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RESUMO

Neste trabalho sao desenvolvidos métodos para extrair atributos espa
ciais de 1magem, através de flltragem linear e nao-linear. Portanto, com um
volume maior de informagao, e obtlda uma precisao malor de classificacao. Me
todos de selecao de atributos sao empregados, porque nao é possivel usar to
dos os atributos gerados, devido a restricoes fisicas, custo computacional e
disponibilidade de amostras de treinamento. Os experimentosformmreallzados
em uma parte de uma cena do satélite LANDSAT-C sobre a regiao de cana de agu
car perto de Ribeirao Preto. Os quatro canais originais foram filtrados por
um filtro do tipo média sobre uma regiao 5 x 5 (filtro passa-baixa), derivan
do assim outros quatro canais. Mais quatro canais foram obtidos, utlllzando
-se operadores derivativos (passa-altas), sendo posteriormente amaciados e
seus histogramas equalizados com um modelo gau551ano. Desses doze canais ob
tidos, quatro foram escolhidos segundo o critério de maxima distancia JM me
dla, e outros por maxima distarcia JM minima. Foi observado que entre os ca
nais escolhidos houve sempre, no minimo, um canal que carregava informacdo
espacial e que a precisao da classificacao aumentou para as mesmas classes,
com relacio ao caso onde s6 os canais originais sao usados.

ABSTRACT

In this work, methods to extract spatial features from images through

linear and non-linear filtering are developed. Therefore, with a greater
volume of information, one obtains a greater precision in the classification.
Feature selection methods are also employed, since it is not possible to use
all the generated features, because of physical restrictions, computational
cost and availability of training samples. The experiments were performed
in part of a LANDSAT-C satellite scene over the sugar came growing region
of Ribeirao Preto. The four original channels were filtered by a filter of
the average type over a 5 X 5 region (low pass filter), deriving therefore
four other channels. Four more channels were obtained through the derivative
operators (high pass) being afterwards smoothed and its histogram
equalized with a gaussian shape. From the twelve channels obtained in this
way, four were chosen according to the criterion of maximum average JM
distance and the other four according to the maximum minimum JM distance.
It was observed that among the chosen channels there was always at least
one carrying spatial information and that the precision of classfication
increased for the same classes, with respect to the case where only the
original channels were used.

1. INTRODUGAO

0 uso das imagens obtidas por satelites

de recursos terrestre veio facilitar conside

ravelmente a tarefa de analisar, com rapidez

e economia, grandes areas agricolas, possibi

litando o levantamento de dados, tais com os

de areas cultivadas por especie e as proje

coes de safras.

0s métodos de partlcao das imagens multl
espectrais em regides, associada a cada regiao
uma classe ou cultura, foram desenvolvidos com
base na teoria estabelecida para a resolucao
dos problemas gerais de classificagao de pa
droes.

Um sistema bdsico de classificacao de pa
droes pode ser decomposto em 3 partes: o trans
dutor, o extrator de atributos e o claSSLE1ca
dor (Figura 1).
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Fig. 1 - Sistema de classificagao de padroes

0 transdutor recebe a radiacao que nao
chega do objetivo natural, em todos comprlmen
tos de onda, mas capta apenas a informacao con
tida em algumas bandas estreitas no espectro
de frequencia. Normalmente, essas bandas es
tao localizadas desde o visivel ate131nfraver
melho. Essa informacdo, chamada "espectral'’,
e digitalizada tanto espacialmente, quanto em
intensidade (o nivel de cinza, ou seja, 0 va
lor medldo para a radiacao em determinada ban
da so pode assumir valores inteiros).

Obtém-se, assim, para representar uma de
terminada cena natural, uma matriz de pontos,
onde cada ponto € na realidade um vetor, cu
jos componentes sao os valores das 'cores" é§
pectrals, que o transdutor adquiriu para a pe
quena area correspondente a sua resolugao.

Chama-se essa matriz imagem multiespec
tral. Chama~se canal a cada um do componentes
dos vetores. Cada ponto da imagem € chamado
”pixez n

Conforme os objetos que se quer, C)conJun
to de medidas espectrais adquiridas pode ndo
ser o mais conveniente para distinguir as clas
ses de interesse. 0 extrator de atributos se
encarrega de transformar os dados de medida em
outra forma mais adequada, de acordo com as
classes envolvidas.

0 classificador associa o objeto a uma
classe, de acordo com os atributos apresenta
dos. Ele toma, portanto, uma decisao baseada
nas evidencias (atributos) apresentadas.

2. A IMPORTANCIA DA ADEOUADA EXTRACAO DE ATRI
BUTOS

Um dos principais problemas no projeto de
sistemas de classificagcdo € a escolha, ou, de
pendendo do caso, a extracao de atributos quE
sejam os melhores para distinguir as classes
de interesse.

0 numero de padroes disponiveis para trei
namento efou o custo computacionaldosalgorig
mos podem requerer que se reduza a dimensiona
lidade dos vetores de atributos para uso no
classificador. Para isso, podem-se utilizar

tecnicas conhecidas como selegao de atributos,
seja por simples escolha de algumas das medi
das disponiveis, seja por processos mais com
plexos como a chamada rotagao espectral, por
meio da qual faz-se uma transformacao sobre o
espaco de medidas, de maneira que o novo espa
¢o de atributos gerado possa dispor de quall
dades desejaveis, tais como, os eixos nao se
rem correlacionados, e a informagao se concen
trar em algumas determinadas componentes do
novo espaco. Uma transformagcao que apresenta
essas qualidades € a chamada Karhunen-Loeve.

Os sistemas de classificacao mais comuns
utilizam os atributos gerados segundo os pro
cessos descritos acima. Desta maneira, despre
za-se a informacdo, chamada espacial, de cada
uma das imagens componentes da imagem multies
pectral, ja que cada "pixel", representado pe
lo seu vetor, é classificado independentemen
te dos seus vizinhos. A informagdo espacial &
determinada por relacOes existentes entre
"pixels" vizinhos.

Uma das formas de extracao de atributos es
paciais é a da utilizacdo de filtros espaciais,
uma vez que o conteudo de frequencia de uma
imagem ¢ uma forma de expressao do relaciona
mento espacial entre ''pixels', eos filtros p§
dem ressaltar um ou outro aspecto desse rela
cionamento.

Utilizando-se filtros, no entanto, € pos
sivel a producao de um grande numero de atri
butos do tipo espacial. Neste caso, sera ne
cessario selecionar atributos para que se pos
sa diminuir os custos computacionais, e garan
tir uma boa estimativa dos pardmetros necessz
rios a classificacao.

3. EXTRACAO DE ATRIBUTOS ESPACIAIS POR FILTRA
GENS

Filtros sio operadores, lineares ou naog, que
poden ressaltar o conteudo de certas faixas
de frequéncia de uma imagem, sendo utilizados
também para detecgao de bordas, linhas ou man
chas.
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No caso de flltragem linear e em apllca
gao para a extragao de atributos, a imagem
resultado € obtida da original pela convolu
cao desta com diversos filtros curtos(poucos
pontos), chamados mascaras, ou seja:

[r(i,3)] = [R(i,3)] = [£(i,i)], 1) plac1ano e bi-laplaciano. Tais filtros refor
¢do o conteudo de alta frequéncia da imagem.
onde:
Os filtros nao-lineares siao, normalmente,
[r(i,j)] - imagem resultado realizados por processos em 2 estagios: primei
[h(i,j)] - mascara ro, uma convolucao linear, e, em seguida, uma
*J operacao pontual como, por exemplo, mddulo ou
[£(1,j)] - imagem original funcao de transferéncia nao-linear. A Figura 5
* — denota convolucio apresenta 2(duas) funcoes de transferenc1a,nor
¢ malmente utilizadas neste trabalho, para uso
subsequente a filtragem pelo operador laplacia
no.
11111 _
1 1 11 1 11111 1 1 21
5 111 25 11111 15 2 3 2
111 11111 1 21
- 11111
(a) b (c)
Fig. 2 - Filtros passa baixa
(a) media em uma regiao 3x 3
(b) media em regiao 5x 5
(c) filtro gaussiano passa-baixa.
0 1 0 1 1 1
1 =4 1 1 -8 1
0 1 0 1 1 1
(a) (b)
Fig., 3 - Aprox1magoes dlgltals do operador, laplacia
no V2(-)=32/3x? + 32/3y?
-2 1
=2 4 =2
-2 1

A Figura 2 apresenta algumas mascaras pos
s1vels para a realizacao de filtragem ""passa
baixa"

As Figuras 3 e 4 apresentam mascaras que
sao aproximacoes dos operadores derivativos la

Fig. 4 - Aprox1magao d1g1ta1 do operadorbi-laplacia

no 3%/3x?oy?
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(a)

255

-128

+128
(b)

Fig. 5 - Curvas de transferencia nao lineares para
uso posterior a filtragem linear.

(a) médulo multiplicado por 2,
(b) tipo raiz quadradada.

0 uso da funcao de transferéncia do tipo
raiz quadrada visa redistribuir os niveis de
cinza resultantes da operacao |V2(-)l, visto
que a maior parte desses valores concentra-se
na regiao dos niveis baixos.

Define—se, também, um operador heurlstl
co chamado "variacac", cuja saida é proporc1o
nal a rugosidade do relevo em uma pequena re
giao 3x 3. Considerando-se uma vizinhanca 3x 3
de um ponto, podem-se rotular os pontos dessa
vizinhanc¢a segundo a convencao:

abe
dxe
fgh

A funcao denominada variacaoc (Schachter

et alii, 1979) é a soma da variacdo vertical

horizontal. Assim:

VIV = [a—dl + Id—fl + |b—x| + Ix—gl +

Ic—e' + Ie—h| (1)
HTIV = ]a—bl + lb-cl + Id-xl + lx-el +

lt-g| + |e-n (3
Variacao total = V.T. = VTH + HTV (4)

4, 0 ALGORITMO DE CLASSIFICACAO POR MAXIMA VE
ROSSIMILHANCA

0 método escolhido neste algoritmo, para
a classificacao, € o do tipo estatistico pa
ramétrico. Supae—se que © comportamento das
classes envolvidas pode ser descrito por fun
coes de densidade de probabilidade gaussianas.

Faz-se a classificacao ponto a ponto, ou
seja, supoe-se que cada "pixel" é nao-correla
cionado com o vizinho, porque a classe a ser

associada ao '"pixel"” nao depende dos vetores
representativos dos "pixels" vizinhos. Em al
goritmos de classificacao, chamados deeisao

composta, a classe do ponto nao vai depender
somente do vetor que o representa, mas, tam
bém, do valores dos "pixels'" vizinhos, intro
du21ndo, assim, a informacao espaCLalcomoele
mento a influenciar a decisao. No caso do pre
sente trabalho, embora a classificacao seja
feita ponto a ponto, uma ou mais das dimensoes
do vetor que representa o "pixel" & proporcio
nal a algum tipo de informacao espac1a1emtor
no desse ponto. A segunda maneira oferece, no
entanto, um eficiéncia computacional muito
maior.

0 algoritmo de classificagcao chamado de
cisao por mdxima verossimilhanca pode ser des
crito resumidamente (Velasco et a111, 1978)7:
decide-se que um padrio X pertence a  classe
wi, se uma funcao gj (x), chamada funcao dis
criminante para a classes i, satisfazer as se
guintes condigoes:

gi(z) > gJ.(SE) izj i,j =1,2, ... M, (5)

onde M é o numero de classes

g.(§) > T. onde T, € o limiar para a
i i i ;
classe 1i.
A funcao discriminante, para o caso gaus
siano, é dada por:
> 1 .
gl(x) = n P(uui) -T n |Zi! -
1 > > T —3,> -
-5 (X-ui) 7 (x ui), (6)

onde My € o vetor média para classe i e I, &
a matriz de covariancia para a classe i.



Faz-se a avaliacao do clas51f1cador ca
tegorizando-se, novamente, as proprias areas
de treinamento, ut1.11zadas para estimar os pa
rametros de cada classe, e também categori
zando-se as outras areas, que nao de treina
mento, mas que tem classificacdo conhecida "a
priori", chamadas areas testes.

Os erros que o classificador vai cometer
ao categorizar pontos de identidade conheci
da darao uma idéia da probabilidade de erro
envolvida no processo.

5. SELECAQ DE ATRIBUTOS

Analisar-se-a, com brevidade nesta se
cao como escolher N canais dos M disponiveis,
depois de um processo de extracao de atribu
tos.

O criterio natural para a escolha do sub
conjunto com N elementos é o da miniminzacao
da probabllldade de erro. Acontece que a apli
cacao direta desse critério envolve custos
computacionais elevados. Optou-se, portanto,
pela utilizacao de uma classe de funcoes que
indicam a "distancia normalizada" entre fun
coes densidade de probabilidade.Quanto maior
a distancia entre funcoes, menor a probabili
dade de erro envolvida entre as classes.

Utilizar-se-a, neste trabalho, a chama
da "Distancia de Bhattacharyyd' (Distancia-B)
e sua relacionada "Distancia Jeffreys-Matusi

a" (Distancia JM).

A distancia-B é dada por:
B=-14nop, (7)

onde p & o coeficiente de Bhattacharyya, da
do por:

- chp&/wl) p(X/02)) /2 dx (8)
A distancia JM é dada por:

2 _ _
d 1y 2(1 - p) (9)
E possivel derivar limitante superiores
a inferiores da probabilidade de erro, (P_),
em funcao do coeficiente de Bhattacharyya
(Chen, 1973):

T 0% < Play) Blug)p? §4-(1-VIGE, Bpo”

< P, < VPP, o < %% o (10)

E
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Para densidades gaussianas, a distancia
B é dada por:

1

> > T I1+1
B = TT(UI u2) (===

8 (- +

S o N
- Rn{:-i- Gar i) } (11)
|21|1/2 IZZII/Z

> -> ~ . g
onde: y; e p sao vetores medias, e

Z1 e I, sao matrizes de covariancia para
as classes 1 e 2,

6. RESULTADOS

0 primeiro experimento foi efetuado com
uma imagem do satelite LANDSAT, sobre a area
de Ribeirao Preto, de orbita 178, ponto 27, de
abril de 1978.

Oa doze atributos utilizados foram os se
guintes:

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

- os canais de 5 a 8 foram obtidos da seguin
te maneira: cada canal original de 4a7 do
LANDSAT foi processado peloflltrolaplac1a
no da Flgura 3b; reescalonado pela curva
do tipo raiz quadrada da Figura Sbe, em se
guida, cada canal resultante foi suavizado
pela mascara da Figura 2b;

- 0s canais de 9 a 12 foram obtidos dos or1
ginais pela filtragem atraves da mascara da
Figura 2b (suavizacao).

Obtiveram-se, assim, 12 canais para esco
lher quatro, que ¢é a capac1dade maxima de man1
pulacao do imageador automdtico I-100, do labo
ratorio de Interpretacido Automatica do INPE, em
Sao José dos Campos.

Os canais escolhidos, pelo critério do
subconjunto com maxima distancia JM média, e
do subconjunto de canais com maxima distancia
JM minima entre os pares de canmais, foram os
mesmos, que sao:

6 - laplaciano suavizado do canal 5 do LANDSAT;
9 - media 5 x 5 do canal 4 do LANDSAT;
10 -média 5 x 5 do canal 5 do LANDSAT;

12 -média 5 x 5 do canal 7 do LANDSAT.

As classes usadas sao mostradas na Tabe
la 1.
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TABELA 1

~CLASSES DE INTERESSE

i S
TREINAMENTO
1| cana 252 108
2 | cana nova 216 108
3 | pasto 108 79
4 | agua 72 36
5| infraestrutura 72 36
6 | mata 72 36

0 segundo experimento fui estudado para
a mesma imagem do experimento anterior. Ex
trairam-se também mais 8 atributos, além dos
4 originais.

Os canais de 1 a 4 e de 9 a 12 saoc os
mesmo anteriores. Os atributos de 5a 8 foram
agora obtidos pelo filtro de variacao (Equa
g¢ao 4), aplicado a cada canal original. Em
seguida, cada um deles foi suavizado, reali
zando-se uma média, como indica a Figura 2b.

Obtiveram-se da mesma foram, outros 12
canais, dos quais foram escolhidos quatro, pe
lo mesmos critérios do experimento anterior.
Também nesse caso, o subconjunto escolhido é
o mesmo, considerando-se os 2 critérios dis
poniveis

Os canals escolhidos foram:
pelo

7 - variacao do canal 6, suavizada
filtro de média da Figura 2b;

9 - média 5 x 5 do canal 4;
10 - média 5 x 5 do canal 5;

11 — média 5 x 5 do canal 7.

Para comprovar a eficiéncia desse méto
do, foram obtidas as matrizes de classifica
cdo das areas de treinamento essas matrizes
apresentam, de forma sucinta, o resultado da
classificacao das areas de identificacao co
nhecida - areas de treinamento - quando e
aplicado a essas areas o algoritmo de clas
sificacao com os parametros obtidos a partir
delas. Os erros cometidos ao «classifi
car incorretamente os pontos de iden
tidade conhecida permitem estimar os er
ros envolvidos e também as matrizes de clas
sificacdo para areas teste (areas de identi
dade conhecida, mas que nao foram usadas na
extraciao dos parametros paraa classificacao).

A partir dessas matrizes fol possivel ob
ter o "desempenho médio", definido como a me
dia das percentagens de classificacdo correta
de cada area de treinamento, ponderada pelo nu
mero de pontos de cada uma. A "abstencdo média™
foi definida como sendo a percentagem média de
abstencdo das areas de treinamento, ponderada
pelo numero de pontos de cada area. A ‘“confu
sao media'" foi definida como sendo o erro mé
dio ponderado de classificacao das areas. -

As Tabelas 2 e 3 apresentam para as areas
de treinamento e teste, os valores obtidos pa
ra o desempenho médio, a confusdo médiae a abs
tencdo média, considerando-se os canais origi
nais e os escolhidos pelos 2 (dois) experimen
tos, com limiar igual a 5 para a classificagao.

Os resultados demonstraram uma boa melho
ria no desempenho médio, e uma sensivel  dimi
nuicdo na confusao média, pelo uso dos atribu
tos espaciais. Na maioria dos casos, porém, a
abstencao média aumentou, resultado que nao é
tao nocivo quanto a classificacdo erronea. 1Is
so indica que o poder discriminatério do algo
ritmo de classificacdo, com base nos novos ca
nais, aumentou, ou seja, a classificacao ficou
mais aguda em virtude das variancias em jogo te
rem diminuido. -

Observando-se diretamente as matrizes de
classificacao dos novos canais, notou-se que,
nos casos em que as éreas de treinamento esta
vam localizadas proximas as fronteiras entre di
ferentes regioes, a percentagem de c1assific§
cao correta diminuiu. Isto se deve ac efeito de
"borramento", ou difusao, que ocorre nas fron
teiras entre regides, quando se usa operadores
lineares como as médias.
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TABELA 2

RESULTADOS DAS MATRIZES DE CLASSIFICAGAO PARA
AS AREAS DE TREINAMENTO

CANAIS CANAIS ESCOLHIDOS | CANAIS ESCOLHIDOS
ORIGINAIS | -12 EXPERIENCIA -23 EXPERIENCIA
Desempenho 9.57 98.7%
médio (D ) 94.8% 99.57 .
m
Confusao
o .8% 0.17 0.0%
média (C ) 4.8%
m
Abstencgao 1
média (A ) 0.47 0.47 .37
m
TABELA 3

RESULTADOS DAS MATRIZES DE CLASSIFICAGAO PARA

AS AREAS TESTE

CANAIS CANAIS ESCOLHIDOS | CANAIS ESCOLHIDOS
ORIGINAIS | -12 EXPERIENCIA -23 EXPERIENCIA
Dm 77.8% 80.3% 89.47
C 17.4% 3.3% 1.0Z
m
A 4.87% | 16.47 9.67
n |

0 campo classificado mostrou-se mais ho
mogeéneo, e menos ruidoso do que no caso em
que o0s canais originais foram usados; as fron
teiras entre regioces nio foram classificadas,
o que indica que o método desenvolvido permi
tiu detetar melhor as regides de classifica
¢ao normalmente confusas, como é o caso das
regioces de tran51gao entre campos de diferen
tes texturas, e nio classifici-las, ao inveés
de classifica~las erradamente.

Novos testes serao efetuados, comoutros
operadores, para extrair atributos de relevo.
Pode-se estudar também a utilizacdo de opera
dores de suavizacao, ou passa-baixa, nao-1i
neares, de maneira a evitar o efeito de qu
ramento das fronteiras. Estudos mais profun
dos devem ser feitos para analisar o proble
ma dos erros de classificagao na fronteira
entre regices.

A rotacao espectral podera ser usada tam
bém como pre-processamento, antes das extra
coes de atributos espaciais. Os resultados

preliminares, no entanto, demonstram Que o me
todo pode ser util na resolucao de varios pro
blemas de sensoriamento remoto.

OQutras referencias relacionadas com o as
sunto sao: Haralick (1979), Panda (1977) e P1
ckett (1970).
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