradas nas tabelas A75 e AY6. Nestes testes, a classificag¢do

espectral ¢ a mesma utilizada nos ocutros processos de relaxagfo.
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Inicialmente, unicamente uma itera¢fo probabilistica foi empregada
na imagem SIC. O ganho na precis3oc na imagem SIC, avaliado através da
matriz de confus3o, ¢ de 4.36%. A anAlise das imagens temiticas (figura
Al1D mostra a melhora obtida neste processo. Nelas pode-se ver a faixa
de pixels mal classificados que surge na fronteira entre as classes C1)

e (8 e que posteriormente ¢ eliminada pela relaxa¢fo probabilistica.

Como acontece nos outros processos, os erros localizados nas fronteiras

da imagem permanecem e nic podem ser eliminados.

Na imagem SIE, foram wutilizadas duas iteragBes da relaxagio

probabilistica. O ganho na precis3do é¢ de 4.12%, apdés a primeira
iterag%o e diminui para 4.08% apds a segunda. As imagens temiticas
mostram novamente o surgimento dos pixels mal classificados na
fronteira entre as classes (1) e (2) apds a filtragem espacial e sua

corre¢io por meio da relaxa¢ioc probabilistica. A segunda itera¢Zo nZo
apresentou melhoria nos resultados pelo que uma Unica iteragdo da
relaxag¢io probabilistica pode ser considerada suficiente neste caso.
Esta afirma¢io no entanto deve ser cuidadosamente considerada pois ela
foi obtida a partir de unicamente dois testes com imagens sintéticas,

pelo que ni3oc poderia ser generalizada a imagens reals sem as
respectivas considera¢g@Ses. A figura A10 mostra as imagens tematicas

correspondentes.

A relaxa¢3o probabilistica utilizada nos casos anteriores estima
os coeficientes de compatibilidade a partir da imagem temitica
resultante do processoc da Maxima Verossimilhanga. Um segundo teste foi
efetuado na imagem SIE com a estimativa dos coeficientes de

compatibilidade a partir da imagem temitica obtida apés a filtragem
favoreceria a

O

espacial, por considerar que desta forma se

co-ccorréncia de pixels de mesma classe em posigles adjacentes.

resultado pode ser visto na figura All. A taxa de pixels corretamente

classificados alcanga 899.04%, o que equivale a um ganho de 4.12%, apds

a primeira itera¢io, e nZo aumenta apds a segunda. A imagem temitica

resultante (figura A11D mostra como a classifica¢fo € melhorada.
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Os resultados do processo combinade sZo alentadores. A taxa de
pixels corretamente classificados nio chega a 100% devido A presenga
de pixels nas bordas da imagem. O efeito dado As imagens tematicas &

claramente superior quando comparado com os outros processos

contextuais.

5.1.6. Processo Combinado de 4 Relaxa¢Bes Probabilisticas e 4

Relaxag¢Bes fuzzy

As imagens tematicas Al2 e Al3 do anexo "A" mostram as imagens
deste processo. Os valores respectivos para a evolugio da matriz de

confusfioc estio mostrados nas tabelas AS3 a AG7.

Como acontece no processo de relaxag3o fuzzy, o ponto fixado para
encerrar o processo n3o foi alcangado. No entanto, analisando o nidmero
de pixels corretamente classificados, nota-se que unicamente o
processo probabilistico resulta em uma melhoria da imagem tematica.
Apds a quarta iterag¢fo, a fraglio de pixels corretamente classificados

diminui, como acontece com a relaxa¢3o fuzzy.

Novamente, as imagens temiticas mostram que os pixels préximos
aqueles classificados erroneamente s3oc afetados e desta forma os erros
se propagam na imagem temitica. Apds as olto iteragBes a precisfoc na
imagem SIC cai para 93.08% e na imagem SIE para 92.68. O ganho obtido
com as itera¢@es da relaxag¢®3o probabilistica ¢ perdido com a relaxag¢3o

fuzzy. Pior ainda, novos erros sZo introduzidos.

A entropia cai durante as itera¢gdSes probabilisticas e aumenta
durante a relaxag¢gfo fuzzy. Da mesma forma, a taxa média de variagfo se
comporta diferente em cada uma das fases do processo (tabelas A72 e
A73D>. Como se esperava, a taxa de variagfo da fungio de pertinéncia,
que relaciona os pixels as classes, assume valores relativamente

grandes, quando comparados com aqueles obtidos na rel axagio

probabilistica. Considerando esta diferenga na ordem de grandeza,

nota-se que durante as lterag¢Bes fuzzy, de maneira geral, o valor da

taxa de variag¢io tende a diminuir.
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5. 2. Imagens Reais

5.2.1. Classifica¢fo Usando Unicamente Atributos Espectrais

Imagem Potiribd 1.
O processo de classificagfio pelo método da Maxima Verossimilhanga

Gaussiana produzui a imagen temitica mostrada na figura Al4a. No caso
da imagem Potiribt-1, encontram-se 4reas homogéneas de tamanho
relativamente grande na parte central da mesma, e uma regifio de
mistura espacial das classes na parte esquerda. A mistura é
caracterizada pela presenga de vegetag3oc densa associada a 4reas
préximas a cérregos ou zonas mais baixas. neste caso, a resposta
espectral da vegetagio ¢ influenciada pela presenga de sombra, umidade
e outros elementos como soloc ou tipos diferentes de vegetacio, com
diferentes respostas espectrails. Torna-se dificil separar esta classe
sem prejudicar a classificag¢do de ocutras 4reas da cena, em fungfo da
mencionada variedade de elementos. No entanto, a classifica¢Zoc pelo
método da Maxima Verossimilhanga Gaussiana consegue identificar a

predominincia da classe "pastagem' nessas Areas, o que & correto.

A 4rea central da imagem estid ocupada por um campo c¢oberto por
resteva. Este foli bem identificada pela classificagioc espectral. Na
sua parte central, nota-se a presenga de uma faixa ocupada por
vegetagio baixa e densa. A anidlise visual da imagem mostra que esta
faixa estid localizada numa regifc mais baixa e n3oco ¢ ocupada,
portanto, pela classe 'resteva’, e sim por vegetagio. Existe ainda, na

imagem temitica (figura Aldad, uma pequena 1lha de 2 pixels

classificados como campo € pastagem. Esta 1ilha, na realidade, faz

parte da faixa de vegetagZo localizada na regifo mais baixa comentada
anteriormente. A classificagfo pela MiAxima Verossimilhanga Gaussiana

mascarou parte da faixa isoclando estes dois pixels, porém, eles estio

corretamente classificados.

Existe uma faixa estreita que
O

Houve rejeigdo na classificag3o.

separa o campo" da ‘'resteva'", ocupada pela classe “fundo".
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surgimento desta faixa pode ser explicado pelo efeito conhecido como
"pixel mistura”™ CHaertel e Silva Centeno 19812, A rigor é dificil
encontrar pixels que n3o sejam "pixels mistura” em uma cena natural,
pois na Area ocupada por cada pixel na superficie da Terra geralmente
existe mais de um elemento (vegetagdio e solo, por exemplo) misturados,
& que altera a resposta espectral do pixel. Assim, pelo critério de
exclus3io adotado, tais pixels n3o pertencem a nenhuma das classes

ditas "puras'" consideradas na classificag¢Zo.

Uma area de confusio aparece também rodeando a classe '"vegetagfo

densa', onde os pixels sZo classificados como "pastagem'.

Imagem Potiribu 2.

A imagem temdtica resultante do processo de classificagfo da
imagem Potiribu 2, pelo método da Maxima Verossimilhanga Gaussiana, &
apresentada na figura Al1Sa. Nessa imagem, existem também 4reas
homogéneas e Areas de mistura espacial de classes, gerando portanto
pixels '"puros'" e pixels "mistura'. A parte superior direita da figura
Al1Ba mostra uma 4rea de confus3oc onde varias classes se misturam
formando uma regifo heterogénea. A anilise visual, do canto superior
direito da imagem tematica, confirma que os pixels classificados como
"vegetagio densa' nesta regiio sioc na realidade pixels ocupados por
"pastagem”, escurecidos pelo efeito da sombra. Desta forma,
espectralmente parecem ser '"vegetag3o densa'", o que se revela na
classificagdo pelo método da MAxima Verosimilhanga Gaussiana. Devido a

mistura nesta regifo, manchas da classe "fundo" s%o mais freqientes, o

que pode ser considerado correto.

Do centro da imagem para baixo, as classes ocupam Aareas
homogéneas maiores. O bosque localizado no centro da imagem &
corretamente identificado pelo classificador espectral. Da mesma

maneira, os campos cobertos por ‘'resteva" ((tipo 1 e 20 estd3o

corretamente classificados.

O surgimento de diferentes classes (por exemplo '"pastagem” e

fundod nas fronteiras espaciais, novamente se torna evidente nesta
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imagem temitica, como pode ser observado no contorno do bosque
central. A 4rea de fronteira entre o bosque (vegetag¢Zo densa) e a area
ocupada pela classe "campo 2", estid parcialmente ocupada por pixels

n3o classificados Cclasse fundo e 'campo"), como acontece na 1imagem

Potiribu 1.

Através da analise visual das duas imagens reais pode-se afirmar
que ambas estio corretamente classificadas espectralmente. Pode-se
notar ainda que o limiar estabelecido para o critério de rejeigio,
devido 34 sua natureza especial, favorece 3 inclus3c dos pixels em uma
das classes, diminuindo a taxa de pixels rejeitados. Comparandoc as
imagens temiticas obtidas por este método com aquelas obtidas pelo
processo classico da Maxima Verossimilhanga Gaussiana, nota-se que a
taxa de pixels rejeitados & inferior, e portanto, a imagem temitica &
semelhante aquela obtida pela classificag¢3o classica a um nivel de
significiancia maior C(por exemplo o=97.5%. Comoc foi comentado no
capitulo 3 Citem 3.3.2.02, ndo existe uma fun¢io discriminante para a
classe '"fundo", pelo que uma simplifica¢io neste sentido & necessaria.
A simplificagio adotada aqui ¢ a proposta por Di Zenzo et alii.[(1989]

e serve para conservar o nivel de significincia estabelecido para

todas as classes.

5.2.2. Relaxa¢3o Probabilistica

Imagem Potiribd 1
A evolugio da taxa média de varlagio foi monitorada apéds cada

iteragd®o do processo de relaxag¢gZo probabilistica. Um total de &2
itera¢g®es foram necessirias para alcangar o ponto fixado comoc final do
processo. Diferentes estigios da imagem tematica ac longo deste
processo s3o mostrados na figura Al4. Os valores da taxa média de

varia¢io e da entropia apés cada iterag¢gXo sfo mostrados na tabela A77.

Nota~se um maior grau de homogeneiza¢io da imagem temética na

medida que o processo da relaxagfo probabilistica avanga. As taxas de

varia¢¥o mais altas acontecem nas primeiras iterag®es, e a taxa de

varia¢¥o diminue ac longo do processo. Na imagem tematica final, os

114



pixels localizados na 4rea de confusZo, na parte superior direita da
imagem, estio mais adequadamente agrupados segundo a classe. Assim, um

maior numero de pixel & atribuido & classe “pastagem".

Um processo similar &€ evidente no canto inferior direito da
imagem. Aqui, os pixels inicialmente classificados como "pastagem" na
4rea ocupada por "campo" sHo removidos. O mesmo acontece no canto
inferior esquerdo, onde alguns pixels originalmente classificados como

"resteva'" s3o classificados como "campo', apds o processo contextual.

A faixa ocupada por ‘"campo" e ‘'pastagem" localizada dentro do
campo de "resteva" no centro da imagem €& preservada. O mesmc n3o
acontece com os pixels isolados formando uma ilha no centro deste
campo, o©s quais, apédés o processo de relaxagioc probabilistica, estio
diminuidos em quantidade e alterados quanto a sua classificag¢’o,

passando a fazer parte da classe de rejeigfo.

A taxa média de variagZfo neste teste mostra uma tendéncia a
diminuir apdés cada iteragio. Apds a primeira iteragfio o seu valor ¢ de
0.012992 e passa a ser de 0.002889 apds a 22a. iteragfo. As maiores

alteragBes no valor da taxa média de variagio acontecem nas primeiras

iteragdes.

A evolugio da entropia ao longo do processo iterativo evidencia
uma tendéncia a diminuir apds cada iteragfo. O valor inicial, apds a
classificagioc pelo método da Maxima Verossimilhanga Gaussiana, & de

0.098159 e cal a 0.041802 no final do processo de relaxagio
probabilistica.

Imagem Potiribua 2.
A evolugFio da imagem temitica durante a classificag¢fio contextual

da imagem Potiribu 2, segundo a relaxag¢3o probabilistica, ¢ mostrada
na figura Al5. A parte superior direita da imagem tematica, que mostra
uma Area de confus3o apds a classifica¢io espectral, permanece, de uma

forma geral, muito heterogénea, mas nota-se algum grau de

homogeneizag3o, embora a imagem tematica n3Fo tenha melhorado
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significativamente nesta regi3o.

Un maior grau de suavizag¢lo pode ser visto na parte inferior da
imagem, principalmente na Aarea ocupada por resteva tipo 1 e 2. Os
campos de maior tamanho, situados do centro da imagem para baixo, nZo
s8o afetados pelo processo. Suas fronteiras s3o preservadas, nZo

ocorrendeo a degradagio das mesmas como resultado do processo

contextual.

A faixa de rejeigio (classe "campo'), na fronteira espacial entre
as classes, nd3o & corrigida. Ela permanece igual ao longo do processo.
Este fato pode ser considerado correto, se se leva em considera¢ioc que
os pixels situados nesta regi3o apresentam resposta espectral distinta

daquelas correspondentes as classe "puras'.

5.2.3. Processo Combinado de Filtragem e Relaxag¢3ioc Probabilistica

Imagem Potiriba 1
Nota-se um alto grau de homogeneizag3o da imagem tematica apds o

processo combinado de filtragem espacial das bandas de probabilidades
normalizadas seguida de uma iteragfo da relaxa¢fio probabilistica,

sendo que a malor suavizagio da imagem tematica acontece apds a

filtragem espacial.

O efeito produzido com a filtragem mascara a presenga de pixels
isolados dentro de Areas homogéneas. A filtragem prejudica em parte a
imagem temitica, pois junto aos pixels considerados 'ruido" produzidos
na classificagio pela MAxima Verossimilhanga Gaussiana, os pixels

isolados classificados corretamente na base dos atributos espectrais

s30 removidos da imagem temitica.

O processo contextual da relaxa¢io probabilistica, aplicado a

imagem apds a filtragem, recupera parte dos pixels isolados que foram

removidos da imagem pela filtragem. A imagem temiatica resultante &
mostrada na figura Al6. Comparando esta figura com a imagem temitica
obtida pela classifica¢io espectral (figura Al4ad, verifica-se que a
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regifo de mistura espacial entre classes, localizada no canto superior
direito da figura, ¢é melhorada, destacando a presenga da classe
"pastagem”, © que ocorre também no canto inferior direito da imagem. A
Area ocupada por “campo'" também foli suavizada e nela os pixels

rejeitado aparecem mais agrupados, formando grupos compactos.

Um fato de particular significade acontece no campo de “resteva"
no centro da imagem. Aqui, os pixels isolados localizados no centro do
campo, comentados no item 5.1.2, foram classificados como '"resteva' em
fun¢fic da sua vizinhanga. Tal classificag3io n¥o € correta, porque a
anilise visual da imagem original revela que estes pixels nZc s3o da
classe ‘'resteva'. Como resultado, a faixa ocupada por ‘'campo" e

"pastagem" localizada dentro do campo de 'resteva" no centro da imagem

¢ mascarada.

Imagem Potiribu 2.
O estado intermediario da imagem tematica Potiribd-2, apédés a

filtragem espacial das bandas das fun¢gSes discriminantes normalizas &
apresentado na figura Al7a. Na figura Al7b encontra-se a representag¢io
grafica da imagem temitica apds a classificagfoc contextual da mesma

apds uma iteragio do processo de relaxa¢fo probabilistica.

Apds a filtragem, a parte superior direita das imagens temiticas,
que mostra uma &rea de confusio apds a classificagfio espectral, €&

suavizada, mas ainda apresenta caracteristicas de hetercgeneidade.

Nota-se a remo¢io dos poucos pixels classificados como "fundo'" (classe

de rejei¢fZod no contorno do bosque, localizado no centro da imagem.

Como acontece na imagem Potiribd-1, a filtragem também prejudica os

pixels isclados corretamente classificados por meio da MAxima

Verossimilhanga.

Apds a iteragio da relaxagio probabilistica, algumas
classificag¢Bes erradas, introduzidas pelo processo de filtragem, s3o

recuperadas. A faixa de pixels da classe 'campo' na fronteira superior

do bosque aparece novamente na imagem temitica.
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De uma forma geral, as imagens sZo suavizadas apdés © processo
combinado. Elas mostram superficies maiores de 4Areas homogéneas,
quando comparadas com as imagens tematicas resul tantes da
classificagfio peloc método da Maxima Verossimilhanga Gaussiana e os
limites espaciais entre classes n3o s3c significativamente alterados,
quando se tratam de areas relativamente grandes. A correg3o contextual
acontece mais freqliientemente assocliada a grupos pequenos de pixels ou
a pixels isolados. Esse fato & coerente com o principio biasico da
filtragem espacial, que pondera o valor atribuido ao pixel em fung¢Zo
de sua vizinhanga imediata. Em se tratando de classes ocupando areas
mais extensas na imagem, a fungdoc discriminante normalizada tende a
ser similar para todos os pixels na regifio, ragio pela qual a
alterag¢fo do seu valor n%o ¢ significativa. O contrario acontece nas
Areas onde as classes aparecem formandoc grupos menores. Nestos casos,
a fungio discriminante normalizada pode ser alterada pela influéncia
de +valores de probabilidade apresentando alta wvariabilidade na
vizinhanga. Istco ¢ visto nas imagens tematicas (figuras AlBa e A1l7bD
onde os grupos maiores de pixels de mesma classe ndo s3o alterados.
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VI CONCLUSUES

O uso dos atributos de contexto na classificaglo digital de
imagens de satélite foi estudado, como meio de aprimorar a tarefa de
mapeamento da cobertura vegetal de bacias hidrograficas e estimar
parametros hidroldégicos. Os processos de relaxa¢ioc foram escolhidos
para esta finalidade. Inicialmente, foi feita uma revisfo desses
processos e da estimativa dos coeficientes de compatibilidade, que

representam a probabilidade de co-ocorréncia de classes em posic¢Ses

espacialmente adjacentes.

Para iniciar o processo de relaxagio, € necessaria uma estimativa
inicial da probabilidade de cada pixel pertencer a cada uma das
classes consideradas. Estas probabilidades devem ser exaustivas e
normalizadas. Como em cenas reais geralmente existe um maior numerc de
classes do que aquelas consideradas na classifica¢®c, uma classe de
rejei¢io fol c¢riada. Esta classes, denominada "fundo', representa
todas as classes nXo consideradas na classificag¢fio. O processoc da

Maxima Verossimilhanga Gaussiana fol escolhida como meic de obter a

primeira estimativa, em fungfioc dela ser um método estatisticamente

fundamentado e considerar o vetor de médias e a matriz de covariéncia
de cada classe. Devido a4 natureza particular da classe "fundo", n3o
existe uma estimativa da fung¢io discriminante para esta classe, pelo

que algumas simplifica¢Bes no critério de rejeigfc foram realizadas.

O cilculo dos coeficientes de compatibilidade & de fundamental

importincia no processo de relaxagio. A estimativa aqui apresentada, &

baseada no conceito de informac¢ioco mdtua entre dois eventos. Desta

maneira, os coeficientes de compatibilidae puderam ser estimados a

partir da imagem classificada pelc método da Maxima Verossimilhanga

Gaussiana.

Simultaneamente, um novo algoritmo foi desenvolvido como variagfo

do processo de relaxag¢fo probabilistica. Ele se compBSe da combinagioc

da filtragem espacial das fun¢gBes discriminante normalizadas e a

relaxagfo probabilistica. Isto foi feito com a intengfo de acelerar o
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processo iterativo.

Os algoritmos propostos foram implementados em programas
compativeis com o sistema de tratamento de imagens SITIM-150 do
CEPSRKRM. Eles foram testados inicialmente em imagens sintéticas geradas
para esta finalidade, e posteriormente em situa¢gSes reais. No segundo
caso, uma bacia real foi escolhida, de forma a tornar o teste mais

préximo de uma situag¢fo real de pesquisa hidroldgica.

No caso da imagens sintéticas, a precisfo da classificagio foi
monitorada através da matriz de confusio entre classes apds cada
iteragio. Simultaneamente, a taxa de variagZo e a entropia foram
monitoradas. Nas imagens reais, a classifica¢fo correta da imagem nZo
era conhecida, pelo que a precisic fornecida pelos processos
propostos, nestas situa¢gdes, nio pode ser monitorada. No entanto, a

taxa de variag3o e a entropia puderam ser calculadas.

Os testes com imagens sintéticas revelaram que o uso de atributos
contextuais aumenta a precisio de classificag¢io, pelo método da Miaxima
Verossimilhanga Gaussiana, e podem produzir mapas temiticos mais
apropriados para a interpretagio e uso em estudos da cobertura vegetal

como elemento ativo nos processos hidroldédgicos que acontecem na bacia

hidrografica.

Dos processos testados, o processo de relaxa¢gfio probabilistica e
o combinado de filtragem espacial das fun¢Ses discriminantes
normalizadas e relaxag3io probabilistica foram os que melhores
resul tados apresentaram. JA o processo de relaxag¢gio fuzzy n3o
demostrou ser util nesta tarefa, embora tenha sideo introduzida uma

série de simplificagBes e adaptagBes na tentativa de torna-lo mais

eficiente.

No caso de imagens sintéticas, o maior incremento na precisdo
estid relacionado ao processo combinado de filtragem espacial e
relaxac¥o probabilistica. Aplicado as imagens sintéticas a precis3o

aumenta em 4.36% e 4.12% (figuras Al8 e A18D.
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O processo de relaxa¢gio probabilistica aumenta a precisfoc da
classificagio apéds cada iteragio. O incremento diminue ao longo do
processo, tendendo a zero. Nas figuras Al8 e Al19, esta tendéncia pode
ser observada. O incremento total alcangado com este tipo de relaxagio

varia entre 4.32% e 3. 56%.

A evolu¢io da precis3iio, no caso da relaxagio fuzzy, n3ic &
alentadora. Ela cai apds cada iterag¢gio, chegando a uma perda total da
precisic em torno de 14.68% e 14.85% apdés quatro iteragcdes. Para
diminuir esta desvantagem, a média local foi introduzida como um dos
limiares fuzzy. Com isto se conseguiu diminuir suas deficiéncias, mas
nIo foi possivel aumentar significativamente a precisfo da
classifica¢io. O aumento maior se registrou na primeira iterag¢f3oc, apéds

a qual a tendéncia fol diminuir. (figuras A18 e A19D.

Da mesma forma, um processo misto da relaxa¢do probabilistica e a
relaxagio fuzzy foli testado. As primeiras iterag¢gdes regidas pela
relaxagio probabilistica deveriam aumentar a precisfo a um ponto em
que as situagBes que poderiam gerar erros no processo fuzzy fossem
minimizadas. Isto nio aconteceu. Notou-se a queda da precisio a cada
iterag¢io da relaxagio fuzzy, embora a perda registrada apds cada
iteragio tenha sido relativamente menor do que a correspondente ao

processo fuzzy simples (figuras Al8 e A19D.

Analisando as figuras (A20 e A21D, correspondentes a taxa de
variacio, conclue-se que ela cai lentamente no processoc de relaxag3o
probabilistica, tendendo a zero no final do processo. Este
comportamento era esperado e reflete o fendémeno observado na evolugio
da precisio no mesmo processo. Na medida em que a taxa de variagio
diminui, as alterag®es nos valores das fungdes discriminantes
normalizadas s3c menores e, por conseguinte, o mapa temitico sofre
menor numero de alteragSes. O comportamento da taxa média de variagHo
em relagfio A precisfo indica que ela pode ser utilizada para fixar o

ponto onde o processo de relaxa¢io deve ser detido, ou seja, onde o

ganho obtido ndo ¢ mais relevante.
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De maneira similar, nos processo de relaxaglo fuzzy e fuzzy
modificado com a média, a taxa de variag¢fo diminui lentamente. Os
valores correspondentes a estes processos sfo, no entanto, superiores
aos registrados na relaxa¢io probabilistica. Isto se justifica em
fungdo da falta de normaliza¢io das fung@es de pertinéncia apéds cada
iteragdo. Em nenhum processo fuzzy se chegou a valores notadamente
préximos de zero. No processo combinado de relaxacio probabilistica e
fuzzy, uma mudan¢a brusca do valor da taxa de variag¢fo corresponde ao

ponto onde o processo de relaxagio probabilistico ¢ trocado pelo

processo fuzzy.

Unicamente o© valor da entropia no processce de relaxagfo
probabllistica mostra uma tendéncia decrescente (figuras AZ22 e A23). O
decréscimo da entropia reflete a tendéncia da imagem se tornar mais
homogénea. Na medida que ela decresce, portanto, as alterag¢des das
probabilidades,'associando o pixel a cada classe em fungio do contexto

imediato do pixel, tornam—-se menores.

Nas relaxag®es fuzzy, a entropia cresce apds cada iteragfoc, n3o
se notando tendéncia a diminuir. Chama a aten¢foc o comportamento da
entropia no processo de relaxagioc fuzzy modificada com a média local,
que ¢ notadamente crescente, a uma taxa quase constante, embora a
anidlise das imagens tematicas e da precisfo da classificag¢ioc mostre

que este processo n3o € t3o ineficiente quanto o fuzzy simples.

Inicialmente os processos de filtragem espacial foram estudados

separadamente. O teste de varios filtros revelou que este tipo de

processamento consegue efetivamente melhorar a classificagdo da
imagem. Entre eles se destaca o filtro passa-baixas denominado "tipo
3" neste estudo (figura 4.7), com o qual se consegue um aumento de
2.43%. No entanto, notou-se que, ac mesmo tempo que os erros dentro de

Areas homogéneas eram corrigidos, novos erros na classifica¢fo foram

gerados nas fronteiras espaciais entre classes com este processamento.

O processo combinado de filtragem e relaxagfo probabilistica se

comporta melhor quando os coeficientes de compatibilidade utilizados
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s8o aqueles estimados a partir da imagem classificada peloc método da
MAxima Verossimilhanga Gaussiana. Da mesma forma, se verificou que uma
iteragfioc da relaxag3io probabilistica apdés a filtragem ¢ suficiente
para corrigir os erros gerados pela filtragem. Quando aplicado as
imagens sintéticas, este processo combinade demostrou ser o© mais

eficiente, aumentando a precisfo em torno de 4.36% e 4.12% (figuras

Al8 E A19D.

Os resultados obtidos em imagens sintéticas s%o geralmente
superiores aos obtidos em imagens reais. Por este motiveo, unicamente
os processo de melhores resultados foram utilizados em situagBes
reals. Os resultados obtidos c¢om imagens reais comprovaram a
eficiéncia dos processos de relaxa¢io probabilistica e combinado de

filtragem espacial e relaxa¢fo probabilistica.

A relaxa¢fo probabilistica ¢ um processo lento, mas efetivo. Nela
existe a vantagem da preservagio de certa parcela da informag3o
espectral. O=s processos de unifcrmizagﬁo comumente utilizados
consideram unicamente a informagfo da imagem temitica, pelo que os
pixels isolados dentro de 4reas homogéneas sio removidos sem maiores
consideragdes. A relaxagfio probabilistica preserva tais pixels quando
o valor da probabilidade ligado a classe Yinvasora" ¢ elevado em
relagio ao associado a classe da vizinhangca. Isto & correto e
vantajoso, polis preserva maior quantidade de informagio e unicamente
altera os pixels em situagBes onde o valor das probabilidades
associados a diferentes classes, para o mesmo pixel, sZc similares, o
que refletiria a ambiglidade da situag¢3o. A maneira de contornar esta
ambiguidade, em fung¢3o da compatibilidade espacial das classes, ¢
apropriada para imagens do tipo utilizado em sensoriamento remoto,
pois ela se adapta a cada situagfo e nio segue uma lei independente da

distribui¢io espacial das classes na imagem.

O processo combinado de filtragem e relaxagfoc probabilistica

suaviza as Areas homogéneas mas, comparado com a relaxag¢fo

probabilistica, perde o detalhe dos pixels corretamente classificados

como pertencendo a uma classe diferente da sua vizinhanga. Isto era
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esperado, pois o processo de filtragem considera preponderantemente a
relagio espacial entre pixels, em prejuizo dos atributos espectrais de
cada pixel. A correlagio entre pixels de mesma classe em posigdes
adjacentes ¢ vilida na maior parte da imagem, onde os pixels formam
grupos malores, mas falha, como seria de esperar, em regides de
fronteira espacial entre classes ou quaﬁdo existem pixels isolados
dentro de Areas ocupadas por outras classes. A leli que rege a
filtragem nZ%o se adapta a cada situag3o, porque suaviza tanto 4areas
homogéneas como de misturas espacial. A preserva¢fo da classificag¢io
correta de pixels dentro de éreés homogéneas, de classes diferente,
pode ser alcangada dando um peso maior ao ponderador espacial do pixel

central da janela utilizada na filtragem.

De forma geral, as imagens temiticas obtidas pelos dois processos
em situa¢dBes reais s8oc também mais apropriadas para a anilise visual e
provavelmente s3Zo mais apropriadas para uso em outros sistemas
digitais, comoc por exemplo os do tipo SIG (Sistema de Informagfo
Geografical), pois nelas as classes se encontram mais agrupadas

espacialmente, formando aglomerados que s3c mais faceis de interpretar

ou poligonizar. Em hidrologia, isto se traduz em uma maior facilidade

de caracterizag¢io da cobertura vegetal em bacias hidrogré&ficas,

simplificando a tarefa de estimativa de paréametros hidroldégicos.

Os métodos aqui utilizados armazenam o valor das probabilidades
na forma de contadores digitais variando de 0 a 255. Com isto se perde
informagdo em troca de menor quantidade de memédria de computador
utilizada. E de se esperar que os processos sejam mals bem sucedidos
utilizando o valor completo da fungdo discriminante, pois assim a
discretizag¢fo entre duas probabilidades ¢ maior. O formato aqui

empregado demostrou, entretanto, ser eficiente.

Metodologias capazes de acelerar a convergéncia dos processos de

relaxagioc devem ser procuradas. Isto pode tornar a relaxagfo

probabilistica mais apropriada para seu uso em tratamento de imagens
digitais. Da mesma forma, novas alternativas de se estimar o

coeficiente de compatibilidade podem acrescentar vantagens a estes
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processos.

A informagio que pode ser obtida a partir da explora¢foc dos
atributos contextuals depende da maneira e precisXo com que a relac3o
contextual entre classes pode ser estimada. No presente estudo, esta
relagfic foi implementada na forma de coeficientes de compatibilidade.
Esta n3o ¢ a Unica solugfio existente, mas demostrou ser eficiente para
a finalidade. O ganho obtido com a informa¢g3oc contextual significa
maior precis¥o na classificagio e, portanto, a estimativa de

parimetros relacionados a cobertura do solo torna-se mais facil e

eficiente.

O presente estudo demsotra que os atributos de contexto serrvem
para aumentar a informagioc obtida a partir de imagens de satélite a
respeito da cobertura vegetal de bacias hidrograficas. No entanto,
deve-se considerar o alto custo de processamento de algoritmos como a
relaxag¢ic probabilistica na hora de optar por uma determinada
metodologia de classificag¢lo. O balango entre a presig¢3io e o custo
Ctempo de processamento? definem a estratégia mais apropriada a cada
finalidade. Existem situagSes que exigem um conhecimento mais

detalhado da cobertura vegetal em bacias, onde o©s processos

contextuais podem ser empregados. Como exemplo pode-se citar a

localizagio de 4reas favoraveis a erosio ou o monitoramento de
mudangas na superficie da bacia. Por outro lado, em outras situagdes

estimativas menos precisas podem ser suficientes.
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TABELAS E FIGURAS DOS RESULTADOS DESCRITOS NO CAPITULO 4




TABELAS




Evolugio da matriz de classificag¢fo

Classificag3o pelo Método da Maxima Verossimilhanga Gaussiana

TABELA Al: Matriz de confusfo da classificag¢io da imagem SIC pelo
método da MAxima Verossimilhanga Gaussiana
clas. (0] 1 2 3
cla O 0 0 [¢) (o)
cla 1 O 847 11 O
cla 2 0 13 605 30
cla 3 0 3 71 1120
total O 663 687 1150

Taxa de pixels corretamente classificados

Somatdério da diagonal 2372 :

:0.9488

TABELA AZ: Matriz de confusio da classifica¢ioc da imagem SIE pelo
método da Maxima Verossimilhanga Gaussiana
clas. O 1 = 3
cla O 0 (o} 0 0
cla 1 0 1028 =26 3
cla 2 0 8 571 23
cla 3 O O 687 774
total 0 1036 664 800
Somatdrioc da diagonal 2373
0. 8492

Taxa de pixels corretamente classificados

TABELA A3: Matriz de confusioc da classifica¢8c da imagem SIC pelo
método da Relaxag¢io Probabilistica
Iteragdio : 1
clas. O 1 2 3
cla O O O o) 0
cla 1 0 652 & 0
cla & O g 618 21
cla 3 0 o) 55 {1138
total o) 661 679 1160
Somatérioc da diagonal 2409
0. 9636

RELAXACAO PROBABILISTICA

Taxa de pixels corretamente classificados

TABELA A4: Matriz de confusfo da classificaglio da imagem SIC pelo
método da Relaxagio Probabilistica
Iteragio : 2

clas. 0 1 = 3

cla O o O O 0

cla 1 0 654 4 O

cla 2 0 3 628 17

cla 3 0 0 49 1145

total O 657 681 1162

Somatdédrioc da diagonal 2427
Taxa de pixels corretamente classificados 0. 8708




TABELA AS: Matriz de confus3o da classificag® da imagem SIC pelo
método da RelaxagZo Probabilistica
Iteragdfo : 3

clas. 0 1 2 3

cla (o] o) o] 0 o]

cla 1 o 655 3 @)

cla 2 o) 3 632 13

cla 3 0 ¢ 38 1156

total o 658 673 1169
Somatdérioc da diagonal 2443

0. 9772

Taxa de pixels corretamente classificados :

TABELA A6: Matriz de confusfo da classificag3io da imagem SIC pelo
método da Relaxa¢3io Probabilistica
Iterag3o : 4

clas. o 1 e 3
cla 0 0 o (8] 0
cla 1 0 656 2 (o]
cla 2 (o] 3 6534 11
cla 3 0 6] 28 1165
total (6] 659 665 1176
Somatério da diagonal 24585
0. 9820

Taxa de pixels corretamente classificados :

TABELA A7: Matriz de confusfiio da classifica¢3io da imagem SIC pelo
método da Relaxagfo Probabilistica
Iteragdo : S
clas. o] 1 2 3
cla o 0 0 0O 0
cla 1 o 656 e 0
cla 2 0 2 637 9
cla 3 0 o 21 1173
total o} 558 660 1182

Somatdédrioc da diagonal 2466

Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9864

Taxa de pixels corretamente classificados :

TABELA A8: Matriz de confusZo da classificagio da imagem SIC pelo
método da Relaxagio Probabilistica
Iteragio : 6
clas. 0 1 2 3
cla o) (o) &) 0 (¢)
cla 1 O 656 2 o}
cla 2 (o) 2 637 Q
cla 3 0 0 19 1175
total o} 658 658 1184
Somatério da diagonal 2468
0.9872



TABELA A8: Matriz de confus3c da classificaglic da imagem SIC pelo
método da Relaxa¢3o Probabilistica
Iterag8c : 7
clas. 0 1 2 3
cla 0 0 0 0 o
cla 1 0 656 2 0
cla 2 O a2 639 7
cla 3 0 (o) 17 1177
total 0 658 658 1184

Somatério da diagonal 2472

Taxa de pixels corretamente classificados 0. 9888

TABELA A10: Matriz de confusfo da classificag¢fo da imagem SIC pelo
método da Rel axag8o Probabilistica
Iteragso : 8

clas. 0 1 2 3

cla 0 0 0 0 o

cla 1 0] 656 2 o

cla 2 (o) 2 641 5

cla 3 0 0 15 1179

total 0 658 658 1184

Somatério da diagonal 2476
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.898904

TABELA Al1l1: Matriz de confus3io da classificag¢3o da imagem SIC pelo
método da Relaxagfic Probabilistica
Iterag3io : 9
clas. 6] 1 2 3
cla (o) 6] o o (o]
cla 1 0 656 2 o
cla 2 0 2 643 3
cla 3 6] 0 13 1181
total 0 858 658 1184

Somatdério da diagonal 2480

Taxa de pixels corretamente classificados 0. 9920

Somatério da diagonal 2479
Taxa de pixels corretamente classificados :

TABELA Al12: Matriz de confusfic da classifica¢3c da imagem SIC pelo
método da Relaxa¢ioc Probabilistica
Iteragiio : 10
clas. 0 1 2 3
cla 0 o C 0 o
cla 1 0 656 e 0
cla 2 0 2 643 3
cla 3 0 O 14 1180
total o) 658 658 1183

0.9916



TABELA Al13: Matriz de confus3o da classifica¢fo da imagem SIE pelo
método da Relaxa¢3o Probabilistica
Iterag%o : 1

clas. 0 1 =] 3
cla 0 0 0 O ¢}
cla i 6] 1038 17 =
cla 2 O 3 . 580 19
cla 3 6] 0 50 782

Total &) 1041 6556 803

Somatérioc da diagonal 2400

Taxa de pixels corretamente classificados 0. 8600

TABELLA Al4: Matriz de confus3o da classificagio da imagem SIE pelo
método da Relaxa¢3o Probabilistica
Iterag3o : 2
clas. (o) 1 2 3
cla o) (8] ) O O
cla 1 &) 1043 13 1
cla 2 o 2 581 19
cla 3 0 0 53 788
Total 0 1045 647 808
Somatério da diagonal 2412
0. 9648

Taxa de pixels corretamente classificados :

TABELA Al15: Matriz de confus3o da classificag3iio da imagem SIE pelo
método da Relaxa¢3o Probabilistica
Iterag3o : 3

clas. 0 1 2 3
cla (o) (6] o) (6] (o)
cla 1 o 1044 12 i

cla 2 0 2 585 15
cla 3 0 (o) 46 795

Total 0 1046 643 811

Somatério da diagonal 2424
0. 9686

Taxa de pixels corretamente classificados :

TABELA Al16: Matriz de confusZ%c da classifica¢fio da imagem SIE pelo
método da Relaxag3o Probabilistica
IteragZo : 4

clas. 0O 1 2 3
cla 0 O O o 0
cla 1 o) 1045 11 1
cla 2 0 2 586 14
cla 3 0 0 41 800
Total 0 1047 638 815
Somatério da diagonal 2431
0.97284

Taxa de pixels corretamente classificados :



TABELA A17: Matriz de confusfio da classificagic da imagem SIE pelo
método da RelaxagZo Probabilistica
Iterag%c : B

clas. 0 1 2 3

cla 0 0 o 0 0

cla 1 O 1047 g 1

cla 2 0 2 586 14

cla 3 0 O 34 807

Total ¢ 1049 620 822
Somatéric da diagonal 2440

Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9760

TABELA A18: Matriz de confusZo da classificagfio da imagem SIE pelo

método da Relaxag®o Probabilistica

Iteragsoc : 6

clas. 0 1 2 3

cla o] O O o o

cla 1 0 1047 9 1

cla 2 O 2 589 11

cla 3 O O e8 813

Total 6] 1049 526 825
Somatéric da diagonal 2449
Taxa de pixels corretamente classificados : 0. 9796

TABELA A18G: Matriz de confusZo da classificagfo da imagem SIE pelo
método da Relaxa¢Zo Probabilistica
Iteragioc : 7

clas. O 1 2 3
cla O O o) O o
cla 1 O 1047 g 1
cla 2 0O 1 501 10
cla 3 O 0 24 817
Total O 1048 624 828
Somatdério da diagonal 2455
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8820

TABELA A20: Matriz de confus¥o da classifica¢3c da imagem SIE pelo
método da Relaxag¢Bo Probabilistica
' Iteragic : 8
clas. 0 1 2 3
cla O 0O O 0 (o]
cla i o} 1047 a 1
cla 2 O 1 592 Q
cla 3 0 0 23 818
Total O 1048 6524 828
Somatérioc da diagonal 2457
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9828



TABELA AZ21: Matriz de confusZico da classificagio da imagem SIE pelo
método da Relaxa¢Zo Probabilistica
Iterag3o : 9
clas. (o] 1 2 3
cla 0 ¢} 0 o 0
cla 1 0 1047 ) 1
cla 2 0 1 582 S
cla 3 0 0 21 820
Total &) 1048 622 830
Somatério da diagonal 2458

Taxa de pixels corretamente classificados 0. 8836

TABELA AZ22: Matriz de confusfio da classificagfo da imagem SIE pelo

método da Rel axagio Probabilistica
Iterag¢do : 10
clas. o 1 2 3
cla 0 o 0 0 0
cla 1 0 1047 g 1
cla 2 o 1 592 e}
cla 3 0 0 i8 823
Total o 1048 619 833
Somatério da diagonal 2462

Taxa de pixels corretamente classificados 0. 9848
Processo de Relaxag3o Fuzzy

TABELA A23: Matriz de confus3fioc da classifica¢ioc da imagem SIC pelo
método da Relaxa¢3o Fuzzy

Iteragio : 1 LimiaresC0.4 , 0.5
clas. o 1 e 3
cla 0 (0] 0 6] 0
cla 1 o 631 27 0]
cla 2 0 g 602 37
cla 3 (o] 6 108 1080
Total o 646 737 1117
Somatorioc da diagonal 2313
0. 9252

Taxa de pixels corretamente classificados

TABELA A24: Matriz de confusZo da classificagdc da imagem SIC pelo
método da Relaxag¢3o Fuzzy
Iteragfo : 2 Limiares C0.3 , 0.5)
clas. 0 1 2 3
cla 0 0 0 0 o
cla 1 0 599 59 0
cla 2 0 16 575 57
cla 3 0 & 203 985
Total 0 621 837 1042
Somatorio da diagonal 2159
Taxa de pixels corretamente classificados 0. 8636



TABELA A25: Matriz de confus3io da classificag¢io da imagem SIC pelo

Iterag3io : 3

método da Relaxag3o Fuzzy

Limiares (0.2

clas. o] 1 2 3

cla 0 o ) O 0

cla 1 0 564 g4 o

cla 2 O 18 558 71

cla 2 O & 254 934

Total 0 580 906 1005
Somatorio da diagonal 2056
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8224

TABELA A26: Matriz de confus3o da classificagfio da imagem SIC pelo

IteragZo : 4

métode da Relaxag®o Fuzzy
Limiares C0.158

clas. 6] 1 2 3

cla o] 0 0 O 6]

cla 1 O 537 121 0

cla 2 0 22 555 71

cla 3 o) 8 275 913

Total 0O 565 a51 o84
Somatorioc da diagonal 2005
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8020

TABELA AZ27: Matriz de confusic da classifica¢fio da imagem SIE pelo

Iteragifo : 1

método da Relaxagfoc Fuzzy

Limiares (0.4

clas. O 1 2 3

cla o) 0 O ¢ (o]

cla 1 0 assg 68 1

cla 2 0 7 574 21

cla 3 o) 3 137 701

Total O 098 779 723
Somatorio da diagonal 2263
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9052

TABELA A28: Matriz de confusfio da classifica¢8oc da imagem SIE pelo

Iteragio : 2

método da Relaxagdo Fuzzy

Limiares (0.3

clas. O 1 e 3

cla O o) O 0 &

cla 1 0O g41 1186 (&)

cla e 0 g 564 29

cla 3 0 3 az22 616

Total 0 g53 a0z 645
Somatorioc da diagonal ei21
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8484
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TABELLA A28: Matriz de confus3io da classificag®o da imagem SIE pelo

método da Rel axa¢3o Fuzzy

Iterag3io : 3 Limiares CO.2 , 0.9
clas. 0 1 2 3
cla O 0 O o O
cla 1 o 895 162 0
cla 2 O 11 554 37
cla 3 ¢ 3 243 8595
Total 0 09 a59 632
Somatorioc da diagonal 2044
Taxa de pixels corretamente classificados 0.8176

TABELA A30: Matriz de confusZio da classifica¢3o da imagem SIE pelo

método da Relaxagfio Fuzzy

Iteragio : 3 Limiares €0.15 0.5
clas. (o) 1 2 3
cla O (6] 0 O (o)
cla 1 0 870 187 le)
cla 2 0 14 545 43
cla 3 0 3 246 592
Total o) 887 a7re 635
Somatorio da diagonal 2007
0.8028

Taxa de pixels corretamente classificados

Processo de Relaxa¢io Fuzzy Modificado Com a Média

TABELA A31: Matriz de confusZio da classificagdo da imagem SIC pelo
método da Relaxagfio Fuzzy.Limiares: Média, 0.5
Iterag3o : 1
clas. 0 1 2 3
cla O e} 0 0 0
cla 1 0] 648 10 e}
cla 2 0 4 638 6
cla 3 0 6 ig 1169
Total 0 658 667 1175
Somatorioc da diagonal 2455
0. 8820

Taxa de pixels corretamente classificados

TABELA A32: Matriz de confus3o da classifica¢3io da imagem SIC pelo

método da Relaxag3o Fuzzy

Iterag3o : 2
clas. 0 1 2 3
cla 0 0 o o (o]
cla 1 0 644 14 0
cla a2 0 7 627 14
cla 3 0 6 23 11865
Total o) 657 664 1179
Somatorio da diagonal 2436

Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8744



TABELA A33: Matriz de confusXo da classificagioc da imagem SIC pelo
método da Relaxag¢3oc Fuzzy
Iteragdo : 3

clas. 0 1 e 3
cla 0 O O (o] 0
cla 1 0 541 17 e}
cla 2 O 7 624 17
cla 3 0 6 25 1163
Total o 654 666 1180

Somatorio da diagonal : 2428
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.89712

TABELA A34: Matriz de confusfio da classificaglio da imagem SIC pelo
método da Relaxa¢fo Fuzzy
Iterag3oc : 4

clas. 0 1 2 3
cla (&) &) O 0 0
cla 1 O 640 18 0
cla 2 o] 7 623 i8
cla 3 o] 5 23 1166
Total o) 652 664 1184

Somatorio da diagonal : 2429
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9716

TABELA A35: Matriz de confusfo da classificag3ioco da imagem SIC pelo
método da Relaxagioc Fuzzy ,
Iterag3io : S

clas. 0 1 e 3
cla 0 0 o o) 0
cla 1 O 640 18 0
cla 2 0 7 623 i8
cla 3 o) 5 ee 1167
Total 0 652 663 1185

Somatorioc da diagonal : 2430
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.89720

TABELA A36: Matriz de confus3o da classificagfiio da imagem SIC pelo
método da Relaxagfio Fuzzy
Iteragdo : 6

clas. O 1 2 3
cla 0 (o) O 0 0
cla 1 &) 639 19 0
cla 2 0 7 624 17
cla 3 @) 4 e 1168
Total 0 650 665 11898

Somatorioc da diagonal : 2431
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9724



TABELA A37: Matriz de confusic da classificagdc da imagem SIC pelo
método da Relaxa¢io Fuzzy
Itera¢3o : 7

clas. O 1 e 3
cla (o] O O O (o]
cla 1 0 639 19 (0]
cla 2 O 8 621 19
cla 3 0 4 2e 1168
Total o] 651 862 1187

Somatorio da diagonal : 2428
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9712

TABELA A38: Matriz de confus3o da classificagfio da imagem SIE pelo
método da Relaxag®o Fuzzy
‘ Iterag¢3o : 1

clas. 6] 1 o 3
cla o] 0 O O (0]
cla 1 0 1024 32 1
cla 2 O 5 588 g
cla 3 0 3 45 7a3
Total (0] 1032 565 803

Somatorio da diagonal : 2405
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8620

TABELA A38: Matriz de confus3o da classifica¢do da imagem SIE pelo
método da Rel axag®oc Fuzzy
Iterag%o : 2

clas. 0 1 2 3
cla (0] 0 O 0 0
cla 1 O 1020 36 1
cla 2 e} 5 585 iz
cla 3 O 3 56 782
Total 0 1028 877 795

Somatorioc da diagonal : 2387
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9548

TABELA A40: Matriz de confusio da classifica¢@o da imagem SIE pelo
método da Relaxagio Fuzzy
Iterag3o : 3

clas. 0 1 2 3
cla O ¢ ) 0 &)
cla 1 O 1018 38 1
cla 2 0 5 583 14
cla 3 6] 3 858 780
Total (0] 1026 68749 795

Somatorioc da diagonal : 2381
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8524



Matriz de confus3o da classificag3iic da imagem SIE pelo

TABELA A41:
método da Rel axa¢fo Fuzzy
Iterag3oc : 4

clas. o) 1 2 3

cla 0 0 0 0 0

cla 1 o) 1016 40 1

cla 2 0 & 582 14

cla 3 0 2 54 785

Total o 1024 676 800

Somatorio da diagonal 2383

Taxa de pixels corretamente classificados 0. 8532

TABELA A42: Matriz de confus3io da classifica¢fio da imagem SIE pelo

método da Relaxa¢io Fuzzy
Iterag3o : 5

clas. o 1 2 3

cla 0O 0 0] 0 0

cla 1 o 1017 39 1

cla a2 0] 6 581 15

cla 3 6] 2 55 784

Total o 10285 675 800
Somatorioc da diagonal 2382
Taxa de pixels corretamente classificados 0. 9528

TABELA A43: Matriz de confusZo da classifica¢io da imagem SIE pelo

método da Relaxa¢3o Fuzzy
Iteragio : 6

clas. (o) 1 e 3
cla 0 0 6] o) 0
cla 1 o 1017 38 1
cla 2 (o] (&} 578 18
cla 3 o 2 57 782
Total 0 1025 674 801
Somatorioc da diagonal 2377
0. 8508

Taxa de pixels corretamente classificados :

TABELA A44: Matriz de confusBo da classifica¢fo da imagem SIE pelo

método da Relaxa¢io Fuzzy
Iterag3ao : 7

clas. o] 1 2 3
cla (6] o o o} 0
cla 1 0 1016 40 1
cla b 0 s} 578 i8
cla 3 e} 1 57 783
Total 0 1023 675 802
Somatorio da diagonal a377
Taxa de pixels corretamente classificados 0. g508



Processo Combinado de Filtragem Espacial e Relaxa¢Xo Probabilistica
TABELA A45: Matriz de confus3o da classifica¢Bo da imagem SIC pelo
método combinado de filtragem espacial e Relaxa¢3io Probabilistica
Filtragem espacial

clas. 0 1 e 3
cla ) 6] O (0] 0
cla 1 O 605 2 51
cla 2 0 O 581 67
cla 3 0] (o) 5 1189
Total o] 605 588 1307

Somatorio da diagonal : 2375
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.89500

TABELA A46: Matriz de confus3@o da classificag¢do da imagem SIC pelo
método combinado de filtragem espacial e Relaxa¢Zo Probabilistica

Rel axagic Probabilistica Iteragdo 1
clas. o 1 2 3
cla 0 0] o o 0
cla 1 (0] 648 4 &
cla a o 1 645 a2
cla 3 0 ] (5] 1188
Total o 649 655 1186

Somatorio da diagonal : 2481
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9824

TABELA A47: Matriz de confus3o da classificag¢do da imagem SIE pelo
método combinado de filtragem espacial e Relaxa¢Zo Probabilistica
Filtragem Espacial

clas. 0 1 a2 3

cla (0] o o o 0

cla 1 0 Q42 6 109

cla 2 0 1 537 64

cla 3 o 0 4 837

Total 0 943 547 1010
Somatoric da diagonal : 2316
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.89264

TABELA A48: Matriz de confus3io da classifica¢fo da imagem SIE pelo
método combinado de filtragem espacial e relaxag3o Probabilistica

Rel axa¢Zo Probabilistica Ccaso 1D Iteragio 1
clas. 0 1 2 3
cla o] o o) o (o)
cla 1 0 1047 6 4
cla 2 o 4 593 5
cla 3 0 0 5] 836
Total 0 1051 604 845

Somatorioc da diagonal : 2476
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9904



TABELLA A489: Matriz de confusfo da classificag¢fo da imagem SIE pelo
método combinado de filtragem espacial e relaxa¢3o Probabilistica

Relaxagio Probabilistica Ccaso 1D Iteragdo 2
clas. 0 1 2 3
cla 0 0 o 0 0
cla 1 0 1046 6 5
cla a2 O 3 594 5
cla 3 o) 0 6 835
Total 0 1049 606 845

Somatorio da diagonal : 2475
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9900

TABELA AS0: Matriz de confusXo da classificagfo da imagem SIE pelo
método combinado de filtragem espacial e relaxagfo Probabilistica

Relaxa¢3o Probabilistica (caso &) Iteragio 1
clas. 0 1 b~ 3 '
cla &) o] 0 0 o)
cla 1 0 1047 6 4
cla 2 o) 4 593 5
cla 3 0] o] 5] 836
Total o 1051 604 845

Somatorio da diagonal : 2476
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9904

TABELA AS1: Matriz de confus3io da classificag¢fio da imagem SIE pelo
método combinado de filtragem espacial e relaxa¢fio Probabilistica

Relaxa¢io Probabilistica Ccaso 20 Iteragdio 2
clas. o) 1 a 3
cla 0 0 (o) o) (0]
cla 1 0 1047 6 4
cla 2 o 3 594 8
cla 3 o 0] 6 835
Total o) 1050 606 844

Somatorio da diagonal : 24786
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9904

Processo Combinado de Relaxa¢Zo Probabilistica e Fuzzy
TABELA AS2: Matriz de confusioc da classifica¢iio da imagem SIC pelo
método combinado de Relaxa¢Xo Probablilistica e Relaxag3o Fuzzy

Rel axag®o Probabilistica Iteragio 1
clas. 0 1 a -3
cla (¢ 0 8] o 0
cla 1 0 652 6 0
cla 2 o e} 618 21
cla 3 0 0 55 1139
Total 0 661 679 1160

Somatorioc da diagonal 2409 :
taxa de pixels corretamente classificados : 0.9636



TABELA AS3: Matriz de confusZo da classificagio da imagem SIC pelo
método combinado de Relaxagio Probabilistica e Relaxa¢Xfo Fuzzy

Relaxa¢io Probabilistica Iteragsdo 2
clas. 0O 1 b 3
cla O 0 o o O
cla 1 o) 6554 4 o
cla 2 &) 3 628 17
cla 3 o) 0 49 1145
Total 0 657 681 1162
Somatorio da diagonal 2427
taxa de pixels corretamente classificados 0. 9708

TABELA AS4: Matriz de confus3io da classificagio da imagem SIC pelo
método combinado de Relaxagio Probabilistica e Relaxag¢fo Fuzzy
Relaxag¢io Probabilistica Iteragio 3

clas. &) 1 2 3
cla o] @) 0 0 o
cla 1 0 5655 3 0]
cla 2 0 3 632 13
cla 3 O O 38 1156
Total 0 658 673 1169

Somatorio da diagonal 2443 :

taxa de pixels corretamente classificados 0.9g772

TABELA AS5: Matriz de confusfo da classificagfo da imagem SIC pelo
método combinado de Relaxa¢3o Probabilistica e Relaxagio Fuzzy
Relaxa¢®o Probabilistica Iteragdo 4

clas. O 1 2 3
cla O O o} O O
cla 1 0 656 P O
cla 2 6] 3 634 11
cla 3 (0] O 29 1165
Total 6] 659 665 1176

Somatorio da diagonal 24595 :

taxa de pixels corretamente classificados 0. 8820

TABELA AS6: Matriz de confusfio da classificagio da imagem SIC pelo
método combinado de Relaxa¢fo Probabilistica e Relaxag¢fo Fuzzy

Relaxagio Fuzzy Iterag3io 1 Limiares (0.4/0.5)

clas. O 1 e 3
cla o] o] o] 0 O
cla 1 0 640 12 (S}
cla 2 0 5 627 16
cla 3 0 0 44 1150
Total O 645 683 1172

Somatorio da diagonal 2417

Taxa de pixels corretamente classificados 0. 9668



TABELA AS7: Matriz de confusZo da classificag3o da imagem SIC pelo
método combinado de Relaxag¢fo Probabilistica e Relaxag¢fo Fuzzy
Relaxag3io Fuzzy Iteragso 6 Limiares C0O.3-0.5D

clas. O 1 e 3
cla (o] O O (o} 0
cla 1 O 640 ia 6
cla 2 o) 5 623 20
cla 3 O O 65 1129
Total &) 645 700 1155

Somatorio da diagonal 2382

Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9568

TABELA A58: Matriz de confusfio da classifica¢io da imagem SIC pelo
método combinado de Relaxa¢3o Probabilistica e Relaxa¢io Fuzzy

Relaxa¢Zo Fuzzy Iteragdo 7 Limiares (0.2-0.5)

clas. O 1 2 3
cla 0 0 o} 0 O
cla 1 (¢ 6540 i2 &
cla 2 0 (o] 620 22
cla 3 0 o a3 1101
Total 0 646 725 1129

Somatorio da diagonal 2361

Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9444

TABELLA A58: Matriz de confus3o da classifica¢ioc da imagem SIC pelo
método combinado de Relaxag¢3o Probabilistica e Relaxa¢fo Fuzzy
Rel axa¢io Fuzzy Iterag3o 8 Limiares (0.15-0.5)

clas. 6] 1 2 3
cla O O 0 O O
cla 1 O 640 12 &
cla 2 ¢) 7 6513 a8
cla 3 0 O 120 1074
Total O 647 745 1108

Somatorioc da diagonal 2327

Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8308

TABELA A60: Matriz de confusfo da classifica¢io da imagem SIE pelo
método combinado de Relaxa¢io Probabilistica e Relaxagdo Fuzzy
Relaxa¢Xio Probabilistica Iteragio 1

clas. 0 1 2 3
cla O O 0 O (6]
cla 1 O 1038 17 2
cla 2 0 3 580 19
cla 3 ¢ @] 5Q 782

Total 0] 1041 656 803

Somatorioc da diagonal 2400

Taxa de pixels corretamente classificados 0. 600



TABELA AGl: Matriz de confus8o da classifica¢fo da imagem SIE pelo
método combinado de Relaxagfo Probabilistica e Relaxagfo Fuzzy

Relaxa¢3o Probabilistica Iteracio 2
clas. 0 1 2 3
cla O O &) O O
cla 1 0 1043 13 1
cla 2 0 2 581 19
cla 3 &) 0 53 788
Total o 1045 647 808
Somatorio da diagonal : 2412
Taxa de pixels corretamente classificados 0. 9648

TABELA A82: Matriz de confus3oc da classificagfoc da imagem SIE pelo
método combinado de Relaxacfo Probabilistica e Relaxag¢fio Fuzzy

Relaxagio Probabilistica Iteragio 3
clas. C 1 e 3
cla 0 e} 0] O 0
cla 1 O 1044 12 1
cla 2 o] 2 585 15
cla 3 O 0 46 795
Total O 1046 643 811
Somatorio da diagonal : 2424
Taxa de pixels corretamente classificados 0. 9696

TABELA A63: Matriz de confusic da classificagfo da imagem SIE pelo
método combinado de Relaxagfo Probabilistica e Relaxagfo Fuzzy

Rel axa¢3c Probabilistica Iterag3o 4
clas. O 1 =1 3
cla 0 0 0 0 0
cla 1 o 1045 11 1
cla 2 O 2 586 14
cla 3 0O O 41 800
Total o 1047 638 815
Somatorio da diagonal 2431
Taxa de pixels corretamente classificados 0.9724

TABELA AB4: Matriz de confus3o da classificagioc da imagem SIE pelo
método combinado de Relaxa¢&o Probabilistica e Relaxag¢fio Fuzzy
Limiares (0. 4-0.5>

Relaxagfo Fuzzy Iteragio S
clas. 1 2 3
cla 0 O (¢ O O
cla 1 O 1029 28 3
cla 2 0 5 576 18
cla 3 8] O 63 778
Total 0 1034 667 799
Somatorio da diagonal 2386
Taxa de pixels corretamente classificados 0.8544



TABELA A65: Matriz de confusfio da classificag®o da imagem SIE pelo
método combinado de Relaxagio Probabilistica e Relaxa¢fo Fuzzy

Relaxa¢io Fuzzy Iteragio 6 Limiares (0. 3/0.5)

clas. &) 1 2 3
cla O o} o) 0 0
cla 1 o] 1027 27 3
cla 2 0 6 575 21
cla 3 0 0 a5 746
Total 0 1033 697 770

Somatorio da diagonal 2348

Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8302

TABELA A66: Matriz de confusfoc da classificagio da imagem SIE pelo
método combinado de Relaxag3o Probabilistica e Relaxa¢fo Fuzzy
Rel axagio Fuzzy Iteragdo 7 Limiares (0.2-0.5D

clas. O 1 bt 3
cla O ) @) O 0
cla 1 (6] 1027 27 3
cla 2 O 6 572 24
cla 3 6] 0 107 734
Total O 1033 706 761

Somatorio da diagonal 2333

Taxa de pixels corretamente classificados : 0.89332

TABELA A67: Matriz de confusfo da classificagioc da imagem SIE pelo
método combinado de Relaxa¢3ioc Probabilistica e RelaxagZo Fuzzy

Relaxa¢do Fuzzy Iteragdo 8 Limiares C0.15-0. 5>
clas. O 1 2 3
cla (o] O O O O
cla 1 O 1027 a7 3
cla 2 0 7 567 28
cla 3 0 o) 118 723
Total 0 1034 7ia 754

Somatorio da diagonal

Taxa de pixels corretamente classificados

2317

0. 9268



TABELA A68: Taxa de pixels corretamente classificado,

varliagio e entropia.

taxa média de
Rel axagdo Probabilistica aplicada a imagem SIC

1 |Taxa média de variag¢3io |Entropia Taxa de pixels corretos %
[¢) 9g4.88
1 0. 037611 0. 074862 g96. 36
2 0. 024634 0. 0858601 g7.08
3 ©. 018255 0. 046644 g7.72
4 0. 013780 0. 037628 g8. 20
s] 0. 01 0560 0. 030765 g8. 64
& 0. 008102 0. 025479 gs8. 72
7 0. 006333 0. 021333 g8. 88
8 0. 004938 0.018178 gg. 04
g 0. 003852 0. 015581 gg9. 20
1 0. 002816 0. 013577 99.16

TABELA A6G:

Taxa média de variag3o,

entropia e taxa de pixels

corretamente classificados. Relaxa¢io Probabilistica aplicada a
imagem SIE
1 |Taxa média de variag¢3oc |Entropia Taxa de pixels corretos %
O 0. 084465 a4.92
1 0. 029327 0. 064964 g6. 00
2 0. 020440 0. 051 460 g6. 48
3 0. 014752 0.041473 86. 96
4 0.011019 0. 034828 g7.24
5 0. 008691 0. 028526 a7.60
& 0. 007110 0. 028765 a7. 86
7 0. 005869 0. 022623 g8. 20
8 0. 004899 0. 019983 g8. 28
g 0. 003885 C. 017762 g8. 36
10 0. 003334 0.018738 g8. 48

TABELA A7O:

Taxa média de
corretamente classificados.

variag¢3o,

entropia e taxa de pixels
Relaxagdo Fuzzy aplicada & imagem SIC

i |Taxa média de entropia |Taxa pixels corretos %|limiares
variagio

0 0.101183 94.88

1 0.127848 0. 135284 gz. 52 0.40-0.5
2 0.124488 0.176898 86. 36 0.30-0.5
3 0. 124890 0.197944 8. 24 0.30/0.5
4 0.120238 0. 202745 80. 20 0.15-0.5

TABELA A71: Taxa média de variag¢io, entropia e taxa pixels
SIE

corretamente classificados.

Relaxag¢io Fuzzy aplicada a imagem

i |Taxa m. variag¢3o|Entropia |[Taxa de pixels |limiares
corretos (2O

0 0. 084465 g4.92

1 0.307438 | 0.110628 90. 52 o gg;g‘ =

2 0.298518 0. 147564 84.84 0-80/0‘5

3 0. 298606 0. 165859 81.76 0'15/0'5

4 0. 296834 0. 176045 80. 28 ) )




TABELA A72Z2:

Taxa média de variag¢io, entropia e

taxa de pixels corretamente classificados para o
processo combinado de Relaxa¢Zo Probabilistica e
Fuzzy aplicado & imagem SIC

i Taxa média Entropia Taxa de pixels
de variag¢3o corretos %
0 g4. 88
1 0. 037611 0. 074862 g6. 36
2 0. 024634 0. 058601 g7.08
3 0. 018255 0. 046644 a7.72
4 0. 013780 0. 037628 g8. 20
5 0. 207983 0. 044322 g6. 68
& 0. 200122 0. 068211 ga5. 68
7 0. 189362 0. 089831 S4. 44
8 0.198492 0. 105557 83. 08

TABELA A73: Taxa média de variagZo, entropia e
taxa de pixels corretamente classificados para

processo combinado
Probabilistica e Fuzzy aplicadoc & imagem SIE

o]

de Rel axag¢3o

i Taxa média de entropia |[Taxa de pixels
variagdo corretos %
o) 0. 084465 g4. 92
1 0. 029327 0. 064864 86. 00
2 0. 020440 0. 051 460 g6. 48
3 0. 014752 0.041473 86. 96
4 0.011018 0. 034528 7. 24
5 0. 292276 0. 044700 65. 44
6 0. 278621 0. 064165 83.02
7 0. 277240 0. 080722 93. 32
8 0. 276895 0. 095456 S2. 68

TABELA A74: Taxa média de variagdo,
lassificados para

corretamente ¢

entropia e taxa de pixels

o processo de Relaxagio Fuzzy
modificada com a média local aplicado a imagem SIC

i Taxa média de variagFo Entropia Taxa de pixels corretos %
[¢) 0.101183 94.88
1 0. 285684 0.112373 g8. 20
2 0. 286826 0. 138633 Q7. 44
3 0. 287749 0.164948 g7.12
4 0. 287752 0.1801 48 97.16
5 0. 287752 0. 212954 g7. 20
& 0. 287851 0.233172 g7. 24
7 0. 287851 0. 251686 g7.12




TABELA A75: Taxa média de varia¢Zo, entropia e taxa de pixels
corretamente classificados para o processo de Relaxag8o Fuzzy
modificada com a média local aplicado & imagem SIE

i Taxa média devariag3o Entropia Taxa de pixels corretos %
0 g4.92
1 0. 247828 0. 100081 85. 20
2 0. 248330 0. 129397 g5. 48
3 0. 248984 0.155618 g5. 24
4 0. 249358 0.178463 a5, 32
5 0. 249358 0.187015 S5. 28
6 0. 249358 0. 242035 g5. 08
7 0. 248358 0. 225545 g5. 08

TABELA A76: Taxa de pixels corretamente classificados no
teste do processo combinado de Relaxag¢®o Probabilistica
e Filtragem Espacial aplicado & imagem SIC

Processamento Taxa de pixels corretosC?)
Max. Ver. Gauss as. 32

Filtro 1 a5. 60

Filtro 1 (2 vezesD g5, 36

Filtro 2 6. 08

Filtro 3 ga7.72

Filtro 4 g7. 08

TABELA A77: Entropia e Taxa de pixels corretamente classificados
para o processo combinado de Relaxagio Probabilistica e Fuzzy
aplicado & imagem SIC

Tipo de processamento entropia [Taxa de pixels corretos %
Maxima. Verossimilhanga G. | 0.101183 S4. 88
Filtragem espacial 0. 252856 g5. 00
Rel axag¢io Probabilistica 0. 060015 g9g. 24

TABELA A78: Entropia e taxa de pixels corretamente
classificados no processo combinado de Rel axag3o
, Probabilistica e Fuzzy aplicado a imagem SIE
Tipo de processamento Taxa de pixels corretos (%0
Max. Ver. G. g4.02
Filtragem o2. 64
Rel. Probabilistica caso 1
l1a. iterag3io ag. 04
2a. iteragio ag. 04
Rel. Probabilistica caso 2
la. iteracgio gg. 04
2a. iterag¢do 929. 04




TABELA A7S: Taxa média de variagio e
entropia Rel axagdo Probabilistica
aplicada a imagem Potiribua 1

iterag3io Entropia |[Taxa média de
variag3io
O 0. 088159
1 0. 081244 0. 012882
2 0. 087283 0. 008877
3 0. 083668 0. 00g372
4 0. 080357 0. 008889
5 0. 077094 0. 008547
8 0. 067472 0. 006616
10 0. 062647 0. 008661
15 0. 052825 0. 004278
20 0. 044629 0. 003292
22 0. 041802 0. 002888

TABELA A80: Taxa mé&dia de variagio e
entropia Rel axa¢3o Probabilistica
aplicada a imagem Potiribu &

, e Entropia |[Taxa média de
iteragio . —~
variagZo
1 0.0511532 0. 0083807
2 0.047112 0. 006840
3 0. 043663 0. 005857
4 0. 040770 0. 005188
5 0.038213 0. 004698
& 0. 036098 0. 004263
7 0.034183 0. 003857
8 0. 032562 0. 003658
.} 0. 031003 0. 003411
10 0. 028480 0. 003190
11 0.028018 0. 002949
12 0. 026836 0. 002676
13 0. 0285163 0. 002403
14 C. 023864 0. 0028143
15 C. 022647 0. 001927
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FIGURA Al: Imagem tematica SIE
apés a classifica¢g83o pelo método
da MAxima Verossimilhanga

Gaussiana.
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FIGURA AZ2: Imagem tematica SIC
apsds a classifica¢gfo pelo método
da MAxi ma Verossimilhanga
Gaussiana.
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FIGURA A3: Imagen
durante ¢ processo
probabilistica.

CadApés 2 iteragdles
Cbd)Apés 6 iteragdes
CcDApébs 10 iteragBes
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da relaxagio
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FIGURA A4: Imagem tematica SIE
durante o processo da relaxagio
probabilistica.

CadApds 2 iteragdes
Cbd)Apds 5 iteragdes
CcDApéds 10 iteragdes
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FIGURA A5: Imagem tematica SIE durante o processo de relaxagdo fuzzy
CadApés MAxima Verossimilhanga Gaussiana
CbdApds 1 iterag3o
CbD)Apds 4 iteragdes
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FIGURA A6: Imagem tematica SIC durante o processo de relaxagdo fuzzy
' CadApds Maxima Verossimilhanga Gaussiana

Chb)Apds 1 iteragio

CcOApds 4 iteragdes




FIGURA A7: Imagem tematica SIE durante o processo de relaxa¢foc fuzzy
modificado com a média.
Cad Apés 1 iteragdes
Cb) Apds 4 iteragdes
Cecd Apébds 7 iteragSes
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FIGURA A8: Imagem temitica SIC durante o processo de relaxag3io fuzzy
modificado com a média.
Cad Apéds 1 iteragdes
Cbd> Apés 5 iteragdSes
Ced Apds 7 iteragSes
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FIGURA AQ: Imagem tematica SIE do
teste do processo combinado de
filtragem espacial e rel axag3o
probabilistica.

Ca) Apds a filtragem espacial

Cbd Apés a relaxagio probabilistica
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FIGURA A10: Imagem tematica SIE durante o processo

combinado de’ filtragem espacial e rel axagio
probabilistica ‘

Cad Apds a filtragem espacial

Cbd) Apés 1 iteragfo da relaxag®o probabilistica caso 1

Cc) Apés 2 itera¢Bes da relaxagfo probabilistica caso 1
Cdd Apés 1 iteraglo da relaxagdo probabilistica caso 2

Ced Apds 2 iteragBes da relaxagfio probabilistica caso 2
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FIGURA All: Imagem temiatica SIC durante o processo
combi nado de filtragem espacial e relaxagio
probabilistica

Ca) Apés a filtragem espacial '

Cbd Apéds 1 iteragio da relaxagZo probabilistica
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FIGURA Al2: Imagen tematica SIE FIGURA A13: Imagen tematica SIE
durante o processo combinado de durante o processo combinado de
relaxa¢fo probabilistica C(R.P.D e rel axa¢ioc probabilistica (R.P.D e

relaxa¢fo fuzzy C(R.F.D. relaxa¢io fuzzy C(R.F.)D.
Cad Apés 4 CR.P.D) e 1 CR.F.D Cad) Apés 4 CR.P.D e 1 CR.F.D
Cb> Apés 4 CR.P.D) e 2 CR.F.D Cb) Apds 4 CR.P.D e 4CR.F.D

Cc) Apdéds 4 CR.P.D e 4 CR.F.D
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FIGURA Al4: imagem temAtica Potiribu-1 durante o processo
de relaxag¢3io probabilistica.
Cad Apds a M. V.G. C(bD> Apds 3 iteragdes
Ccd Apds 10 iteragdes (d> Apds 15 iteragdes
Ced Apéds 20 iteragdes CFY Apéds 30 iteragdes
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FIGURA A15: imagem temitica Potiribu-2 durante o processo
de relaxa¢fo probabilistica.
Cad Apés a M. V.G. (b)) Apés 5 iteragdes
Ccd Apés 10 iteragdes (d> Apéds 15 iteragdes
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FIGURA Al16: imagem tematica
Potiribu-1 apés O processo

combi nado de filtragem
espacial e de rel axagdio
probabilistica.
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FIGURA A17: imagem tematica
Potiribu-2 apdés o© processo

combinado de filtragem
espacial (=) de rel axagio
probabilistica.

Cad Apéds a filtragem.
Cb) Apés a relax. Probabilistica
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FIGURA Al8: EvolugZo da precisfo na imagem SIC
Relaxag¢Zo probabilistica .......... ... ... ... ... .....

RelaxagHio fUZZY . .. ittt it e i et et e it eeee et <>

Relaxagio fuzzy modificada com a média local ........ A
Processo combinado de Relaxa¢io probabilistica
e relaxXagBlo fUZZY ...ttt e e ——

Processo combinado de filtragem espacial e

relaxag¢fo probabilistica .................... ... ><
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FIGURA Al19: Evolugio da precisfo na imagem SIE
Relaxa¢io probabilistica ... ... .. ... ... ... ... ...

Relaxagl0 TUZZY . .. . .. i et e e e e e e
Relaxagio fuzzy modificada com a média local ........
Processo combinado de Relaxag¢3o probabilistica

e relaxagdo fUzZzy ... . ... e e
Processo combinado de filtragem espacial e

relaxagio probabilistica ......... ... ... .. ..
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FIGURA A20: Evolug3o da taxa média

Raracoas

de variag¢Zoc na imagem SIC

Relaxagfo probabilistica ......... .. . . ... O
Relaxagdo fUZZY . ... e et i e e e e e A
Relaxacfo fuzzy modificada com a média local ........ ~+~

Processo combinado de Relaxagio probabilistica

e relaxagio fuzzy
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FIGURA AzZ2: EvolugZio da entropia na imagem SIC
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