1. INTRODUCAO

” Aquele que nada sabe, sabe que nada sabe,

aquele que muito sabe, sabe que nada sabe,

mas aquele que pouco sabe, pensa que muito sabe”
Provérbio chinés.

Os avancos da Morfologia Mateméatica nos mais diversos campos da area de
Processamento Digital de Imagens permitiram os mais variados tipos de aplicacao,
com especial enfoque na area de reconhecimento de padroes em imagens bindrias
(Serra, 1982). No entanto, na drea de classificagdo de imagens em niveis de cinza, a
aplicagao ainda tem sido incipiente. Madier et al. (1986) propoem um classificador
nao supervisionado. Os trabalhos de Dougherty et al. (1992) e Dougherty e
Cheng (1995), utilizavam granulometria para classificagao, porém no sentido de
reconhecimento de formas. Moraes (1996) propde um classificador utilizando-se de
uma das caracterizagbes de operadores morfoldgicos proposta por Banon (1995).

O presente trabalho mostra como aliar o ferramental bem estruturado da Mor-
fologia Matemaética & capacidade de manipular o conhecimento de um sistema es-
pecialista e a capacidade de modelar conceitos imprecisos e vagos dos Conjuntos
Nebulosos (Zadeh, 1965) para classificar imagens. Esta metodologia é ilustrada
através da classificacao de uma area da Floresta Nacional do Tapajds, no estado
brasileiro do Para.

Com essa uniao, torna-se possivel a construcao de regras de um sistema es-
pecialista através de operadores da Morfologia Mateméatica que possuem a pro-
priedade de invariancia a translacao. KEsses operadores podem tratar atributos
(caracteristicas presentes na imagem que podem se tornar referéncias para a uti-
lizagao do conhecimento) semelhantes em uma imagem em qualquer localizagao.
Desse modo, pode-se criar sistemas especialistas poderosos e simples que com um
pequeno nimero de regras sejam capazes de resultados bastante satisfatérios.

Esse documento estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 traz uma
breve revisao sobre os conceitos utilizados e algumas consideracoes sobre os sis-
temas de classificagao de imagens. No Capitulo 3 encontra-se uma anélise de um
sistema de classificagao de imagens denominado ICARE que serviu de ponto de



partida para este trabalho. O Capitulo 4 apresenta a proposta de um sistema
especialista e discute alguns aspectos da sua implementagao usando operadores
da Morfologia Matematica. O Capitulo 5 traz uma aplicacao da metodologia pro-
posta na classificagdo de uma area na Floresta Nacional do Tapajés. No Capitulo
6 é feita uma andlise comparativa com um mapa de referéncia gerado por uma
classificagao visual feita pelo professor Pedro Hernandez Filho da Divisao de Sen-
soriamento Remoto do INPE. Finalmente, o Capitulo 7 traz as consideragoes finais
e sugestOes para futuros trabalhos.

Este trabalho traz ainda dois apéndices: o primeiro com a descricao das bandas
do satélite Landsat TM e suas aplicacoes e o segundo com as imagens originais
em niveis de cinza utilizadas na aplicacao.



2. ASPECTOS GERAIS

”Uma longa caminhada sempre comeca
pelo primeiro passo”
Provérbio chinés.

Esse capitulo aborda resumidamente os topicos tedricos que serao tteis na
seqliéncia deste trabalho: conjuntos nebulosos, sistemas especialistas e morfologia
matematica. Em seguida ele traz algumas consideracoes sobre o sistema Khoros
e classificacao de imagens.

2.1. Teoria dos Conjuntos Nebulosos (”Fuzzy Sets”)

As origens dos Conjuntos Nebulosos remontam ao ano de 1965, quando o
professor Lofti A. Zadeh publicou um artigo que é considerado o marco-zero da
teoria: ”Fuzzy Sets”, onde lanca as bases matematicas desse tipo de conjunto
(Zadeh, 1965). A partir daf, iniimeras aplicagbes e destinos tém sido dados a essa
teoria, nos mais variados campos como estatistica, inteligéncia artificial, reconhe-
cimento de padroes, programagao linear, entre muitos outros (Dubois e Prade,
1980, Kandel, 1986).

Esta secao visa introduzir algumas definicdes bésicas sobre os conjuntos nebu-
losos que serao teis nas discussoes futuras.

2.1.1. O que sao ”"Fuzzy Sets”.

Na Teoria dos Conjuntos Cléssica, cada conjunto A de um universo X pode
ser definido através de uma fungao caracteristica g4 : X — {0, 1} que é tal que:

1, se e somente se x € A
0, caso contrario

Um conjunto nebuloso pode ser visto como uma representacao de um conjunto
na Teoria dos Conjuntos Cléssica, do qual s6 temos um conhecimento imperfeito.
Nesse caso, a pertinencia de um elemento a um conjunto é dada nao mais por



um valor em {0,1}, mas por um valor qualquer no intervalo [0,1], isto é, e a
pertinencia de um elemento a um conjunto pode ser parcial.

Formalizando matematicamente, segue-se a definicao (Zadeh, 1965):

Definicao 1. Seja X um espaco de pontos, com um elemento genérico de X
denotado por z. Um conjunto nebuloso A em X é caracterizado por uma fun¢do
de pertinéncia p1a(x) que associa a cada ponto em X um niimero real no intervalo
[0,1], onde p4(z) representa para z o seu grau de pertinéncia em A. Quando
dx € X, tal que pu(z) = 1, entdo A é dito ser normalizado.

Quando p4(x) = 1 diz-se que x é completamente compativel com o conceito
expresso por A em X e quando p4(z) = 0 diz-se que x é completamente incom-
pativel com o conceito expresso por A em X.

Em certos casos, pode ser necessario ou conveniente exibir elementos de X que
pertencam a um conjunto nebuloso A, com valor de pertinéncia de pelo menos
a € (0,1]. Nesses casos, utiliza-se o corte — a ou corte de nivel (Zadeh, 1965).

Definicao 2. O conjunto ordinédrio dos elementos x pertencentes a um
conjunto nebuloso A com valores de pertinéncia de pelo menos « € (0, 1] é definido
pelo conjunto de nivel «a, A, de A, tal que:

A, ={z e X,| pa(z) > a}.

A funcao de pertinéncia de um conjunto A pode ser expresso em termos de seus
cortes de nivel a de acordo com a expressao:

pa(z) = sup min{o, py, (2)},

ae(0,1]
onde:
1, sex € A,,
paa(z) = { 0, caso contrario
Exemplo:

Dado um universo X, um conjunto nebuloso A pode ser denotado através de
A =Y pa(x)/z, mostrando para cada x a sua pertinencia correspondente, para
pa(z) ndo nulo. Sejam, o universo X dado por X = {1,2,3,4,5,6,7,8} e um
conjunto nebuloso A definido como:

A=0.1/2+02/3+05/4+0.6/5+0.8/6+ 1.0/7;

os conjuntos de nivel a de A sao dados por:



Aor = {2,3,4,5,6,7}
Aga = {2,3,4,5,6,7}
Aos = {4,5,6,7}
Ao = {57677}

Apg = {677}

A = {7}

2.1.2. Operagoes com Conjuntos Nebulosos.

Existem operacoes sobre os conjuntos nebulosos, similares aos da Teoria de

Conjuntos cléssica (Kandel, 1986).

Definigao 3. Um conjunto nebuloso é vazio se e somente se a sua fungao
de pertinencia é identicamente zero sobre X.

Defini¢gao 4. Dois conjuntos nebulosos A e B sdo iguais (A = B), se e
somente se p4(x) = pp(x) para todo z em X.

Definigao 5. O complemento de um conjunto nebuloso A em X, denotado
por = A é definido por:

p-a(z) = n(pa(z)), Vo € X. (2.1)

onde n : [0,1] — [0,1] é um operador de negacao que satisfaz as seguintes pro-
priedades:
51) n(0)=1en(l)=0
5.2) n(a) <n(b) sea>b
5.3) n(n(a)) = a, Yz € [0, 1]
e uma negacao é estrita se ela é continua e satisfaz a condicao:
5.4) n(a) < n(b) se a > b.
A principal operacao de negacao que satisfaz todas as quatro condigoes acima
én(a) =1-—a.
Definicao 6. A interseccao de dois conjuntos nebulosos A e B, com suas
fungdes de pertinéncia p14(x) e pp(x) resulta um conjunto nebuloso C', cuja fungao
de pertinencia é dada por:

C=ANB < pe(x) = T{palz), pp(x)}, Vo € X, (2.2)

onde o operador T : [0,1]2> — [0,1], chamado de T-norma, é associativo, co-
mutativo, monotonicamente crescente e tal que Vo € X, T(z,1) = T(1,2) = «.
Algumas T-normas estao listados na Tabela 2.1.



Definicao 7. A uniao de dois conjuntos nebulosos A e B, com suas funcgoes
de pertinéncia p14(x) e pp(z) resulta um conjunto nebuloso C, cuja fungao de
pertinencia é dada por:

C=AUB & pe(@) = L{pa(a), us(x)}, Vo € X, (2.3)

onde o operador L : [0,1]2 — [0, 1], chamado de T-conorma, é associativo, co-
mutativo, monotonicamente crescente e tal que Vo € X, L(z,0) = L(0,2) = x.
Algumas T-conormas estao listados na Tabela 2.1.

OBS.: Em particular, quando utiliza-se a t-norma min e a t-conorma max, pode-
se verificar facilmente que AN—A # () e portanto AU—A # X (ver Equagdes 2.2,
2.3 e 0 exemplo a seguir).

TABELA 2.1 - T-NORMAS E T-CONORMAS DUAIS.

T-normas T-conormas
min(a, b) max(a, b)
a.b a+b—ab

max(a +b—1,0) | min(a+b,1)

a, seb=1 a, seb=0
b, sea=1 b, sea=0
0, senao 1, senao

O exemplo a seguir ilustra as defini¢oes acima:
Exemplo:
Seja o universo:

X ={1,2,3,4,5,6,7};
e sejam dois conjuntos nebulosos A e B em X:
A=08/34+1/540.6/6,
B=0.7/34+1/4+0.5/6;

onde, segundo a notagao, o conjunto nebuloso A, o elemento 3 possui um grau de
pertinencia 0.8, o elemento 5 possui um grau 1 e o elemento 6 possui um grau 0.6
e de forma similar para o conjunto nebuloso B.
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Entao, quando a uniao dos conjuntos nebulosos A e B é dada por AU B =
max(fia, tp); @ intersecgao, denotada por AN B = min(u4, tp) € a negagao é
dada por = A =1 — p4, temos:

AUB = 08/3+1/441/540.6/6,
ANB = 0.7/3+0.5/6;
SA = 1/141/2402/3+1/4+04/6+1/7.

O

Definicao 8. A implicacao entre dois conjuntos nebulosos A e B, com suas
fungdes de pertinéncia pi4(x) e pp(y) resulta um conjunto nebuloso C, cuja fungao
de pertinencia é dada por:

C=A=Bepo(ry) = vi{palz),upy)},Ve e X,VyeY  (24)

onde v/ : [0,1]2 — [0,1] é um operador de implicagdo que obedece as seguintes
propriedades, para Va,a',b,b" € [0, 1].
8.1) Se b <V entao I(a,b) < I(a,b)
8.2) 1(0,0) =1
8.3) I(1,b) =10
As implicacoes "puras” obedecem também as propriedades:
8.4) Se a < a' entéo I(a,b) > I(d’,d)
8.5) I(a,I(b,c)) =1(b,1(a,c))
Existem varios operadores de implicacao definidos na literatura e alguns dos
principais estao descritos na Tabela 2.2:

TABELA 2.2 - OPERADORES DE IMPLICACAO

Operador de
Implicacao Nome

max(1l — a,b) Kleene-Diemes
min(l —a +b,1) | Lukasiewicz
1l—a+ab Reichenback

min(a, b) Mandani

As T-normas, embora nao pertencam & classe das implicagoes ”puras”, sdo os
operadores mais utilizadas na pratica para modelar a implicacao.



2.2. Sistemas Especialistas

A tarefa de um sistema de classificacao consiste em examinar um conjunto
de informacdes e ao final decidir entre um conjunto de classes conhecidas, qual é
aquela que o conjunto de informacoes pertence. Os sistemas de classificagao que
utilizam conhecimento de especialistas para auxiliar na tarefa de classificagao tem
usualmente, a arquitetura de sistemas especialistas.

Os sistemas especialistas tratam problemas que normalmente sao solucionados
por "especialistas” humanos (Rich e Knight, 1993, p. 631). Estes sistemas tra-
balham sobre o conhecimento de um dado dominio (por exemplo, conhecimento
sobre as classes presentes em uma imagem), de forma a poder tratar de forma se-
melhante a um ser humano um conjunto de informacoes. Esse conhecimento deve
ser representado ou codificado de forma a poder ser tratado por um computador.
O conhecimento é geralmente caracterizado por um conjunto de regras e fatos.
As regras sao a traducao do conhecimento do especialista e os fatos sao dados
que podem ser adquiridos inicialmente ou posteriormente durante o processo de
dedugao (Buchanan e Shortliffe, 1985). Usando regras e fatos, novos fatos séo
obtidos. Para obter novos fatos, utilizam-se de uma ou mais formas de raciocinio.
Em geral, os sistemas especialistas podem mostrar ao usuério os caminhos pelos
quais trilharam em um processo decisério e adquirir novos e/ou modificar conhe-
cimentos. E claro que o sistema também deve checar se um novo conhecimento
nao entrard em conflito com o conhecimento ja armazenado, ou seja a consisténcia
da base de conhecimento deve sempre ser mantida.

Como o conhecimento deve ser manipulado logicamente, cabe uma definigao
formal do que é uma linguagem ldgica de primeira ordem (Bittencourt, 1996):

Definicao 9. Uma linguagem [dgica de primeira ordem - L(P.F,CV) - é
determinada pela especificacao dos seguintes conjuntos:
e um conjunto P de Simbolos de Predicado;
e um conjunto F de Simbolos de Funcao;
e um conjunto C de Simbolos de Constante;
e um conjunto V de Simbolos de Variavel.

A cada simbolo de predicado e de funcao é associado um niimero de argumentos
do predicado e da funcao. Estes conjuntos formam o alfabeto da linguagem légica
e com esse alfabeto, em associagao aos operadores logicos (- é "nao”; A é 7e”;
V é "ou”; ==¢é "implica”; 3 é "existe”; V é "qualquer”), é possivel a escrita de
férmulas, como:

((Pai(a, b))A(Pai(b, ¢))=(Avd(a, ¢));
((Pai(a, b))A(idade(b)=2)=—(Idade_aproximada(a, z + 20);

onde Pai, Avo e Idade_aproximada sao predicados; idade é uma funcao que calcula
a idade; a, b, ¢ e T sao varidveis e + é a operacao de adicao.



Ainda que utilizada de uma forma ”ad-hoc”, a légica de primeira ordem é a
base dos sistemas especialistas.

Em um sistema especialista, a forma mais comum de se representar o conhe-
cimento é através de regras, ou seja, as regras sao representacoes de férmulas
logicas. Em geral, essas regras sao do tipo:

SE <condi¢io> ENTAO <conclusio>.

que podem ser vistos como uma implicagao <condi¢ao> = <conclusao>.
Uma regra pode ser composta de conjuncoes e disjuncoes e pode levar a mais
de uma conclusao. Por exemplo:

SE (<condi¢do 1> OU <condigdo 2>) E (<condigio 5>)
ENTAO (<conclusao 1> E <conclusio 2> ).

que é a representagao da implicagao (< condi¢do 1>V <condigao 2>) A (<condigdo
3>) = (<conclusio 1> N <conclusdo 2> ).

A regra acima com mais de uma conclusao é equivalente a um conjunto de
regras com somente uma conclusao, ou seja:

SE (<condigdo 1> OU <condigao 2>) E (<condigdo 3>)
ENTAO <conclusio 1>

SE (<condigdo 1> OU <condigao 2>) E (<condigdo 3>)
ENTAO <conclusio 2>

Uma regra simples em processamento de imagens, por exemplo, seria:

SE nivel de cinza do " pixel” estd no intervalo [0,13] na banda 4

ENTAO classe é Rio.

As condicoes e conclusdes de uma regra sao usualmente representados por uma
lista da forma:

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

onde os atributos, através dos seus valores, descrevem as caracteristicas do objeto
em estudo (Bittencourt, 1996; Buchanan e Shortliffe, 1985). No caso desse tra-
balho, os objetos sao os tipos sobre os quais o conhecimento atua; os atributos
sa0 as caracteristicas presentes na imagem que podem se tornar referéncias para
a utilizacao do conhecimento, os valores sao os valores numéricos ou sintaticos
que os atributos podem assumir. Um objeto pode ser, por exemplo um segmento
de uma imagem, um de seus atributos pode ser a média dos niveis de cinza dos



" pixels” que o compdem com valores entre [0,255]. Um outro exemplo é dado pela
lista ("pixel”-i, classe, ”floresta”), onde classe é o atributo do objeto ”pixel”-i que
no caso tem como valor ”floresta”. Do ponto de vista logico, usualmente a tripla
(<objeto>, <atributo>, <valor>) pode ser codificado utilizando o predicado da
igualdade, como (atributo(objeto)=valor), onde atributo é uma fungao, objeto é
uma varidvel ou uma constante e valor é uma constante. Para que novos fatos
sejam deduzidos, é preciso utilizar um mecanismo de inferéncia que combine fatos
e regras.

Em geral ha dois tipos de inferéncia em sistemas especialistas: para-frente
e para-trés. No primeiro caso, a partir da verificacao das premissas se concluem
fatos que podem validar premissas de outras regras. No segundo caso, parte-se das
conclusoes possiveis e procura-se quais seriam as premissas que poderiam levar a
elas e no final dessa seqiiéncia para-tras, de posse de todo o ”caminho” percorrido,
ele é validado.

Podem haver casos nos quais os atributos nao podem ser medidos com a exati-
dao necesséria, ou o préprio especialista verifica que o conhecimento nao é valido
em qualquer situacdo. Entao podem ser introduzidos os coeficientes de certeza
para codificar essa incerteza na conclusao da regra. Nesses casos, a informacgao
incerta pode ser tratada de através de probabilidades (Rich e Knight, 1993; James,
1985), crenga e plausibilidade (Senne, 1988); possibilidades (Kruse et al., 1991;
Dubois e Prade, 1996) ou ”ad-hoc” (Desachy, 1991).

Sistemas especialistas onde regras e fatos envolvem o uso de conjuntos nebu-
losos sao tratados pela chamada ”16gica nebulosa”, com aplicacao notadamente
em controle automdtico de processos (Driankov et al., 1993). Nesta ldgica, para
combinar regras e fatos lanca-se mao de uma forma de raciocinio denominado

raciocinio aproximado. Sejam A; e A, i =1, ... n, subconjuntos nebulosos em X,

2
B um subconjunto nebuloso em Y com a funcgdes de pertinéncia conhecidas, R

uma regra e F' um fato, onde:

R:SE (z; = A)) E ((zy = A;)) OU (x5 = A3)) ENTAO (y = B).
F:{zy=A) E (9 =A,) E (x5 = A}).

O processo geral de inferéncia segue os seguintes passos (Sandri, 1997):

a) Cria-se uma relagao nebulosa A em Xj x ... X X,, entre os A; e uma relacao
nebulosa A em X; X ... x X,, entre os A..

b) Cria-se a relagao nebulosa R entre a premissa dada pela relagao nebulosa A
e pela conclusao dada pelo conjunto nebuloso B usando uma funcao de implicacao.

¢) Faz-se uma composicdo de R com A’ e projeta-se o resultado sobre Y
obtendo-se o subconjunto nebuloso B’.

No caso onde os A, representam fatos precisos, isto é, cada A, é tal que Jdx} €
Xis par (x7) =1, o processo é simplificado e serd descrito detalhadamente a seguir,
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dada a sua relevancia ao trabalho. Supondo que a base de conhecimento seja
composta por n regras [1; do tipo:

R; :Se (z;; = Ay;) E ... E (z,; = A,;)

Entao (y = B);

o processo se divide em quatro fases:

1) Seja o valor de realizagao de cada x; dado por x} € X, isto é x} representa
o fato AL. Determina-se o grau de compatibilidade de zf,1 < i < n, para cada
A;; daregra R;, 1 <j<m:

hij = Ha,; (aj:)v

2) Determina-se o grau de compatibilidade global da premissa de cada regra
R;,1 <7 <m, com uma T-norma T :

Quando a regra envolve conectivos OU, este passo envolvera também o uso de
uma T-conorma L.

3) Determina-se o conjunto nebuloso B, referente a cada regra R; usando um
operador de implicagao V/:

ny(y) = 7 (hy, s, () , Yy € V5

4) Determina-se o conjunto nebuloso B’, usando um operador <) para agregar
os B :
j

nir(y) = O (5 (9), oo, (0)) 3 Yy €V

Exemplo:

Sejam, A, B e C conjuntos nebulosos e Ry :Se z = A entao B e Ry :Se x = C
entao B, duas regras e tres fatos precisos x* = x;,i = 1,2,3 e z; € X. Na Figura
2.1 pode-se observar o progresso do raciocinio aproximado simplificado para a
regra R, quando a implicacao adotada é 7 =~ AV B e quando a implicacao
adotada é 57 = min. Nota-se que quando z; é completamente compativel com
o conjunto nebuloso em questao, os resultados obtidos sao iguais para as duas
formas de implicacdo. No entanto, quando z; é completamente incompativel com
o conjunto nebuloso em questao, a modelagem da ignorancia sobre o ponto sao
diferentes. No caso da implicacao \y =~ A V B todas as respostas possiveis
recebem pertinéncia igual a 1 e no caso da implicacao T/ = min, todas as respostas
possiveis recebem pertinencia igual a zero.

A Figura 2.2 ilustra o uso do operador ) = max para a funcao de implicacao
V = min utilizando-se as regras R, e Rs.
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Se x=A entlio B com V=—AB

Ha
s}
°1 2
“B’(Xl) HBf(Xl)
«%
1-ce \
X ¢y ep ¢ o
Hpdxy) up(xs)
l-au N l-a _
s 5 -
X2 cl 02 Cl 02
Hpxy) Bpx3)
1-ce
'j 1-o
o +
X3 Cl C2 Cl 02
Se x=A entfo B com V=min
Ha
4B
°] &
ppx)) ppdxy)
\ o
Xl Cl CZ Cl 02
ppixs) pplx,)
N\ ! st
L X A .
X2 Cl C2 Cl 02
ppixy) pplxs)
| -
L | . .
x3 Cl C2 Cl 02
Fig. 2.1: Raciocinio nebuloso simplificado com uma regra e

plicagao \7y =~ AV B e \y = min, e com exemplo de 3 fatos precisos x* = z;.
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implicagéio V= A~B
HA]
i
Bl
R \
1
bA €1 ¢
i
v
R,
2
12 agregacio ¢=max
H’A’](X])
P‘Bfl(xl)
o
Ry:
1 \ e
HA’Z(XI) X C1 Cg
HB’Z(Xl)
R ¢1 2
2
| Lo
X °1 o2
P'Ar(Xz)
1 HB’I(XZ)
Ry: N
1
o HB/(Xz)
Hasxy) Xy °1 o
HB’Q(XQ)
R * ci ¢
2 1°%2
|
% °1 o2
H’A!(X3)
1 HB’I(XS)
Ry
1 AN H’B'(XS)
} Lo
HArZ(X_o,) X3 C1 Co
R, £1 5
2
} Lo—a—
X3 ey ¢

Fig. 2.2: Agregacao com {) = max para a fungao de implicagdo Y/ = min.
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O
O operador que implementa <) é usualmente escolhido em fungao da implicagao
v/ usada. Quando 5/(a,b) = max(1 — a,b), denotado por 57 =~ AV B, escolhe-se
para  uma t-norma qualquer. Quando v/(a,b) = T(a,b), denotado por 7 = T,
escolhe-se para <) uma t-conorma qualquer.

2.3. Conceitos da Morfologia Matematica

Para maior facilidade no entendimento do trabalho, apresenta-se a seguir al-
guns conceitos da Morfologia Matemadtica que serao utilizados nesse trabalho.

Definicao 10. (Birkhoff, 1967) Um conjunto parcialmente ordenado

(L1,<pr,) que para quaisquer dois de seus elementos, denotados por a e b, possuir

um maior limitante inferior (infimo), denotado por a Ay b e um menor limitante
superior (supremo), denotado por a Vb, é um reticulado.

Definicao 11. (Birkhoff, 1967) Um reticulado Ly é um reticulado completo
quando cada um dos seus subconjuntos tem um supremo e um infimo em L.

Definicao 12. Seja (K, <g,) um conjunto parcialmente ordenado. Se a
relacao <y, é uma relacao de ordem total, entao K; é uma cadeia.

Definicao 13. Uma cadeia que possua um maior elemento e um menor
elemento é uma cadeia limitada.
Exemplos de cadeias limitadas, com a relacao de ordem < do conjunto dos
nimeros inteiros:

Kl = {071}
KQ = {0717273}
Ks ={0,1,...,255}

O

Proposicao 1. Toda cadeia limitada é um reticulado.

A utilidade da cadeia limitada para nosso estudo reside no fato de que o
contra-domfnio de uma imagem em niveis de cinza é uma cadeia limitada (h4
uma ordenacao e limites bem definidos). Nos exemplos acima, K, representa o
conjunto de niveis de cinza de uma imagem binaria e K3 é o conjunto de niveis
de cinza das imagens usadas na maioria das aplicacoes.

Podemos assim, visualizar mapeamentos entre imagens em niveis de cinza,
entre imagens binarias, ou mesmo de imagens em niveis de cinza para imagens
binarias ou vice-versa, como mostra a Figura 2.3.
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I g=¥1{j)

Fig. 2.3: Transformagao sobre imagens.

Definigao 14. Uma transformacao W : I; — L, entre imagens é crescente
se:

Va,b < LLCL §L1 b= \I/(a) SLQ \IJ(b)

Definigao 15. Uma transformacao ¥ : I,; — L, entre imagens é decrescente
se:

Va,b < LLCL §L1 b= \IJ(b) SLQ \I/(a)

A definicao axiomética é dada para algumas classes de operadores de L; em
Ly como se segue:
Definicao 16. Seja ¥, um operador de L; em Lo, sendo L; e Ly dois
reticulados finitos, com i; = sup Ly (iy = sup L) e 01 = inf Ly (05 = inf Ly):
e U éuma dilatagao < U(a Vi b) = ¥(a) Vy U(b) e ¥(0;) = 0y
e U éuma erosio < U(a Ny b) =T(a) Ny U(b) e U(iy) =1y
e U éuma anti-dilatagio < ¥(a V1 b) = U(a) Ay V(D) e U(o1) =iy
e U éuma anti-erosio < ¥(a N b) = U(a) Vo U(b) e U(iy) = 0y

No caso de K; e K, serem duas cadeias limitadas, a definicao se simplifica,
tornando-se um caso particular da proposigao 1.4 de Banon (1995).
Definicao 17. Sejam K; e Ky duas cadeias limitadas. Seja também ¥ um
mapeamento de Ky para K,, entao:
e U é uma dilatagao < U é crescente e U(min K;) = min K,
e U éuma erosio < U é crescente e ¥(max K;) = max K,
e U é uma anti-dilatagdo < U é decrescente e ¥(min K;) = max Ko
e U é uma anti-erosio < ¥ é decrescente e U(max K;) = min Ko
Na Figura 2.4, podemos visualizar exemplos de operadores elementares res-
pectivamente de dilatacao, erosao, anti-dilatacao e anti-erosao, em acordo com as

definigbes 16 e 17, usando K; = K,.
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dilatagio erosio anti-dilatagio  anti-erosio

Fig. 2.4: Exemplos de operadores morfolégicos elementares.

E importante salientar que um operador ¥ pode vir a nao se enquadrar em
apenas um tipo. A titulo de ilustragao, mostramos na Figura 2.5 quatro exemplos
onde os operadores sao, a0 mesmo tempo: (a) dilatagao e erosao, (b) anti-dilatagao
e anti-erosao, (c) dilatagdo e anti-eroséo e (d) erosao e anti-dilatagao. Fica fécil
notar, pela definicao 17, a duplicidade de tipos desses operadores.

As transformagoes elementares da Morfologia Matematica (dilatagao, erosao,
anti-dilatacdo e anti-erosao) entre imagens em niveis de cinza podem ser carac-
terizadas de maneira diferente por resposta impulsiva (fungao de espalhamento
pontual, ou borrao, ou por elementos estruturantes, ou por familia de ELUTSs)
(Banon 1995). As LUTs ( "Look Up Tables”) sao mapementos entre niveis de
cinza e as ELUTs ("Elementary Look Up Tables”) sao LUTs com propriedades
de transformacoes elementares da Morfologia Matemadtica (dilatagao ou erosao ou
anti-dilatagdo ou anti-erosao).

Em particular, na Morfologia Matemdtica bindria (Serra, 1982), as definigbes
de dilatacao e erosao podem ser dadas de formas equivalentes mais simples. Nesse
caso, cabem algumas defini¢des iniciais.

Definigao 18. Seja I/ um espago arbitrario e seja P(F) a colecao de todos
os seus subconjuntos X, ou seja: P(F) ={X : X C E}. A colegao P(F) provida
da relagao de inclusao (C), forma um conjunto parcialmente ordenado, denotado
por (P(F),C). Essa ordenagao garante a existéncia do maior conjunto (o préprio
FE) e do menor conjunto (o conjunto vazio, denotado por §).

Definicao 19. Dado um conjunto X, sua translagao por um vetor ¢, seu

complemento e sua transposigao (simetria com relagao a origem), sao denotados
por: X;, X¢ e X', respectivamente, e dados por:
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(a) (b2 (e (d)

Fig. 2.5: Exemplos de alguns operadores morfoldgicos de dupla funcao.

X, = X+t={z:z—-1teX};
X = {rel:x¢ X}
Xt = {z:—2€ X}

Nesse momento, é possivel construir a dilatacao e a erosao invariante por
translacao da Morfologia Matematica binéria:
Proposicao 2. Seja B € P(FE). O operador 6 de P(F) em P(F) dado

por:
(SB<X) — X @ B — UbEBXbJ

onde X @ B é a soma de Minkowski entre os dois conjuntos X e B (Banon e
Barrera, 1994), é uma dilatagao de (P(F),C) em (P(F),C). 6p(X) chama-se
dilatacao de X relativamente ao borrao B.
Obs.: A equivaléncia entre dilatagao relativo ao ”"borrao” e dilatagao por "e-
lemento estruturante” é dada em Banon (1995).
Proposicao 3. Seja B € P(FE). O operador eg de P(F) em P(FE) dado

por:
es(X)=XoB={yeE:B+ycCX},

onde X © B é a diferenga de Minkowski entre os dois conjuntos X e B (Banon e
Barrera, 1994), é uma erosao de (P(F),C) em (P(F), C). ep(X) chama-se erosao
de X pelo elemento estruturante B.
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Na pratica, a grande maioria dos borroes e dos elementos estruturantes sao
simétricos, isto é, B = B*, como no caso dos quadrados, discos, cruzes, etc (quando
centrados na origem).

As demais definicbes de anti-dilatacao e anti-erosao binarias podem ser encon-
tradas em Banon (1995).

A seguir serao dadas defini¢es particulares de alguns operadores da Morfologia
Matematica que sao utilizados no decorrer deste trabalho.

2.3.1. A Funcgao Distancia

Seja Z o conjunto dos inteiros e seja F um retangulo de Z? representando
um subconjunto da grade quadrada. A funcao distancia é uma transformacao
U,: KPP — K, onde K, = {0,k;} e K, ={0,...,ky} com ky, ko € Z*, dada por
(Barrera et al., 1995):

Va(f)(x) =d(z,{y € E: f(y) =0})

onde

d(z, X) ::min{{d(a:,y)—l—%J:yeX} XCk
onde |a| retorna o maior valor inteiro menor ou igual que o valor a,ed : B X E —
R, é uma distancia. Ou seja, essa transformacao associa a cada ”pixel” de valor
ki da imagem de entrada, sua distancia ao mais préximo ”pixel” com valor 0.

A funcao distancia é frequentemente usada como ferramenta auxiliar para
determinar transformacoes morfolégicas como por exemplo, a erosdo ultima e
o esqueleto ou o SKIZ (”Skeleton by Influence Zones”, ou esqueleto por zonas
de influéncia). Dela pode ser igualmente obtida dilatagdes por disco de todos os
diametros (Vincent, 1990, pg 57). Pode-se determinar a fungao distancia do objeto
ao fundo da imagem e depois limiarizar, o que produz erosdes por discos. Com
combinagoes dessas Ultimas operacgoes pode-se chegar a aberturas e fechamentos
por discos.

Na Figura 2.6 pode-se ver o resultado da funcao distancia aplicada a uma
imagem binéria com treés circulos (onde o valor 0 é associado a cor preta e o valor
1 a branca). No caso 1, a imagem de entrada é invertida e obtemos a distancia
fora do objeto (o valor 0 é associado a cor vermelha). No caso 2, a imagem néo é
invertida e obtemos a distancia dentro do objeto (o valor zero é associado a cor
azul).
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Fig. 2.6: Aplicacao da fungao distancia a uma imagem bindria com trés circulos

no Khoros 1.0.5.
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Na Figura 2.7 apresenta-se uma construgao da funcao distancia em termos
de erosdes de imagens bindrias. Observa-se que a fungao distancia é uma uniao
de composices de erosdes por elementos estruturantes B C E e, transformacoes
por "Elementary Look Up Tables” (ELUTs) (Banon 1995). Nesse caso, os ele-
mentos estruturantes B sao discos (Vincent, 1990). Na Figura 2.7, o elemento
estruturante nB é o resultado de uma sucessao de n — 1 composicoes da adicao
de Minkowski aplicado a B, isto é, nB = (B @ B)... ® B, para n > 1 (quando
n =0, nB = {o}) (Barrera et al., 1995). As ELUTSs sao fungoes de {0,k} em
K ={0,1,....n+m}, onde k é um valor inteiro e a cadeia K depende do niimero
de linhas n e do nimero de colunas da imagem em questao.

E o
, e {0,1} I
a8
K E
i . g
e (0,13F . ®1 E
s . =K
s o
| e {0,1} I
nkB
K %
{01}

Fig. 2.7: A funcao distancia em termos de operadores morfoldgicos.

Além das aplicagdes mencionadas da fungao distancia (dilatagao, erosao, es-
queleto, etc), uma outra em particular pode ser vista em (Desachy, 1991) em sis-
temas automdticos de classificagdo. Desachy (1991) utiliza-se da fungao distancia
para construir um dos parametros necessarios para um sistema automatico de
classificacao.
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2.3.2. A Limiarizacao

A limiarizacao de uma imagem f : F — {0,...,255} relativo ao intervalo
[a,b] é o operador dado por:

limiarizac;éo[a’b](f)(g;) = { 23?7 se f(z) € [a,b]

caso contrario

2.3.3. A Abertura por Reconstrugao

Seja B um elemento da colecao P(F) e seja Y um subconjunto de F. O
operador ygy sobre P(FE) é denominado abertura por reconstrugao e é dado por

(Banon e Barrera, 1994):

ey = U 6p.x(Y), para qualquer X em P(F).

n=1,...

2.3.4. O Sup-gerador

Sejam A e B dois elementos da colegao P(F), tais que A C B. O operador
A4, p sobre P(F) é denominado sup-gerador e é dado por (Banon e Barrera, 1994):

Aap = €4 A 8%, para qualquer X em P(E).

2.4. O Sistema Khoros

O sistema Khoros é um ambiente de aplicacao e desenvolvimento de software
para processamento, analise, exploracao e visualizacao de dados multidimensio-
nais (Khoral, 1996). Em particular, no caso especifico do nosso trabalho, o Khoros
proporciona uma boa variedade de programas para processamento de imagens po-
dendo inclusive receber aplicacoes bastante diversas, como por exemplo controle
de processos, andlise de imagens médicas e andlise numérica. Sua modularidade
permite que ele seja utilizado como um conjunto de bibliotecas programadas vi-
sualmente em um ambiente especifico denominado Cantata. Essas bibliotecas sao
denominadas 7 Toolboxes” e o Khoros, em sua versao original, possui as seguintes
(Khoral, 1996):

o Bootstrap: contém o Khoros bésico e ferramentas de portabilidade.

o Dataserv: contém bibliotecas para manipulacao de grandes volumes de
dados, além de permitir conversao de tipos de dados.

o Datamanip: contém operadores de manipulacao de dados uni-dimensionais
até n-dimensionais.
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o Design: contém bibliotecas que tornam possivel a programacao visual e a
criacao de novas " Toolboxes” pelo usuario.

o Matrix e Image: oferecem operadores para andlise numérica e o processa-
mento de imagens.

o Envision e Geometry: contém operadores interativos para visualizacao e
analise de dados 2-D e 3-D.

o Support: é uma colecao de programas utilitarios para o ambiente de de-
senvolvimento.

o Migration: contém utilitarios para a conversao de trabalhos realizados em
versoes anteriores do Khoros.

o Sampledata: contém exemplos de aplicacao.

o Retro: E fornecida como cortesia para manter a compatibilidade a versoes
anteriores do Khoros com a versao atual.

Uma grande vantagem do Khoros sobre outras plataformas de Processamento
de Imagens reside no fato dele ser uma plataforma aberta e disponivel na Internet
sem custos adicionais pelo enderego: http://www.khoral.com/. Por esses motivos,
além dessas ”"Toolboxes”, existem outras também disponibilizadas na Internet.
Nos deteremos em particular em uma que auxiliou a execucao desse trabalho: a
"MMach Toolbox”.

A ?MMach Toolbox” (”Morphological Machine Toolbox”) é um desenvolvi-
mento em parceria do INPE, USP e UNICAMP. Implementa basicamente opera-
dores da Morfologia Matematica e atualmente estd na versao 1.4. E a ferramenta
principal deste trabalho. Também estd disponivel para ”download” pela Internet
pelo enderego: ftp://ftp.dca.unicamp.br/pub/Khoros/Khoros2 /contrib/toolboxes/
mmach.

O trabalho comecgou a ser desenvolvido utilizando-se a versao 1.3. Com o
langamento da versao 1.4 em fevereiro de 1997, foi executado um trabalho de
migracao para a nova 'release” e o desenvolvimento passou a ser nessa ultima
Versao.

2.5. Os Tipos de Classificagao de Imagens

Os métodos de classificagao dividem-se em dois grandes grupos principais: os
nao-supervisionados e os supervisionados (Saebo et al., 1985). Os nao-supervisio-
nados dividem as classes automaticamente e podem ser baseados no principio de
Fisher (Johnson e Wichern, 1982; Fisher, 1936) da década de 30. Alguns métodos
podem ser baseados também em funcoes discriminantes matemadticas, como por
exemplo a Teoria dos Grafos e relagdes nebulosas (Dunn, 1974); abordagens es-
tatisticas assintdticas (Cooper e Freeman, 1970), ou ainda modelos de pertinéncia
nebulosa (Kent e Mardia,1988). Segundo Saebo et al. (1985), os supervisiona-
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dos sao mais precisos por levarem em consideracao informacoes fornecidas pelo
usuario, a verdade terrestre. Podem ser divididos em dois sub-grupos: os cldssicos
e os contextuais. Os primeiros usam a informacao contida no préprio ”pixel ”
para sua classificacdo do mesmo e o segundo atribui uma das classes disponiveis
de acordo com a anélise do "pixel” e dos seus vizinhos. Para mais detalhes de di-
versos métodos de classificagao, pode-se citar (Swain e Davis, 1978) e (Fukunaga,
1990) sobre classificagao cléssica e (Fu e Yu, 1980) e (Saebo et al., 1985) a res-
peito de classificagdo contextual. Com relagao a esta tiltima, (Moraes, 1992) faz
comentarios a respeito da implementacao de uma metodologia contextual e sua
comparagcao direta com uma metodologia de Maxima Verossimilhanga no sistema
SITIM. Em Baridé (1989), varios métodos - paramétricos e nao-paramétricos -
sao apresentados e comparados a partir de simulacoes. Neste mesmo trabalho,
encontra-se também a versdo nao-paramétrica da metodologia contextual. A
Teoria de Conjuntos Nebulosos também fornece técnicas nebulosas para classi-
ficagao supervisionada (Bezdek et al., 1986, Béreau e Dubuisson, 1991 e Kissiov
e Hajitodorov, 1992). No vasto campo de pesquisa dos classificadores, foram ex-
plorados também a utilizacao de multiplos classificadores (Ho et al., 1994) para
melhoria da acuracia. Recentemente, técnicas baseadas em Redes Neurais tem
ganhado forga principalmente pela sua caracteristica de aprendizado (Simpson,
1990) e capacidade de adaptagao a diversos problemas (Mustavi et al., 1994).
H4 ainda o conceito de pos-classificacao ou ”classificacao em fases”, onde uma
metodologia é empregada para aumentar a acuricia da classificacao gerada por
outra. Nesse caso especifico, podemos citar o trabalho de (Desachy, 1991), onde
um pos-classificador inteligente age sobre uma pré-classificacao estatistica. Exis-
tem outros tipos, com caracter{sticas contextuais (vizinhanga do ”pixel”), como o

MAXVER-ICM do Spring (Frery, 1993; INPE, 1997).

2.5.1. A Classificagao Visual de Imagens

Esta é uma metodologias de andlise para quem nao dispoe de nenhum recurso
computacional. Trata-se da Classificacao ou Interpretagao Visual da Imagem
(LV.I) (Rudorff et al., 1986). A imagem é entao adquirida, geralmente em papel,
como uma composicao colorida ou em niveis de cinza. Este tipo de material é
fornecido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) podendo ser esta
imagem de uma determinada época do ano, mono ou multiespectral, etc; ou seja,
ha varias opcoes de modo que o usuario deve procurar a que melhor se adeque a
sua necessidade. Tendo a imagem em maos, 0 passo seguinte é o de reconhecer o
que existe na imagem e extrair dela a informacao desejada.

A interpretacao visual requer do usuario conhecimentos prévios. Por exemplo,
ha a necessidade do conhecimento prévio da época adequada do ano da passagem
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do satélite para o fim desejado, tipo de produto (colorido ou em niveis de cinza,
j& que nem sempre o colorido é que traz mais informacoes), as bandas a serem
escolhidas (cada banda reflete uma determinada faixa do espectro - ver Apéndice A
ou para trabalhos com monitoramento ambiental, por exemplo, pode-se encontrar
boas indicagoes em Tucker (1978)). Dependendo da finalidade do estudo, a I.V.I.
pode requerer mais conhecimentos da area ”in loco”, o que nem sempre é possivel,
ou associacoes com fotos aéreas, entre outros.

Os fotointérpretes podem ser classificados em trés grupos: 1) os que possuem
conhecimento de campo (possuem dados que refletem a realidade do local em
estudo); 2) os que nao possuem este conhecimento e, por fim; 3) os que nao pos-
suem este conhecimento, mas que possuem fontes de informagoes adicionais. Os
do primeiro grupo tem o trabalho simplificado pelo conhecimento que possuem.
Os do terceiro grupo podem ter dificuldades em cruzar as informagdes de que
dispéem com a imagem. J4 os do segundo grupo, dificilmente conseguirao faze-lo
sem o uso de chaves de interpretacao - conhecimentos utilizados que sao estru-
turados como se fossem formulagbes para se resolver um problema. E de grande
valia que o uso das chaves de interpretacao seja feita de forma invariante, ou seja,
nao possa mudar de um fotointérprete para outro. Para isso, criam-se legendas
que vao funcionar como critérios de separacao das diversas classes. Além de fixar
a interpretacao, as legendas auxiliam uma leitura mais rapida.

Feita a classificacao, parte-se para extrair da imagem as informacdes que se
procura desde o inicio. Tomando um exemplo agricola de estimativa de areas
plantadas, pode-se agir de duas formas. Na primeira, usa-se uma malha de pon-
tos proporcionais a escala para se estimar a area, como um método grosseiro de
integracao. Logicamente que os resultados podem ser induzidos a erros, que po-
dem comprometer todo o trabalho. Uma solugao seria trabalhar com uma malha
de pontos bastante densa, o que ainda assim proporciona um risco de proporcoes
razoaveis se o terreno em questao tiver um relevo acidentado. Uma segunda
forma, ja bem mais sofisticada, requer um computador em associagao a uma mesa
digitalizadora. Os contornos da regiao sao digitalizados com o auxilio da mesa
e remetidos a um computador. Os dados podem ser associados a um mapa da
regiao, incorporando informacoes sobre o relevo. A seguir, um simples processo de
integracao numérica fornece a estimativa da drea com erros bastante aceitaveis.
Esta forma, porém é bastante onerosa, mas permite que se leve em consideracao
a tridimensionalidade. Com a tecnologia atual - a utilizacao de ”scanners” pode
transformar o trabalho ainda mais preciso, pois evita o contato manual - a trans-
feréncia da imagem é feita por um processo digital de leitura. A grande desvan-
tagem destes dois ltimos processos (mesa digitalizadora e integragdo numérica)
é a necessidade de ”software” especifico, nem sempre disponivel com facilidade
para este tipo de aplicacao.
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2.5.2. Classificagao Assistida por Sistema Especialista

Os classificadores assistidos por sistemas especialistas surgiram como alterna-
tiva para baratear o custo computacional dos classificadores numéricos. Basica-
mente, eles tentam embutir no processo de classificacao o conhecimento humano de
”como se faz”. Como grande vantagem, pode-se salientar que o processo decisério
pode ser suficientemente rico e envolver uma quantidade razoavelmente pequena
de informacao. Como conseqiiéncia interessante, temos que o conhecimento pode
ser armazenado em termos de regras, ser explicavel e poder ser tratado de forma
simplificada (James, 1985). Como desvantagem, temos que ele ndo necessaria-
mente ird responder corretamente fora dos padrdes para os quais foi delineado,
em oposicao aos métodos exclusivamente numéricos que em geral respondem.

A idéia é bastante simples: um conjunto de regras do tipo "SE condigdo
ENTAO conclusao” armazena o conhecimento humano sobre determinado feno-
meno, visto pela 6tica de um especialista. No entanto, nem sempre um especialista
tem plena certeza de que tal regra valha em todas as situacoes, ou que as variaveis
possam ser medidas com total acurdcia. Essa incerteza pode ser medida usando-se
a probabilidade, as fungdes de pertinéncia, possibilidades e necessidades (Granger,
1988), ou ainda as probabilidades nebulosas. O problema de ”como” combinar as
medidas de incerteza para dar uma resposta final, pode ser resolvido de diferentes
formas, de acordo com o caminho escolhido. Em (James, 1985), (Senne, 1988)
e (Kruse et al., 1991), podem ser vistas explanagdes sobre o tratamento desses
casos.
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3. SISTEMAS ESPECIALISTAS PARA
CLASSIFICACAO DE IMAGENS

”Um dia o homem olhara para o céu
e vera que tao pequena quanto aparentam as estrelas no céu
é a sua va existéncia. S6 al entao, tomaré consciéncia
da grandeza da vida que ele desperdica”
Autor anénimo.

Varias implementagdes praticas de classificadores existem na literatura. Como
exemplos disso podemos citar:

e o sistema ICARE (Desachy, 1991) que procura gerar um mapa para uma
regiao, com um sistema especialista "nebuloso” agindo sobre uma pré-classificacao
estatistica, mapas e classificacdes anteriores da regiao de interesse;

e O trabalho de Haverkamp et al (1994) que combina métodos numéricos e
heuristicas para a classificacao de blocos de gelo no mar por imagens de radar. E
um classificador de 3 passos, onde, no primeiro passo é feita uma pré-classificacao
estatistica simples, no segundo passo extrai-se atributos para no terceiro passo
aplicar regras sobre eles e sobre a classificacao inicial.

e O trabalho de Mascarilla (1995) que é uma versao do sistema ICARE com
conhecimento armazenado em uma rede neural nebulosa, podendo tratar conhe-
cimento expresso em linguagem natural.

e O trabalho de Wendling et al (1995) que faz a interpretagao de imagens
de satélite por conhecimento acerca das classes procuradas, similar ao ICARE
(Desachy estd entre os autores). Também existe uma pré-classificagdo que agora
é realizada por uma técnica nebulosa.

e O trabalho de Mathieu-Marni et al (1996) que utiliza um sistema espe-
cialista que gerencia uma biblioteca de programas para computacao de misturas
de classes e classificacao de imagens Spot e Landsat.

e O trabalho de Roux e Desachy (1997) que usam informagoes de um classi-
ficador nebuloso e de um sistema especialista dado por uma rede neural nebulosa.
A fusao das informacoes dessas duas fontes é usada para a classificacao.
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e O trabalho de Queiroz et al (1997) que utiliza um pequeno sistema es-
pecialista nebuloso para classificacao de axdnios, cujas descrigbes sao obtidas por
operadores da Morfologia Matematica. Apesar de nao ser um classificador de
imagens, é interessante observar que esse sistema poderia ser utilizado para tal,
com algumas modificacoes.

3.1. O Sistema de Interpretacao de Imagens ICARE

Como o sistema proposto tem uma inspiragao no trabalho inicial de Desachy
(1991), serd dada aqui uma breve descrigao do seu trabalho.

O sistema proposto por Desachy é um classificador automético de imagens,
simulando a interpretacao visual de imagens, denominado ICARE (”Image Car-
tographie Expert”), com o objetivo de gerar novas cartas topogréaficas de uma
certa regiao. O numero de classes é limitado em 14 e Desachy as chamou de
classes ecofloristicas.

O algoritmo de classificagao é dividido em trés fases, sendo a primeira de-
nominada de pré-classificacao. Nessa pré-classificacao o sistema obtém os valores
numeéricos para todas as classes possiveis de um ”pixel”, levando em consideracao
a radiometria e a textura. Para cada "pixel”, a pré-classificacao retém apenas os
trés maiores valores resultantes da funcao de classificacao. A segunda fase, denom-
inada fase 1 da classificacao, é auxiliada por um sistema especialista, utilizando-se
de dados de Modelos Numéricos de Terreno (MNT). Na terceira fase, denominada
fase 2 da classificacao, o sistema especialista utiliza-se de informacoes sobre Car-
tas Topogréficas anteriores, para aprimorar a classificacao. Nas duas tiltimas fases
o sistema mantém trés valores resultantes da funcao de classificacao e somente ao
final decide pela classe que produz o maior valor da funcao de classificagao.

Nas fases 1 e 2 de classificacao, sao necessarios dados referentes a area em
estudo, tais como mapa de estradas, rios, cidades, isolinhas, etc. Uma boa fonte
desse tipo de informacgao sao os Sistemas Geograficos de Informagao (SIG). Para
manipular as informagdes oriundas do SIG de forma inteligente, Desachy uti-
liza um sistema especialista. Esse sistema pode, por exemplo, determinar se um
”pixel”, estando proximo a uma estrada, favorece alguma classificagao em espe-
cial. Essa determinacao se faz com o auxilio da teoria dos conjuntos nebulosos
(no caso, o subconjunto perto) aplicada a fungao distancia.

O sistema ICARE (Desachy, 1991) faz parte do diagrama esquemdtico da
Figura 3.1. Devemos notar que a fonte de dados do sistema ICARE também pode
ser uma classificacao gerada anteriormente.
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Dados Geocodificados

Conhecimento do Esp El:ialis;\
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Classificacio
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Fig. 3.1: Diagrama geral de um sistema de interpretacao de imagens.

Duas bases de dados sao utilizadas por Desachy: a Base de Conhecimento
(construida a partir de descrigdes das zonas floristicas) e, a Base de Dados. Na
Base de Conhecimento encontram-se informagoes sobre a vegetagao caracteristica
das regides por tipo ou utilizagao do solo, clima e topografia. Na Base de Dados
encontram-se modelos numéricos de cartas climéticas, de solos e topograficas.

As Tabelas 3.1 e 3.2 mostram exemplos de conhecimento armazenados para
uma determinada classe (zona ecofloristica, segundo Desachy (1991)). A Tabela
3.1 trata do conhecimento sobre uma classe por dados ecolégicos (dados de situagao
ou localizagao espacial, clima e tipos de solos) e dados florfsticos (drea de dominio
e tipos de drvores caracteristicas). A Tabela 3.2 trata do conhecimento sobre cinco
classes por dados de localizagao, tipos cultivados e detecgao (tipos de critérios,
estagdo e melhor forma de detecgao).
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TABELA 3.1 - EXEMPLO DE CONHECIMENTO SOBRE UMA
DETERMINADA ZONA ECOFLORISTICA POR DADOS
ECOLOGICOS E FLORISTICOS.

Dados Ecoldgicos Dados Floristicos
Situagao Clima Solos Ocupacao | Dominio Arvores
Humana Floristico Caracteristicas
Versante Tropical ferraliticos | Densidade | Dominio | dipterocarpaceae
Oeste dos umido as vezes da Ocidental cullenia
Ghats T =26°C com populagao setor exarillata
ocidentais | T;, = 20°C couragas | muito alta | Travancore mesua ferrea
entre dt =3 a4°C' | laterais nas partes | de baixa disoxylum
900 a P > 2000m baixas altitude malabaricum
1000 m la3m. s. (600 alstonia
de hab/km?) scholaris
altitude

FONTE: Desachy (1991, p. 41).

Note-se que em ambas as tabelas ha informacoes de caracteristicas locais: os
Ghats e o lago Periyar, localizados na regido centro-sul da India (Desachy, 1991,

p. 40).

O processo de classificagao utilizado contém trés fases, ou etapas, sendo que
as duas tltimas fazem uso das bases de Conhecimento e de Dados. O objetivo
é aperfeicoar uma classificagdo inicial (pré-classificagao) utilizando um sistema

especialista que manipula o conhecimento armazenado na Base de Conhecimento.
Esse conhecimento em certas ocasioes depende de dados que estao armazenados

na Base de Dados (como altitude, tipo de clima, tipo de solo, etc).
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TABELA 3.2 - EXEMPLO DE CONHECIMENTO SOBRE UMA
DETERMINADA ZONA ECOFLORISTICA POR DADOS DE

VEGETACAO.
Vegetacao
Deteccao
Tipos Localizacao Tipos melhor melhor
espontaneos Cultivados critérios forma estagao
1. Floresta - Vestigios Textura Bandas
densa nos fundos densidade 5eT Dezembro
umida dos vales. reflectancia a
Marco
2. Floresta
densa - Vestigios textura
umida densidade
BC-FCC Marco
3. Floresta Textura
umida - Vestigios tonali-
degradada dade
4. Savana - Reservas Textura FCC Indiferente
arborea perto do
lago Periyar
5. Mosaico de Mosaico de FCC

culturas e de
vegetacao
degradada

- Tipo
largamente
dominante

culturas e
de vegetacao
degradada:
- quaisquer
coqueirais
-pomares-+
mandioca+
especiarias
-Quaisquer
refloresta-
mentos de
Fucaliptos
-rizicultura

FONTE: Desachy (1991, p. 41).
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Definicao das Classes

A metodologia trabalha com informacgoes oriundas de uma imagem multi-
espectral, com bandas By, Bs, ..., By. Porém, é muito oneroso computacional-
mente trabalhar com todas as bandas de uma imagem e por esse motivo, é feita
uma transformacao de Karhiinen-Loéve, gerando apenas duas bandas K L1 e K L2.
Essas duas bandas contém apenas informacoes radiométricas. Para obter in-
formacoes de textura a partir da imagem radiométrica, utilizamos a metodologia
de Haralick et al. (1973).

A partir dessas duas bandas K L1 e K L2, h4 uma reducao dos niveis de cinza
(por exemplo 256) para quatro. Sao obtidos os parametros de textura, extraidos
de matrizes de co-ocorréncias de Haralick et al. (1973) de niveis de cinza, sendo
utilizados 10 parametros de textura (1 a t19 para a banda K L1 e tt; a tt;y para
a banda K L2). Seu objetivo é embutir em cada pixel a informacao da textura
proveniente de uma vizinhanga de 8 pixels ao pixel dado.

Supoe-se que as classes téem distribuicao Gaussiana e cada classe é definida
pelas médias e variancias radiométricas das bandas K L1 e K2 (2 parametros)
e pelas médias e variancias dos parametros de textura, também para cada uma
das bandas KL1 e KL2 (sao os 10 parametros obtidos pelo método de Haralick
et al. (1973) para cada uma das bandas, totalizando 20 parametros). Assim, essa
distribuicao Gaussiana possui uma dimensao 22.

1 { p(KL1), p(KL2), p(texturas em K L1), p(texturas em KL2)}
o2 = {0*(KL1),0*(KL2),0%(texturas em KL1),c%(texturas em KI2)}

Pode-se notar que nao foi mencionada nenhuma matriz de covariancias para
as varigveis de textura. Desachy (1991) assume a independéncia dessas varidveis,
fazendo com que a matriz de covariancias torne-se uma matriz diagonal, na qual
estao presentes somentes as variancias de cada uma dessas varidveis. Como
decorrencia, os calculos sao mais rapidos.

Pré-Classificacao

A pré-classificacao é efetuada utilizando-se um método geométrico de classi-
ficagao que mede a distancia d(z,y) entre a ”assinatura” espectral do pixel e cada
classe. Uma classe m; é valida para um determinado ”"pixel”, se a distancia d
entre as assinaturas espectrais do ”pixel” e a classe m; é menor ou igual a S, onde
S € R é um limiar (S > 1), onde:
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_I_
OrKil OrKL2

£ (o) £ (]

j=1 Otj =1 Otj

di@’y) = [(]Km(a?;y) - MIKL1>2 1 (]KL2<$7y) - MIKL2>2

+72

Para cada pixel, retemos tres classes que possuam as menores distancias d e que
estas sejam inferiores a um limiar S. Calcula-se entao uma fungao P : [0,1] — [0, 1]
(que Desachy (1991) denomina probabilidade em seu trabalho) para cada uma
dessas tres classes:

Ple,y)=1- (di(e.9)/5),i=1,23  (2,y)€E, (3.1)

que serao retidas pelo sistema para aquele ponto (x,y).

E digno de nota que para o cdlculo de d;(x,y), leva-se em consideragao alguns
fatores auxiliares: y; e 75 (assumindo valores no intervalo [0, 1]) (Desachy, 1991).
Esses fatores ponderam a contribuicao das informacdes radiométricas e texturais
na classificagao.

Primeiro Nivel de Classificagao

O conhecimento do especialista intervird nas duas tltimas fases da classi-
ficagao, fazendo com que o valor da fungao P; de uma classe m; de um pixel (z,y)
permaneca inalterada, diminua menos ou mais, caso sua localizacao seja total-
mente favoravel, favoravel ou desfavoravel a essa determinada classe. Isso ocorre
em duas etapas, de acordo com o tipo de caracteristica tratada (caracterfsticas de
nivel 1 ou de nivel 2) - Figura 3.2.

A construcao da base de conhecimento deve satisfazer a dois critérios:

1) Facilitar a expressao do conhecimento pelo especialista sobre as classes
2) Facilitar o célculo para cada ponto do seu contexto para cada classe
possivel.

Segundo Desachy (1991), isso o obriga a definir de 4 tipos de caracteristicas,
a partir das quais o conhecimento sera representado:

- CTO (caracteristicas do tipo de objeto): indica qual entidade (objeto) est4
sendo considerada, dentro de um determinado contexto de classe.

Exemplo: vila, estrada, etc.
O

- CTR ( caracterfsticas do tipo relacional): descreve a relagao entre a classe e

o objeto definido pelo CTO.

Exemplo: perto, longe, etc.
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O
- CTP (caracteristicas do tipo de presenca): define um grau de incerteza sobre
a descrigdo de uma classe, que é quantificado em ppes. Desachy (1991) apresenta
esse grau Pp..s de forma tabelada e o denomina ”probabilidade de presenga”.
Exemplo:

CTP | sempre | principalmente | predominante | frequente | presente | jamais
Dpres | 1.00 0.85 0.70 0.55 0.40 0.00
3.2)

O

- CTS (caracterfsticas de tipo espacial): exprime certas caracteristicas de
classes de nivel 2 (relacionadas ao contexto, como superficie, forma, etc).

A partir dessas 4 caracteristicas representa-se o conhecimento sobre cada
classe, dependendo do nivel em que atua:

Para o nivel 1:

((CTP.CTR.CTO) E (CTP.CTR.CTO) E ... )

ou
((CTP.CTR.CTO) E (CTP.CTR.CTO) E ... )
ou ...
Exemplo:
((COMUM. PERTO. VILA) OU (COMUM. PERTO. RUA))
DCTP CTR CTO CTP CTR CTO

Para o nivel 2:

((CTP.CTS) E (CTP.CTS) E ...)

ou

((CTP.CTS) E (CTP.CTS) E ...)
Exemplo:

”Todos os cumes altos antigos ou fundos de vales antigos”

para o nivel 1: (todos.altos.cumes) OU (todos.fundos.vales)

para o nivel 2: (todos.antigos)
O

As caracteristicas CTP, CTR e CTO sao utilizadas no primeiro nivel de clas-
sificacao, para melhorar a pré-classificacao. Essas caracteristicas participam na
construgao do fator b(z,y) que é um fator de corregao. Esse fator modifica o valor
da fungao P de cada "pixel”. O principio utilizado é aumentar a diferenga entre
os trés valores da fungao P para um dado "pixel” (z,y) se o contexto é favorgvel
a uma das classe dada e diminui-la caso contrario.

Sendo assim, a fungao de classificacao Pl-(l)(at,y) para o nivel 1, é dada por:
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PO (z,y) := b;(x,y) = Py(z,y), (3.3)

onde b;(z,y) é o fator de corregao global para o ponto (z,y) e classe m;.

O fator de corregao global b;(z,y) depende da caracteristica global de nivel 1
da classe m; (conhecimento armazenado na base de conhecimento) e da localizagao
do "pixel” em relagao a base de dados geocodificados. Sua forma de cdlculo é dada
a seguir:

A partir de cada caracteristica parcial da forma (CT F,.CTR;.CTO;), produz-
se um fator de corregao parcial pcar;(z,y). CT P; define uma fungao de presenga
(que no trabalho de Desachy (1991) é denominada ”probabilidade de presenga”),
ja mencionada. C'T'R; introduz um nivel de pertinéncia nebuloso ao objeto CTO;,
appar(z,y) que pode ser interpretado como o grau de realizagao (valor no intervalo
[0,1]) de uma caracter{stica ”proximidade”.

Exemplo:

Se um "pixel ” (z,y) situa-se a uma distancia de 200 metros de uma rua, o
grau de realizacao da caracteristica "perto de rua” é fornecido por uma funcao
de pertinéncia de um sub-conjunto nebuloso "perto de rua”. Por essa funcao,
necessariamente, quanto mais préximo o ponto for da rua, maior serd o seu grau
de realizacao e a medida em que a distancia for maior, o grau diminui. Em termos
praticos, isso pode ser obtido por uma transformacao sobre a funcao distincia
(vista na segao anterior) de modo a fornecer altos graus de realizagao quanto
menor for a distancia entre a rua e o ponto em questao para o referido exemplo.
O

Por fim, o fator de corregao parcial pcar;(z,y) para a caracter{stica particular

(CTP,.CTR,;.CTO;) é definido por:
pcari(a:,y) = ppres * appar(a:, y) + (1 - ppres) * (1 - appar(a:, y))

Dessa forma, quando appar(z,y) = 1 temos que pear;(x,y) = Ppres € quando
appar(x,y) = 0 temos que pcar;(x,y) =1 — Ppres OU sejac

cars(z,y) = Dpres se (CTR;.CTO;) é verdadeiro a 100%
PETAL Y =) 1 —ppes se  (CTR,.CTO;) é falso a 100%

O fator de corregao global b;(x,y) é calculado com base em todos os fatores
de corregao parcial pcar;(x,y). Para cada composigao de intersegdes das carac-

terfsticas particulares, calcula-se um fator intermedidrio b((x,y) que é definido
por:

b(l)(a?, y) = mkin(pcm"k (377 y))
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onde k é a quantidade de caracteristicas particulares que estao presentes na com-
posicao de intersecoes.

Exemplo:
(CTP,.CTR,.CTO; N CTPF,.CTR,.CTOyN ...) U (...) U
bgl) (x,vy) := ming, (pcary, (z,y)) bgl) (x,vy) := ming,(...)
O

Para compor toda a informacao, é necessario analisar a composi¢ao como um
todo, ou seja, analisar também as unioes. O célculo é dado por:

bi(z,y) = me(bg-l)(ﬂf,y))

para a classe m; e j sao os atributos observados pelo sistema especialista, como
vila, rio, estrada, etc.

Assim, finaliza-se essa fase de classificacao, obtendo como resultado para cada
7 pixel”, os tres valores revisados:

Pl(l) (377 y) = 51(37, y) * Py (aﬁ, y) para a classe m,
P2(1) (377 y) = 52(37, y) * PQ(aﬁ, y) para a classe mso
Pz«;(l) (377 y) = 53(37, y) * P3<37, y) para a classe ms

Segundo Nivel de Classificacao

Para o nivel 2, sao utilizadas as caracteristicas C'T'P e CT'S das classes. No
entanto, os célculos sao andlogos ao nivel 1, inclusive a prépria nomenclatura
atribuida por Desachy permanece inalterada. O célculo da fungao PZ-(Q) (x,y) é

dado por:

PZ-(Q) (x,y) = k;(x,y) * Pl-(l) (x,y), (3.4)

onde k;(z,y) é o fator de corregao global no segundo nivel de classificagao, para o
ponto (x,y) e classe m;.
As caracteristicas globais do nivel 2 diferem das do nivel 1 pela utilizacao do

CTS e CTP e, sao do tipo:

(CTP.CTS,) N (CTP.CTS,) n.) U (CTP.)

Para cada caracteristica parcial (CTP.CTS) calcula-se um fator de corregao
parcial:

pear;(,y) = Ppres * appar(z,y) + (1 — Ppres) * (1 — appar(z,y))
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onde : pyres descreve a confianga (CT'F;) que se dé & afirmacao CT'S;, ou seja:

| 1, certeza a 100%
Ppres == 0, falso a 100%
e, appar(z,y) é o grau de realizagao de CT'S; no ponto (z,¥).
Exemplo:

(3.5)

Suponha-se que uma formacao rochosa em questdao é antiga. No sistema

ICARE, ”antigos” serd considerado como "sempre antigos” e entao pp..s = 1
(Desachy, 1991, pg84).
O

O grau appar(x,y) é calculado em fungado de uma superficie S da regiao onde
se encontra o ponto, em relacao a dois limiares pré-definidos Sy e Sy (Figura 3.3).
Um possivel exemplo, é a de classes comuns em determinadas faixas de altitudes
que ficam evidenciadas nas imagens dos Modelos Digitais de Terreno.

O minimo entre todas as imagens pcar resulta na imagem k®:

E® = min(pcar;(z,y))
J

para a classe m; e 7 é a quantidade de caracteristicas particulares que estao pre-
sentes na composicao de intersecoes.

Novamente, para compor toda a informacgao, é necessario analisar a composicao
como um todo, analisando também as unioes, se elas existirem. O célculo é dado
por:

ki(x,y) = me(/fg(-Q)(af,y))

onde j sao os atributos observados pelo sistema especialista para a classe m;.
Finaliza-se entao a segunda fase de classificacao, obtendo como resultado para
cada "pixel”, os tres valores revisados:

P1(2)(a:,y) = kyi(z,y) * Pl(l)(a?,y) para a classe my
P2(2) (357 y) = k‘Q(a?, y) * P2(1) (aﬁ, y) para a classe my
P3(2)<a7ay) = k?3<a7ay) * Pg,(l)(a?,y) para a classe ms

E, finalmente, é feita a atribuigao do "pixel” (z,y) & uma classe m; das trés
classes inicialmente selecionadas, de forma que:

POw,y) 5 = max(F () 36)
classe (z,y) = my;

onde k denota as trés classes selecionadas para a maximizacao da funcédo P® para
cada " pixel”.
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3.2. Consideragoes Sobre o Sistema ICARE

O trabalho de Desachy (1991) deixa transparecer a abordagem ”ad-hoc”. A
fase de pré-classificacao utiliza-se de uma metodologia complexa de matrizes de
textura, enquanto a primeira e segunda fases se encarregam de utilizar dados
provenientes de bases de dados e de conhecimento para aperfeicoar a classificacao
inicial gerada.

O sistema é pouco formal e as medidas ditas ”probabilidades”, na realidade nao
podem ser vistas como tal. O tratamento numérico nao é uniforme, misturando
”probabilidades” e fatores de correcao com interpretacoes diferenciadas. Isso torna
o algoritmo bastante complexo e de dificil compreensao. Por isso o ICARE utiliza-
se de uma linguagem para a composicao das regras para auxiliar o usudrio a
interagir com esse complexo sistema.
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Pré-classificacfio

(zy) classem A (z7)
classe ™3 B (xy)
classe ®3 R (xy)

el 1

Miwel 1 de Classificago

(zy) classemy Az y)
classe my A (z)
classe g %ﬂj (=)

Mivel 2 de Clazsificaco

() classem 42 (x3)
classe 3 F;EEJ (x7)
classe ms PE.Q) (=)

Base de Dadas
Geocodificados

M.M.T, Chmas, Solos
Rodowias, Vilas, Rios

caracteristicas

Base de Conhecmento

do Especialista
Claracteristicas

das Classes

Fig. 3.2: As trés fases do sistema ICARE.




{(x.¥) em 5 —

appar (xy) = 1 - (($-S1H(S251)

Ee

appar(x,y)=1

52

appar(x,y)=10

Fig. 3.3: Diagrama de cdlculo de appar(x,y).
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4. PROPOSTA DE UM SISTEMA ESPECIALISTA
PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS

” A tnica possibilidade de descobrir os limites do possivel
é aventurar-se um pouco no terreno do impossivel”

Artur C. Clark (1917- )

As regras cumprem papel fundamental na construcao de um sistema especia-
lista. E a partir delas que o conhecimento se codifica para a resolucao de um
problema e por elas um especialista exprime o seu conhecimento a respeito de um
fenomeno. Elas podem ser expressas por uma construcao do tipo Se A ocorre e
B ocorre entao C ocorre.

Supondo-se que se deseja classificar uma imagem f em m classes, onde uma
imagem [ pode ser definida como um mapeamento de um retangulo # C Z% em
um contradominio K. Uma imagem bindria f mapeia I em K; = {0,1} e como
visto na secao 2.3, K| é uma cadeia limitada. Ja uma imagem em niveis de cinza
f mapeia F em Ky = {0,1,...,255} e como visto na segao 2.3, K, também é
uma cadeia limitada. Doravante, os mapeamentos de I/ em K serao chamados
de plano de informacao, pois podem estar representando uma imagem ou um
conjunto nebuloso de F em {0,...,255}. Cada par ordenado m = (p, f(p)), é
chamado de ”pixel”, onde p € F é a posigao do "pixel” e f(p) é o seu nivel de
cinza.

A seguir é proposto um sistema especialista nebuloso cujas premissas das regras
sao explicitadas por composicoes de operadores da Morfologia Matematica. A
maior contribuicao deste trabalho é justamente o uso homogéneo da Morfologia
Matematica e da Teoria dos Conjuntos Nebulosos na classificagao de imagens.
Procurando sanar alguns dos problemas apresentados pelo ICARE (ver Capitulo
3), o tratamento numérico é uniforme, em termos de valores de pertinéncias a
conjuntos nebulosos. Essa abordagem facilita o entendimento desse sistema pelo
usuario.
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4.1. A Arquitetura do Sistema

Para classificar uma imagem é proposto nesse trabalho um conjunto de regras
nebulosas compiladas em uma seqiiéncia de operadores da Morfologia Matematica
implementados na ”toolbox” de Morfologia Mateméatica do ambiente de processa-
mento de imagens KHOROS. Os operadores da Morfologia Matematica operam
sobre a imagem e podem ser vistos como funcgoes da logica de primeira ordem
(vide definigao 9 do Capitulo 2). A ativagdo das regras, utilizando-se a imagem
f como entrada, gera como resultado um conjunto de n planos de informacao
gx - F —[0,1], k =1,....,n, onde g;(p) corresponde ao grau de conformidade da
posicao p com a classe ¢;. A partir desses n planos de informacao nebulosa - um
para cada classe possivel - o sistema produz entao uma classificacao final para os
”pixels”.

O sistema é implementado utilizando-se dois niveis de abstragao: 1) as regras
fornecidas pelo(s) especialista(s) sao traduzidas em seqiiéncias de operadores da
Morfologia Matematica e 2) os n planos de informagao g gerados pelo disparo das
seqiiéncias no Khoros e gera como saida uma classificagao para cada ”pixel” da i-
magem. Embora essa concepcao seja implementada no KHOROS, essa arquitetura
pode ser adaptada para outros ambientes.

A arquitetura de sistema especialista proposta para classificacao de imagens
trata toda a imagem ao mesmo tempo. Porém, por simplicidade e sem perda
de generalidade, serd detalhado inicialmente como cada "pixel” é tratado. Seja
entao, um sistema especialista com regras que utilizam somente o conectivo E do
tipo:

R; : Se atri(p) = Ayjj e ... e atry(p) = A;; entédo classe(p) = B,

onde A;; e Bj, i =1,...,N;, 7 = 1,...,m, sao conjuntos nebulosos, atr;(p) séo
atributos do ponto p na premissa e classe(p) é o atributo do ponto p na conclusao.
O universo de discurso dos B, é dado por C' = {cy,...,c,},onde cada ¢ € C é
uma das classes precisas possiveis. O universo de discurso de cada A;; depende
do atributo afr; e nao necessariamente é discreto.

A classificacao de um ponto passa por trés fases:

a) classificagdo do ponto em relagdo a cada regra;

b) agregacao das classificacOes das regras em uma classificagao global impre-
cisa;

¢) determinagao precisa da classe do ponto.

Na fase (a), a classificagdo do pixel em relacao a regra R; obedece o seguinte
esquema geral:

a.1) Verificagdo de compatibilidade do valor dos atributo atr; do ponto p em
relagdo ao conjunto nebuloso A;;. Este grau de compatibilidade é dado por h,;(p) =
KA (atr;(p)), que corresponde ao h;; do raciocinio aproximado (ver Capitulo 2).
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a.2) Verificacao de compatibilidade geral dos valores dos atributos atr; do
ponto p em relagao a premissa de cada regra [?;. Este grau de compatibilidade é
dado por h;(p) = T(h1;(p), ..., ha;m(p)) - ver Capitulo 2.

OBS.: Se as regras utilizam somente o conectivo OU em lugar do conectivo
E, h;(p) seria dado pela expressao h;(p) = L(hy;(p), ..., hn;m(p)), onde L é uma
t-conorma. Caso usem conectivos E e OU, h;(p) é calculado utilizando t-normas
T e t-conormas | convenientemente.

a.3) Inferéncia da classificagdo do ”pixel”, utilizando-se a compatibilidade da
premissa, dada por h;(p) e pela conclusdo da regra dada por pp;- Este valor é
calculado para cada p como o conjunto nebuloso B;.(p) definido em C', como

poim(cn) = (0), pp, (), G=1,.,m

onde v/ é uma funcao de implicagao (vide Capitulo 2). Cada B;.(p) representa a
classificagao nebulosa de p em relagao a regra R;.

Na fase (b), os B sao agregados em um tinico conjunto nebuloso B', definido
por

/’LB/(P)<CR) = <></’LB£(p)<Ck)7 “‘JI’LB;n(p)<Ck))‘

Se v/ é uma t-norma Y/, entao a agregagao <» é dada por uma t-conorma <.

Quando se aplica este raciocinio a imagem como um todo, criam-se n planos
de informagao g5 : £ — {0,...255}; um para cada classe ¢, em C' que sao tais
que:

96(p) = pe@yler),k=1,...,n

0 que equivale a

1) m(p) <C’“)}
= {7 M) iy (c8); s By (0), 13y (04), oo B (B 1 ()| }

a(p) = O{um, (er), . pm

Fazendo my; = pp,(cx), temos:

gk<p) = <> {V [h1<p)7mk1] e V [hj<p)7mkj] yees V [hm<p)7mkm]}7

e fazendo gy;(p) = v [h;(p), my;], temos que
9x(P) = Ojm1.m 9r; (D)-
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Quando v/ é uma t-norma /1 e as conclusoes sao dadas por conjuntos nebu-
losos B; precisos, isto é, 3c* € O, up,(c*) = 1 e Ve # ¢*, up,(c) = 0 entdo para
Cp = " temos my; = pip,p)(c”) = 1 e gri(p) = Vr(hi(p),my) = v (hy(p),1) =
hj(p) e para ¢ # ¢* gi;(p) = V1 (hy(p),0) = 0.

Portanto, para ¢; = ¢} para a regra dada anteriormente, onde as premissas
sao conectadas por E, temos

915(p) = T[4y, (atri(p))] (4.1)

e consequentemente

9x(p) = O { T |1a, (atrs(p)) ] }. (4.2)

Na Figura 4.1, pode-se observar o progresso do raciocinio quando a funcao de
implicacao é v = A A B. Sejam o evento A definido por um intervalo de niveis
de cinza e B é uma a classe. Sejam ainda duas regras R, e Ry, tais que: R; :Se
f(z) € A=[0,k,] entdo B é a classe ¢; e Ry :Se f(z) € A=[ky, ko] entdo B é a
classe ¢y. Supondo que os fatos sejam: A| = ky; € [0,k] e Ay = kyy € [ky, ko
e dado que esses fatos sdo valores exatos, entao usa-se o esquema de raciocinio
inexato simplificado descrito no Capitulo 2. Para cada uma dessas regras, os
resultados serao planos 1B} (p) Para cada classe, como descritos na Figura 2.1.
Dado que as conclusoes sao dadas por conjuntos nebulosos precisos e supondo
que a implicacao resulte em planos p Bl(p) de forma andloga aquela Figura, pode-
se observar a alteragao para os planos gi;(p).

Na fase (c), procede-se uma ”desfuzzificagao”, onde atribui-se somente uma
classe ao ponto. O resultado desta fase é a determinagao da classificagao final do
ponto. Entre as opgoes disponiveis estao o método do centro de massa e da média
dos méximos (Driankov et al., 1993). Porém, esses dois métodos nao podem ser
aplicados nesse trabalho, pois o dominio de B nao é uma escala continua.

Uma alternativa para resolver esse problema consiste em classificar os pontos,
nao a uma s6 das classes originais, mas a algumas dessas classes. Seja a parte
constituida de duas classes ¢, e ¢, denotada por cy, x,). Se por exemplo, para
uma dada posigdo p obtém-se gi(p) = ga(p) = 1 e gp(p) = 0 para 2 < k < n.
Entao é razodvel classificar p como pertencente & classe 9. Nesse caso, ¢y 9
serd denominada classe tmprecisa.

Para se obter classes disjuntas ¢, dois procedimentos sao imediatos:

1) limiarizar cada plano de informagao gy com um limiar /i, fixado para a
aplicacao. Desta forma obtemos n planos de informacao binarios g;. Entao para
uma dada posicdo p, a classe(p) = ¢, k = {k|g}.(p) = 1}.

2) a classificagdo de p serd o conjunto de classes que obtiverem um grau ma-
ximal nos planos de informagao g;. Seja u(p) = maxj<y<, gx(p), 0 grau maximal
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implicagdo V= AnB
regra R agregagiio ©=max
Hpr &
BjGy) 11
Cl C2 C3 X] X2 X3
P g
BI(XZ) 21
L4+ Ly 4 4 5
Cl C2 63 Xl X2 X3 g]
g
Hrar
BI(X3) 31
& > Xl X2 X3
1% %93 *1%2 *3 g,
regra R2
HBrx ) s o
271 8,
L .
b1 Bg oy %1 R Xy Ly 4 4
g X1 X9 X
a1 92 &3 1
g
W 32
Bl
L, L S S
€1 ¢y ¢3 X1 X3 X3

Fig. 4.1: Raciocinio nebuloso quando a implicagdo é A A B e a agregacao é dada

pelo max.
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(=

=

classif

premiz_2

Fig. 4.2: Seqiiéncia de operacoes no Khoros representando um sistema especialista,
com Y/ = min e ) = max.

dos g, a classificagdo de p serd dada por classe(p) = cx, k = {k|gr(p) = u(p)}.
Também nesse caso o resultado vem na forma de n planos de informacao bindrios
g, (p), onde g, (p) = 1, se k pertence a classe de p e 0 caso contrdrio. Esta alter-
nativa é mais onerosa em termos de tempo de processamento do que a primeira.

Exemplo

Observando a arquitetura proposta como um todo, seja a aplicacao dada pela
Figura 4.2 e seja uma regra R dessa aplicacao dada por:

R: SFE posicao € byaa

E posigao € pertomidade
ENTAO classe = ¢;.

——

onde: bqta € um conjunto nebuloso com funcao de pertinéncia Py F —
mata
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{0,255}, pertoda_cidade é um conjunto nebuloso com fungao de pertinéncia

Mperto_/d_\/a_cidade

tinéncia p; : ¢ — [0,255], onde C' = {cy, cp}.
Na Figura 4.3 (Sandri et al., 1996) pode-se observar a seqiiéncia de operagoes

: E — [0,255] e ¢ é um conjunto nebuloso com fungao de per-

que tratam da aplicacao da premissa da regra [, a uma imagem f;, gerando
as imagens fy a f5. A caixa "Mata” (o mesmo raciocinio vale para a caixa
”Cidade”) processa a imagem de maneira a dar como saida uma imagem bindria
E — {0,255}, indicando se o "pixel” estd localizado em drea com nivel de cinza
indicador de ”Mata” (respec. ”"Cidade”). Informagdes desse género podem ser
obtidas através de um pré-processamento estatistico, sequéncia de limiarizacoes
ou ainda por cartas de um sistema geografico de informacoes. Nesse caso especi-
ficamente, utilizou-se uma seqiiéncia de limiarizacoes da Morfologia Matematica
para a obtengao do atributo "Mata” (respec. ”Cidade”).

A caixa "Perto” é também uma seqiiéncia de operacoes: primeiramente uma
funcao distancia é aplicada & imagem f;3, que demarca a cidade na imagem,
gerando um plano de informacao intermedidrio que forma ”curvas de nivel” em
torno a cidade, tal como visto na Figura 2.6 com a distancia aplicada fora da
cidade. Verifica-se o grau de pertinéncia da distancia de cada ”pixel” em relagao
a um dado conjunto nebuloso ”Perto”, gerando a imagem f; que aponta os ”pix-
els” perto da cidade.

As safdas das caixas ”"Mata” e "Perto” sao pois mapeamentos de I em {0,...,
255}, representando a conformidade dos valores dos atributos de cada ”pixel” da
imagem com valores Mata e Perto_de_cidade presentes na premissa da regra. Isso
corresponde ao passo (a.1) da fase (a), onde f5(p) e f4(p) representam respectiva-
mente hy1(p) e hy2(p). A caixa "min” implementa o conectivo E como a t-norma
min e equivale ao passo (a.2) da fase (a), ou seja, f5(p) representa h;(p). Portanto,
dada uma imagem mapeando de um retangulo £ em {0, ..., 255}, o resultado do
processamento da premissa da regra R; é um mapeamento h; : £ — [0,255].

Observando a arquitetura proposta como um todo, seja a aplicagao dada pela
Figura 4.2 que mostra um sistema especialista criado no Khoros com duas regras
e C = {cy,c9}. As caixas "premis_1” e "premis_2”, tratam as premissas de duas
regras R, e Ry, respectivamente. A Figura 4.3 corresponde pois & caixa ”premis_1”
da Figura 4.2.

Seja a conclusdo da regra R; dada por pp,(cy) = my;, my; € {0,...,255}.
Essa abordagem consiste em utilizar uma caixa do Khoros para implementar a
implicacao de h;(p) em relagao a cada my;, obtendo como resultado o mapeamento
gr; B — {0,...,255}, onde gx;(p) = 7 (h;(p),my;).p € E. Cada plano de
informacao gy ;(p) representa a possibilidade de que a classe de p seja ¢y, levando-se
em conta somente a regra f7;. Na aplicagao considerada na Figura 4.2, o operador
de implicacao v/ utilizado é dado pelo operador min. Quando a conclusao é dada
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put _upda

Fig. 4.3: Seqiiéncia de operacoes do Khoros 1.0.5 sobre uma imagem.
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por um conjunto nebuloso preciso, gx;(p) = h;(p).

E importante notar que o conjunto nebuloso B;-(p) relativo a cada ponto p
tornou-se na verdade ”implicito” nos planos de informagao g;;; para obteé-lo basta
fazer MB;(p)<Ck) = Gx; (P)-

Finalmente, os planos de informacao g;; sao agregados, utilizando um opera-
dor ¢, resultando em um conjunto de mapeamentos gy, : £ — {0, ...,255}, onde
gx(p) = Ogr1(), -, grm(p)), p € E. Cada plano de informacao gi(p) representa
a possibilidade de p pertencer a classe ¢, levando-se em consideracao todas as
m regras da base de conhecimento. Na aplicacao da Figura 4.2, o operador de
agregacao < utilizado é dado pelo operador max. E importante notar que o
conjunto nebuloso B'(p) relativo a cada ponto p também estd ”implicito” nos
planos de informacéao gy; para obté-lo basta fazer pgi)(ci) = gi(p).

Na secoOes seguintes esse assunto sera tratado com maiores detalhes, mostrando
como as regras utilizadas foram implementadas para a construcao de um classifi-
cador, tomando como base a descricao dada acima.

4.2. Consideracgoes para a Implementacao Usando Morfolo-
gia Matematica

Para criar um sistema especialista nos moldes da secao anterior usando Mor-
fologia Matematica, utiliza-se de regras. No entanto, pode haver problemas para
a implementacao de uma ou mais regras dadas pelo especialista. Por exemplo,
o especialista pode definir uma classe utilizando-se de uma imagem colorida em
composicao RGB e o dominio do sistema trata de imagens em niveis de cinza. Em
um caso desse tipo, pode haver uma ”traducao” do conhecimento do especialista
em uma ou mais regras compativeis com o dominio do sistema.

Como foi visto no capitulo anterior, os operadores da Morfologia Matemética
operam sobre a imagem e podem ser vistos como funcoes da légica de primeira
ordem. O principal papel desses operadores é a extracao dos atributos da imagem
para que o sistema especialista possa atuar. A operacao principal para a extracao
dos atributos sao as limiarizagdes da Morfologia Matematica. Porém, nem sempre
é possivel somente com elas extrair os atributos na sua melhor forma. Podem
ocorrer casos onde ha erro pela falta de pontos ou pelo seu excesso. Quando
isso ocorre, a operacao de reconstrucao resolve a maioria dos casos, com algum
processamento auxiliar, como erosoes, filtragem, dilatacoes, etc.

Em casos onde a limiarizacao resulta em 4reas bem definidas, mas com alguns
pontos isolados indesejaveis, o operador sup-gerador pode extrair esses pontos
isolados sem afetar as demais dreas presentes na imagem, sem a necessidade da
reconstrucao.
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A partir da funcao distancia da Morfologia Mateméatica pode-se implementar
caracteristicas nebulosas como perto, muito perto, nas proximidades, longe, muito
longe, etc. Essas implementacoes podem se dar a partir de uma funcao da funcao
distancia; seja criando os graus de pertinéncia para o conjunto nebuloso desejado
ou com limiarizacoes.

4.2.1. A Modelagem das Regras

Como mencionada anteriormente, os operadores da Morfologia Matemética
podem ser vistos como fungdes da légica de primeira ordem. O procedimento de
como uma regra pode ser modelada utilizando operadores da Morfologia Mate-
matica, é mostrado a seguir. Deve-se ressaltar que essa modelagem nao é tnica,
devido ao fato de que pode-se variar a funcao de implicagao, bem como a t-norma
e a t-conorma utilizadas. Doravante, um conjunto nebuloso serd denotado por

P

conjunto_nebuloso e sua funcao de pertinéncia por P eomiunitormebuloso”

Deve-se chamar a atencao para o fato que o contradominio das funcoes de
pertinéncias nos conjuntos nebulosos é o intervalo [0,1]. Por questao de eficiéncia,
as imagens trabalhadas sdo imagens com valores inteiros no conjunto {0,...,255}
e nao com valores reais naquele intervalo.

A seguir, serd exemplificado como as regras podem ser implementadas usando
operadores da Morfologia Matemética. Cinco fragmentos de conhecimento serao
tratados, mostrando detalhadamente os passos da transformacgao da regra explici-
tada pelo especialista em uma sequéncia de operadores da Morfologia Matematica
representando conjuntos nebulosos.

Supondo que um fragmento do conhecimento dado pelo especialista seja dado

pela regra:
Ry : SE radiometria na banda 4 = aproximadamente_entre_0_e_13

E radiometria na banda 5 = aproximadamente_entre_0_e_10
ENTAO posi¢io € b,;,

P

onde: aproximadamente_entre_ 0_e_13 é um conjunto nebuloso cuja fungao de
pertinéncia Fiots) - {0,...,255} — {0,255} é dada por:

(5 = 255, se s <13 ’
Hoa\*) = 0, caso contrario ’

P

aproximadamente_entre_0_e_10 é um conjunto nebuloso cuja fungao de pertinéncia

Mm SN
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?

{ 255,  se s < 10

“[67131<3) - 0, caso contrario

b,s» ¢ um conjunto nebuloso cuja funcao de pertinéncia p Y = {sim,nao} —
20

{0,255} ¢

] 255, sey=sim
Mbrio (y) - { 07 se y — nao

Deve-se observar que as proposicoes X = Ae X € A tém aqui o mesmo
significado e sé aparecem de forma diferenciada para facilitar a leitura. Deve-se
salientar também que usa-se uma nomenclatura nebulosa, apesar das definicoes
das funcoes reportarem um sentido nao-nebuloso. Isso apenas enfatiza que con-
juntos nebulosos também poderiam ser utilizados nesse ponto.

As fungoes Fois © oo sao LUTs de operadores de limiarizacao que aplicadas
a uma imagem em niveis de cinza (nesse caso, respectivamente bandas 4 e 5)
resultam em imagens binarias.

Pela arquitetura proposta, a implementacao da regra [2,, sendo que a conclusao
é um conjunto nebuloso preciso, a implicagdo 7 = min, a agregacao ) = max, e
P © Moo sao LUTs de operadores de limiarizagao, pelas Equacoes 4.1 e 4.2

resultard em uma imagem g, . (z), onde:

rio

() = mim | (15 (1) g () )

Como as fungdes de pertinéncia Hiia © Moo sao aplicadas a radiometria e

nao a uma imagem, para que seja aplicada uma imagem, faz-se uma composicao:
um(ﬁl(a:)) = Fiots) (z) o f4(x) e um(fg,(a:)) = Hioiol (x) o f5(x). Entao:

G5...(x) £ min K’“L[Tﬁ?] (@) 0 fa(®), by (@) 0 f5(93)>}

Em termos de operadores da Morfologia Matemética, as composicoes Fois (x)o

fa(z) e Hiogol (x) o fs(x) sdo operadores de limiarizagao. Entao:

G,,,(z) = min (hmiarizac;éo[o’w] (f1)(z),limiarizacéoyg, 10, (f5) (a:)) )

Note-se que 0 min que aparece na equacao acima se refere a T-norma que
implementa o conectivo E.
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A seguir serd mostrado de forma mais suscinta a modelagem de uma segunda
regra. Supondo que um segundo fragmento do conhecimento dado pelo especia-
lista seja dado pela regra Ry:

Ry : SE posigao € muito_pertodorio
E posicao € —b,;,

ENTAO P051¢a0 € by arg em_do_rio

onde: muito_pertodo_rio é um conjunto nebuloso cuja funcdo de pertinéncia
oo B — {0,255} é aqui definida em termos da fungao distancia
mutto_perto_do_rio >

U,(f)(x), do Capitulo 2, e é dada por:

1 = limiarizacéojg,10y Ya(9p,.,);

mutto_perto_do_rio

b5, € 0 complemento do conjunto nebuloso Z;;; e é dado por:
P~ =295 = i~

P

b axg em_do_rio € UM conjunto nebuloso cuja fungao de pertinencia L,

Y = {sim,nao} — {0,255} é:

'm arg em—do—rio

255, se y = sim

bm arg em—_do_rio B 07 se y — n£~10

Pela arquitetura proposta, a implementacao da regra [?,, sendo que a conclusao
é um conjunto nebuloso preciso, a implicagao 7 = min, pelas Equagoes 4.1 e 4.2
resultara em uma imagem ¢, are em_do_rio, dada por:

9margem—_do_rio = min [(M oo ) f255 - gb”’o)}

mutto_perto_do_rio

onde fo55 é uma imagem branca, isto é, Vr € F| foss(x) = 255.
Em termos de operadores da Morfologia Matematica, a funcao de pertinéncia

P

de muito_perto_do_rio é um operador de limiarizacao sobre a funcao distancia.
Entao:

é . 1. . . ~ Q
9margem_do_rio — TNIN lmlaflzagao[o,lo]( d(gbm,)), Soss — Gvri0
Seja C = {Criv, Cliorestas Carca_antropizada} © cOnjunto de classes relevantes a uma

dada aplicacao. Para a classe c¢,;,, uma regra adicional 73 relaciona o conjunto
nebuloso ¢,;, com o conjunto nebuloso b,,, obtido anteriormente:
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R3 : SE posigao € 1;;0
ENTAO classe = ¢4,
onde ¢4, é um conjunto nebuloso cuja fungao de pertinéncia p~ : C — {0,255}

s

e!

255, s€ C = Cpip
pan(0) =4 g

caso contrario

Pela arquitetura proposta, a implementacao da regra [i3, sendo que a conclusao
é um conjunto nebuloso preciso, a implicagao 7 = min, pelas Equagoes 4.1 e 4.2
resultarda em uma imagem g, , , onde:

gc’rio('j;) = /’LC/:;)/(Q;)<C77‘O)'

Seja o conjunto nebuloso dado pela descricao ”componente conexa do con-
junto das posicoes dos "pixels” com radiometria aproximada entre 70 e 200 na
banda 3, que contém pelo menos uma area quadrada de 270 m?”, denotado por

P

componente_conexa_l. Entao componente_conexa_l é uma area da imagem, cujos
niveis de cinza pertencem a um intervalo e que possuem uma &area superior a uma
drea definida. Uma regra R, poderia ser da forma:

P

Ry : SE posicao € componente_conexa_l

P

ENT/IO pOSiQdO € bdrea_antropizada

P

onde: componente_conera_l é um conjunto nebuloso cuja funcao de pertinéncia

7 : /' — {0,255} é definida em termos da abertura por recons-
componente_conexa_1

trugao v, (f)(x), do Capitulo 2, onde m é um marcador, e é dada por:

Mcomponente_cone:ca_l = Te(limiarizagao|7g,200) f3) (hmlarlzac;ao[m,mo] f3>;

P

onde:  bgreq_antropizada € UM conjunto nebuloso cuja funcao de pertinéncia

Y = {sim,nao} — {0,255} é:

bar ea—antropizada

] 235, sey=sim

bd'rea_ant'ropizada y B 07 se y — n£~10

Pela arquitetura proposta, a implementacao da regra [25, sendo que a conclusao
é um conjunto nebuloso preciso, a implicagao 7 = min, pelas Equagoes 4.1 e 4.2
resultard em uma imagem g, onde:

Grea—antropizada’

gdeea—antTOPizada Mcomponente_cone:m_l
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Em termos de operadores da Morfologia Matematica, a funcao de pertinéncia

P

de componente_conexa_l é o operador de reconstrucao do conjunto das posicoes
dos " pixels” com radiometria aproximada entre 70 e 200 na banda 3 marcado pelo
conjunto das posicoes dos "pixels” com radiometria aproximada entre 70 e 200 na
banda 3 que contém pelo menos uma &area quadrada de 270 m2. Entao:

A o . . ~
gbdrea_antmpimda - Ws(ﬁmia.rizagﬁ,oWOQOO] f3) (hmlarlzagao[m’mm f3)

Seja o conjunto nebuloso dado pela descrigao ”ao norte da area antropizada”,

P P

denotado por area_norte. Entao area_norte é uma area da imagem, que depende
de uma area ja definida anteriormente e que possui uma posicao geograficamente
definida. Uma quinta regra poderia ser dada por:

N

Ry : SE posicao € area_norte

P

E pOSiQ&O € bmarg em_do_rio
ENTAO posi¢io € bjioresta

P

onde: drea_norte é um conjunto nebuloso cuja funcao de pertinéncia P i
E — {0,255} é definida em termos de uma N-dilatagdo que é uma sucessao de
N dilatacoes por um elemento estruturante F'E. Para que a posicao "norte” seja

a resultante, a dilatacao devera ter por elemento estruturante:

EE =

o O O

1
1
0

o O O

P

e a N-dilatagao é denotada por 6%, (f). A funcao de pertinéncia de drea_norte é
dada por:

_ SN .
Mdrea_norte — YEFE (gbd'rea_ant'ropizada ) ?

P P
s

onde: by, arg em_do_rio € UM conjunto nebuloso jé definido anteriormente e by),cs1q €
um conjunto nebuloso cuja funcao de pertinéncia Py —— Y = {sim, nao} —

floresta
{0,255} é:

) 255, sey=sim
P grresa W) = 0, sey=nao

bflo'resta

Pela arquitetura proposta, a implementacao da regra [i5, sendo que a conclusao
é um conjunto nebuloso preciso, a implicagao 7 = min, pelas Equagoes 4.1 e 4.2
resultara em uma imagem gy,,,, ..., onde:

o4



gbflo'resta (a’;) = mln <Mdrea_norte<x)’ /’l’b (82m)>

'm arg em_do_rio (SC)

P

Pelas definicoes anteriores das funcoes de pertinéncia de drea_norte e

P

bm arg em—_do_rio temos:
AN N —
gbflo'resta = min <6EE <gb — ) y Ymarg em.do.m‘o) .

drea_antropizada

No Capitulo 5 sera visto uma aplicagao completa usando esta arquitetura.
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5. UTILIZACAO DA ARQUITETURA PROPOSTA

7 Um sutil pensamento errado pode dar lugar a uma
indagacao frutifera que revelara grandes verdades”

Isaac Asimov (1920-1992).

A arquitetura proposta foi utilizada na construcao de um classificador para a
area da Floresta Nacional do Tapajds, descrita em detalhes na secao seguinte.

Para essa implementacao vale observar que: para T serd utilizada a t-norma
min; para L serd utilizada a t-conorma max; o operador de implicagao 5/ utilizado
é dado pelo operador min. Por questao de eficiéncia, as imagens trabalhadas sao
imagens com valores inteiros no conjunto {0,...,255} e ndo com valores reais no
intervalo [0,1]. Os valores de my,; sdo sempre unitérios e portanto gx; = h; para
todos k e j. Como hé uma tinica fonte de informacao e cada regra refere-se sempre
a apenas uma classe, o operador de agregacao <) nao se torna necessario.

5.1. A Floresta Nacional do Tapajos

A Floresta Nacional do Tapajés (Figura 5.1) estd localizado geograficamente
dentro de um retangulo imaginario de coordenadas, cujos vértices sao: 02°43'27" S
e 55°26'01" W e 04°07'39" S e 54°45'00” W, no estado brasileiro do Para. Note-se
a pequena cidade de Aveiro no interior da Floresta Nacional, a sudoeste da cidade
de Santarém, também no estado do Pard. Aveiro é um municipio auténomo com
1714 habitantes (dados do Censo Demogréfico Brasileiro de 1991), criado em 1961
e com uma 4rea de 17157,9 km? (IBGE, 1995).

As imagens foram tomadas pelos sensores do satélite Landsat TM em 7 de
agosto de 1995, através das bandas 3, 4, 5 e 7. Elas contém a cidade de Aveiro
e uma extensa area que denota a presenca humana na area. Estd presente na
imagem também uma pequena area na margem oposta do rio que nao faz parte
da floresta nacional. A Figura 5.2 é uma imagem em composicao colorida RGB
(banda 3 em B, banda 4 em G e banda 5 em R) processada da regiao.
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Fig. 5.1: Localizacao da Floresta Nacional do Tapajos no estado do Para

FONTE: Projeto RADAMBRASIL (1983).
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Fig. 5.2: Composigao colorida RGB (5-4-3) da imagem da Floresta Nacional do
Tapajds sobre a cidade de Aveiro.
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5.2. A Classificacao Visual da Area

A 4rea em questao foi classificada visualmente por Pedro Hernandez Filho
da Divisao de Sensoriamento Remoto do INPE em setembro de 1997. Essa clas-
sificacao serd utilizada como referéncia ou mapa de referéncia para o sistema
proposto. Sao oito as classes presentes nessa drea. A nomenclatura dos tipos de
vegetagao seguiu a nomenclatura dada por IBGE (1992). Com referéncia a ima-
gem da Figura 5.2, segue uma breve descrigao de cada uma delas (essas descrigoes
sao as chaves de interpretagao mencionadas na secao 2.4.1.):

e [tio Tapajos: atravessa a regiao e corta a imagem de norte a sul. E a 4rea
azul na Figura 5.2 com textura lisa.

o Area Antropizada (4rea que o homem ocupa ou ocupou recentemente):
Sao as areas mais claras nas margens do Rio que se extendem para o interior
e algumas areas maiores isoladas. Na Figura 5.2, sao areas em amarelo, rosa e
branco.

e Area Urbana da Cidade de Aveiro: se encontra na margem direita ou
margem leste do Rio, em forma aproximada de um triangulo perfurado. Na Figura
5.2, sao areas em amarelo, rosa e branco proximas ao Rio.

o Vegetacao Secunddria: é a area proxima as margens do Rio com pouca
presenca de drenagem. Sua maior drea estd nas proximidades da drea antropizada.
Na Figura 5.2, sao areas em verde com textura lisa.

e Floresta Ombrdfila Densa: presente na area de maior presenca de drenagem,
esta drea estd mais distante do Rio e da cidade de Aveiro, na diregao leste. Na
Figura 5.2, sao areas em verde com textura rugosa.

o Areas de Contato: Floresta Ombrdfila/Formagdes Pioneiras: se encontra
principalmente no interior do rio e em areas préximas as margens, tanto a direita
como a esquerda. Na Figura 5.2, sao areas em rosa e mistura de rosa e azul
préximas as margens do Rio.

e Floresta Aluvial: sao dreas particularmente verdes (na imagem composta
em RGB) e estreitas nas proximidades das Areas Antropizadas.

o Area de mistura de Area Antropizada e Floresta Secunddria: sao areas
presentes na margem esquerda do Rio. Nao é possivel distinguir com clareza uma
classe da outra, tanto nas imagens em niveis de cinza quanto na composicao. Na
Figura 5.2, sao areas em amarelo, rosa e branco a esquerda do Rio.

A classificagao visual pode ser observada na Figura 5.3. Note-se na Figura 5.4,
as legendas correspondentes a classificacgao.
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Fig. 5.3: Resultado da classificagao visual.

Legendas:

B Rio

[0 Area Antropizada

B Area urbana

Floresta Ombrdfila Densa
B Vegetacao Secundaria

0 Floresta Aluvial

[0 Area de Contato

Areas de Mistura

Fig. 5.4: Legenda da classificagao visual da Figura 5.3.
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5.3. As Tabelas de Conhecimento

As regras para a classificacao da rea da Floresta Nacional do Tapajés foram
obtidas a partir de informacoes e dados fornecidos pelo professor Pedro Hernandez
Filho da Divisao de Sensoriamento Remoto do INPE. Essas regras estao resumidas

na Tabela 5.1.

TABELA 5.1 - CONHECIMENTO DO ESPECIALISTA SOBRE
UMA DETERMINADA CLASSE POR DADOS DE VEGETACAO,

LOCALIZACAO E DETECCAO.

Deteccao
Classes Localizacao | Vegetacao melhor
critérios forma
1. Rio Corta a Niveis Bandas
Tapajos imagem de cinza 4ed
ou de. escuros
laminas Norte a
d’agua Sul
2. Area ambos Niveis de Bandas
Antropizada os lados cinza 3eT
do Rio escuros
ou claros Banda 5
3. Area margem Niveis de Bandas
Urbana direita cinza médios 3e7
da Cidade do Rio
de Aveiro contida na
Area Antrop.
4. Floresta lado Floresta Niveis de Banda 5
Ombrofila direita Ombrofila clnza
Densa longe do Densa médios
Rio
5. Vegetacao ambos Vegetacao Niveis de Banda 5
Secundaria os lados Secundaria cinza
do Rio médios
(continua)
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TABELA 5.1- Conclusao.

Deteccao
Classes Localizacao | Vegetagao melhor
critérios forma
6. Floresta | areas estrei- Floresta verde bem | composicao
Aluvial tas nas pro- Aluvial definido em RGB®
ximidades RGB ou ou
da Area niveis de Bandas
Antropizada cinza médio 5eT
na Banda 5
ambos € escuros
os lados na Banda 7
do Rio
7. Area de formagoes graminosas | Niveis de Bandas
Contato: dentro do e florestas | cinza dife- 3,4, 5
Floresta Rio e inundadas renciados e’
Ombréfila/ | proximidades | periodica- dentro do
Formacoes | das margens mente Rio e as
Pioneiras margens
8. Area de lado Vegetacao composi¢ao
Mistura esquerdo Secundaria RGB®
do Rio ou
Bandas
3,5eT7

(1) A composigao RGB é efetuada associando-se a banda 3 a B, a

banda 4 a G e a banda 5 a R.
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5.4. A Implementacao das Regras

Nessa secao serd dada uma explanacao sobre cada regra e a forma de sua
implementacao valendo-se de operadores da Morfologia Mateméatica presentes na
caixa de ferramentas MMach do Khoros.

Numa primeira fase da classificagdo, extrai-se os atributos (caracteristicas pre-
sentes na imagem que podem se tornar referéncias para a utilizagao do conheci-
mento) que sdo relacionados as classes (conjunto de ”pixels” que sao admitidos
pertencer a um mesmo grupo). Porém, podem ocorrer casos onde atributo e classe
sejam unicos. Por exemplo, o Rio presente na imagem da Figura 5.2, é um atri-
buto e pode ser usado como referéncia para encontrarmos uma classe que esteja
préximo ou mesmo distante dele. Mas, o Rio também é uma classe presente na
imagem. Nesse caso, Rio é um atributo e também uma classe.

E importante salientar que nessa fase de extracao de atributos, as definicoes
de niveis de cinza claro, médio e escuro presentes na Tabela 5.1 (pertinentes &
radiometria da imagem) para alguns atributos, é resolvida manualmente, ou seja,
buscando-se nas proprias bandas da imagem os valores correspondentes.

A Figura 5.5 mostra a implementagao do classificador no ambiente Cantata do
Khoros. Essa figura reflete a estrutura do conhecimento fornecido pelo especialista
para a classificacao da 4rea. A esquerda, podem ser vistas as quatro bandas
utilizadas: 3, 4, 5 e 7. Na seqiiéncia, os extratores de atributos sao rio, ocupagao
humana ou area antropizada, drenagem densa, margem direita do rio, a cidade
de Aveiro, floresta aluvial, dreas de contato e dreas de mistura (4rea antropizada
e vegetagao secunddria). A drenagem densa ainda é processada em conjunto
com o rio e uma de suas margens gerando um marcador para uma segmentacao
e rotulagdo para gerar a classe Floresta Ombrofila Densa. A seguir as &reas
classificadas sao reunidas e visualizadas no final. Deve-se ressaltar que essa nao
necessariamente seja a tinica forma de se resolver o problema, mas dentro da ética
da Morfologia Matematica, acredita-se ser a mais eficiente encontrada.

O restante deste capitulo serd dedicado a mostrar como as regras foram im-
plementadas em termos dos operadores morfoldgicos para se constituirem no clas-
sificador observado na Figura 5.5.

5.4.1. Isolando Atributos da Imagem

Pelas descrigdes das classes dadas em 5.2 e pela Tabela 5.1, ja fica evidente
algumas das regras que serao utilizadas. Ja se nota também alguns dos atributos
que serao referéncias para a utilizagao do conhecimento, como o Rio e a Area
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Fig. 5.5: "Workspace” que gera a classificagdo para uma imagem com quatro
bandas.
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Antropizada (que também sao classes) e a drenagem densa (ou textura - que nao
se constitui como classe).

Treés sao os atributos principais presentes na imagem: o rio Tapajos, a Area
Antropizada com suas estradas de ligacao e caminhos ou pequenas estradas na
mata (por vezes também denominada ocupagao humana) e a drenagem densa
(textura). Esses atributos sdo usados como referéncia para a extragao de outros
atributos. Pode-se pensar em dois atributos desse tipo que sao a cidade de Aveiro
e as margens do rio que serao tteis como referéncia. No caso, as margens do Rio
sao atributos que serao obtidos a partir do préprio Rio e a Cidade de Aveiro, a
partir da Area Antropizada.

Antes de iniciar a discussdo sobre as regras, cabe algumas importantes ob-
servacoes sobre os conjuntos nebulosos utilizados:

a) Para todo ¢ € ', o conjunto nebuloso ¢, (por exemplo, ¢,;,) serd definido por

/LCNk : C {07 255}7 onde C = {CTiO7 Cdrea_antropizadau Cérea—urbana—_da—cidade_de_Aveiros

Cfloresta_ombréfila_densa ’ Cfloresta_aluvial y Céreas—de—contatos Caereas—de_mistura, Cvegetagéo_ sec unddria}

tal que:

255, sec=c
M, (C) = 0 :

caso contrario

P

b) Os conjuntos nebulosos bx yx sdo definidos como [

.Y — {0,255},

onde Y = {sim,nao}, tais que:

() = 255, se y = sim
MbXXX yr= 0, se Yy = nao

P

¢) Os conjuntos nebulosos componente_conexa_i onde i € 7 sao definidos como

: I/ — {0,255}, tal que:

Mcomponente_cone:ca_i

255, se x € v,(f)

() = "
componente_conexra—t 07 caso contrario

7

onde 7y é o operador abertura por reconstrucao que reconstréi uma componente
conexa da imagem f dado um marcador definido pela imagem g.
d) Os conjuntos nebulosos que possuem referéncia a distancia de uma regiao
N

P P

(por exemplo: perto_do_rio, longe_da_drea_antropizada, na_regico_da_cidade_de_Aveiro,
etc) sao definidos por [y : I/ — {0,255}, tal que:

stancia

(z) = 255, se x € limiarizacao|qy Wq(f)(x)
Paistancia\") — 0, caso contrario
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onde ¥, é a funcao distancia e limiarizacao é o operador de limiarizagao, ambos
definidos no Capitulo 2, e a e b sao valores estipulados de acordo com a carac-
teristica em questao.

P

e) Os conjuntos nebulosos aproximadamente_entre_a_e_b sao LUTs de opera-
dores de limiarizagao, definidos por: Ik {0, ..., 255} — {0,255}, tal que:

—_(5) = 255, sea<s<b
Han'® = 0, caso contrario

f) Os conjuntos nebulosos erosiode X X X sio definidos por: p
E — {0,255}, tal que:

erosiode_ XXX

- (a:) _ 255, se xr € €<fXX)()<a7)
Foerosaode_x X X 0, caso contrario ’

onde ¢ é o operador de erosao definido no Capitulo 2.

P

g) O conjunto nebuloso nao_ponto_isolado é definido por: p
E — {0,255}, tal que:

nao—ponto—isolado

255, se x € A\(fxxx)(x)

- . xTr) = ;o
Mnao_ponto_zsolado< ) { 07 caso contrario ’

onde A, é o operador sup-gerador definido no Capitulo 2.

A Classe Rio

Conforme a breve definicdo dada sobre a classe Rio (que também é um atri-
buto) e utilizando-se as bandas adequadas que realcem a presenga de dgua na
imagem, a regra para a extracao do Rio é:

P

Ry : SE radiometria na banda 4 = aprorimadamente_entre_0_e_13

P

E radiometria na banda 5 = aproximadamente_entre-0_c_-10
ENTAO posigio € b,;,

A Figura 5.6 mostra a implementacao da regra R;. As bandas 4 e 5 sao as
mais convenientes para esse tipo de extracao, visto o realce que dao as laminas
d’agua. Por isso, nao importando a sua localizacao na imagem, é possivel extrai-
lo apenas pela sua radiometria. Da limiarizacao da imagem para cada banda
resultam imagens bindrias cujo infimo é uma imagem bindria representando a
classe Rio.
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A regra Ry d4 a forma de obtencao do Rio Tapajés na imagem, mas nao o rela-
ciona ao universo das classes C'. Para fazer isso, uma regra adicional Ry, relaciona
o conjunto nebuloso ¢,;, com o conjunto nebuloso b,;, obtido anteriormente.

Ry, : SE posigao € [;;;
ENTAO classe = ¢4,

onde ¢.;, é um conjunto nebuloso de C. Como visto na regra R; do capitulo
anterior, essa regra nao € explicitada em uma ”workspace” prépria.

O Atributo Margem Direita do Rio As margens do Rio sdo as porgoes de
terra muito préximas ao proprio Rio. Porém nesse caso, o interesse recai sobre
uma das margens especificamente e por isso necessita-se de algo que a caracterize.
Entao as regras sao:

Ry : SE posigao € ﬂzy/@'to_;e_;%_do_rio
E classe € —by,
ENTAO posigao € b

marg em_do_rio
Ry : SE posigao € componenle_conexa-1
ENTAO posi¢cao € b

P

onde: componente_conexa-1 denota o conjunto nebuloso dado pela descricao

lado_le/s_;e;do_rio

”componente conexa de "nao” rio marcada pelo lado leste da imagem”.
R4 . SE pOSZga? E bma,rgem_do_”f’iO
E p?SZQU/O = blado_le/s_l;a/_dO_TZ‘O
ENTAO posicio € b

marg em_direita_do_rio

Extrair as margens do Rio e, em especial, uma das margens do Rio, é uma
tarefa mais complexa. A Figura 5.7 ilustra a obtencao do atributo Direita do Rio
que é necessario para essa operacao de extracao e sera tutil em outras ocasices.
Nota-se pela Figura 5.8 que se torna necessario um conjunto maior de operadores
ou ”caixinhas” para executar a tarefa.

Nota-se também que nas regras aparecem operadores da Morfologia Matemética
que viabilizam o processo. No caso, a Abertura por Reconstrugao é um operador
cuja fungao é reconstruir todo o lado direito do Rio a partir do marcador lado leste
da imagem, ou seja, a Abertura por Reconstrugao reconstroi todo um conjunto a
partir de um subconjunto utilizado como marcador (Banon e Barrera, 1994).
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Fig. 5.6: ”Workspace ” que extrai o atributo Rio da imagem.
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Fig. 5.7: ”Workspace” que obtém a componente Direita do Rio.
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Fig. 5.8: "Workspace” que extrai o atributo Margem Direita do Rio.

Pelas Figuras 5.7 e 5.8, percebe-se que a implementacao é uma traducaolite-
ral das regras expostas acima. A regra R, é construida a partir das ”caixinhas”
situadas na parte de cima da Figura 5.8, onde a subtracao retira o Rio isolando a
caracteristica Margens do Rio. Na regra Rj, ilustrada na Figura 5.7, a negagao do
Rio resulta em uma imagem sem a presenca do Rio. A ”caixinha” Marcador Leste
extrai o lado leste da moldura (”frame”) da imagem de entrada. O marcador serd
utilizado na Abertura por Reconstrugao, tendo como entrada a negagao do Rio.
O resultado é uma imagem bindria apontando toda a regiao a lado leste do Rio.
A intersecgao final (na Figura 5.8) representa a jungao do resultado das regras Ry
e 13 na regra 74 e a imagem resultante é a Margem Direita do Rio.

A caracteristica nebulosa Muito Perto é construida a partir da funcao distancia
da Morfologia Matematica. Sobre a funcao distancia é aplicada uma limiarizacao,
resultando na drea da imagem com a caracterfstica Muito Perto (Figura 5.8).
Essa limiarizacao da Morfologia Matemaética corresponde a um corte de nivel «
dos Conjuntos Nebulosos.

A Classe Area Antropizada

Conforme a breve definicao dada anteriormente, a classe Area Antropizada é
caracterizada pelas areas mais claras da imagem. Utilizando-se as bandas ade-
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quadas que realcem essa caracteristica, processa-se sua extracao, através da regra:

P P

RE) : SE posigao € blado_direito_do_rio OUPOSZQGO € blado-esquerdo_do_rio
N

E posicao € componente_conexa_2

P

OU posicao € componenle_conexa_3

P

OU posicao € componente_conexa_4

~ TN
ENTAO posicao € bdrea_antropizada
N -
onde: componente_conexa-2 denota o conjunto nebuloso dado pela descricao
”conjunto das posigoes dos ”pixels” com radiometria aproximada entre 27 e 70

P

na banda 3, que nao sao pontos isolados”; componente_conexa-3 denota o con-
junto nebuloso dado pela descricao ” componente conexa do conjunto das posicoes
dos "pixels” nao isolados com radiometria aproximada de no minimo por volta
de 70 na banda 5, que contém pelo menos uma &rea quadrada de 270 m?” e

P

componente_conexa_4 denota o conjunto nebuloso dado pela descricao ”compo-
nente conexa do conjunto das posicoes dos " pixels” nao isolados com radiometria
aproximada entre 16 e 60 na banda 7, que contém pelo menos uma area quadrada

de 270 m?”

A Figura 5.9 mostra como extrair o atributo Area Antropizada da imagem.
As bandas 3 e 7 sao as melhores para esse tipo de extragdo; a banda 5 atua
como auxiliar. Novamente, a localizacao do atributo na imagem nao é impor-
tante e é possivel extrai-lo apenas pela sua radiometria. A limiarizacao da ima-
gem para cada banda resulta em imagens bindrias. O operador Afinamento na
seqiléncia visa eliminar pontos isolados e é um sup-gerador (intersecgao de uma
erosao binaria pelo elemento estruturante pontual centrado na origem e uma anti-
dilatagao bindria pelo quadrado estruturante 3x3 a menos de seu ponto central).
A seqiiéncia de operagoes erosao e reconstrugao nas bandas 5 e 7 visam eliminar
as componentes de pontos com 4rea quadrada inferior a 270m? e reconstruir as
componentes conexas, cuja conexidade seja maior ou igual a um disco de diametro
2.

O supremo de todas as imagens em ambos os lados do Rio produz uma imagem
com o atributo Area Antropizada.

Para a classe area antropizada, a regra adicional Ry, da a relacao:

P

R5a : SE p?‘%QG/O € bdrea_cmt%a
ENTAO classe = Cérea_antropizada

P

onde Cgreq_antropizada © UM conjunto nebuloso de C. Analogamente a regra I, essa
regra nao é explicitada em uma ”workspace” propria.
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Fig. 5.9: ”Workspace” que extrai o atributo Area Antropizada.
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A Classe Area Urbana da Cidade de Aveiro Pela descricao, a cidade de
Aveiro se encontra dentro da Area Antropizada. Por isso, utilizando-se uma
limiarizagao mais restrita pode-se obte-la, ainda que apenas isso nao baste. Uma
outra informacao importante é que é possivel visualizar os cruzamentos das ruas
da cidade. As regras sao:

P

RG : SE posigao € bdrea_antropizada

P

E radiometria_na_banda_3 = aproximadamente_entre_37_e_70

P

E radiometria_na_banda_7 = aproximadamente_entre_22_e_60

P

E posicao € bmarg em_direita_do_rio

P

ENTAO posicao € bpossiveis_dreas_de_cidade
N

R, : SE posi¢cao € componente_conexa_b

P

ENTAO classe = area_urbana_da_cidade_de_Aveiro
onde: componente_conexa b denota o conjunto nebuloso dado pela descrigao
”componente conexa do conjunto das posicoes dos " pixels” que denotam ” possivies

T

dreas de cidade” marcado pela erosao das bp,ssieis_areas_de_cidade Pela cruz.

Conforme pode ser visto na Figura 5.10, a implementacao é praticamente uma
traducao da propria regra. Faz-se uma limiarizacao da banda 3 e 7, em uma faixa
de niveis de cinza mais estreita que a da Area Antropizada. O minimo dessa
imagem com a imagem da Margem direita do Rio resulta em uma imagem que
contém a area da cidade e outras componentes. Essas dreas sao classificadas como
7 possiveis areas de cidade”. O marcador para a reconstrucao leva em consideragao
os cruzamentos das ruas do centro da cidade, onde a cruz é um elemento presente.
Aparece, portanto, a Erosao na regra como uma forma de apontar onde a forma
de cruz aparece na imagem. O afinamento elimina ruidos da imagem e segue-se a
abertura por reconstrucao por um disco estruturante de diametro 6. O fechamento
a seguir delimita a drea urbana da Cidade de Aveiro.

A Classe Floresta Ombroéfila Densa

A Floresta Ombroéfila Densa é uma area caracterizada pela presenca da Dre-
nagem Densa. Essa classe em especial tem alguma diferenca em relacao as demais
classes: somente a caracterizacao pela drenagem nao é suficiente para que o re-
sultado final seja considerado satisfatério. Por esse motivo, além da drenagem,
usou-se uma segmentacao e a intervencao do usudrio para informar ao sistema
quais sao as componentes conexas que correspondem a Floresta Ombréfila Densa

(Figura 5.11).
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Fig. 5.10: ”Workspace” que extrai o atributo Cidade de Aveiro.
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Fig. 5.11: ”Workspace” que extrai o sub-atributo Floresta Ombréfila Densa.

O Atributo Drenagem Densa O atributo Drenagem Densa (Textura) é uma
das caracteristicas da classe Floresta Ombréfila Densa que estd caracterizada
também pela sua distancia do Rio e da cidade de Aveiro, na diregao leste. As
regras sao:

P

Rg : SE posicao € componente_conexa_6

P

ENTAO posicao € bnfw-longe_da_drea_antropizada

P

onde: componente_conexa_6 denota o conjunto nebuloso dado pela descrigao
”componente conexa do conjunto das posicoes dos " pixels” com radiometria apro-
ximada entre 23 e 30 na banda 5, marcado pela &area antropizada” e

P

bnao_ionge_da_irea_antropizada de€Nota o conjunto nebuloso "nao muito longe da area
antropizada a leste do rio”.

P e P

Ry : SE posi¢io € na_regiao_de_(longe_do_rio E brao_ionge _da_dma_ammpimda)
N

E posicao € nao_ponto_isolado

P

ENTAO pOSiQdO € bmarcador_para_temtura

P

onde: na_regido-de (longe_do_rio E b,ay jonge_da_area_antropizada) deénota o conjunto
nebuloso dado pela descricao "na regiao das areas ’longe do rio ’ e 'nao muito

P

longe da area antropizada & leste do rio’ 7 e nao_ponto_isolado denota a filtragem
por afinamento.
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A seqiiéncia de limiarizacOes é necessaria para uma melhor obtencao da in-
formagao. As bandas 4 e 5 sao boas para o trabalho sobre drenagem. As limiari-
zacoes na banda 5, visam obter uma imagem bindria com o atributo Textura para
posterior Reconstrugao (Figura 5.12). O seu marcador parte de uma imagem
bindria filtrada por Afinamento e utilizando-se a caracteristica: estd localizada
Nao Muito Longe da Area Antropizada, na direcao Leste. Pode-se notar a pre-
senca de uma caracterizacao nebulosa sobre esse atributo: Nao Muito Longe. A
funcao nebulosa que delimita essa condicao é dependente da escala da imagem e
tem como resultado uma imagem bindria para se constituir um marcador para a
reconstrucao. Essa abertura por reconstrucao por um disco planar de diametro
22 isola o atributo Textura, porém ainda nao de forma satisfatéria. Para resolver
esse problema, utiliza-se da informacao adicional: ela estd Longe do Rio. Porém,
aqui sua conotacao é de melhorar a imagem reconstruida visando aprimorar o
marcador que serd usado na segmentacao posteriormente, pela interseccao das
duas imagens. Novamente, um Afinamento é aplicado para filtragem.

A 7caixinha” ”Proxim. Drenag.” faz o papel da expressao "na regiao de” e
se trata de uma funcao dependente da escala da imagem e tem como resultado
uma imagem bindria. Em seguida, aplica-se o operador ”Close Holes” (por um
quadrado estruturante 3x3) que melhora definitivamente a qualidade do marcador.
Por fim, obtém-se um marcador para a Textura que tem como conotacao: nas
proximidades da area de Drenagem.

A Segmentagao e Componentes Conexas Como o que foi obtido foi um
marcador para a area da Floresta Ombrdéfila Densa através da Drenagem Densa
e nao a classe propriamente, pode-se lancar mao de uma segmentacao para obter
essa classe. A segmentacao tem duas imagens de entrada: uma das entradas para
a segmentacao é a imagem de uma das bandas (no caso a banda 5) e a outra é
a uniao dos marcadores que sao os originados pelas regras que definem o Rio, a
Margem Direita do Rio e a Drenagem Densa (Figura 5.13). Vale salientar que a
segmentacao nao é um processo que tenha uma regra como equivalente, contida no
sistema especialista. Porém, contém em seu bojo um conhecimento morfoldgico.

A segmentacao ajuda a dar uma forma final a classe Floresta Ombrofila Densa.
Porém, para aponta-la, lanca-se mao de um outro conceito da Morfologia: o de
Componentes Conexas.

A 7caixinha” Componentes Conexas é o decisor que vai selecionar a classe Flo-
resta Ombréfila Densa, em sua forma final. Nesse ponto, a intervengao do usuério é
decisiva, apontando as " componentes conexas” que realmente constituem a classe,
ap6s a rotulagao ("Labeling”) - Figura 5.14.
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A Classe Floresta Aluvial

Conforme visto anteriormente, a Floresta Aluvial estd presente em ambos os
lados do Rio e é definida pelas regras:

P

Ry : SE posicao € erosao_da_banda_7_a_direita_do_rio

ENTAO posicio € bpgaarsr
onde: erosao_da_banda_7_a_direita_do_rio denota o conjunto nebuloso dado pela
descricao "erosao das componentes com radiometria aproximada entre 6 e 8 na

P

banda 7 e a direita do rio” e b denota o conjunto nebuloso ”possiveis dreas
pafadrb?
de floresta aluvial a direita do rio na banda 77”.
Ry SE posicao € erosao_da_banda_b_a_direita_do_rio

ENTAO posicio € bpasadrs
onde: erosao_da_banda_b_a_direita_do_rio denota o conjunto nebuloso dado pela
descricao "erosao das componentes com radiometria aproximada entre 44 e 47

P

na imagem filtrada da banda 5 e & direita do rio” e b,qpa4r05 denota o conjunto
nebuloso dado pela descricao ”possiveis areas de floresta aluvial a direita do rio
na banda 5”. o
Ry : SE posicao € 6W7
E posicao € bpafa@?\/
ENTAO posicio € bpagadr
onde: b/\/

p
direita do rio”.

afadr denota o conjunto nebuloso ”possiveis areas de floresta aluvial a

P

Ry3: SE posi¢cao € componente_conexa_Tl
ENTAO posi¢ao € bypagr

onde: componente_conexa_ 7 denota o conjunto nebuloso dado pela descrigao
”componente conexa das possiveis areas de floresta aluvial a direita do rio na
banda 5”7 marcado pelas possiveis areas de floresta aluvial a direita do rio” e

baradr denota o conjunto nebuloso ”areas de floresta aluvial a direita do rio”.

P

Ry, SE radiometria_na_banda_7T = aproximadamente_entre_6_e_8

P

FE posicao € blado_esquerdo_do_rio

T

E posicao € nao_ponto_isolado

P

ENTAO posicio € bpqsacnyr

onde: byqqerp7 denota o conjunto nebuloso ”"possiveis areas de floresta aluvial a
esquerda do rio na banda 7”.

P

Ry5 . SE posicao € erosao_da_banda_b_a_esquerda_do_rio

P

ENTAO posicao € bpqpacrss
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N
onde: erosao_da_banda_b_a_esquerda_do_rio denota o conjunto nebuloso dado
pela descricao "erosao das componentes com radiometria aproximada entre 44

P

e 47 na imagem filtrada da banda 5 e a esquerda do 110" e by peerts denota o
conjunto nebuloso ”possiveis areas de floresta aluvial a esquerda do rio na banda

97,

P

Ry : SE posicao € componente_conexa_8
ENTAO posi¢ao € bgper

onde: componente_conexa-8 denota o conjunto nebuloso dado pela descrigao
”componente conexa das possiveis areas de floresta aluvial a esquerda do rio na
banda 7 maic\z_aflo pelas possiveis areas de floresta aluvial a esquerda do rio na
banda 57 e b, f4er denota o conjunto nebuloso ”areas de floresta aluvial a esquerda
do rio”.

Ry7 2 SE posicao € bggaar

OU posicao € bygaer

P

ENTAO pOSiQdO € béw’eas_de_floresta_aluvial

A Figura 5.15 ilustra a obtencao do atributo Floresta Aluvial. Como esta
classe em particular foi definida pelo especialista sobre a composigao RGB da
Figura 5.2, como uma coloracao especifica de verde, as regras que a definem em
imagens em niveis de cinza sao regras operacionais. A seqiiéncia de limiarizacoes
e erosdes sao necessarias para uma melhor obtencao da informacao resultando
tanto a direita como a esquerda do Rio em possiveis areas de floresta aluvial. Em
particular, uma filtragem pelo filtro da mediana é 1itil na banda 5 para realcar essa
area. Na seqiiéncia, a Reconstrugao recupera a informagao em ambos os lados do
Rio e a uniao final recoloca essas dreas em uma mesma imagem.

Para a classe C4reqs_de_fioresta_aiuvial, UMa regra adicional R;7, relaciona o con-

P
P

Junto nebuloso Cc’n’eas_de_floresta_aluvial a0 Conjunto nebuloso bdreas_de_floresta_aluvial
dado pela regra I7y;:

P

Rl?a : SE ]ZOSZQGO € bdreas_de_fl%@ilza/_aluvial
ENTAO classe = Cdreas_de_floresta_aluvial

P

onde Cureas_de_floresta_aluvial © UM conjunto nebuloso. Essa regra, de forma anédloga
a regra Rj,, nao é explicitada em uma ”workspace” propria.
A Classe Area de Contato: Floresta Ombréfila/Formagoes Pioneiras

As Areas de Contato: Floresta Ombréfila/Formacgdes Pioneiras, ou simples-
mente Area de Contato, sao as ilhas que aparecem no Rio e algumas dreas em
algumas partes das margens a esquerda e a direita do Rio. As regras sao:
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Fig. 5.15: ”Workspace” que isola o atributo Floresta Aluvial.
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P

RIS : SE pOSiQdO € _'<p08i§dO € 57;/) OU pOSiQdO € blado_direito_do_rio

P

ou pOSiQdO € blado-esquerdo.do.rio)
ENTAO posigio € baenr

onde: by, denota o conjunto nebuloso ”areas de contato no rio”.

P

Rig : SE posigao € componente_conexa-9
ENTAO posigao € b—~—

acdr
N

onde: componente_conexa_9 denota o conjunto nebuloso dado pela descrigao
”componente conexa da area antropizada marcado pela erosao da componente
(Direita do Rio E Muito Muito Perto do Rio)” e b—- denota o conjunto nebuloso
”areas de contato a direita do rio”.

P

Ryg : SE posicao € erosao-2_da_banda_b_a_esquerda_do_rio
ENTAO posi¢ao € bygeer

onde: erosao_2_da_banda_5_a_esquerda_do_rio denota o conjunto nebuloso dado
pela descricao "erosao das componentes com radiometria aproximada entre 46 e

51 na imagem filtrada da banda 5 e & esquerda do 1i0” e b4, denota o conjunto
nebuloso ”possiveis areas de contato a esquerda do rio”.

P

Ry, : SE posigao € componente_conezxa_10
ENTAO posigio € Dyeer
onde: componegt_;_/conea:aJO denota o conjunto nebuloso dado pela descricao
”componente conexa das possiveis areas de contato a esquerda do rio na banda
5 marcado pela Dilatacao da (Erosdo da componente (Esquerda do Rio E Muito
Muito Perto do Rio))” e b;\c;, denota o conjunto nebuloso ”areas de contato a
direita do rio”. o
Ryy : SE posicao € by,
OU posi¢ao € b

pacdr

OU posicao € bover

P

ENT/IO pOSiQdO € barcas_de_contato

Pode-se observar pelas regras definidas acima e pela Figura 5.16 que a obtencao
das Areas de Contato necessita de trés enfoques diferentes: uma para as ilhas no
Rio, uma para as dreas a esquerda e outro para as areas a direita do Rio. Ao final
a uniao dos trés recoloca as areas em uma mesma imagem.

Pode-se observar também que ha uma entrada Flor. Aluv 2 na Figura 5.16.
Essa entrada corresponde a regra [y, que, por uma questao de praticidade, esta
computada juntamente com a floresta aluvial e pode ser observada na Figura 5.15.

Para a classe Cgreqs_de_contato, UMa regra adicioga\uL Ryy, relaciona o conjunto

P

nebuloso Cireas_de_contato @0 conjunto nebuloso bgreqs_ge_contato Obt1do na regra Ros:
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P

R22a : SE ]ZOSZQGO € bdreas_de/__ce_n/mto
ENTAO classe = Céreas_de_contato

P

onde Cureqs_de_contato © UM conjunto nebuloso. Analogamente a regra IR;,, essa
regra nao é explicitada em uma ”workspace” propria.

A Classe Area de Mistura

As dreas de mistura sao areas a esquerda do Rio nas quais nao é possivel para o
foto-intérprete distingiii-las tanto sobre as imagens em niveis de cinza como sobre
a composicao colorida. Nessa tltima é possivel verificar que tal drea é a mistura
de duas outras: drea antropizada e floresta secundéria. As dreas de mistura sao
obtidas por exclusao e as regras sao:

P

R23 : SE posigao € besquerda_do_rio
N

FE posicao € area_norte

P

ENTAO posicio € bupmer

P

onde: area_norte denota o conjunto nebuloso dado pela descricao "esta ao norte
da componente conexa da floresta aluvial marcado por (esquerda do rio E muito

P

muito perto do rio E néo rio E floresta aluvial)” e bypmer denota o conjunto
nebuloso dado pela descricao ”areas ao norte na margem esquerda do rio”.

P

Ry, - SE posicao € bwa_domo
E posicao € —bymer

P

O U posigcao € _'bdreas_de_floresta_aluvial

P e

ou posigao € _'bdrea_antropizada
TN

ENT/IO pOSiQdO € barcas_de_mistura

A regra Rys retine as caracteristicas na parte norte do lado esquerdo do Rio
que pertencem a dreas bem definidas. A regra Ry, retine a drea obtida pela regra
Ra3, as dreas complementares ao sul que também estao bem definidas. Assim, as
dreas ainda nao classificadas nessa regiao sao as areas de mistura - implementada
pela negacao na Figura 5.17.

Para a classe C4pes_de_misturas UMa regra adicional EQ\%G/ relaciona o conjunto

P

nebuloso C4reqs_de_mistura COM 0 conjunto nebuloso b4 cqs_de_mistura ©Pt1d0O na regra
R24§
TN
R24a : SE ]ZOSZQGO € bdreas_de/_m\@wa
ENTAO classe = Céreas_de_mistura
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P

onde Cgreas_de_mistura © UM conjunto nebuloso. Analogamente a regra [yy,, essa
regra nao é explicitada em uma ”workspace” propria.

A Classe Vegetacao Secundaria

A classe Cyegetacaosecundaria € Obtida por exclusao das demais classes. A regra

[ON

Ry : SE posicao € —15;;

P

OUpOSZQG’O € _'bdrea_antropizada

O U posigao € _'bfloresta_ombréfila_densa_submon tana
N

OU posigao

€ _'bc’n’eas_de_floresta_aluvial
P
ouU postgao € _'bc’n’eas_de_contato
§-a¢—Co!
<

0 UNPOSiQGO _'bdreas%tura
ENTAO classe = Cuegetacto_sec undaria

Para esta classe, nao hé a necessidade de uma ”workspace”, visto que todos
os "pixels” que nao foram atribuidos a uma outra classe qualquer serd atribuido
a classe Vegetacao Secundaria.

5.4.2. As Areas Classificadas

A 7 caixinha” ” Areas Classificadas” agrega todas as informagdes e as acomoda
em uma Unica imagem. Como todas as imagens de entrada sao imagens binarias
uma simples uniao delas resultaria também numa imagem binaria. Por isso, é
feito um conjunto de operacoes algébricas para diferenciar cada entrada e atribuir
um nivel de cinza. Ao final, as imagens sao somadas resultando em uma imagem
em niveis de cinza que é colorida pela ”caixinha” ” Thematic Map” e exibida por
”Classif. Final”.

Vale observar que a sobreposicao de classes, como Area Antropizada e Cidade
de Aveiro (a segunda é um subconjunto da primeira) é resolvida por uma hierar-
quia na confeccao da imagem final que resolve possiveis conflitos. Por exemplo, a
classe Rio que é obtida em primeiro lugar, recebe o nivel mais baixo dos niveis de
cinza e assim por diante. Se alguma outra classe tem algum ponto com intersecao
com a classe Rio, a opgao é que esse ponto seja classificado com o nivel mais baixo,
ou seja, como Rio.
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6. COMPARACAO COM UM MAPA DE
REFERENCIA

”Nos cientistas precisamos especialmente da imaginagao.
Nao bastam a matematica e a légica: necessitamos
algo de estética e poesia”

Maria Mitchell (1818-1889).

A aplicagdo da abordagem proposta neste trabalho (vide Capitulo 4) com o
conhecimento modelado pelas regras da Secao 5.4 deram como resultado a clas-
sificagao final ilustrada na Figura 6.1 e, na Figura 6.2, estao as legendas da clas-
sificacao. Pode-se verificar que as cores utilizadas na classificacao visual sao as
mesmas utilizadas aqui para melhor visualizacao comparativa.

A classificacao visual da Figura 5.3, conforme descrita na Segao 5.2, é o mapa
de referéncia utilizado para efeito de comparacao. Deve-se salientar que a imagem
de referéncia nao serviu de base para a classificagao apresentada na Figura 5.3.
Na Figura 6.3 pode-se observar as diferengas espaciais da classificaggo. Pode-se
notar que boa parte dos erros ocorre nas fronteiras entre as classes. Uma provavel
causa para os erros de menor magnitude é a digitalizacao manual da imagem de
referéncia. A digitalizacdo manual é imprecisa e pode induzir aos erros nas fron-
teiras entre as classes. Erros pontuais sao devidos ao fato que o fotointérprete
mapeia dreas classificadas e nao consegue observar a imagem pontualmente. Os
erros de maior magnitude induzem a conclusao de que possivelmente, hd a ne-
cessidade de regras mais especificas para resolver esse problema. No entanto,
dependendo da(s) classes(s) de interesse, esse resultado j& pode ser considerado
plenamente satisfatério.

Segundo Hernandez Filho (1997), a classificagdo aqui obtida pelo sistema es-
pecialista pode ser considerada bastante satisfatéria, visualmente falando. No
entanto, existem também as formas numéricas de comparacao entre classificacoes
e elas se constituem num importante instrumento de avaliacao. Por esse mo-
tivo, a analise de resultados serd realizada também sob a Otica de coeficientes de
comparacao existentes na literatura e apresentados a seguir.
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Fig. 6.1: Resultado final da classificacao.

Legendas:

B Rio

O Area Antropizada

B Areaurbana

Floresta Ombrofila Densa
B Vegetacio Secundaria

[ Floresta Aluvial

[0 Area de Contato

Areas de Mistura

Fig. 6.2: Legendas da classificacao da Figura 6.1.
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Fig. 6.3: Localizagao espacial dos erros de classifica
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6.1. Os coeficientes de comparagao

” A boa fotointerpretacao de uma imagem depende da experiéncia e da habili-
dade individual do fotointérprete” (Congalton e Mead, 1983). Como o intérprete
atua sobre aspectos qualitativos da imagem, é inevitavel que a subjetividade do
fotointérprete atue sobre o seu julgamento. Também, por razoes Obvias, o jul-
gamento se dd em regioes da imagem e nao pontualmente. Por essas razoes,
sempre existirao diferencas na fotointerpretacao de uma mesma cena por dois fo-
tointérpretes diferentes. Para medir estatisticamente essas diferencas ou verificar
a consisténcia de um mesmo fotointérprete ao longo do tempo, surgiram indices
ou coeficientes (Congalton e Mead, 1983).

Neste caso especificamente, para verificar numericamente as diferencas da clas-
sificacao de um fotointérprete e do método apresentado, usaremos trés desses coe-
ficientes ou {ndices: Exatidao Global, Kappa e Tau (Brites et al., 1996). Todos
sa0 baseados na matriz de erros para cada classificagao, tomando como referéncia
a interpretacao visual.

6.1.1. O Coeficiente de Exatidao Global

O Coeficiente de Exatidao Global leva em consideracao a relagao do ntimero
total de pontos coincidentes pelas duas classificacoes pelo niimero total de pontos
da imagem. Seria a relacao mais intuitiva de concordancia.

Sejam, M o nuimero de classes presentes na imagem, N o numero total de
pontos da imagem e n;; os elementos da matriz de erros das duas classificacoes

(0 <i,7 < M). O Coeficiente de Exatidao Global G é dado por:

G — Zf\il nii)
N
com variancia 0% dada por:
G(l-G
oy =8

A critica mais severa a esse coeficiente é o seu ”otimismo”. Por nao observar
as relacoes entre as classes, mesmo com acéerto muito pequeno em classes com um
nimero pequeno de pontos, o coeficiente pode refletir valores acima do real. Isso
se deve ao fato de analisar as informacoes apenas da diagonal principal da matriz
de erros.

6.1.2. O Coeficiente Kappa

O coeficiente Kappa K procura ponderar as concordancias, levando em con-
sideracao as classes presentes na imagem. E dado por:
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M
i My

By N P = N2 ;
Py — P,
K=——
1-F.~

onde n;,; é o total da linha 7 da matriz de erros e n,; é o total da coluna i da
mesma matriz. A variancia 0% dada por:

>t ns (g + nyg). 0, = Sl i (nay 1)

Os = N? ’ N3

Po(1—Py) 21— Py)+2PP.—0; (1 — Py)20, — 4P?
N(1 - P)2 N(1—P)3 N(1— P)

2 _
O =

Para efeito de calculos, pode ser utilizada uma forma aproximada pela primeira
parcela apenas. Mas, nos cdlculos realizados nesse trabalho, foi utilizado a forma
completa da variancia. A critica a esse coeficiente é o seu ”pessimismo”, que se
deve ao fato de incorporar a informacao da diagonal principal além do restante
da matriz.

6.1.3. O Coeficiente Tau

O coeficiente Kappa T foi o tiltimo dos trés a aparecer (Ma e Redmond, 1995)
e fol uma tentativa de melhorar o teste Kappa. E dado por:

Zf\i T4
Py = —]\1[ )
T Py — 1/M7
1-1/M
e variancia 02 dada por:
52 Py(1 - F) ‘
T N1 —-1/M)2

Em anélise comparativa, Brites et al. (1996) conclui que esse deva ser o indice
que melhor reflete a exatidao dos processos de classificacao.
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6.2. Resultados

A matriz de erros é utilizada para verificar as atribuicoes de classes entre
duas classificagoes, tomando-se uma delas como referéncia. A matriz de erros em
termos absolutos entre as imagens classificada e de referéncia é apresentada na

Tabela 6.1.

TABELA 6.1 - MATRIZ DE ERROS DA IMAGEM CLASSIFICADA
EM RELACAO A IMAGEM DE REFERENCIA.

Imagem Classif.

Referéncia | A. Antr. | F1. Om. | Vg. Sec. | Rio C. Av. | FI. Al. | A. Cont. | A. Mist
A. Ant. 14499 1532 5673 201 201 200 99 2332
Fl. Om 367 73884 5170 0 0 0 0 0

Vg. Sec. 2326 4204 35396 16 38 55 17 0

Rio 547 0 1054 75035 | 0 3 2797 150

C. Av. 383 0 71 1 395 0 0 0

Fl. AL 385 91 1584 0 0 1776 0 1153
A. Cont. | 120 0 331 1194 |0 0 6091 167

A Mist | 2070 0 6 75 0 247 19 8156

Os coeficientes de exatidao para cada classe isoladamente, em relacao a ima-
gem de referéncia sao dados na Tabela 6.2.

TABELA 6.2 - COEFICIENTE DE EXATIDAO PARA AS CLASSES
NA IMAGEM CLASSIFICADA.

Classe Exatidao(%)

Area Antropizada 59.0928
Flor. Omb. Densa 93.0283
Veg. Secundéria 83.9922

Rio 94,2817
Cidade de Aveiro 46.4706
Flor. Aluvial 35.5983
Ar. de Contato 77.0720

Areas de Mistura 77.1399
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Segundo Brites et al. (1996), e como j& mencionado, esses trés coeficientes
guardam entre si uma relacao. Para efeito de comparacao, utilizou-se os trés
coeficientes e os resultados sao mostrados na Tabela 6.3.

TABELA 6.3 - VALORES PERCENTUAIS DOS COEFICIENTES E
RESPECTIVAS VARIANCIAS POR COEFICIENTE.

Coeficientes | Valores (%) Variancia

Kappa 81.6150 7.8613.10°7
Tau 84.1061 6.2553.10~7
Exat. Global 86.0928 4.7892.10~ "

Observa-se a existéncia de uma diferenga numérica entre os coeficientes, mas
de uma maneira geral, pode-se concluir que a classificacao alcancou padroes bas-
tante aceitiveis, na casa dos 80%. Como em Brites et al. (1996) conclui-se que
o coeficiente que melhor reflete a exatidao dos processos de classificacao é o co-
eficiente Tau, pode-se concluir que a semelhanca entre a imagem classificada e a
imagem de referencia seja na ordem de 84%.

E importante notar que essa classificacao baseou-se exclusivamente no conhe-
cimento do especialista modelado pelas regras e que a imagem de referéncia nao
serviu de base para a classificagdo apresentada na Figura 5.3
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7. CONCLUSOES FINAIS E SUGESTOES

”Um livro é um cérebro que fala;
fechado, é um amigo que espera;
esquecido, uma alma que perdoa;
destruido, é um coracao que chora”
Provérbio hindi.

7.1. Conclusoes Finais

Apresenta-se um classificador de imagens que se utiliza de um sistema es-
pecialista com base de conhecimento. As regras foram construidas a partir de
operadores da Morfologia Matematica, em um sistema de programacao visual: o
Cantata. Essa forma de construgao das regras é uma contribuicao deste trabalho
na area de Morfologia Matematica.

A maior contribuicao deste trabalho é o uso homogéneo da Morfologia Ma-
tematica e da Teoria dos Conjuntos Nebulosos na classificagao de imagens. O
tratamento numérico é uniforme, em termos de valores de pertinéncias a conjuntos
nebulosos. Essa abordagem facilita o entendimento desse sistema pelo usuério.

A inexisténcia de uma linguagem para a comunicacao do sistema com o usuario
nao é exatamente uma desvantagem frente a sistemas como o ICARE. Pela faci-
lidade de interagao do usudrio com o ambiente Cantata do Khoros e a forma de
modelagem das regras da Secao 4.2.1, a insercao de novas regras ao sistema, bem
como a confeccao de um outro sistema é simplificada.

Uma importante caracteristica do classificador implementado foi a obtencao
de resultados satisfatorios usando apenas o conhecimento, isto é, sem a neces-
sidade de fontes de dados externos, como mapas, etc, diferentemente de outros
trabalhos citados aqui como (Desachy, 1991) e (Mascarilla, 1995). A invariancia
a translacao dos operadoressimplificam as operacoes de isolar atributos tanto
por caracteristicas de forma (principalmente em imagens binérias) quanto por
niveis de cinza, independentemente da localizacao e quantidade desse atributo
presente na imagem. Essa importante caracteristica dos operadores invariantes
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por translacao permite ainda uma substancial modularidade no sistema, ou seja,
uma mesma sequéncia de operacoes pode, com pequenos ajustes de parametros,
ser utilizado sobre outra imagem proporcionando o mesmo efeito.

O classificador implementado mostrou uma boa relacao custo-beneficio. O
aperfeicoamento dos resultados poderia depender de regras ainda mais especificas,
implicando consequentemente em um aumento do custo computacional. Deve-se
notar que a nao utilizacao de fontes externas de informacao, no caso analisado,
é um importante fator para a boa relacao custo-beneficio. Porém, a utilizacao
dessas fontes poderia aumentar a acuréacia do classificador. Por exemplo, pode-
se adicionar bandas correspondentes a informacoes geograficas de um Sistema de
Informagdes Geogréficas (SIG), ou ainda uma banda com informagbes de uma
pré-classificacdo por um método numérico de classificacao. Porém, deve-se ob-
servar que a elevacao do custo computacional das regras adicionais para tratar
essas fontes adicionais de informacgao pode aumentar a relacao custo-beneficio. A
aplicacao apresentada no Capitulo 5 nao se utilizou de toda a potencialidade do
algoritmo e espera-se que se utilizada os resultados seriam melhores do que os
apresentados.

Como desvantagens, observa-se a necessidade de conhecimento sobre a regiao
a ser classificada para se poder construir um bom classificador e ha a necessidade
de um conhecimento minimo sobre os operadores da Morfologia Matematica. Em
compensacao, a prototipagem do sistema é muito facilitada pelo sistema Khoros e
pela sua ”toolbox” MMACH, reduzindo o tempo de desenvolvimento do primeiro
protétipo e facilitando o desenvolvimento do classificador final.

Visualmente e estatisticamente, os resultados obtidos sao satisfatérios. No
entanto, nao é possivel dizer que esse tipo de classificador possa se adequar a
qualquer tamanho da imagem da mesma regido.A exigéncia de interacao com o
usudrio requer um conhecimento que ele nao necessariamente podera fornecer,
que é o conhecimento de ”componentes conexas”. Nao cabe a denominacao essa

iteracao como uma supervisao na classificacao no seu sentido classico!

, mas sim,
no sentido de uma classificacao semi-automaética ou interativa

Uma vez pronta e funcionando a ”"workspace”, nao é possivel dizer que ela
nao tera dificuldades em tratar cenas da mesma regiao tomadas em diferentes
datas, ainda que nao surjam novas classes. Isso é devido a aspectos do préprio
sistema que envolve um conhecimento armazenado sobre a area em questao que
implicitamente possui uma data. Pequenas variacoes podem ser contornadas,
porém, se tempos depois as areas forem bastante modificadas, esse classificador
pode nao fornecer resultados confidveis. Por exemplo, se uma parte da Floresta

Densa der lugar a Vegetacao Secundadria, a aplicacao desse classificador poderd

Ineste trabalho, entende-se que a supervisao classica se dd em uma etapa inicial do trabalho
de classificacao quando o operador passa os parametros para o classificador.
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resultar em erros de classificacao.

7.2. Sugestoes para Trabalhos Futuros

Para o prosseguimento futuro desse trabalho, pode-se sugerir:

e Verificar qual é o aumento do custo computacional com uma base de
regras mais especifica e outras fontes de informagao (como planos de um SIG ou
uma pré-classificagao) e se 0 aumento da precisao é significativo.

e Extender o classificador para toda a drea da Floresta Nacional do
Tapajos com o auxilio de outros especialistas.

e Modelar os conjuntos nebulosos referentes as informacoes radiométricas
através de amostragens na propria imagem, gerando histogramas, posteriormente
probabilidades e finalmente, transformando-as em possibilidades (Dubois e Prade,
1988; Dubois et al., 1993).

e Remodelar o sistema especialista introduzindo graus de credibilidade
as regras e adotando uma abordagem mais geral, seja dentro da teoria dos con-
juntos nebulosos, ou na teoria das Evidéncias de Dempster-Shafer.

e  Verificar se a associagdo a um classificador numérico (como pds-
classificador, ou mesmo em conjunto) pode aumentar significativamente a precisao
da classificacao.
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A. APENDICE - AS BANDAS DO SATELITE
LLANDSAT

Nesse apendice daremos um pequeno catalogo dos sensores presentes no satélite
Landsat TM, cujas imagens foram utilizadas nesse trabalho. Nesse apéndice
também podem ser vistas as relagbes entre a banda e o tipo de atributo favore-
cido para a andlise. Vale ressaltar ainda, que as informagoes aqui contidas foram
extraidas da "homepage”’na Internet da Divisao de Geracao de Imagens do INPE.
O endereco é: http://www.dgl.inpe.br/html/landsat.htm.

Fig. A.1: O satélite LANDSAT
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TABELA A.1 - CARACTERISTICAS DAS BANDAS ESPECTRAIS
DO SATELITE LANDSAT 5 E SUAS APLICACOES.

Intervalo Bandaespectral (pum)

Principais caracteristicas e aplicacoes das

bandas TM do satélite LANDSAT-5.

Intervalo 1:

(Bandaespectral 0.45 - 0.52)

Intervalo 2:

(Bandaespectral 0.52 - 0.60)

Intervalo 3:

(Bandaespectral 0.63 - 0.69)

Intervalo 4:

(Bandaespectral 0.76 - 0.90)

Apresenta grande penetracao em corpos de
agua, com elevada transparencia, permitindo
estudos batimétricos. Sofre absorgao pela
clorofila e pigmentos fotossintéticos auxiliares.
Apresenta sensibilidade a plumas de fumaca
oriundas de queimadas ou atividade industrial
Pode apresentar atenuacao pela atmosfera.

Apresenta grande sensibilidade presenca de
sedimentos em suspensao, possibilitando

sua analise em termos de quantidade e qua-
lidade. Boa penetracao em corpos de agua.

A vegetacao verde, densa e uniforme, apresenta
grande absorcao, ficando escura, permitindo
bom contraste entre as areas ocupadas com
vegetagao (ex.: solo exposto, estradas e dreas
urbanas). Apresenta bom contraste entre
diferentes tipos de cobertura vegetal (ex.: cam-
po, cerrado e floresta). Permite o mapeamento
da drenagem através da visualizacao da mata
e entalhe dos cursos dos rios em regioes com
pouca cobertura vegetal. E a banda mais
utilizada para delimitar a mancha urbana,
incluindo identificacao de novos loteamentos.
Permite a identificacao de areas agricolas.

Corpos de dgua absorvem muita energia nesta

banda e ficam escuros, permitindo o mapeamen

to da rede de drenagem e delineamento de cor-
(continua)
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TABELA A.1 - conclusao.

Intervalo Bandaespectral (pum)

Principais caracteristicas e aplicacoes das

bandas TM do satélite LANDSAT-5.

Intervalo 4:

(Bandaespectral 0.76 - 0.90)

Intervalo b:

(Bandaespectral 1.55 - 1.75)

Intervalo 6:

(Bandaespectral 10.4 - 12.5)

Intervalo 7:

(Bandaespectral 2.08 - 2.35)

pos d’dgua. A vegetacao verde, densa e unifor-
me reflete muita energia nesta banda, aparecen-
do bem clara nas imagens. Apresenta sensibilida
de a rugosidade da copa das florestas e também
a morfologia do terreno, permitindo obter infor-
magoes sobre Geomorfologia, Solos e Geologia
Serve para a anélise e mapeamento de feigoes
geoldgicas e estruturais e para mapear areas ocu
padas com vegetacao ou que foram queimadas.
Permite a identificacao de areas agricolas.

Apresenta sensibilidade ao teor de umidade das
plantas, servindo para observar estresse na vege
tacao causado por desequilibrio hidrico. Esta
banda sofre perturbacoes em caso de ocorrer
excesso de chuva antes da obtencao da cena
pelo satélite.

Apresenta sensibilidade aos fenoOmenos relativos
aos contrastes térmicos, servindo para detectar
propriedades termais de rochas, solos, vegeta-
cao e agua

Apresenta sensibilidade a morfologia do terreno
permitindo obter informagoes sobre Geomorfo-
gia, Solos e Geologia. Esta banda serve para
identificar minerais com fons hidroxilas. Poten-
cialmente favoravel a discriminacao de produtos
de alteracao hidrotermal.
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O sensor TM do satélite LANDSAT possui sete bandas, com numeracgao de
1 a 7, sendo que cada banda representa uma faixa do espectro eletromagnético
captada pelo satélite. O satélite LANDSAT apresenta a caracteristica de repe-
titividade, isto é, observa a mesma area a cada 16 dias. Uma imagem inteira
do satélite representa no solo uma rea de abrangencia de 185 x 185 km. Para o
quadrante - um quarto da imagem - a abrangéncia de 92 x 92 km. A resolugao
geométrica das imagens nas bandas 1, 2, 3,4, 5e 7 de 30 m (isto é, cada "pixel”da
imagem representa uma area no terreno de 0,09 ha). Para a banda 6, a resolugao
é de 120 m (cada ”pixel’representa 1,4 ha).

O mapeamento tematico a partir de cada uma dessas bandas depende ainda
das caracterfsticas da drea em estudo (regiao plana ou acidentada); época do ano
(inverno ou verdo), iluminagao, etc. Os trabalhos de interpretagao das imagens
tornam-se mais faceis quando o fotointérprete tem conhecimento de campo.

Caracteristicas orbitais do satélite LANDSAT:
Altitude = 705 km

Velocidade = 7,7 km/seg

Peso = 2 ton.

Tempo de obtencao de uma cena = 24 seg.
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B. APENDICE - AS IMAGENS UTILIZADAS

As imagens foram tomadas pelos sensores do satélite Landsat TM em 7 de agosto
de 1995, através das bandas 3, 4, 5 e 7. Elas contém a cidade de Aveiro e uma
extensa 4rea que denota a presenca humana na area. Além da floresta nacional,
estd presente na imagem uma pequena area na margem oposta do rio. A figura
abaixo mostra cada uma das bandas dessa imagem.

Banda 3 do Landsat TM Banda 4 do Landsat TM
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