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RESUMO

Para a separacao e identificacao dos diversos objetos de interesse dentro de
uma imagem multiespectral, normalmente sao utilizados metodos para c1ass1f1cacao
individual dos pontos das imagens (denominados pixels). Este tipo de metodo nao
utiliza a 1nformacao espacial existente entre os pixels de uma mesma classe, incor
rendo em maior erro de classificacdao. A informacao espacial pode ser adiciomada a
fase de classificacdo, normalmente com uma elevacao significativa dos custos compu
tacionais, ou pode ser aproveitada a posteriori como uma fase de pos-processamen
to. Apresentam-se neste trabalho, dois processos de pos-processamento. 0 primeiro
e baseado em um levantamento de um histograma local de classe de pixels. O pizel
central @ reclassificado para a classe de maior frequencia local, desde gue seja
maior que um certo limiar estabelecido. Este procedimento tem s1do utilizado em
diversas aplicacdes e, como resultado, cbserva-se razoavel aumento nos indices de
desempenho e uma me]hora na qualidade visual das imagens classificadas. 0 segundo
processo e baseado em uma genera]azacao do conceito de erosac-dilatacao aplicado
as classes separadamente; nao teve um-resultado tao bom quanto o primeiro em ter
mos de precisao de classificacdo mas permitiu a identificacao de pixels com mais
., de uma classe, denominados pixels mistos, que ocorrem normalmente nas fronteiras
entre regides de classes diferentes facilitando a determ1nacao mais precisa dessa
fronteira.

ABSTRACT

In order to identify the various objects within a multispectral image, per
point classification methods are normally used. This kind of method does not use
the spatial informaticn among the pixels of the images, thereby producinga higher
classification error. The spatial information can be added before, within and
after the classification stage. This paper presents two methods of posprocessing
to take account of the spatial relationship among pixels. The firs one is based
on.a local histogram of pixel's class. The central pixel is reclassified to the
most ocurring class, provided the frequency is higher than a selected threshold.
The results showed a fairly better classification performance and a good
improvement of the visual appearance. The second method is based on a generalization
of the expansion-shrinking concept of binary images applied to the individual
classes each one. This method did not lead to a better performance in terms of
classification precision but allowed the identification of pixels of mixed

classes, which occur mainly in the border between classes, allowing a better

localization of these frontiers.

1. INTRODUCAO

Os processos mais comuns de classificacao
de padroes normalmente operamna base dEIﬂnpler
(elemento de imagem) por vez, onde somente a in
formacdo espectral dos diversos canais € utilf
zada. 0 mapa resultante de.uma classificacao des’
se tipo apresenta uma aparenc1a nao-uniforme (FT
gura 1) devido ao ruido introduzido pelo pro
cesso de quantizacao, pe]os sensores e pelos fa
tores ambientais, ou seja, ao observar os resul
tados existirac muitos pixels com classificacao
divergente de seus vizinhos.

E razoavel, entretanto, esperar que exista
algum grau de correlagao espacial de um pixel
para o pixel vizinho e que o aproveitamento des
sa correlacao melhore o desempenho do c1ass1f1
cador
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Essa informacao espacial pode ser incluida
no processo de classificacdo de alguma maneira,
seja numa fase de pre processamento, quando se
produzem transfonnacoes nos atributos para dimi
nuir o ruido ou extrair atributos que carreguem
a informacao espacial antes do processo de clas
sificacao (Dutra e Mascarenhas, 1984); seja em
tempo_de classificacdo utilizando-sea teoria de
decisdo composta (Duda e Hart, 1973); ou ainda
depois de efetuar a c1a551f1cacao, numa fase de
pos-processamento (Schowengerdt, 1983), quando
operacoes sao realizadas sobre o _mapa classifi
cado de maneira a reduzir a aparencia ruidosa.”

Neste trabalho serao propostos alguns meto
dos de pos-processamento cujo resultado sera ana

lisado guanto aos aspectos qualitativoda imagem
classificada e quantitativo (referente a me ho



ria nas matrizes de classificacao).

Fig. 1 - Imagem classificada de Guariba, Estado

de Sao Paulo.

2. 0 METODO DE CLASSIFICAGAO DE PADROES

0 metodo de_classificacao que sera  usado
neste trabalho, € a regra de decisao por maxima
verossimilhanca (Velasco et alii, 1978).

. ~ >
Decide-se que um padrao x pertence a
classe wj se e somente se:

uma

gi(X) = p(k/wi) P(wi) 2 p(X/wj) P(wz) = g5(X)

15 15 saas Ns
onde
N = numero de classes

gi(i) = (p(i/wi) P(w;) € a funcao discriminante
para a classe W, .
Para densidades gaussianas pode-se derivar:

g;(X) = In P(w,) - -;— In|zi|- -‘IZ—(_;-u-i)T )E,li(‘i- uid

onde
£j = matriz de covariancia

vetor de media da classe W

¥i

Esse esquema de categorizacao assinala ca
da um dos padroes apresentados a alguma das clas
ses definidas anteriormente na fasede treinamen
to. Em problemas de sensoriamento remoto, no en
tanto, ha sempre pontos que, de fato, nao deve
riam pertencer a nenhuma das classes definidas,
devido a incerteza na definicao da area de trei
namento e na definicdo de um numero menor de
classes que as realmente existentes.

Para evitar que pontos que nao pertencam a
nenhuma classe sejam c1a551f1cados, rejeita-se
para a classe wij o ponto cuja funcao discrimi

nante for menor que um certo limiar T; para a
classe wj. A regra passa a ser entao:
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mw

g3(X) para i =
2 T,

onde T; & limiar para a classe wj.

3. METODOS DE POS-PROCESSAMENTO

Uma teécnica de suavizacao de classificacdo
que usa a ideia de minima area foi descrita por
Davis e Peet (1977). Esse procedimento altera
uma reg1ao conectada de uma so classe que tenha
uma area menor que um certo limiar. Essa regiao
adota a classe da regiao vizinha de maior fron
teira. Diferentes limiares podem ser especifica
dos para cada classe e diferentes pesos podem
ser aplicados aos Pixels de borda.

Outro exemplo de tecnica de suavizacao e
o filtro de Goldberg et alii (1975). Aqui uma ja
nela tres x tres e transladada sobre a imagem e
a frequéncia das classes dentro da janela e de
terminada. Se a frequencia da classe do pixel €
maior que um certo Timiar T1, nenhuma mudanca &
feita. Caso contrar1o, se a frequenc1a da clas
se de maior frequencia e _menor que um certo 17
miar T2 nenhuma mudanca e feita, senao calcula-
se a distancia euclidiana no espaco de atributos
entre os centros da classe do pixel central e a
classe mais frequente. Se essa distanciae menor
que um certo limiar T3, muda-se aclasse do pixel
central para a classe do pixel mais frequente.

Como resultado do uso desse algoritmo,Gold
berg relata melhoria na precisao de mapeamento
das classes com sensivel diminuicao do ruido de
classificacao.

0 primeiro algoritmo proposto neste traba
1Tho e uma variante para o algoritmo de Goldberg,
denominado UNITOT, que focaliza uma janela 3 x3
que e transladada sobre a imagem (ver algoritmo
I). Nessa regiao 3x 3 conta-se o numero de vezes
que aparece cada classe, sendo que a classe do
pixel central e contada P vezes, onde P e um pe
so fornecido pelo analista. O ponto central e re
classificado para a classe de maior frequencia,
desde que essa frequencia seja maior _que um cer
to limiar (LI) estabelecido pelo usuario (Figu
ra 2). Caso contrario, o ponto central permane
ce nao-classificado. N

Classe Contagem
1 1 1 ; 5
1 2 3 2 3
3 2
1 3 2

Fig. 2 - Contagem em uma regiao 3 x 3 por peso= 2.

No exemplo dado se o limiar e 4, 0 pixel
central adota a classe 1. Para o limiar 5, o
pixel central fica sem classificacao.

Algoritmo I

Dados LI = limiar de reclassificacao
P = peso para pixel central.
3 3
Seja N(k) = = r &8(k - a13),
i=1  j=1



onde

aij e a classe do pixel (i, j)emumaregiao3x3

§ (k-ajj)=1sek=aj; i,j=2
§ (k - ajj) =Psek=ap

§ (k - ajj) = 0 se k = ajj

Passos:

.k = (k/ N(k) e maximo);

2. Se N(k) > LI, entao a22 « k; senao
azp < 0 (ponto nao-classificado).

0 sequndo algoritmo utilizado, denominado
UNITEM (a1gor1tmo 11), processa os planos de clas
sificacao separadamente. Nesse caso podera acon
tecer de um pizel ficar assinalado em mais de
uma classe, criando-se assim automaticamente ou
tras categorias de pixels de classificacao mis
tos. Tambem nesse caso uma janela 3x3 e trans
ladada sobre a imagem.

Algoritmo II-

- para cada plano de classificacaowg existente,
escolha dois limiares de reclassificacao:
LIMINF (Vimiar inferior) e LIMSUP (limiar su
perior).

- para uma janela 3x 3 sobre um plano de classi
ficacao calcule a expressao:

Ne 33

i=j  J=
onde bjj

bi 4
1 J
1 (iej=2)seajjs=w;
0 (ieJ=2)seajj= wk.

€ a classe do pixel (i, j).

a_ij
Passos:
1. se N > LIMSUP, entao bpp <« 1;

senao B
2. se N < LIMINF, entao bpp < 0;

senao
3. o ponto permanece inalteradoc.

0 filtro UNITEM, em casos limites, repre
senta as operagces de expansaoc (LIMINF = LIMSUP
= 0) e contracao (LIMINF = LIMSUP = 8) (Rosen

feld e Kak, 1982), que podem ser utilizados em
varios processos de analise de geometria de ima
gens. Basicamente o filtro UNITEM conta o nume
ro de vizinhos de cada ponto da imagem.

Se o numero de vizinhos do ponto @ maior
que o limiar superior (LIMSUP) o ponto central
da janela & sempre assinalado para 1; se o nume
ro de vizinhos e menor que um limiar inferior,o
ponto central & sempre assinalado para zero, ca
so0 contrario ele permanece sem alteracao.

Uma variacdo do filtro UNITEM e o denomina
do filtro UNIPAG (algoritmo III), que tambem
processa os planos de classificacao separadamen
te. E um filtro que nao permite que pontos que
tenham poucos ou muitos vizinhos permanecam.

Utiliza-se esse filtro em detecao de bordas
de regioes conectadas. 0Os 1imiares servem para
determinar a espessura de borda que esta sendo
detectada.
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Para um processo de detecao de uma regiao
classificada, pr1me1ro usa-se o filtro UNITEM ou
UNITOT uma ou-mais vezes para eliminar pontos e
buracos isolados, ou mesmo pequenos grupos de'.
pontos ou buracos dentro do tema de interesse.
Em seguida, com o uso do filtro UNIPAG, determi
nam-se as bordas das regioes da classe focaliza
da.

Algoritmo III

- Escolha dois limiares de reclassificacao
LIMINF (Timiar inferior) e LIMSUP (limiar su
perior).

- Para uma janela 3x3 sobre o planc de interes
se wk, calcule a espressao:

-3 3
N= I z b'ij?
i=1 =1
onde: bij =1 se ajj = wy (i ej=2)
=0 seaj; we (i,J =2)

ajj e a classe do pixel (i, j) dentroda janela.
1. se N > LIMSUP, entao bsz + 0;
‘senao
2. se N < LIMINF, entdo b22 « 0;
senao
3. ¢ pbnto parmanece inalteradc (1 ou Q).

Usando LIMINF = 1 e LIMSUP = 7, todos os
pontos que tem menos de 1 vizihho (ponto isola
do) e mais de 7 vizinhos (ponto cercado) sao apa
gados. Mascarenhas e Dutra (1980) utilizaram o
algoritmo IIT (UNIPAG) para detetar as bordas de
textura rugosa produzidas por um algoritmo de
detec¢do bayesiana depois de sucessivos  proces
sos de propagacao e contracao para uniformizar
o campo de bordas.

0 mesmo processo se aplica a campos classi
ficados. Estes podem ser processados por filtros
do tipo UNITOT ou UNITEM para uniformizacao e
depois pelo UNIPAG para detetar as fronteiras.

4. RESULTADOS

Os experimentos foram efetuados utilizan
do uma imagem LANDSAT-C, orbita 78, ponto 27,de
abril de 1978, sobre a area de R1be1rao Preto.
Obtiveram-se tambem imagens de aviao sobre a
mesma area, o que permitiu escolher as areas tes
te e de treinamento com boa precisao para as
classes cana, cananova, pasto,agua, infraestrutu
ra e mata.

Algoritmo I - Resultados

Foram efetuados testes variando o_ Timiar e
0os pesos com todas as combinacOes possiveis pa
ral1sLI=5,1=Ps3ePsLI, pode-se des
tacar o resu]tado consolidado na Tabela 1 on
de se observa o melhor resultado em termos- dé
melhoria no Desempenho médio (Dm) para a combi
nacao Limiar = 3 e Pesoc = 2 (para limiar 2 e pe
so 2 o resultado tambem E o mesmo) e Limiar de
classificacao = (L) 6.

Desempenho medio (Dm) € a média de classa
ficacdo correta dos pixzels nas areas de treina
mento e teste. Abstencdo media {(Am) e Confusao
media (Cm) tem definicdc similar.



Para a combinagao LI=5, P=1 ou seja, com
limiar relativamente alto, existe consideravel
~diminuicao da Confusao media (Cm)comnwnutencio
do Desempenho medio (Dm) por niveis do resulta
do sem filtro.

Ao cemparar a fotografia da imagem classi
ficada original (Figura 1) com a imagem filtra
da para o caso limiar (LI) igual a 3, peso (P)
igual a 2, o limiar de classificacao (L) igual
a 6 pode-se notar uma melhoria na qualidade vi
'sual devido a reducao do ruido de classificacao
~ (Figura 3).

Fig. 3 - Imagem de Guariba com UNITOT LI = 3,

P=2el =6.

No trabalho de Moreira et alii (1982),onde
foi utilizado o filtro UNITOT, foi efetuado um
tratamento estatistico sobre os resultados da
classificacao de cultura de trigo no mun1c1p1o
de Cruz Alta/RS; a conclusao foi que, tambem nes
te experimento, para o limiar LI = 2 e peso P =
2 3 melhoria e sugn1f1cat1va e oferece uma esti
mativa de area tao precisa quanto aquelas obtT
das sem a sua ut111zacao. Porem, pelo baixo er
ro de inclusao e maior c1ass1f1cacao correta,es
te metodo aumentou a precisiao de mapeamento.

TABELA 1
DESEMPENHO PARA AREAS DE TREINAMENTO
E TESTE (UNITOT)

a) AREAS DE TREINAMENTO L =

LIMIAR(LI) PESO(P) | Dm | Am | cCm
SEM FILTRO 95,7 [ 0,3 | 4,0
3 2 98,5 | 0 1,5
5 1 97,0 | 2,8 | 0,3
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b) AREAS TESTE L = 6

LIMIAR(LI) PESO(P)| Dm | Am | Cm
SEM FILTRO 80,6 | 0,3 | 19,2
3 2 85,4 | 0 14,6
5 1 79,8 |14,1 6.8

Como conclusao pode-se estabelecer que ome
todo € partlcularmente util para melhorar a qua
lidade visual da imagem com reflexos positivos
sobre as matrizes de classificacao,principalmen
te quando se usa um limiar LI alto, obtendo-se
dessa forma sensivel reducao na confusao media.
Isto sugere que em regioes de classificacao du
vidosa existirao na janela 3 x 3 pixels com as
mais diversas classes, o que impede que qualquer
classe em particular sobressaia. Nesses casos,
onde nao existe predom1nanc1a em uma regiao 3 x 3
sera _melhor procurar o pico de frequencia numa
regiao maior, por exemplo 5x5.

Algoritmo II - Resultados

Foram realizados 3 conjuntos de testes va
riando os limiares superior e inferior,conforme
mostra a Tabela 2, e aplicando os mesmos limia
res para cada p]ano de classificacao correspon
dentes as 6 classes do experimento.

Em seguida foram obtidas as matrizes de
classificacao; os resultados para os indices de

desempenho encontram-se resumidos na mesma Tabe
la 2.

TABELA 2
INDICES DE DESEMPENHO PARA O ALGORITMO II

TREINAMENTO TESTE
CASO LIMINFJLIMSUP Dm { Am | Cm Dm | Am { Cm
1 SEM FILTRO |95,7/0,3 14,0 ||80,6[0,3 (19,2
2 2 2 95,8|0,2 14,2 ||75,5/0,0 [24,5
3 2 4 97,5/0,1 [2,4 ||80,6/0,5 18,9
4 4 6 97,2(1,9 (0,9 ||79,59,8 10,6

Pelo resultado da tabela acima observa-se
que nao houve melhoria significativa com re]acao
aos indices de class1f1cacao correta, abstencao
e ligeira melhoria nos indices de confusao me
did, porque a maior parte dos pixels com classes
trocadas encontram-se perto das bordas, e quan
do se faz a filtragem por temas separados, pode
acontecer que mais de uma classe fique assinala
da a um pixel. Esses pizels com multiplas clas
ses sao considerados como pizels classificados
erroneamente, aumentando a contagem da Confusao

media (Cm) e sugerem a existencia real de mais

de uma classe naquele pixel. Assim 0 metodo
UNITEM pode ser utilizado como um metodo rapido
para a 1nvest1gacao de pixels mistos e para o

vcalcu1o da area abrangida por cada classe. Pode

rao ser levados em consideracao subareas de pixel
conforme o numero de classes que ali existem.



Alem disso a aplicacao do algoritmo sugere
sua utilizacao como delimitador de borda verda
deira entre duas reg1oes quaisquer, partindo da
h1potese de que & no pizel misto que passa a se
paracao entre as classes.

0s filtros com valores mais elevados de 1i
miares conduzem a maiores diminuicoes na confu
sao media; os filtros_com valores mais  baixos
conduzem a um maior numero de pixels identifica
dos como mistos. Nas Figuras 4, 5 e 6 as linhas
vermelhas representam o lugar geometr1cos dos

pixels mistos e sao mais presentes para os casos
com menores limiares.

A Tabela 3 apresenta a matriz de classifi
cacao para as areas teste para o caso?2onde apa
recem os pixels que foram classificados por mais
de uma classe. 0Os valores expressos na Tabela 3
indicam a percentagem de pontos da classe que
aparece na mesma coluna acima, pontos estes que
foram reclassificados para a classe que aparece
a esquerda na mesma linha. Na Tabela 3, por exem
plo, 12,5% dos pixels da classe 3 na area teste
foram rec]assificados para as classes 1 e 3 si
multaneamente. -

Fig. 4 - Filtro UNITEM caso 2.
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Fig. 5 - Filtro UNITEM caso 3.

GUARIBA L=6 UMNITEN LINF=Y iﬁﬁ#‘*ﬁ

Fig. 6 - Filtro UNITEM caso 4.



TABELA 3

MATRIZ DE CLASSIFICACRQO DE AREAS TESTE PARA LIMINF = 2 £ LIMSUP = 2
NOME DAS CLASSES i 2 3 4 5 6
Nao-classificadas 0,0 0,0 0,0 0,0 a,0 0,0
1 - Cana 98,1 0,0 13,9 0,0 0,0 0,0
2 - Cananova 0,0 73,1 0,0 0,0 16,7 0,0
3 - Pasto 6,0 0,0 47,2 2,8 2,8 0,0
- fgua 0,0 0,0 0,0 80,6 5,6 0,0
5 - Infraestrutura 0,0 1,9 0,0 0,0 41,7 0,0
6 - Mata 0,0 0,0 5.6 0,0 0,0 100,0
Classes 1 e 3 1,9 0,0 12,5 2,8 0,0 0,0
Classes 2 e 5 0,0 25,0 0,0 0,0 16,7 0,0
Classes 1 e 6 0,0 0,0 19,4 0,0 0,0 0,0
Classes 3 e 4 0,0 0,0 1,4 13,9 2,8 0,0
Classes 3 e 5 0,0 0,0 0,0 0,0 5,6 0,0
Classes 2 e 3 0,0 0,0 0,0 0,0 8,3 0,0
Desempenho medio {Dm) = 75,5%
Abstengao media (Am) = 0,0%
Confusao media (Cm) = 24,5%

A matriz de classificacdo paraas areas tes
te caso 3 (limiares intermediarios) apresenta
menores valores percentuais de presenca de pixels
mistos e para o caso 4 (maiores limiares) nao
apresenta valores percentuais depresenca de pixels
mistos mas tem menor Confusdo media (Cm).

A utilizacao do UNITOT e UNITEM pode ser
iterativa, e a cada iteracao podem se variar os
limiares para refinar ainda mais o processo de
uniformizacao sem deslocar muito as fronteiras
de seus locais originais.

0 filtro UNIPAG (algoritmo III} aplicado
ao campo classificado da classe cana, com limia
res 1 e 7, depois de filtrado pelc UNITOT 3 ve
zes conduz ac mapa de bordas expresso na Figura
7.

Como conclusao gera] pode-se  estabelecer
que o metodo UNITOT e mais eficaz com relacao a
melhoria do aspecto visual e dos indices de de
sempenho na matriz de classificacao. 0 metodo

UNITEM permite, no entanto, estabelecer trata
mentos convenientes para classes em separado,
bem como identificar pizels mistos. principal

mente nas bordas.

0 presente trabalho daqui por diante vai
se desenvolver no sentido de estabelecer com exa
tidao a precisao do mapeamento, principalmente
das bordas, com a utilizacao dos pixels mistos.
Qutros metodos de pds-processamento serdo desen
volvidos baseados na determinacao da area mini
ma para permanencia de uma classe.
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