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Resumo

O objetivo desta pesguisa € uma
comparacdo dos métodos de extracdo de
atributos via modelagem ARMA unidimensional e
na sua forma Bidimensional; definir a
significancia estatistica da distancia JM uma vez
gue mesma cresce a medida que se adiciona mais
atributo (critério da monotocidade) e ainda
propor um classificador contextual condicional
de tal forma que S a diferenca da
verossimilhanca for estritamente diferente dos
vizinhos logo se classifica pontualmente, caso
contrario classifica-se usando a informagéo de
contexto. Implementar em linguagem IDL, um
software de classificagdo de imagens digitais que
permita a agregacdo futura novas metodologias
ou a implementacdo das ja existentes.

Palavras-Chave: ARMA 1D, ARMA 2D,
distdncia JM, Bootstrap, Cadeias de Markov,

Classificacéo.

1. Introducdo

Os métodos de extragdo de atributos via
modelagem ARMA  unidimensiond  foram
largamente estudados por autores tais como:
Dutra, 1990; Felgueira & Dutra, 1999. Estes
métodos fornecem uma maneira alternativa de se
estudar as propriedades texturais de uma imagem
de maneira similar a abordagem bidimensional,
gue sdo mais dificeis de implementacdo e nem
sempre determinadas estatisticas podem ser
assumidas como por exemplo causdidade e
computabilidade recursiva.

Os métodos bidimensionais dependem de
conceitos tais como regido de suporte e
computabilidade recursiva e, além disso, tem um
custo computacional muito alto, que de certa
formainviabiliza seu uso dependendo do tamanho
da imagem a ser andlisada. Embora os métodos
unidimensionais tenham menos custo
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computacional sua formulagdo ndo leva em
consideracdo a dependéncia entre linhas de uma
imagem o que pode causar um vicio na extragao
de eementos texturais, desta forma um estudo
comparativo entre duas metodologias € de
grande importancia dentro do contexto de
extracdo de atributos.

Numa abordagem de selecéo de atributos,
um fenbmeno que ocorre quando usamos as
distdncias entre distribuicdes € chamado de
monotocidade onde se observa que a medida que
aumenta o numero de atributos também o valor da
distdncia entre distribuigbes também tendem a
crescer, sendo o valor maximo atingido quando
todos os atributos forem selecionados (Siedlecki
& Sklansky, 1988). Desta forma responder a
pergunta qual 0 numero de atributos que
discriminacom mehor exatiddo um certo numero
de classes, ndo € uma questdo facil, se estamos
usando uma abordagem filtro'. Neste contexto
estabelecer a significancia estatistica entre as
distdncias JM do conjunto de atributo k e k+1,
nos dara uma ferramenta ou critério de parada
para selecdo do menor conjuntos de atributos k
emum total den atributos.

No contexto de dassificacdo, esta
pesquisa pretende desenvolver um classificador
contextual condicional de tal forma que: Se a
diferenca da verossimilhanca for estritamente
diferente dos vizinhos logo se classifica
pontualmente, caso contrério classifica-se usando
a informagdo de contexto. Em principio
estaremos assumindo gaussianidade dos dados
amostrais, 0 que torna a comparagdo das
verossi milhangas pontuais menos complexas, mas
outras distribui¢des podem ser assumidas. Desta
forma se concluirmos que as verossimilhangas
entre os vizinhos daquele ponto a ser classificado

L as abordagens filtros mais largamente utilizadas sfo
baseadas nos indices de separabilidade entre classes ou
digtribui¢des


mailto:gilmar@dpi.inpe.br
mailto:dutra@dpi.inpe.br
mailto:corina@dpi.inpe.br

Anais do V WORCAP, INPE, SAo José dos Campos, 26 e 27 de outubro de 2005

forem estatisticamente diferentes, estaremos,
remetendo o problema de classificagdo para
abordagem contextual, ou sga, cadeias de
Markov, as quais poderdo mehorar a
classificagcdo considerando uma certa confusdo
gue averossi milhanga ndo consegue distinguir.

2. Extracdo de Atributos

Os métodos de extracdo de atributos via
modelagem ARMA  unidimensiond  foram
largamente estudados por Dutra, 1990; Felgueira
& Dutra, 1999. Estes métodos fornecem uma
maneira aternativa de se estudar as propriedades
texturais de uma imagem de forma aproximada da
abordagem bidimensiond. A  abordagem
bidimensional é mais dificil de implementacdo e
dependem conceitos tais como regido de suporte e
computabilidade recursiva e, além disso, tem um
custo computacional muito alto, que de certa
formainviabiliza seu uso dependendo do tamanho
daimagem a ser andisada.

2.1 Modelos Arma Unidimensional.
Uma metodologia bastante utilizada na
andise de series temporais € conhecida como
abordagem de Box e Jenkins (1970) & Box,
Jenkins e Reinsd (1994),, Tad metodologia
consiste em gjustar modelos auto-regressivos de
medias méveis, ARMA(p,q), a um conjunto de
dados. A estratégia para construgéo do moddo é
baseada em ciclo interativo, no qual a escolha da
estrutura do model o € baseada nos préprios dados.
Os modelos discutidos neste trabalho sdo
baseados na idéia de que uma série tempora em
gue seus vaores sucessivos sao atamente
dependentes podem ser considerados como uma
redizagdo de um conjunto de vdores

independentes, “shocks” a, . “Shocks’ s&o
realizagdes de uma distribuicdo de probabilidade
conhecida, tendo média zero e variancia (S j)
constante. O conjuntos destes “shocks’ ou
seqliéncias de varidvels aleatdrias
a,,a,,.,a,, K, é denominado de ruido
branco (white noise).

Através do processo Q,, obtém-se 0 processo
Z, aravés do chamado filtro linear como
mostrado na figura a seguir:

y (B)

Filtro Zi
Linear

Ruido
branco a,

Figura 1: Representacdo de uma série como uma
saidadefiltro linear

O operador que transforma a, em 7, €
chamado de funcéo de transferéncia do filtro.

A operacdo de filtragem linear requer uma
soma ponderada das observacbes anteriores do

ruido branco a, , tal que:

Z,=m+a, ty a,_; ty a,, +K
=mty (B)at

Onde I é o par@mento que determina a media do
processo, e
y (B)=l+y ; B+y ,B” +K

O operador que transforma a, em Z; é

chamado de fungo de transferéncia do filtro.
OsfiltrosAR, MA e ARMA, sdo dados a

seguir:

Z,=f,Z,, +f,Z, ,+..+f Z_ +a (Filtro
AR)

Zt =& -0.8.,- (4, &,
Zt:flzt-1+---+fpzt-p+at'Q1at-1' ---'qqat-q
(Filtro ARMA)

Sendo: Z,=2Z, - m

(Filtro MA)

2.2 Modelos ARMA bidimensional

Uma seqiiéncia complexa 2D ou matriz
2D z[m,n] é uma fungio definida sobre os
inteiros - ¥ <m , N<¥ no plano 2D. A
regido sobre a qual a sequiéncia ou matriz 2D ndo
€ zero é chamada regido de suporte. Uma tipica
matriz 2D finita € umaimagem aqua tem regido
desuporte OEMEM-1;0£n£EN-1.

A sdida z[m,n] de um sistema linear

2D, considerando a entrada a[m,n] pode ser
EXpressa como
§ 3
z[mnl= a a hgImnlafk,l]
K=-¥l=-¥

Onde h,,[m,n] é a resposta do sistema linear

aravés [ M, n] para uma unidade de impulso

aplicado em [ K,| ]. De maneira bem sucinta os

modelos 2D, AR, MA e ARMA, respectivamente
s80 dados pelas seguintes equagdes diferencas:
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ZImnl=- & &f[kI1Z[m-k, n-1]+a[m,n]
[kvll‘k[0v0] :

Zlm,n1=8 aalk,I] a[m-kn-1]
ki |

ZImnl=- & &fI[kI1Z[m-k,n-1]+a[mn]

[k.11+10,0]

+@ &alkll aim-kn-1]
k |

Sendo f [0,0] e q[0,0] =1

3. Selegdo de Atributos

Tem como principal objetivo selecionar
um subconjunto de atributos relevantes, dentre
todos os atributos disponiveis. De maneira
simples, pode-se definir um atributo como
relevante se ele é capaz de distinguir exemplos
pertencentes a classes diferentes, ou sga,
objetivo dos agoritmos de selecdo de atributos é
escolher 0 menor subconjunto que oferece a
melhor classificagdo  (acurécia globa)
considerando 0s custos de processamento.

Perceptivamente, quanto maior o nimero
de atributos em uma base de dados, maior o poder
discriminatério do classificador. No entanto, o
tempo computaciona do agoritmo aumenta
agressivamente de acordo com o numero de
atributos presentes e, adém disso, ocorre um
decrescimento do vdor da acuracia global. Este
fenbmeno € conhecido como maldicdo de
dimensi onalidade (Bishop, 1995).

3.1 Distancia JM.

B; representa a distdncia de
Bhattacharyya entre as classes i e j dada por:
a, +é

1
B :g(m

)eTau (m- m)+ 1
n H

onde Xi e Xj sfo as matrizes de covariancia das
classesi e, yi e pj S0 0s respectivos vetores de
média.

Dado a disténcia de Bhattacharya (Bj),
derivase a disténcia JeffriesMatusita (IM),
Dutra & Huber, (1999) ; Kavzoglu & Mather,
(2002) ; Ndi Nyoungui, A., Tonye & Akono, E.,
(2002),; Serpico, B. S., BruzzonelL., (2001),
sendo dada por:

Ao \/7 u

M, =2 (1-€%),onde gv

Alguns autores preferem usar a formula(;ao:
(Swain & King, 1973 ; Richards, 1999)

_ _ @B . -~ A U
M, ;=2 (1-€),onde g, i £0. 24

A Distancia B cresce sem saturacdo e

pode causar distorgdes em classes muito

separadas, logo o uso da distancia Jeffries-

Matusita (JM) tem um comportamento saturante

2 ou 2, dependendo da formul agéo.

A disténcia Jeffries-Matusita (JM) fornece
unicamente uma medida de distancia entre duas
densidades de duas classes, 0 uso estendido para
v&ias classes é feito através da média Jefrey-
Matusita de todas as classes que € dado por:

1

M=———— JM

( - l) |a-.1 Ja|.+l
Onde m é 0 numero de classes.

Como funcdo critério, a média das
distancias JM é uma das mais conhecidas e
utilizadas pela comunidade de sensoriamento
remoto para selecdo de atributos em problemas
com vaias classes , Swain & Davis, (1978;
Bruzzone, Roli & Serpico, (1995); Bruzzone &
Serpico, (2000).

3.2 Edtratégia de Busca: Busca Seqgiiencial
Progressiva (SFS) e Busca Seqiiencial
Regressiva (SBS)

O dgoritmo SFS (Seqguencia Foward
Feature Selection) inicia com um conjunto vazio.
A cadaiteracio é sdecionada a caracteristica que,
unida ao conjunto determinado pela iteracdo
anterior, produz o melhor resultado da funcéo
critério. Essa caracteristica é adicionada ao
conjunto de caracteristicas anterior e uma nova
iteracdo éredizada.

Este méodo tem menor custo
computacional quando se desgja obter conjuntas
peguencs em relacdo ao total de atributos (Jain e
Zongker, 1997). Uma vez que um dributo tenha
sido selecionado, €le ndo pode ser descartado do
subconjunto, o que pode provocar o chamado
efeito nesting. Ege efeito ocorre quando o
subconjunto étimo ndo contém elementos do
conjunto ja selecionado, o que impossibilita que
sgja obtido o conjunto de atri butos 6timo.

A sdlecdo seqliencia Regressiva (SBS),
a0 contrério da selecdo seqlencia para frente,
inicia a busca por um subconjunto de atributos
6timos com uma solucdo representando todos os
atributos, e a cada iteracdo um atributo é
removido da solugdo atual, até que ndo se consiga
melhorar a qualidade da solucdo encontrada.

O dgoritmo SBS inicia com um
conjunto de atributos completo (Yo= X) €, nas
iteragdes do algoritmo, remove-se o atributo com
o minimo valor da funcéo critério J(Y + X), onde
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Yk € o conjunto de atributos ja selecionados e X
€ o atributo a ser removido. O método SBS tem
menor custo computacional, quando se desga
obter conjuntos grandes em relagdo ao total de
atributos. Uma caracteristica desse méodo é que
uma vez €liminado o atributo, €le ndo retornara
a0 subconjunto.

A diferenca entre SBS e SFS é que o
SBS é iniciado com o conjunto de caracteristicas
completo (contendo todos os X atributos),
eliminando um a um as menos importantes, ou
sgja, remove-se 0 atributo que maximize a funcéo
critério para os restantes.

Um fenbmeno que ocorre quando
usamos as distancias  entre distribuicdes é
chamado de monotocidade onde se observa que a
medida que aumenta o0 numero de atributos
também o valor da disancia entre distribuicdes
também tendem a crescer, sendo o valor méximo
atingido quando todos os atributos forem
selecionados (Siedlecki & Sklansky, 1988).

4. Bootstrap — Estimacdo de Parametros
Via Méodo de Reamaostragem.

Esse método consiste em uma técnica de
reamostragem que permite aproximar a
distribuicdo de uma funcdo das observacbes a
partir da distribuic¢do empirica dos dados, baseado
em uma amostra de tamanho finito. A
amostragem é feita com reposicdo da amostra
origina (bootstrap ndo - paramétrico). Nessa
situacdo, supomos que as observacdes sdo obtidas

da funcio de distribuicBo empirica, F , que
designa uma massa de probabilidade igud a 1/n
para cada ponto amostral. JA para 0 caso de
bootstrap paramétrico, a amostragem é feita
usando a distribuicdo da qual os dados sdo
obtidos.

O bootstrap pode ser paramétrico ou ndo
paramérico. O bootstrap ndo paramétrico
considera que a funcéo de distribuicdo dos dados,
F, é desconhecida e é estimada através da

distribuicdo empirica F . Atuamente, devido
a0s recursos computacionais disponivels, o
método bootstrap, alem de ser usado para medir a
precisdo de estimadores, € aplicado também na
construcdo de intervalos de confianga, testes de
hipbteses, estimacdo do vicio, etc. O agoritmo
bootstrap pode ser sumarizado da seguinte forma:
a) A partir do conjunto de dados gere um grande
numero de amostra bootstrap, digamos B
amostras bootstrap, bya xae L xaeds cada
|
uma de tamanho n.

b) Para cada amostra bootstrap gerada, estime o
parametro de interesse, ou sga, determine
q*(b)=s (X*), COMb=1 2,K,B.

O vdor ided para B depende da
finalidade para qual a teoria esta sendo utilizada.
Por exemplo, se desgamos somente estimar o
erro padréo, Efron e Tibshirani (1993) sugerem
vaoresde B entre 50 a 200.

5. Classificador de M a&xima
Verossimilhanca e Contextuais
Markovianos—ICM e MPM.

(@] classificador de maxima

verossimilhanca € um método de classificagdo
pixel apixel e pode ser definido por: cada um dos
N pixels, a partir de seu vetor de aributos x, sera
classificado como sendo da classe w; se

G(9) > gx) paratodoj * k,
ik=1,...N

Onde g é a fungdo discriminante. Para o
classificador de méxima verossimilhangca essa
funcdo segue uma distribuicdo gaussiana
multi vari ada sendo dada por:

1 i 1
gi(X)Z-E(X- m)'S;'(x- m))- E|n\si\+|np(wi)

Onde m; e S; sdo o vetor de média e a matriz de
covariancia e P(w;) é a probabilidade a priori da
classej. Richards,(1993).

A abordagem contextual assume que a
imagem tem propriedades Markovianas, ou sgja,
de que o rotulo de um pixel, Besag, (1974), w
depende dos rétulos dos vizinhos locais. Os dois
algoritmos de classificacdo mas largamente
usados nesta abordagem s&o: Iterated Conditional
Modes (ICM) e Maximizer Of Posterior
Marginals (MPM). (Tso & Mather, 2001)

6. Desenvolvimento

Este trabalho visa a comparacdo dos
métodos de extragdo de atributos via modelagem
ARMA unidimensional e na sua forma
Bidimensional, definir a significancia estatistica
da digancia JM uma vez que mesma cresce a
medida que se adiciona o mais atributos (critério
de monotocidade) e ainda propor um classificador
contextual condicional de tal forma que: Se a
diferenca da verossimilhanca for estritamente
diferente dos vizinhos logo se classifica
pontualmente, caso contrério classifica-se usando
ainformagéo de contexto.

Para Alcancar os objetivos propostos
esta sendo construido um software baseado na
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linguagem IDL (Interactive Date Linguage)
denominado de Sistema de Classificagcdo de
Imagem Digital, SCID, Figura 2,a seguir, onde se
pode agregar varios médulos independentemente.
Os modulos implementados serdo extracdo de
atributos usando a metodologia unidimensiona e
bidimensional, neste caso também seréd executado
uma avaiacdo das duas metodologias. As
propriedades estatisticas da distancia JM serdo
avaliadas usando-se 0 método de reamaostragem
bootstrap em sua formulagcdo ndo paramétrica,
com implementacdo correspondente no SCID,
uma vez que mesma cresce a medida que se
adiciona mais atributo (critério da monotocidade),
logo definir ate que ponto este crescimento é
significante nos remetera um critério paa
finalizar o agoritmo de busca sub-otimo, como
por exemplo, SFS.

Na proposicéo do classificador de méaxima
verossimilhanca condicional contextual, alem da
implementacdo no SCID, o0 estudo das
propriedades edtatisticas das verossimilhangas
entre o ponto e seu vizinho sera feita
considerando uma distribui¢ao paramétrica para o
classificador, no caso mais geral sera considerada
a distribuicdo normal, logo isso permitira a
seguinte regra de decisdo: Se a diferenca da
verossimilhanca do ponto estudado, for
edtritamente  diferente dos vizinhos logo se
classifica pontua mente, caso contrario classifica
se usando a informacdo de contexto, neste caso
algoritmos tais como MPM e ICM.

7. Comentéarios Finais.

A extracdo de atributos via modelagem
ARMA unidimensiona tem mostrado boa
performance em relagdo ao custo computacional,
no entanto, seu desempenho, em termos de
extracdo de atributos, em relagdo a metodologia
bidimensonal , ainda nd foi avaliada na
literatura, considerando os modelos AR, MA e
ARMA e anda nd s conhece uma
implementacdo em software comercial, dessa
abordagem, o que em estudos preliminares tem
trazido bons resultados.

Na abordagem selecdo de atributos, o
estudo das propriedades estatisticas da distancia
JM, trara uma metodologia de definicdo
automatica do numero de atributos a ser

&Ml SCID - Sistema de Classificacao de Imagens Digitais 1.1

selecionado no caso, do uso da abordagem filtro
para selecdo de canais. Atuamente esta decisdo é
um critério subjetivo do pesquisador.

Considerando a  abordagem  de
classificacdo de imagem, o classificador ora
pretendido, sera uma ferramenta de classificagdo
mista entre classficador de mé&xima
verossimilhanca tradicional e os métodos de
classificacBo contextual. Esperase que este
classificador contextua condicional, por ser
oriundo da combinacdo de dois classificadores
produza resultados bem aceitavels uma vez que
somente a abordagem contextual, tem custo
computacional eevado, por este dgoritmo ser
interativo.
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