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1. j ntroducado

No Processamento Digital de Imagens, um dos procesos mais importantes € a
classficac® de imagens (Mascaenhas e Velasco, 1989, cgpaz de extrair informagdes
gualitativas e quantitativas das mesmas (Young, 1986. S&o varias as témicas de
classficac® existentes. Em suma, tem-se os classficadores numéricos, a metodologia
visual e os classficadores asgstidos por sistemas espedalistas.

Os métodos de dassficac@® numéricos constituem-se em dois grandes grupos. 0s
nao-supervisonados e os supervisonados (Sadho et a, 1985. Os primeiros dividem as
classes automaticamente eboa parte deles baseiam-se no pricipio de Fisher (Johnson, 1982
e Fisher, 1936 da décala de 30. Existem outros métodos baseados também em fungdes
discriminantes matematicas, abordagens estatisticas assntoticas ou modelos de pertinéncia
nebulosa. Os supervisionados $50 mais predsos por levarem em considerac@® informagdes
(verdade terrestre) forneddas pelo usuario (Sadébo et al, 1985. Os mesmos s0 ainda
divididos em dois subgrupos:. os classcos - usam a informacé contida no proprio elemento
de imagem (“ pixel”) para a tassficag® do mesmo - e os contextuais - atribuem uma das
classes disponiveis de aordo com a andlise do “ pixel” e dos us vizinhos (Moraes, 1992).
Ha anda o conceto de pos-classficac® ou “classficac@® em fases’, onde € enpregada
uma metodologia para aumentar a acurada da dassficac@® gerada por outra.

Outra forma de se dassficar umaimagem é a tassficac® visual, que @nstitui uma
metodologia de andlise para quem ndo dispde de nenhum reaurso computadonal. Trata-se
da Classficac® ou Interpretacd® Visua da Imagem (1.V.l.) (Rudorf et a., 1986. A
imagem € fornedda pelo Instituto de Pesguisas Espadais - INPE - apresentando
caaderigticas, tais como tamanho, cor, data, etc, que melhor se adeque anecessdade do
usuario. Remnhecese, entdo, 0 que &iste na imagem, extraindo dela informagdes de
interese. Os fotointerpretadores, espedalistas que redizan a dassficac® visual, sdo
classficados em trés grupos. 0s que possiem conhedmento de canpo, 0S que N&o posiem
este mnhedmento e 0s que ndo possiem este onhedmento, mas que possuem fontes de
informacé adicionais. Os primeiros tém maior fadli dade para interpretar as imagens que 0s

demais, pois 0s do tercero grupo podem ter dificuldades em cruzar as informagdes de que



Estudos obre a Clasdficacdo ce I magens de Sensoriamento Remoto 2

dispbem com a imagem, e os do segundo, dificiimente mnseguiréo faz&lo sem o uso de
chaves de interpretac@® - conhedmentos utilizados que séo estruturados como se fossem
formulagdes para se resolver um problema. E de grande utilidade que & chaves de
interpretac® sejam feitas de forma invariante, nédo mudando de um fotointerpretador para
outro. Parais, criam-se legendas que funcionam como critérios de separac@® das diversas
classes, auxiliando uma leitura mais rapida.

As metodologias de dassficac® asdstida por sistema espedalista surgiram para
tentar automatizar a dassficac® visua. Dese modo, 0 proceso dedsorio pode ser
suficientemente rico e envolver uma quantidade razoavelmente pequena de informaca,
podendo, ent&o, 0 conhedmento ser armazeanado em termos de regras, ser aplicavel e poder
ser tratado de forma smplificada (James, 1985. A desvantagem que essa metodologia
posali € que 0 proces dedsorio ndo ira responder corretamente fora dos padrbes para 0s

quais foi delineado, ao contrario dos métodos exclusivamente numericos.
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2. (9 bjetivo

Neste projeto procura-se estudar alguns dos métodos de dassficac@® numeéricos, a
metodologia da dassficac® visual e dguns métodos de dassficac® asgstidos por sistema
espedadista. Dentre os métodos numeéricos, objetiva-se estudar os classficadores da
Maxima Verossmilhanca da Distancia Minima, do K-NN (ou K-vizinhos) e o Classficador
pelo Método do Paralelepipedo. Dentre os classficadores assstidos por sistemas
espedalistas, seréo estudados o sistema ICARE (Desadvy, 1991) e o de Moraes (1998.

Além do aspedo teorico, a bolsista tem o objetivo de etudar o Sistema de
Processamento de Imagens Khoros, sobretudo a“ Classfy Toolbox”, contida neste, e que
implementa dguns dos classficadores mencionados adma. Através desta “toolbox” seréo
comparados os diversos métodos estudados.

O objetivo do trabalho foi plenamente dingido de a®rdo com o plano de trabaho e
com o cronograma em anexo, sendo que foram classficadas poucas imagens pelo
classficador do KNN, devido ao grande tempo levado pelo computador (processador
Pentium 166 Mhz e 64Mbytes de memoria RAM) para processar essas imagens (da ordem
de dias) e devido a instabili dade nas redes de energia détricado CCEN, o que nos levou a
uma anali se menos profunda do mesmo.

Este trabalho possbilita abolsista obter um bom grau de conhedmento na deade

Classficac® de Imagens, podendo ser aplicado em seus estudos e pesquisas futuros.
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3. ‘/‘/l«etodologia

3.1 Sensoriamento Remoto

Ao conjunto de témicas que permitem a exploracé de um objeto sem contato fisico
déa-se 0 nome de Sensoriamento Remoto (Garcia, 1982, onde essa exploracé € redizada
atraveés de sensores, tais como camaras fotogréficas, de televisdo, de satélites, etc.

Osregistros das primeiras fotos aéeas datam da segunda metade do seaulo passado,
guando eram tiradas a partir de balbes (Garcia, 1982. Deste entéo, es< tipo de estudo foi
sendo aperfeicoado e desenvolvido para muitas &reas de glicac®, além das pesquisas com
fins militares.

O Sensoriamento Remoto posali varias aress de glicac®, sendo as principais
meteorologia, geologia, militar, agricultura, indUstria, elogia e demografia. Dependendo
dessas areas, existem véarios niveis de sofisticac@® dos sstemas de sensoriamento, com
predsdo e resolugéo determinados.

As imagens de radar ndo tém ainda seu potencial civil devidamente explorado. Ja &
imagens de satélites, possuem um potencia de utilizac® muito grande, e sgjam, talvez as

mais exploradas atuamente, tornando-se, assm, N0SL objeto de estudo.

3.2 Consideracdes Sobre as Imagens

O termo Sensoriamento Remoto se refere as métodos que utilizam a energia
eletromagnéticapara adetecc® e medida de objetos, incluindo aluz, o cdor e & ondas de
radio. A energia detromagnética se propaga na forma de ondas harménicas, com a
velocidade da luz, sendo detedada dravés de sua interacd® com a matéria, o que produz
mudanca nas suas propriedades. Os snsores detedam e registram estas mudangas, e &
imagens e dados resultantes 80 analisados com vistas a identificar as caraderisticas da
matéria que produziu tais modificagdes.

Os snsores € dassfican em ativos - aqueles que anitem um sinal artificial e

medem a eergia refletida deste pelos objetos - e passvos - que medem as radiagdes
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naturamente refletidas ou emitidas pelos mesmos. No primeiro caso estédo as camaras
fotograficas com ‘flash’ e os radares. No segundo, os snsores de satélites.

Os ®nsores ndo cgptam todo 0 espedro eletromagnético, mas registram algumas
faixas de freqiéncia, que wrrespondem a bandas do espedro. O olho humano, por sua vez
consegue cagtar uma faixa muito estreita deste espedro, cabendo aos sensores a deteccd®
das demais faixas ndo visiveis, que sdo codificadas de modo a tornar possvel a
visualizac® de uma imagem. As imagens 0, portanto, registros de cenas focdizadas por
sensores formada pela radiac@ eletromagnética om freqiéncias perfeitamente definidas do

espedro (Garcia, 1982.

3.3 Caracteristicas Gerais das Imagens

As principais caraderisticas de uma imagem sao:

¢ Escda

Escda é araz® entre adistancia naimagem e adistancia arrespondente no terreno
(Garcia, 1982.

As escdas das imagens €0 determinadas de a®rdo com o angulo de visada do
sistema de sensoriamento, altura de onde é obtida aimagem e de aordo com o fator de

ampliac@® empregado nareproducdo daimagem.

o Contraste

Contraste eédefinido pelaraz@® entre & partes mais brilhantes e mais escuras de uma
imagem. E definida araz® de ontraste wmo o brilho méximo dividido pelo brilho minimo
daimagem. Esta também pode descrever arelacé@ entre o brilho de um objeto e o brilho da
circunvizinhanca

Imagens de baixo contraste dificultam muito o estudo da &eg e independentemente
da causa, sgja 0 proprio contraste do terreno, distorgdes pela amosfera ou insuficiéncia do
sistema de sensoriamento, podem ter o contraste ampliado por métodos fotograficos e
digitais (Garcia, 1982.
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e Resolugédo

Resolucéo é a cpaddade de distingdo entre dois objetos muito proximos numa
imagem. Assm em uma imagem de baixa resolucéo, esses objetos aparecen como um so.
E o poder de resolucé do sistema de imageamento que determina aresolucZo das

imagens produzidas pelo mesmo.

3.4 Elementos de Reoonhedmento

Conhedmentos basicos de interpretacd® de imagens S0 esencias no

reconhedmento e na extrag® de dados e informagdes de uma imagem.

e Tondidade e or

A tonalidade éusada para cala sombra distinta entre o branco e o preto, no entanto
os foto-intérpretes possiem o concato mental para tons cinza earea numa imagem sao
caraderizadas como de tonalidade dara, média ou escura

A tonalidade das fotografias aédeas é determinada pela sua habilidade em refletir a
luz incidente, j& nas imagens obtidas de sensores, a tonalidade é definida por outras
propriedades fisicas.

Com a utilizac® de filmes espedais capazes de registrar em camadas diferentes o
aall, o vermelho e o amarelo, obtém-se o filme wlorido. Este guda significadamente no
proces foto- interpretativo, ja que o dho humano distingue um nimero muito maior de

cores do que tons diferentes de dnza(Garcia, 1982).

¢ Textura

A textura éformada pela repeticdo tonal de grupos de objetos por vezes muito
pequenos de serem vistos individualmente. Ela se gresenta de muitas formas, podendo ser
grossira, fina, aspera, aveludada, etc (Garcia, 1982). E muito usada para caaderizar a

vegetacd e o solo.
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e Padrdo

O padréo é uma caaderistica de objetos feitos pelo homem ou de ocorréncias
naturais. Uma textura é ongtituida quando os elementos de reconhedmento do padréo se

tornam muito pequenos.

e Tamanho

O tamanho dos objetos varia com a escda da imagem e serve para diferenciar
objetos de forma idéntica Pela tamanho, os foto-intérpretes $io cgpazes de retirar alguns
objetos daimagem, de modo afadlitar o estudo.

¢ Forma

A forma € muito importante na identificac® de objetos, sendo uma expressio

topogréficaou de contornos (Garcia, 1982).
e Sombra

As mbras podem ser bem vistas em um imagem ou néo. Elas $io importantes para
redcar aforma dos objetos e muitas vezes usadas para cdculo da dtura destes. No entanto,
em algumas imagens, constituem um empedlho na visualizac@® de outros objetos.

e Locdizac®d

E importante o conhedmento da locdizac® de cetos objetos com relac® ao

relevo, gudando a cnhece aregido como um todo.

Com os conhedmentos adma, para ainterpretacé® de umaimagem convém estudar
uma aciacd de evidéncias ou elementos de rewmnhedmento, de modo que se

identifiqguem os elementos da imagem em estudo.
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3.5 Satélites Landsat

Os satélites Landsat foram lancados desde 1972 com o objetivo de se obter uma

ferramenta préticano estudo e no mangjo dos reaursos naturais daterra (Moraes, 1992.

3.5.1 Caracteristicas

Os stélites Landsat tém trés metros de dtura, um metro e meio de didmetro e
guatro metros de largura, posauindo os painéis lares estendidos.

Sua oOrbita équase drcular, com altitude entre 880 e 940 kildmetros, sol-sincrona
(asegurando condicédo permanente de iluminacé®, embora isto ndo assegure iluminacé®
uniforme a longo do curso), e quase polar, com o objetivo de manter a inclinacé® de
aproximadamente 99° com o plano equatorial, para que seus £nsores tomem uma imagem
de uma mesma d§ea ®m 0 mesmo angulo de inclinac@® solar. Deste modo, os satélites
possiem equipamentos que mantém seu posicionamento, com parametros orbitais gjustados
para que faixas adjacentes % superponham 10% de cala lado.

Os stélites passam pelo equador a cala 103 minutos, percorrendo a 142 orbita en
24 horas, quando a proxima seqiéncia tem inicio. Assm sendo, 0S MesMos percorreréo a
superficie daterra en 18 das, sendo alguns stélites defasados em 9 das.

Os stélites Landsat possuem dois sensores:

- Imageador multiespedra (MSS
- Conjunto de trés cémaras Vidicon ( RBV)

Além dis, posai dois gravadores de banda larga , que gravam dados de &eas fora
da ac® de estagdes terrestres rastreadas, um sistema de @leta de dados, que ®leta dados
transmitidos por bases de @leta de dados locdizados em pontos estratégicos da superficie
terrestre, e outros equipamentos complementares que transmitem os dados coletados pelos
sensores e informagdes relativas ao funcionamento dos mesmos e do préprio satélite.

O MMS é o0 mais importante sensor de bordo, por ser o responsavel pelaimagem da
superficie terrestre smultaneamente en quatro bandas do espedro (bandas 3, 4, 5 e 7).

Ese euipamento posaui um espelho que imageia a superficie do terreno em 33
milissegundos de oeste para leste, com uma freqiéncia de 13,62 hertz, movendo-se para o

sul registrando linhas ndo exatamente perpendiculares a orbita. Seis linhas de dados de
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comprimento de 1852 kildmetros sio imageadas de cala vez por banda. 24 a 26 cetetores
s80 usados pararegistrar essas ®is linhas em quatro bandas (Moraes, 1992 - figura 1.

SENSOR

€ detectores
porbanda,
total = 24

+ 2 para benda 5

185 Km
(100 milhas nduticas)

Padrdo
de vBo

Figura 1. Obtencéo daimagem pelo Landsat

3.5.2 Formacao das Imagensdo MSS

Quando o espelho imageador visa 0 terreno, cada detetor produz uma voltagem
amostrada a caa 9,95 milissegundos. Logo ao longo de uma linha de 1852 km sdo
tomadas aproximadamente 3300amostras. Assm a visdo instantaneade canpo (VIC) de 79
X 79 metros, move-se de 56 metros entre cala anostragem, resultando em um elemento de
imagem, “pixel”, de &ea56x79 n’. Essa reducé de &eaocorre devido ao recbrimento,
ou sgja, uma imagem apresenta dados de outra imagem, e para evitar distorgcoes, eses
dados s80 arranjados como se tivesem sido tomados de uma &ea de 56x79 metros
(Moraes, 1992 - figura 2.

79m 56m

79m 79m

56m 56m

— —

9,95uS  995us
VIC——> Intervalo de Amostragem — “pixel”

Figura 2: Obtencéo de um “ pixel”.
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Os objetos s0 detedados em um terreno dependendo da relac@® entre o tamanho
do objeto e seu brilho, em relagé ao brilho da vizinhangca Se um objeto for menor que a
VIC, ele sO sera detedado se 0 seu valor de brilho ou indice de luminosidade se sobrepor
ao da sua drcunvizinhanga Um objeto de tamanho igual ao do VIC , além de predsar ter
um indice de luminosidade superior ao da drcunvizinhanca a VIC predsa sobrepor-se
exatamente sobre de, 0 que édificil de aontece. Também se um objeto menor que aVIC
for colocado na &eade recbrimento de dois “ pixels’, ele pode influenciar a luminosidade
dos dois, e também € possvel que dois objetos possam ser detedados em uma banda
espedral e ndo serem detedados em outra banda.

Além das possbili dades apontadas adma, pode ocorrer 0 que se hama ‘ confusdo
espedral’, onde um objeto que tem uma airva espedral definida, tem esta arva dterada na

presencade outro objeto. A figura 3 abaixo ilustra melhor este fato.

(1]

CURVA ESPECTRAL
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20

o
60

BRILHO (vB)

CURVA ESPECTRAL

PARA UM 80LO
4" | avERMELHADO (e)

40

D Avd

DE

VALORES

40 ! ) — ASSINATURA COMBI-
/‘ [ NADA PARA A PIXEL
20 A (c)
ol -
05 o6 or o8 Q@ L0 LI (M)

CANAL4 CANALS CANALS CANAL7

Figura 3: Confusdo espedral.

3.5.3 Caracteristicas das Imagens Obtidas do Satélite

Os dados forneddos pelo MSS RBV, e & demais informagdes do sistema, apis r
transmitidas para aterra, sio receiidas pela estacé® de recepcéo do INPE (Instituto de
Pesquisas Espadais) em Cuiaba, MT. Depois de gravados $i0 processados pela estacé® de
processamento, sendo convertidos em imagens fotograficas e fitas compativeis com

computador.
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A imagem Lansat tipicana escada 1:1000000n&o0 é um retangulo porque durante o
tempo em que é€imageado, a Terra girou, devido a sua rotac®; aém dis, as linhas de
latitude elongitude fazem um certo angulo com o topo e abase da imagem, por causa dos
9(® de inclinacé da orbita do satélite.

As imagens podem apresentar-se an diferentes escaas e podem ser coloridas ou
ndo. Em gera a resolucéo varia de 200 a 250 metros no terreno, podendo ser registradas
feicbes menores como estradas e canais. As escdas utilizadas variam de 1:1000000a

1:25000Q embora se possam utili zar ampliagdes maiores.

3.5.4 Efeitos Atmosféricos que Alteram a Qualidade das Imagens

A radiac® solar se propaga livremente pelo espaq, sofrendo dispersdo e asorgéo
ao encontrar a amosfera terrestre.

A atmosfera dispersa dguns comprimentos de onda, aaescentando luminosidade a
paisagem, sendo os elementos que mais influenciam o vapor de &ua egases dispersos. Ja a
absorgéo atmosférica deta principamente a faixa infravermelha do espedro, retirando
luminosidade da paisagem, tornando as imagens mais difices de serem corrigidas (Morases,
1992. Um problema comum ocorre na presencade nuvens e poluicéo afetando a qualidade

daluz refletida, mudando a assnatura espedral.

3.6 Processamento Digital de Imagens (PDI) em Sensoriamento Remoto

Codificar uma imagem significa representala cmo uma matriz de pequenos
quadrados (“pixel”), contendo, cada um, um valor de sombreamento proporcional a
refledancia da imagem na respesctiva posi¢éo, o qual € dribuido uma cr ou niveis de dnza
na geraca daimagem.

Na figura4 encontra-se um fluxograma que forneceuma visao global do PDI, sendo

descrito adiante cala um de seus pontos.
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Correcdo das
Deficiéncias
Sdecdo de
Atributos
Interpretagdo Visual Classficagdo Automética
e Classficacdo ou Asdstida por Computador
Métodos Métodos ndo
Supervisionados Supervisionados
Cléssco Contextual

Testes e mntrole

Figura 4: Fluxograma do PDI em Sensoriamento Remoto

3.6.1 Reaursos do PDI

As imagens passam primeiramente por uma rrecd® de deficiéncias, onde das

podem ser modificadas ou restauradas, através dos sguintes reaursos.

3.6.1a Restauracé@® e dimina¢a do ruido

Em imagens cuja resolucd é dta ou em condicdes adversas, como por exemplo

movimento relativo objeto-sensor e turbuléncia, sdo verificadas distorgdes, borramentos e

outras imperfeigoes.

A restaurac@® destes problemas naimagem se da @m o uso de témicas obtidas de

modelos matematicos, estatisticos ou fisicos. Uma das témicas mais usadas para remocgéo

do ruido aleadrio consiste na filtragem da imagem, que pode ser feita por ‘software’ ou

‘hardware’, e que faz @mM que o ruido presente naimagem sgja removido (Moraes, 1992).



Estudos obre a Clasdficacdo ce I magens de Sensoriamento Remoto 13

3.6.1b Redcede mntraste

Este reaurso € utilizado para fadlitar a visdo humana na distingdo dos niveis de
sombreamento muito proximos numa imagem. Pode-se modificar as tonalidades de
sombreamento com o uso de filtros lineaes, ndo lineaes e témicas de equalizac® de
histograma (Moraes, 1992. Também usa-se muito o reaurso da falsa @r, que nsiste an
atribuir para cala nivel de sombreamento uma ar, independente da sua cr original,

aumentando, assm, a cgpaddade de distin¢@o de pontos, pela vista humana, numa imagem.

3.6.1c Incorporaga de informagdes

Pode-se incorporar informagdes adicionais ao “ pixel” sobre atopografia do terreno,
0 que éfeto através dos Modelos Digitais de Terreno (Moraes, 1992. Tem aplicac@® para
construcéo de imagens em perspediva, estudos de luminosidade, projetos e estudo e
previsio de cdastrofes.

Apbs a orrec@® das deficiéncias, geramente € necessria uma @mpressio dos
dados, ou uma selec@ de dributos, para que se possa estudar aimagem a nivels acetaveis
pelo usuario e pelo equipamento, o que significa diminuicdo da dimensdo do vetor de
atributos, ou sgja, diminuir 0 espago de todas as medidas feitas pelos sensores do satélite.

S8o utili zados dois conjuntos de témicas estatisticas com esta finalidade. Um deles €
constituido de transformagdes no espago dos atributos, e outro usa medidas de distancia.

No primeiro caso, reduz-se adimensio preservando ao maximo a representacé® de
padroes e/ou a discriminag® entre & clases de dributos. Consiste de duas témicas:
Témica dos Componentes Principais (Critério do Erro Médio Quadrético) e Critério da
Entropia (Moraes, 1992.

No segundo caso, no qual usa-se medidas de distancia, reduz-se a dimensio
minimizando a probabilidade de aro. S&o0 dois os critérios mais utilizados que fornecem,
redmente, limites inferiores e superiores para tal probabilidade: Critério da Divergéncia e
Distancia JM (Jeffries-Matusita) (Moraes, 1992).

Depois da selec® de dributos, a imagem esta pronta para ser clasgficada. Existem
dois métodos de se dassficar uma imagem: - a Clasdficac® Visual, em que aimagem é

interpretada dravés de espedaistas - e a Classficac®d Automatica ou Assstida por
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Computador ou, ainda, Classficac@® Numérica Os métodos de dassficac@® numéricos
podem ser ndo-supervisionados ou supervisionados, este Ultimo se subdividindo em outros
dois métodos. Métodos Classcos e Métodos Contextuais.

Os Métodos Néo-Supervisionados dividem as classes automaticamente, de aordo
com os parametros estabeleados na sua implementac®. Geralmente baseiam-se no
Principio de Fisher, mas também podem ter base an fungbes matematicas, abordagens
estatisticas assntoticas e modelos de pertinéncia nebulosa (Moraes, 1992).

Os Métodos Supervisionados, levam em conta informagdes adicionais forneddas
pelo usuério e requerem conhedmentos prévios das classes, e por IS sd0 mais predsos
gue os metodos de dassficac@® ndo-supervisonados. Tém base na teoria de Bayes
(Moraes, 1992.

O Método Supervisionado Classco clasdfica cala demento da imagem levando em
consideraca as informagdes contidas nele. Jao Méodo Contextual, além de levar em conta
as informagdes dos “ pixels’, considera também as informagdes da vizinhanga Isto é feito
introduzindo-se um fator de crrecé@ contextual (Moraes, 1992).

Os métodos de dasgficac® supervisonados necesstam de estimativas para 0s
parémetros das fun¢des discriminantes. Geralmente sGo necessrios conhedmentos prévios,
denominados verdades terrestres, que mnsiste an informagdes retiradas de &eas de
treinamento na prépriaimagem, fotografias aédeas, mapas, ou investigac@® direta no campo,
e sdo na redidade “ pixels’ sobre os quais £ @nhecen as verdadeiras clases. Usa-se,
entdo, estes “pixels’ paratreinar o classficador, de modo que este recnheca* pixels’ de
estrutura semelhante.

A estimativa dos parametros das clases e da densidade de probabilidade para o
vetor de dributos requerem tipos diferentes da verdade terrestre. No caso de dassficadores
contextuais, as fungdes discriminantes necesstam da verdade terrestre dos pontos e de seus
vizinhos.

Finamente, apds a dasdficac® da imagem de interese, a mesma € submetida a
testes e oontrole, que observam os “ pixels’ classficados, comparando-os com a verdade
terrestre. Sgja qualquer método de dassficac®, existira sempre uma margem de ero, ou

sgja, aparecado sempre dividas em relac® a dasgficac® obtida
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Seriaided a verificac® do locd visado naimagem. Como isto nem sempre éviavel,
procurase comparar imagens obtidas de um mesmo locd em diferentes épocas e an
diferentes bandas do espedro.

E sempre recomendavel o melhor aproveitamento e utilizac® de reaursos e amaior
sofisticaca possvel, quando se faz um processamento de uma imagem de grande interesse,

garantindo, com IS, a minimizaca dos erros cometidos.

3.7 Analise Classficatoria

Um problema geralmente enfrentado na dassficac® de imagens obtidas atraves de
sensoriamento remoto, € anecessdade de deddir a qual dos posdveis grupos um elemento
da imagem pertence Na maioria das vezes os process de dassficac® existentes &
baseiam em observagdes. No entanto, 0 aces a mwmputacd tem fadlitado os process
de dassficac®, servindo, pelo menos, de guia e guda para muitos profisgonais da &ea
Esss programas de computacéd® sdo geralmente implementados com base na teoria da
probabilidade, e se mnstituem basicamente am andli ses estatisticas.

Como jaresstado, uma andlise classficadria édirigida as problemas de assnaar
um objeto para um dos posdveis grupos de objetos existentes, com base an observagdes
feitas do objeto, apesar de nada se ter dito sobre o conhedmento dos diferentes grupos
existentes.

No caso de dasgficac® de imagens, objeto de nos estudo, temos um problema de
andlise classficaoria, em que procuramos classficar um pixel em uma das clases que

constituem aimagem.

3.7.1 Revisdo de Algumas Nocdes de Probabilidade

A probabilidade de um evento “A” ocorrer sera denotada por P(A); também
denotamos por P(A/B) a probaidade cndicional, que representa a probabilidade de
ocorréncia do evento “A”, dado a ocorréncia do evento “B”. A probabilidade condicional
pode ser entendida como um nmodo de se utilizar um conhedmento da situacé@ , de modo a

aperfeicoar a estimativa da probabilidade da ocorréncia do evento. Dess modo, novos
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conhedmento contribuem para melhorar a probabilidade inicia, onde & novas
probabili dades condicionais $%0 designadas probabili dades posteriores.

E importante salientar que apresenca de informagdes adicionais podem aumentar o
valor da probabili dade inicial, diminui-la ou ndo atera-la

Dois eventos A e B sdo independentes < :

P(A) = P(A/B)

Isto significaque aocorréncia de um dos eventos ndo afeta aocorrénciado outro.

3.7.2 Regras de Classficacao

Desgja-se uma regra de dassficac@® que minimize o erro total de dassficac®, o
gual deve ser entendido como a probabili dade de que aregra considerada desclassfique um
objeto (James,1985.

3.7.2aRegra de Bayes

Classficase um objeto pelaregra de Bayes, o qual assnala um objeto para o grupo
gue posslir amaior probabilidade andicional. Formamente:

Se eistem G grupos, entdo, um objeto pertence a grupo i quando:

P(Gi/X) > P(Gj/X) Voi#]

Se «istir mais do que um grupo com a maior probabilidade @ndicional, o objeto
serd dasgficado em um desses grupos.

A regra de Bayes, é entdo, aregra 6tima que se procurava, ndo sendo dificil provar
gue € aregraque minimizao ETC (James,1985.

No entanto, na pratica a probabilidade P(Gi/X) é dificil de ser encontrada por
estimativas smples, enquanto que aprobabili dade P(X/Gi) pode ser estimada tomando uma
amostra de objetos do grupo i . Esta Ultima, representa a probabilidade de se tomar a

variavel X, dado o dyjeto ser do grupo i.
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Dess modo, reladona-se essas duas probabili dades, pelo Teorema de Bayes:

P(X / Gi).P(Gi)

PGIIX) = > P(X/ Gi).P(Gi)

em que P(Gi) € aprobabili dade do abjeto ser do grupo i ou sgja, a proporc¢édo do grupo i,
na populaca.
Assm, aregra de Bayesfica

Classficase 0 objeto parao grupo i se:

P(X / Gi).P(Gi) P(X / Gj).P(Gj) o
> P(X I Gk).P(Gk) g > P(X I Gk).P(Gk) :
=  P(X/Gi).P(Gi) > P(X/Gj).P(Gj) Voi#]

gue € aregrapraticafinal de Bayes.

3.7.2b Utilizacdo da Regra de Bayes

Apesar da regra de Bayes sr a regra Otima para resolver o problema de
classficac®, € muitas vezes invidvel, por necesstar de grande volume de dados coletados,
para estimar a probabili dade P(X/Gi) (James,1985.

Grande parte da teoria de dassficac® é interessada en achar formas préticas desta
regraque € gropriada en condigdes espedais ou encontrar aproximagdes smples daregra

gue tem 0S menores erros acatavels.

3.7.2c Divisbes do Espaco Amostral

E gerdmente interessante visuaizar como uma regra de dassficac® trabalha,
através de diagramas de dispersao.
Umaregra de dassficac® divide o diagrama ou melhor, 0 espago amostral em um

nimero de regides, que @rrespondem aos diversos grupos existentes.
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A smplicidade e fadl utilizac® da regra de dassficac® estd diretamente
reladonada com a simplicidade da divisdo do espago amostral, ou vice-versa. Geramente a
divisdo do espag amostral fornece uma idéia das propriedades dos grupos colocados
juntos, de dgum nodo, sugerindo que aregra de dassficac® divide o espago amostral, de
maneira smples (James,1985.

Quando mais do que duas propriedades do grupo estdo envolvidas (ou sgja,
guando temos mais do que duas varidveis dedorias), 0 espagp amostral € an trés

dimensdes ou mais, tornando dificil avisualiza¢c® do espago envolvido.
3.7.2.4 Classficacdo Pratica - O Caso Normal

A regra de Bayes, no caso em que & propriedades ou variaveis usadas tenham

distribuicéo normal, resulta numa regra de dassficaca simples de ser aplicada na prética
3.7.2.4.1 A Normal Multivariada

A distribuicdo normal descreve aprobabili dade simples, que édenotada en termos
de dois parametros. sua média (p) e seu desvio (o) .

A fungéo densidade normal corresponde a guaca (James,1989:

f(X) = [ﬁj exp [_ (X —p)°/ 252]

Dess modo a media @ntrola alocdiza¢c® e seu desvio, a largura da distribuicéo.

Quando mais do que uma varidvel é ewvolvida, entdo a distribuicdo normal
multivariada deve ser usada, sendo uma generalizac® da distribuicéo normal.

Assm, em vez de uma média smples controlando a locdizag@® da distribuicéo,
teremos um “vetor media’, formado pelas médias das variaveis envolvidas. O desvio
equivalente na distribuicdo multivariada érepresentado por uma matriz de covariancias.

No caso da normal multivariada, para duas variaveis X; e X, (ou s§ja, umanormal

bivariada), o vetor média e amatriz de covariancias $o representados por:
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Hy G O
Ho G O2

onde: n, € W, S0 as médias respedivas de X; e X,. Os elementos da diagonal da

matriz de covariancias, o,, € 0©,, Sa0 Smplesmente os desvios de X; e X,
respedivamente. Os elementos ¢,, € o, S8 na redidade iguais e representam a
“asciac®d” entre & duas variavels.

Na figura 5, apresentase uma distribuicd circular no caso em que
Gy =0y €0, =0, =0:

X2

}..__ o o

X4

Figura5: A normal bivariada om ¢,, =o,, €6, =0,, =0

A medida que c,, aumenta (ou sgja, aumenta aasciac® entre & variaveis), a

distribui¢céo setorna- figura 6:

X2

Figura6: A normal bivariada om c,, >0

onde & variaveis variam juntas.
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Se o,, € negativo, a tendéncia das variaveis € variar em sentidos opostos,

apresentando distribuicdo daforma mostrada nafigura 7.

X2

Figura 7: A normal bivariada om c,, <0

Dessa forma, a matriz de covariancias € responsavel pela forma da distribuicéo,
onde c,, € o,, afetam a distribuicdo na dire¢d de X, e X, e o,, afeta adistribui¢céo
entre & duas diregdes.

Os diagramas apresentados adma representam a distribuicdo normal bivariada, que
por sua vez fornece aprobabilidade de que dgum valor de X; e X, ocorra. As linhas
desenhadas conedam os pontos que tém iguais probabili dades de ocorréncia, resultando em
uma série de dipses concéntricas, centradas no vetor media.

Ao se estudar a distribuicéo normal de mais de duas variaveis, encontra-se 0
problema de visualizac@® desta distribuicdo em meis de duas dimensdes.

Particularmente, trés variaveis geram superficies de iguais probabili dades em trés

dimensdes, onde & €lipses tomam forma de eli psdides. Neste cao temos:

Ky Gi1 O Og3
H=1HU, Z = Gy Oy
U3 Gs3

Do mesmo modo que no caso anterior, os elementos c,, ,0,, ,05, aetam a
distribuicdo nadirecé® de X, X,,X3, respedivamente ec,,,6,5,0,; afetam a orientagd do

elipsbide.
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A equac® da distribuicdo normal multivariada na forma matricial é (James,1985:

1 1
f(X) = [WJ exp {—E(X— w2 (X - M)}

onde X é o vetor coluna das variaveis aleaorias.

Um diagrama de dispersdo dos dados oriundos de estruturas normais bivariadas
deve ser de forma diptica com densidade de pontos aumentando em torno da média. Do
mesmo modo, um diagrama de disperséo de dados em trés dimensdes deve cnter grupos
elipsdides, e assm por diante. No entanto, a visuaiza¢c@® de um diagrama de dispersdo
qualquer ndo prova que os dados si0 abtidos atraves de uma distribuicéo particular
(James,1985).

3.7.2.4.2 A Forma Normal da Regra de Bayes

Se dentro de cala grupo as variaveis que satisfazen a propriedade vetorial X,

possuem distribuicdo normal multivariada, a seguinte forma é onhedda (James,1985:

P(X/Gi) =

1 1 ~-1
W exp {—E(X—Mi)zl (X_Mi):|

Dess modo, estimar P(X/Gi) significa estimar dois parametros para cala grupo, o
vetor média (i) e amatriz de covariancias (2i).

Se eistem n propriedades em X, entdo existem n grupos média no vetor media e
n(n+1)/2 elementos na matriz de covariancias, somando um nimero grande de quantidades
a serem estimadas para cala grupo, mas que € consideravelmente pequeno em relacé ao
nuimero de estimativas requeridas numa glicac® direta da regra de Bayes (James,1985.

Substituindo a forma normal P(X/Gi) na regra de Bayes anteriormente estabeledda,

tem-se
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Classficase 0 objeto para o grupo i, se:

P(Gi) 1l vty N
(27t)n/2 Z i|1/2 eXp{_ 2}(X Hi) Zi (X Hi)

P(Gj) L, Wty o
e etz ]

Tomando o logaritmo natural de anbos os lados, tem-se:

Lninen- 2nfE |- 2w D (xow) o) -
_%”m 2m) - '”‘Z ‘—— X -y Z;l (X—uj)+ln(p(Gj)) Vi

e anda cancdando os termos em comum em ambos os lados, tem-se;

%, |- (x- M)'Z? (X—u)+mP@)) >

> Y (X)) (X ) +nPGI) Vi
multiplicando ambos os lados por (-1), tem-se:

I, |+ (X =) 2 (X - ) - In(P(GD) <

< In‘zi ‘+(X—uj)'zjl(X—uj)—ln(P(Gj)) Viz]

As quantidades em ambos o0s termos 0 designadas marcas discriminantes,
produzindo resultado final em nimero para cala grupo, dependendo de X.

Definimos a fung&o discriminante por:

d ) =In 3, [+ (X u) 2, (X )
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Assm sendo, aregra de Bayesfica

Classficase 0 objeto parao grupo i se, e somente se:

di (X) -In(P(Gi)) <di(X) -In(P(G})) V i#]

quando X tem distribuicd norma multivariada para cala grupo.

3.7.2.4.3 Divisdo do Espaco Amostral:

Parailustrar as divisdes do espago amostral, toma-se o caso smples de dividi-lo em
dois grupos, cuja variavel aleddria asume 0s valores x; e X..
Assm, umaregido do espag amostral que pertence a grupo 1 é caaderizada por

valores de x; e X, em que:

dl (Xl, Xz) -In (P(Gl)) < dz (Xl, Xz) - In (P(Gz))

A curvaque divide o grupo 1 do grupo 2 pode ser obtida fazendo-se:

dl (Xl,Xz) -In (P(Gl)) = dz (Xl,Xz) -In (P(Gz))

onde esta forma @rresponde auma arva quadrética, de aordo com a dgebra matricial e a
geometria (James,1985. Esta arva representa os contornos de iguais probabili dades dos
dois grupos.

Pode-se pensar em linhas divisorias entre 0s grupos em outras dimensdes, onde a
curva quadrética se torna uma superficie quadrética

E essa naturezaquadrética das superficies ou curvas, que separam 0s grupos, de
forma simples, que resultam na forma normal da Regra de Bayes, tornando-se conhedda

como fungéo discriminante quadrética
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3.7.2.4.4 1guais Covariancias

Se s relagdes entre & variavels 0 independentes dos grupos, entéo estes posauem

amesma matriz de covariancias e afungéo discriminante se reduz a(James,1989:

1 1 1
d(X)=-4' 2 X+ou2, H

Definimos a nova fungéo fi(X) = -di(X), de modo que a funcdo adma sga

multiplicada por (-1). Assm:
Classficase 0 objeto para 0 grupo i e, e somente se:
fi(X) + In(P(Gi)) >fj(X) +In(P(Gi)) V o i#]

onde: fi(X) = M'21X—%M'Zl H

em que o0 segundo termo da fungéo adma € constante para cala grupo e representada por
Coi. Também a multiplicac® de matrizes envolvida no primeiro termo resulta en um vetor
Ci , e afuncddo adma ecreve-se:
fi (X ) = Ci’X + Coi
ou fi(X) = D, CX¢ +Co,
K=1
onde Cx; sdo os elementos do vetor C; .
No caso de duas variaveis (n=2), teremos:

fiX) =Ciix1 + Ci X2 + Gy

Verificamos que esta funcéo tem a forma de umaregressio (James,1985.
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3.7.2.45 Discriminante Linear

Do mesmo modo a linha que divide o espago amostral no caso simples (2 grupos/ 2

variaveis) € dada por valores de x; e X, que satisfazem :

f1 (Xl, Xz) =f, (Xl, Xz)

asamindo P (Gy) = P (Gy).

Esta divisdo representauma linhareta. No geral, fi (X) separa grupos por superficies
ou hiperplanos. A forma linea de fi (X) e alinha reta, ou plano que divide o espag
amostral fizeram com que f; (X) fosse designada por funcéo discriminante linea.

No caso espedfico encontrado em muitos problemas de dassficac@®, em que dois

grupos apenas estdo envolvidos, onde 0s grupos assimem covariancias iguais, tem-se:

Clasdficase 0 abjeto no grupo 1 se, e somente se:

f1 (X) +In(P(G1)) > f2 (X) + In (P(Gy))
ou f1 (X) - f2 (X) > In (P(Gy)) - In (P(Gy))

onde adiferenca entre a fungdes discriminantes € escrita ®mo uma nova funcéo:

w (X) =f1 (X) - 2 (X)

3.8 Classgficacdo Supervisonada

A classficac® supervisionada éo procedimento mais utilizedo na andlise de dados
em imagens de sensoriamento remoto.

O objetivo desta andlise é tassficarem-se “ pixels’ na imagem, representando um
grupo particular dentre os demais grupos ou classes existentes.

Existem varios métodos de dassficac® supervisonados, como se vé aiante, mas

todos geralmente seguem 0s guintes pasos.
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e Deddir as clases em que aimagem deve ser segmentada, como por exemplo, agua,
regides urbanas, etc.

e Escolher pixels representativos destas classes, ditos dados de treinamento, que podem
ser estabeleddos através de visitas ao locd, mapas, fotografias aédeas ou até mesmo
através de outraimagem ja interpretada. Geralmente os pixels de treinamento vao falhar
nas regides perto das bordas, chamadas rampas de treinamento (Richards, 1986.

e Usar os dados de treinamento para estimar os parametros a serem usados em um
classficador particular. Esses parametros srdo as propriedades do modelo probabili stico
usado ou as equagdes que definem as particdes no espago multiespedral. O conjunto de
parametros parauma dada dase édenominada sssnatura desta das.

e Usar o classficador treinado para dassficar cada pixel daimagem em uma das classes.

e Produzir tabelas ou mapas tematicos que sumarizem os resultados da dassficaca.

A seguir seréo discutidos alguns métodos de dassficac@® supervisionados.

3.8.1 O Classficador do Paralelepipedo

O Classficador do Paraelepipedo € um dos mais smples métodos de dassficac@®
supervisonada, em que anostras S0 utilizadas para extrair histogramas dos componentes
espedrais individuais, a partir dos quais sus valores menores e maiores $0 determinados e
usados para descrever um paraelepipedo ou uma caxa multidimensional, representando
uma determinada das<.

Asamimos, entdo, que pixels que pertencem a mesma dase tém seus valores de
atributos dentro de um paralelepipedo definido pelas amostras desta dase. Dess modo,
um pixel X ¢é dasdficado para a ¢tase W se todos os valores do vetor X estéo
compreendidos entre & bordas definidas para a ¢ase W. Na figura 8, temos um exemplo

de glicac@® deste método, no espago de dributos com duas dimensdes.
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Atributo 2
O @)
O ClassA

@ ClaseB

B ® ClaseC

|
Atributo 1

>

Figura 8: Exemplo de Classficaca® pelo método do Paralelepipedo

A classficac®d é feita decando-se se 0 pixel esta dentro ou fora dos
paralelepipedos para cala dributo e juntando os resultados verdadeiros/falsos. Se dguma
checagem dentro/fora éfalsa, o pixel ndo sera dassficado, ou seja, seraregjeitado.

Uma das desvantagens deste método sdo as regides de inseparabilidade dos
paralelepipedos. Pixels contidos nestas regides ndo serdo classficados. Dese modo, este
classficador pode ser usado quando sabemos que ndo havera dasses superpostas no espag
de dributos multidimensional. Outra limitac& € que a probabilidades iniciais das classes
ndo sdo consideradas. Quando existe uma superposicdo de dass para um atributo, como
mostra afigura 9, para & clases A e C do atributo 1, outros atributos $0 usados para
delimitar as clases. No entanto, se a superposicéo das classes persistir para todos 0s
atributos, o “pixel” que estiver nesta superposicdo ndo podera ser clasgficado, como

mostra afigura 10.

Atributo 2 A
O
@
A O @)
” (ON© O ClaseA
@ ClaseB
BIC 11 @ @ ® (lxsseC
C
: |
? B ? A/IC A Atributo 1

Figura9: Classficac® do Paralelepipedo com superposicéo de dasses para 1 atributo.
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Atributo 2

O ClassA

@ ® ClaseB

>

Atributo 1

Figura 10: Classficac@ do Paralelepipedo com superposicéo de dasses em todos os
atributos.

Outro problema gque este dassficador apresenta € adeterminacd das bordas para &
classs, pois £ uma determinada dasse posaui valores de dributos dispersos, as bordas
maiores e menores estardo bastantes sparadas, aumentando a diance de termos regides
superpostas para dada das® e atributo. Pode-se , no entanto, estabelece limiares, de
modo que @enas valores superiores a estes rdo consderados na formacd® dos
paralelepipedos.

As vantagens deste dassficador sdo sua simplicidade e velocidade, ja que a
classficac® é feita por comparac@® dos valores dos pixels com os vaores estabeleddos
pelos paralelepipedos (Santos, 1997).

3.8.2 O Classficador da Maxima Verossmilhanca

Este método € o mais comum método de dassficac® supervisionado usado com
dados de imagens de sensoriamento remoto.

O classficador da Maxima Verossmilhanca utili za informagio sobre adistribuicéo
das amostras para cala dasse, de modo que determinado “pixel” sera dassficado de
aoordo com o valor médio das amostras e de aordo com a distribuicdo dos “pixels’ de

treinamento em torno da média de cala dass —figurall
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A
Atributo 2
Clase A
ClaseB
ClaseC
“Pixd”

HeoOo

>

Atributo 1
Figura1l: Classficaca de um*“ pixel” pelo méodo da MaximaVerossmilhanca

Este dassficador consiste an se tomar a regra de dassficac® de Bayes, com uma

modificac@®, onde é etabeledda aseguinte fun¢do discriminante:

gi(X) = In{POX/wi) P(wi)} = In POXAWG) + In P(w;)

onde o vetor X representa valores de brilho do pixel e os grupos agora séo denominados de
classes w; daimagem.

Tem-se a3m a seguinte regra de dassficaca:

X ew se.esomentese,  g(X)>g(X) Vizj

que é aregra de dedsdo da méxima verossmilhanga No caso da norma multivariada esta
regrade dassficac® corresponde aregra de Bayes discutida na parte anterior.

Um tépico embutido neste proces®, e ndo discutido anteriormente € o uso de
limiares. Os limiares 80 usados no caso de termos clases espedrais superpostas, de modo
a evitar que sgam feitas classficages errbneass. Dese modo, amostras que tém
probabili dades para todas as classes inferiores ao limiar, ndo sdo classficadas.

Na prética os limiares 50 aplicados as fungdes discriminantes e ndo as distribuicdes

de probabili dades. Dessa forma anossaregra de dedsdo fica

X ew se.esomentese,  gi(X)>g(X) e g(X)>Ti
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onde w; serefere a dase i, gi(X) sdo as fungdes discriminantes e Ti € o limiar estabeleado

para a ¢ase espedral w;. De maneira a etimar Ti consideremos 0s sguintes fatores:

Temos uma dassficaca acetavel se,

In P(w;) - %m\zi - %(x ) (X ) >
ou

(X—u) 2" (X-u) < -2Ti-n[3, |+ 2In P(w,)

O lado esquerdo desta equacé tem distribuicap x> com N graus de liberdade, se X

tem distribuicd normal e onde N representa adimensdo do espag multiespedra. Assm,
pode-se mnsultar uma tabela de tal distribuicdo para determinar o valor desta expressio
(Richards, 1986.

3.8.2.1 Numero de“ pixels’ detreinamento para cada clase

As amostras de treinamento para cala dasse devem ser suficientes para que se possa
estimar os elementos do vetor média e da matriz de covariancias, que devem ser
determinados. Para um espag multiespedral de dimensdo N, sd0 necessarias no minimo N
+ 1 amostras. Segundo Swain e Davis (1978, 10 N amostras para cala dase espedral
devem ser obtidos no minimo, sendo 100 N uma quantidade 6tima de amostras. Apesar
disto, é importante ter em mente que devemos utilizar 0 maior nimero de pixels possveis

paratreinamento (Richards, 1986.
3.8.3 O Classficador de M ahalanobis

Tomando afungéo discriminante para o classficador da Méaxima Verossmilhangano
caso particular de ter-se iguais probabilidades iniciais e iguais covariancias, define-se a
distancia de Mahalanobis como:
d(X,pi)? = (X-p)" (X -pi)
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Classficase 0 “ pixel” para a tas i se, e somente se:

d (X,w)* < d (Xo)’, Vi %]

A vantagem deste dassficador sobre o da Maxima Verossmilhanga é avelocidade

com que a tassficac@® é redizada (Richards, 1986).

3.8.4 O Classficador da Distancia Minima

Quando o0 nimero de amostras para uma dase € limitado e insuficiente para a
aplicac® da regra de dassficac® anterior, temos de rearrer a um outro classficador que
ndo use informagdes das covariancias e dependa goenas das posicies media das classes
espedrais, ja que para um dado nimero de anostras estes parametros podem ser melhor
estimados que 0s outros.

O clasgficador da distancia minima utiliza dados de treinamento que sdo usados
apenas para determinar as médias das classs e baseia-se na dassficac® do pixel na dasse
de média mais proxima, como mostra afigura 12. Vé-se que os “pixels’ 1 e 2 de dasses
desconheddas foram assnaados as classes de média (indicada com o simbolo”+”) mais
proximas.

A
Atributo 2
Clase A
Clas£B
ClaseC
“Pixd” 1
“Pixd” 2

ORNeoeo

>

Atributo 1
Figura 12: Clasdgficac® pelo método da Distancia Minima

Apesar de ser uma témica mais rapida do que atémicada dassficac® da méaxima
verossmilhanga, ndo é téo flexivel quanto esta, sendo portanto menos eficiente, porém

fornecendo, ainda, resultados acetaveis (Richards, 1986.
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3.8.4.1 A Funcaodiscriminante

A fungd discriminante para o classficador da Disténcia Minima € aDistancia
Euclidiana, definida como segue:

Se y, i=1..M sBo as médias das M clases determinadas dos dados de
treinamento e X é aposicéo do pixel a ser clasgficado, a Distancia Euclidiana édefinida na

formavetorial como:

d (X 1“i)2=(x'ui)t(x'ui)=(x' w) X-p) , i=1...M.

= d (%) = X-X =24+ X+ g
desse modo: Xew sed(xp)* <d(x,u)* Viz]
sedefinirmos g (X) =2p,. X - p, -y, entdo:

Xew g (X)>g(X) Viz]

3.8.4.2 Degeneracao do Classficador da M axima Verossmilhanca para oda Distancia

M inima

A diferencabésica eitre estes dois classficadores € o que Ultimo classficao pixel de
aoordo com sua distancia amédia mais proxima, sem levar em conta adire¢c&® dessa média,
gue é determinada das informagdes contidas na matriz de covariancias, que Sa0
consideradas no classficador da méxima verossmilhanca Assm uma performance superior
€ esperada por este Ultimo, em geral.

Existem casos, entretanto, que o uso deste dassficador ndo apresenta vantagem.
Isto pode ocorrer na prética, quando a dase de covariancias € dominada por ruidos
(Richards, 1986.

Considerando a matriz de covariancias de todas as clases srem diagonais e iguais e

as variancias de cala componente serem idénticas, entéo:
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Assm afungéo discriminante para o classficador da maxima verossmilhangafica

000~ B o - a) - o

2n

onde o termo ¢“" é comum para todas as classes, podendo ser ignorado assm como X.X

que resultado produto (X — ;)" (X — ;). Assm:

g (X) = ! (2;4 X - ﬂi.ﬂi)-i-ln P(Wi)

20°
Se & probabili dades iniciais 0 iguais, ent&o:

G (X) = 2uX— - 4
gue € a funcd discriminante para o classficador da distancia minima. Assm os dois
classficadores €0 equivalentes para distribuicdes espedrais de dasses smétricas e
idénticas.
3.8.4.3 Superficiesde dedsao

A superficie que separa & classesi e | € dada por:

6(X)-g(X)=0 =

2 1) X~ (s~ pyps) = 0

gue define uma superficie linea ou hiperplano em mais de trés dimensdes. Dese modo as
superficies €50 menos flexiveis do que & superficies do outro classficador, que sdo
quadréticas (Richards, 1986).
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Limiares também podem ser aplicados ao classficador da distancia minima, onde a

disténcialimiar é espedficada de aordo com o nimero de desvios de uma dasse média

3.8.5 0 Classficador do K-NN

O classficador do KNN (K-Neaest Neighbors Classfier) € um método de
classficac® em que “ pixels’ sdo assnalados em classes com base no nimero de “ pixels’
vizinhos que pertencem as mesmes.

Desse modo, um agoritmo que implementa este método geralmente seledona os K
“pixels’ com classes conheddas que estéo perto do “ pixel” X sendo investigado e assnala
X para a ¢ase que goresentamais“ pixels’ nesta vizinhanca,

Na figura 13 tém-se um exemplo da glicac® deste método no espaq de aributos
bidimensional. Existem trés clases e os “pixels’ desconheddos 1 e 2, que seréo
classficados, tomando K=7 (ou sgja, tomando os 7 vizinhos mais proximos), para & classes

B e A, respedivamente.

A O
Atributo 2 @) S
N O ClassA
@ ClaseB
@ ClaseC
¢ o m “Pixd"1
® O Pixel” 2
e O
[
>
Atributo 1

Figura 13: Exemplo de Classficac® pelo Método do KNN.

Uma das desvantagens deste dasdficador € que para cala ponto que serda
classficado, sera necessario encontrar seus K vizinhos mais proximos, ou seja, cacular a
distancia do “ pixel” a ser classficado a todos os “ pixels’ vizinhos de dasses conheddeas,
determinar os “pixels’ que etdo as K menores distancias e ontar as quantidades dos
mesmos para cala dase. s consome muito tempo e o proceso de dassficaca® € lento
(Santos, 1997).
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Existe uma variac® deste método que mnsiste em seledonar “pixels’ que estéo
dentro de uma hiperesfera de raio R centrada no “pixel” desconheddo e @ntar a
guantidade de “pixels’ para cala dase que estd dentro desta hiperesfera. O raio R é
escolhido empiricamente e os resultados podem variar muito dependendo destes raios
(Santos, 1997).

3.9 Classficacéo Visual

Geralmente uma imagem é alquirida previamente dasdgficada, porém sem uma
finalidade espedfica fornedda pelo INPE e sendo uma grande foto, colorida ou ndo, em
papel, de determinada oca mono ou multiespedral, de aordo com o interese do
usuério. A interpretac® visual é muitas vezes atrapalhada quando na imagem adquirida foi
usado um proces® de dasdficac® com tendéncia a uma melhor qualidade na &ea
espedficade interesse.

Posaiindo a imagem, deve-se remnheceg 0 que &iste nela, extraindo o que
interessa. Se faz necessario conhedmentos prévios, como por exemplo da éoca alequada
para obtencdo daimagem, tipo de produto, bandas a serem escolhidas, escdas, etc.

Os fotointerpretadores s80 de trés tipos, os que possiem conhedmentos de canpo,
0S (ue Ndo 0 possiem, e 0S que posiem apenas fontes de informagdes adicionais. Dentre
eles, os primeiros interpretam de forma mais fadl que os outros, ja que os ultimos podem
encontrar dificuldades ao interagir as infomagdes de que dispdem com a imagem, e 0s
segundos usam para tal chaves de interpretac® (conhedmentos estruturados como
formulagdes para se resolver um problema). Procura-se fazeg com que & chaves de
interpretac@® ndo mudem de um fotointerpretador para outro, criando, para is, legendas
gue gudardo na separacd das diversas classes (Moraes, 1992.

Interpretada a imagem, extrai-se & informagdes procuradas, através de varios

métodos, que aendam as necessdades de cala estudo espedfico.
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3.10 Classficacdo por Sistema Espedalista

As metodologias de dassficac® asdstida por sistema espedalista surgiram para
tentar automatizar a dassficac® visual. Dese modo, 0 proceso dedsorio pode ser
suficientemente rico e envolver uma quantidade razoavelmente pequena de informaca,
podendo, entéo, 0 conhedmento ser armazanado em termos de regras, ser aplicavel e poder
ser tratado de forma smplificada (James, 1985. A desvantagem que essa metodologia
posali € que 0 procesd dedsorio ndo ira responder corretamente fora dos padrdes para 0s

quais foi delineado, ao contrario dos métodos exclusivamente numericos.
3.10.1 Conjuntos Nebulosos
3.10.1a Definicbes

Um conjunto nebuloso € definido matematicamente da seguinte forma (Zadeh,
1965:

Seja X um espag de pontos, com um elemento genérico de X denotado por x. Um
conjunto nebuloso A em X é caaderizado por uma funcéo de pertinéncia pa(X) que ascia
a cala ponto em X um numero red no intervalo [0,1], onde ua(X) representa para x o seu
grau de pertinéncia en A. Quando Ix € X, tal que ua(x) = 1, entdo A é dito ser
normalizado.

Um conjunto nebuloso pode, dessa forma, ser visto como a representacéd® de um
conjunto na Teoria dos Conjuntos Classca, do qual sd se tem um conhedmento imperfeito.

Na Teoria dos Conjuntos Cléssca cada onjunto A de um universo X pode ser

definido através de uma funcéo caaderisticapa: X — {0,1}, tal que:

1, seesomentesex € A
0, casocontrario

Ha (X) :{

Pode-se ver que apertinéncia de um elemento a um conjunto nebuloso ndo € mais

dada por um valor em {0,1}, como na Teoria dos Conjuntos Classca, mas por um valor
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qualquer no intervalo [0,1]. Isto significaque apertinéncia de um elemento a um conjunto
nebuloso pode ser parcial.

O conjunto ordinario dos elementos x pertencentes a um conjunto nebuloso A, com
valores de pertinéncia de pelo menos o € [0,1] é definido pelo conjunto de nivel o, A, de
A, ta que:

Ay ={Xx € X/ua(x) > o}

A funcéo de pertinéncia do conjunto nebuloso A pode ser expressa pelos cortes de

nivel o, de aordo com a expressio:

Ha(x) =supminfo, paq (X) }, o € (0,1]
onde

1, seesomentessex € A,
0, casocontrario

Mg (X) = {

Exemplo: Sgja um universo X, um conjunto nebuloso A pode ser denotado por

A=Xua(X)/x. Dado 0 seguinte universo X e o conjunto nebuloso A:

X={1,2345,6,7,8}
A =0.1/2+0.2/3+0.5/4+0.6/5+0.8/6+1.0/7

onde, segundo a notacé®, 0 elemento 2 posaui um grau de pertinéncia 0.1, o elemento 3
posaii umgrau 0.2, e assm por diante.

Os conjuntos de nivel o. de A s&o dados por:

Ao1=1{2,34,56,7}
Ao2=1{34,56,7}
Aos ={4,5,6,7}
Aos =1{5,6,7}

Aos =1{6,7}

Ao ={7}
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3.10.1b Operagdes com Conjuntos Nebulosos

As operagdes bre os conjuntos nebulosos 0 similares aquelas da Teoria de

Conjuntos Classca, porém séo generalizadas para os Conjuntos Nebulosos.

e Conjunto Vazo

Um conjunto nebuloso é vazo se e somente se a sua funcéo de pertinéncia é

identicamente zeo sobre X, V x € X.

¢ |gualdade de @mnjuntos

Dois conjuntos nebulosos A e B sdo iguais £ esomente se pta(x) = us(X), paratodo

X emX.

e Complemento

O complemento de um conjunto nebuloso A em X, denotado por —A é definido por
(Moraes, 1998:

Hoa (X) = n(ua (X)), VX em X
onde n:[0,1]—[0,1] € um operador de negacd com as sguintes propriedades:
n0)=1en(1) =0
n@ <nb) seab
n(n(@) = a vx € [0,1]

Uma negac® é estrita quando é mntinua etambém satisfaz a ondicéo:

n(a <n(b) se a >b
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A operac® n(a) = 1 - a satisfaz todas as quetro condigdes aadma, sendo considerada

aprincipal operacé@® de negaca.

e Intersec®

A intersecd de dois conjuntos nebulosos A e B é um conjunto nebuloso C, cuja

funcéo de pertinéncia édada por:

He(X) = T{ua(x), us(X)}, VX € X

onde pa(x) e us(x) sdo as funcdes de pertinéncia dos conjuntos A e B e 0 operador T:
[0,1]°>[0,1], chamado de T-norma, é uma func asciativa, comutativa,
monotonicamente aescente e que satisfaz a ondigéo de Vx € X, T(x,1) = T(1,X) = X
(Moraes, 1998.

e Unido

A unido de dois conjuntos nebulosos A e B, com fun¢des de pertinéncia ua(x) e

us(X) € um conjunto nebuloso C, que tem a seguinte fungéo de pertinéncia:

He(X) = H{uax), us(X)}, Vx € X

onde o operador 1: [0,1]°—[0,1], denominado T- conorma, é uma funcd aswciativa,
comutativa, monotonicamente aescente e que satisfaz a ondigéo de vx € X, L(x,0) =
1(0,x) = x (Moraes, 1998.

Neste trabalho, as T-normas e a T-conormeas utilizadas $50 a T-norma min(a,b) e a
T-conorma max(a.,b). Quando se utili za essas duas fungoes, vé-seque A N —-A =z eA U

—A # X, 0 que seriaum absurdo na Teoria dos Conjuntos Classca
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Exemplos: Segja o conjunto universo X e dois conjuntos A e B em X, abaixo:

X ={1,2,3,4,56,7};
A = 0.8/3+1/5+0.6/6;
B = 0.7/3+1/4+0.5/6

A unido e intersecd dos conjuntos A e B podem ser dados por:

AUB = maX(uA, MB)
AnB = min(ua, us)

e anegacé por —A = 1- ua. Desse modo, temos:

AUB = 0.8/3+1/4+1/5+0.6/6;
AnB =0.7/3+0.5/6;
—A = 1/1+1/2+0.2/3+1/4+0.4/6+1/7

e Implicac®

A implicac® entre doisconjuntos nebulosos A e B, com fungdes de pertinéncia
ua(X) e ps(y) resulta en um conjunto nebuloso C = A=B, cuja fun¢éo de pertinéncia €

dada por:
MC(X!y) = V{ MA(X)! MB(y)}! VxeX ) Vy eY

onde V:[0,1]°-[0,1] é um operador de implicac® que tem as sguintes propriedades, para
Vaa,bb,ce[01] (Moraes, 1998:

e Seb<b entdo I(ab) <I(ab)
e 1(0b)=1
e I(Lb)=b
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Asimplicages “puras’ também obedecen as propriedades:

e Sea<a entdol(ab)>I(a,b)
* I(al(b.)) =1(b, I(ac)

Existem varios operadores de implicac@ definidos na literatura, sendo as T-normas
0s modeladores mais utilizados na prética (Moraes, 1998 para modelar a implicac@®,

apesar de ndo pertencerem a dass das implicages “ puras’.

3.10.2 SisemasEspedalistas

Sistemas espedalistas $i0 sistemas de dassficac® que utilizan conheamento de
espedalistas para auxiliar na tarefa de dassficac®, que consiste consiste en deadir entre
um conjunto de dasses conheddas qual é ajuela que um determinado conjunto de
informagdes pertence

Estes sstemas trabalham sobre o conhedmento de um dado dominio, de modo a
poder tratar de forma semelhante a um ser humano um conjunto de informagdes. Tal
conhedmento deve ser representado ou codificado, para que possa ser processado por
computador. Desse modo, o conhedmento €, em geral, caaderizado por um conjunto de
regras e fatos, onde os primeiros representam a tradugcd do conhedmento do espedalista e
os ultimos s8o dados adquiridos anteriormente ou durante o processamento dos fatos.

Em sistemas espedalistas € importante que novos conhedmentos introduzidos né&o
entrem em conflito com o conhedmento ja amazenado, para que sga mantida a
consisténcia da base de mnhedmento.

Uma linguagem légica de primeira ordem — L(P,F,C,V) é determinada pela

espedficac@® dos sguintes conjuntos (Bittencourt, 1996:

e um conjunto P de simbolos de predicado
e um conjunto F de simbolos de fun¢éo
e um conjunto C de simbolos de mnstante

e umconjunto V de simbolos de variavel
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Estes conjuntos formam o afabeto da linguagem logica que en associac® aos
operadores logicos (— € “ndo”, A é“€e’, v é“ou’, = é“implicd’, 3 é “existe” eV é
qualquer”) posshilitam a formulag&d® de mnhedmentos, constituindo a base dos sstemas
espedalistas.

As regras 0 representagdes de formulas I6gicas compostas por conjuncdes e
diguncdes, podendo levar a mais de uma conclusao.

Uma regra smples em processamento de imagens ria, por exemplo:

SE nivel de dnzado “ pixel” estano intervalo [0,13] nabanda 4
ENTAO clas® €Rio

gue € arepresentacd daimplicac®:

SE <condig&o>

ENTAO <conclusio>

As condi¢des e onclusdes de uma regra séo usualmente representadas por uma lista
daforma:

(<objeto>, <atributo>, <valor>)

Neste trabalho, os objetos 90 ©s tipos bre 0os quais o conhedmento atua; os
atributos 0 caaderisticas presentes na imagem que podem ser referenciadas para a
utilizag® do conhedmento e os valores $0 s valores nuMericos ou sintaticos que 0s
atributos podem asumir.

Dess modo, no exemplo anterior 0 objeto € um segmento de uma imagem (“ pixel”)
e o atributo é o intervalo dos niveis de dnza na banda 4, com valores entre [0,13]. Outro
exemplo é dado pela lista (“pixel”-i, class, “floresta’), em que dasse € o atributo do
“pixel” -i que tem como valor “floresta’ .

Do ponto de vista logico, a tripla (<objeto>, <atributo>, <valor>) pode ser
codificada aravés de um predicado de igualdade, com (atributo(objeto) = valor), onde

atributo € uma func¢éo, objeto € uma nstante ou variavel e valor € uma cnstante.
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Com o objetivo de se deduzir novos fatos, utiliza-se dois mecanismos de inferéncia
gue @mbinam fatos e regras.

Na inferéncia“ para-frente”’, a partir da verificac@® das premissas € concluem fatos
gque podem validar premissas de outras regras. Na inferéncia “para-trés’, parte-se das
conclusdes possvels e procura-se quais sriam as premissas que poderiam levar a das e no
final dessa seqiiéncia para-tras, de poss de todo o0* caminho” percorrido, ele évalidado.

Em casos quando os atributos ndo podem ser medidos com exatidéo, ou quando o
conhedmento ndo € valido em qualquer situacé, podem ser introduzidos coeficientes de
catezapara adificar essa incetezana onclusio da regra. Essa informac@ incerta pode
ser tratada dravés de probabilidades (Rich e Knight, 1993 James, 1989, crenca e
plausibili dade (Senne, 1988, possbilidades (Kruse at al., 1991, Dubois e Prade, 1996 ou
“ad-hoc” (Desady, 1991).

Sistemas espedalistas que envolvem o uso de cnjuntos nebulosos o tratados pela
“logicanebulosa’, na qual langa-se m&o de uma forma de radocinio denominado radocinio
aproximado (Moraes, 1998.

Sgam Ai e A’y, i = 1, ..., n, subconjuntos nebulosos em X;, B um subconjunto

nebuloso em Y com as fungdes de pertinéncia cnheddas, R umaregra eF um fato, onde:

R: SE <x1 = A;> E <x; = A,> OU < X3 = A> ENTAO <y = B>.

F<xi=A'>E<xx=A">E <X3 =A’3).

O proces geral de inferéncia ébaseado nos pass sguintes (Sandri, 1997):

e Criase uma relag® nebulosa A em X; x ... x X, entre os A; e uma relacé®
nebulosa A’ em Xy x ... x XpentreosA’; .

e Criarse umarelaca nebulosa R entre a premissas dada pela relag@® nebulosa A
e pela mnclusdo dada pelo conjunto nebuloso B, usando uma funcdo de
implicac®.

e Fazseuma composicéo de R com A’ e projeta-se o resultado sobre Y, obtendo-

se 0 subconjunto nebuloso B'.
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Quando os A’; representam fatos predsos, cadaA’; étal que3 x; € Xi, pai () =1
e 0 proces é simplificado (Moraes, 1999.

Seja abase de mnhedmento composta por n regras R; do tipo:

Rj: SE <Xij = Aij> E..E <Xnj = Anj>
ENTAO <y = B>

O proces e dividido em quatro fases:

e Sgao vaor deredizac® de calax; dado por x; € X, isto é X, representa o
fato A’;. Determina-se 0 grau de compatibilidade de x, 1 < i < n, para cala A;
daregraR, 1<j<m:

by = paii (% );

e Determina-se o grau de wmpatibilidade global da premissaade calaregraR;, 1

<j<m,comumaT-normaT:

hj = T(hlj, ceey hnj);

Quando aregra ewvolve mnedivos OU, este paso envolvera também o uso de uma

T-conorma

e Determinase 0 conjunto nebuloso B’;, referente a caa regra R; usando um

operador de implicacd® V:

uej (Y) =V (h, pg(y)); Vy € Y;

e Determina-se o conjunto nebuloso B’, usando um operador <> para aregar 0s
B’j:
e (¥) = < (a1 (Y), -y Hem (¥)); Yy €Y.
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O operador que implementa <> é geramente escolhido de aordo com a funcdo da

implicac® V usada (Moraes, 1998.
3.10.3 A funcdodistancia

A funcdo disténcia éuma funcéo que ascia a cda “pixel” de ceto nivel de dnza

de umaimagem de entrada, sua disténcia a mais préoximo “ pixel” de valor zero.
3.104 A limiarizacédo

A limiariza¢c® de uma imagem f: E — {o, ...,255} relativo ao intervalo [ab] é o
operador dado por (Moraes, 1999:

255 sef (x) €[a, b]

lim iarizaca f)(x) =
€a0, 1 (F)(x) {0, casocontrario

A limiarizac® serve para delimitar distancias espedficas forneddas pela funcéo

distdncia ou paraisolar intervalos fechados de valores em uma imagem em niveis de dnza
3.10.5 Sistemas Espedalistas para Classficacdo de Imagens

Existem varias implementagdes praticas de dassficadores na literatura, dentre os

guais podemos citar:

e O Sistema ICARE (Desadhy, 1991 que procura gerar um nmgpa para uma
regido, atraveés de um sistema espedalista nebuloso, que age sobre uma pré-
classficac® estatistica, mapas e dassficages anteriores daregido de interesse.

e O trabalho de Haverkamp et a, (1994, que @mmbina méodos heuristicos e
numéricos para a tassficac@® de blocos de gelo no mar, através de imagens

radarmétricas.
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e O trabalho de Mascarella (1995 que éuma versdo do Sistema ICARE onde o
conhedmento é amazenado em uma rede neura nebulosa, podendo ser tratado
em linguagem natural.

e O trabaho de Wendling et a (1995, que interpreta imagens de satélite por
conhedmento acecadas classes procuradas, sendo smilar ao ICARE.

e O trabalho de Mathieu-Marni et a (1996, que utiliza um sistema espedalista
gue gerencia uma biblioteca de programas para mmputac® de misturas de
classes e dassficac® de imagens Spot e Landsat.

e O trabalho de Roux e Desadhy (1997 que se utiliza de um sistema espedalista
dado por uma rede neural nebulosa e um classficador nebuloso, sendo a fusdo
das informagdes dessas duas fontes, usada para a ¢assficaca®.

e O trabalho de Queiroz & a (1997, que utilizaum pegqueno sistema espedalista

nebuloso para dassficac® de axonios.

Serd dada aiante uma breve descricéo do Sistema ICARE, devido ao sistema

espedalista utili zado neste trabalho ter se inspirado no mesmo.

3.10.5a O Sistema de Interpretac@® de Imagens ICARE

O Sistema ICARE (“Image Cartographie Expert”) é um classficador automético de
imagens, proposto por Desadwy, que smula ainterpretacé® visual de imagens e tem o
objetivo de gerar novas cartas topogréficas de uma ceta regido. O sistema posali quatorze
classs.

O agoritmo de dassficac@® é dividido em trés fases. Na primeira, denominada de
pré-classficac®, o sistema obtém os valores numéricos para todas as classes posdveis de
um “pixel”, levando em considerac@® a radiometria e atextura, e retém apenas 0s trés
maiores valores resultantes da fungéo de dassficac®. Na segunda fase, denominada fase 1
da dassficac@®, utilizase dados de Modelos Numéricos de Terreno, com auxilio de um
sstema espedalista. Na tercera fase, denominada fase 2 da dassficac®, o sstema
espedalista utili za-se de informagdes bre Cartas Topogréaficas anteriores, com o objetivo

de gorimorar a dassficac®. Nestas duas Ultimas fases, 0 sistema também mantém, para
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cada” pixel”, trés valores resultantes da funcéo de dassficac® e somente a final detodo o
proces dedde pela dasse que produz o maior valor desta funcéo.

Nasfases 1 e 2 de dassficac®, s8o necessarios dados referentes a dea en estudo.
Esta fonte de dados pode, inclusive, ser uma dassficac@® gerada anteriormente. Na figura

14 encontra-se um diagrama esquematico do Sistema | CARE.

Dados Geocodificados
Conhedmento do espedalista

Imagem | > Segmentacdo > ICARE | > Carta

Classficacdo

Figura 14: Diagrama geral de um sistema de interpretaca de imagens.

O Sistema ICARE é caaz de, por exemplo, determinar se um “pixel”,
estando proximo a um estrada, favorece égguma dassficac® em espedal. Tal determinacé
e feita aravés dateoria dos conjuntos nebulosos aplicada auma funcéo distancia

No Sistema ICARE sdo utilizadas duas bases de dados. a Base de Conhedmento e
a Base de Dados. Na primeira eistem informagdes bre avegetac® caaderistica das
regides por tipo ou uilizag® do solo, clima e topografia. Na Segunda encontram-se
modelos numéricos de catas climaticas, de solos e topogréficas.

As duas Ultimas etapas do proces® de dassficac® utili zado fazem uso das bases de
Conhedmento e de Dados, com o objetivo de gerfeicoar uma dasgficac® numérica
inicid. O dstema epedalista manipua o conhedmento armazenado na Base de
Conhedmento que em certas ocasides depende de dados que estdo armazenados na Base de
Dados.

3.10.5b Classficac® pelo Sistema Espedalista de Moraes (1998
O sistema espedalista de Moraes (1998 compreende uma série de regras, expostas

adiante, que foram implementadas no sistema Khoros, e que foi utilizado na dassficac® da

imagem objeto de nosd estudo.
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3.10.5.1 Regras implementadas

Asregras do sistema espedalista utili zado implementadas no Khoros $0 as

seguintes:

e SE niveisde dnzasdo escuros (0; 23) nabanda 4 E sdo muito escuros (0;17) na banda
5, ENTAO clas éRio;

e SE porcé deterranadirecd leste, ENTAO sfo terras a direita do Rio;

e SE porc deterranadireci® oeste, ENTAO s30 terras & esquerda do Rio;

e SE sfo terras adireitado Rio E estdo proximas do Rio, ENTAO é aMargem do Rio;

e SE sfo terras & esquerda do Rio E est3o0 proximas do Rio, ENTAO é aMargem do Rio;

e SE niveis de dnza sdo meio escuros (27;70) na banda 4 E niveis de dnza meio escuros
ou muito cdro (59;255 nabanda 5 E niveis de adnzameio escuros (12 e 60) na banda 7
E estfo nasterras a direita ou a esquerda do Rio, ENTAO s3o Areas Antropizadas;

e Floresta Aluvia a direita do Rio € uma &ea dongada que garece en verde na
composicd RGB e que estd anordeste da Cidade de Aveiro. Sdo as &reas na imagem
RGB nasterras a esquerda do Rio.

e SE sdo areas dentro do Rio e uma &ea adireita do Rio e outra aesquerda do Rio, E
estéa adireita do Rio muito proximo da Area Antropizada e muito perto da Area
Antropizada a equerda do Rio, E sd0 niveis de dnza muito escuros na banda 5 a
esquerda do Rio, ENTAO s3o Areas de Contato.

e SE sf0 niveis de dnza daros na banda 3 e nabanda 7 que estdo na margem direita do
Rio e et&o dentro da AreaAntropizada, ENTAO é aCidade de Aveiro.

e A drenagem densa s0 ©s niveis de dnza escuros nas bandas 4 e 5, longe do Rio e a
direita do mesmo. SE so niveis de dnza escuros nas bandas 4 e 5, longe do Rio, E
estdo muito proximos das &reas de drenagem densa, ENTAO é a Floresta Ombrdfila
Densa Submontana.

e SE ndo for nenhuma das classs (Rio, Floresta Ombrdfila Densa Submontana, Floresta
Seaundéria, Floresta Aluvial, AreaAntropizada, Areade Contato e Cidade de Aveiro),

ENTAO s3o Areas de Mistura das classs Floresta Secundéria eAreaAntropizada.



Estudos obre a Clasdficacdo ce I magens de Sensoriamento Remoto 49

Os operadores que delimitam niveis de dnza escuros e daros s obtidos por
limiarizac® e & regras que implementam funcbes do tipo “perto”, “longe’, sdo obtidas

pela glicacd dafuncéo distancia

3.11 O “Software’” Khoros

O Khoros € um ambiente de glicac® e desenvolvimento de “ softwares’, destinado
a0 processamento, andlise, explorac® e visuadizac®d de dados multidimensionais. Este
sistema possui uma variedade de programas para 0 processamento de imagens, com
diversas aplicagdes, permitindo ser utilizado como um conjunto de bibliotecas programadas
visuamente en um ambiente espedfico, denominado Cantata. Tais bibliotecas <0
denominadas “ toolboxes’, sendo algumas disponiveis na Internet.

Neste trabalho utilizamos o Cantata @mo nos ambiente de trabalho, onde
montamos “workspaces’, para a classficac® de uma imagem, pelos classficadores
supervisionados, que estdo contidos na “toolbox Classfy”. Na figura 15, encontra-se uma

“workspac€ criadapara a tassficac@® de umaimagem pelo método do paralelepipedo.
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Figura 15: “Workspac€ montada no subsistema Cantata do Khoros.



