CLASSIFICAGAO CONTEXTUAL DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS

JORGE A, SILVA CENTENO
Pesquisador RHAE/CNPgq
Nicleo Estadual de Meteorologia e
Recursos Hidricos /CDCT/SEPLAN-AL
R. Cincinato Pinto 503, Edif SETOR 20. andar
Centro - Maceié - AL

VITOR HAERTEL
Professor IPH/UFRGS
Centro Estadual de Pesquisa em Sensoriamento
Remoto e Meteorologia/UFRGS
Av. Bento Gongalves 9500
Campus do Vale - Porto Aleqre - RS

ABSTRACT -- This study
Gaussian Maximum Likelihood classification

probabilities

procedure is introduced, in
low-pass filter and then the

applies contextual attributes to
of remote
probabilistic relaxation is tested. Relaxation processes start
that relate each pixel to the classes
estimates are then iteratively updated using the compatibility

improve the accuracy of the

images.  Therefore, the
making a first estimate of the
considered in the classification. This
coefficients. An alternative

sensing

which the probability values are first filtered using a
probabilistic relaxation is used. Tests with synthetic images
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INTRODUCAO

Sao vdrias as maneiras de implementar o processo de
classificacio de imagens digitais. Os métodos mais
comumente empregados se baseiam na informagdo
espectral, ou seja, nos valores do contador digital
em cada uma das bandas que representam a energia
proveniente dos objetos na porgdo do terremo

correspondente a cada pixel. Desta forma, séo
deixados de lado aspectos fundamentais da
interpretacdo de imagens, como por exemplo: a

forma, textura, posicdo relativa ou tamanho dos
objetos na imagem. -

Gong e Howart 1990, comentam que as técnicas
de classificacdo digital de imagens de satélite
(como por exemplo a classificagdo pelo método da
Mixima  Verossimilhanga  Gaussiama)  produzem,
frequentemente, resultados memos precisos que
aqueles obtidos através da interpretacdo humana.
Isto se deve ao fato dos algoritmos de computador
ndo incluirem em seus processos a exploragdo de
outros atributos das imagens além dos espectrais.
Atributos espaciais (forma,textura) e contextuais
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ndgo  sdo considerados, o que prejudica a
classificacdo, pois ndo sao analisadas todas as
fontes de informacdo na imagem, como seria feito
pelo cérebro humano.

Por este motivo, sdo buscados novos processos
de classificagdo capazes de incluir outros
atributos além dos atributos espectrais, que
permitam explorar ao mdximo a informacdo contida na
imagem e facilitar as atividades de monitoramento e
inventdrio dos recursos naturais através de
sensoriamento remoto. No presente trabalho, séo
desenvolvidas metodologias, baseadas em processos
de relaxagdo, que visam incluir os atributos
contextuais dentro do processo de classificacdo de
imagens digitais. A finalidade deste estudo é
aupentar a precisiao da classificagdo de imagens
pelo método da Mixima Verossimilhanca Gaussiana
através da inclusdo do conceito de contexto no
processo de classificagdo.
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atributos de contexto tem mostrado que o contexto é
wma fonte rica em informacdo muito itil na
classificacdo dos pivels que formam a imagem. Uma
das contribuicbes mais significativas é o trabalho
de Landgrebe (1980}, quem desenvolveu ECHO
(Extraction of  Homogemeous  Objects), um
classificador que é considerade  eficiente na
identificagio de objetos  cujas dimensdes sdo
superiores a resolugdo espacial do sensor utilizado
para registrar a imagem. Em ECHO, a cena &
inicialwente  dividida em pequenos segmentos
homogéneos mediante testes estatisticos. Estes
seguentos sdo posteriormente agrupados através de
un teste de similaridade estatistica, chegando-se a
formar grupos maiores pela combinagdo de seqmentos
similares. Assim, 0s qgrupos crescem até o ponto em
que o teste de similaridade ndo é satisfeito, o que
deve ocorrer quando os limites maturais dos objetos
sao atingidos.

Outra abordagem ¢ utilizada por Moller-Jensen
(1990), quem desenvolveu uma metodologia que visa
incluir o conhecimento heuristico no processo de
classificagdo de imagens digitais de sensoriamento
remoto em dreas urbanas. O método proposto consiste
em dividir inicialmente a imagem em pequenas dreas
utilizando um algorltlo de detecgdo de bordas e
linhas. Assim, a imagem é dividida em grupos de
p1xels espacialmente delimitados pelas linhas da
inagem. Cada grupo de pixels é entdo classificado
considerando suas caracteristicas espectrais, sua
textura e contexto. Nesta etapa, cada qrupo de
pixels ¢ tratado como sendo uma unidade,
representada espectralmente pelo vetor de médias e
a matriz de covaridncia dos nimeros digitais
obtidos a partir de todos os pixels que formam o
grupo. O contexto de cada grupo é definido pelos
grupos vizinhos e a distdncia a alquns pontos
significativos dentro da imagem, como por exemplo o
centro da cidade ou centros comerciais.

Os processos de relaxacdo tém também sido
utilizados para introduzir o conceito de contexto
no processo de classificagdo. 0s processos de
relaxacdo modificam iterativamente uma estimativa
inicial da classificagdo (desconhecida) dos pixels
na imagem mediante o uso dos pixels na vizinhanga
como fonte de informagdo. Rosenfeld et al. (1976)
descreve uma técnica que usa o contexto, através da
correlagdo existente entre a classificagdo de
pixels adjacentes. Iucker et al. (1978) propée o
uso da probabilidade condicional da co-ocorréncia
de classes entre pixels vizinhos como forma de
incluir a informagdo contextual na classificaco.

Outras variagbes do algoritmo de Rosenfeld et al.
sao também propostas por Eklundh et al. (1980),
Richards et al. (1980) e Di Zenzo et al. (1989a e
1989b).

METODOLOGIA

Landgrebe = (1980) constatou que os valores do
contador digital de pixels espacialmente préximos
estdo altamente correlacionados entre si e que esta
correlacdo decresce na- medida em que a disténcia
entre os pixels aumenta. A distribuicdo espacial
dos objetos  em uma cena natural de semsoriamento
remoto ndo é aleatéria. Geralmente, objetos de
meska natureza tendem a formar grupos ou pelo Renos
a ficar préximos entre si dentro da imagem.
Considerando que a distribuicdo espacial dos
objetos nao é constante e que ela varia de imagem
para imagem, a quantidade de informagdo que pode
ser extraida a partir do contexto depende do grau
de precisdo com que esta relagdo contextual pode
ser estimada.

4 informagdo contextual encontra-se associada
a relagdo entre a resposta espectral de um pixel e
sua- vizinhanca imediata. Em uma imagem digital, o
contexto pode ser estimado a partir de um qrupo de
pixels chamado de "janela mével". Sequndo 6
definido em Swain et al. (1981), o contexto de um
p1xel é formado pelo conjunto de (n-1) observagdes
préximas, mas ndo necessariamente adjacentes, a
ele. Estas (n-1) observagbes servem como contexto
espacial para o pixel e sio tomadas na mesma
posicdo espacial relativa para todos pixels
possiveis dentro da imagem.

No presente trabalho, sdo utilizadas janelas
quadradas de 3x3 e 5x5 pixels, por considerar que
nelas a informagdo pode ser mais corretamente
atribufda ao pixel central da janela devido ao fato
da correlagao ser invariante com relagdo A rotagao
da imagem. Para facilitar a conpreensao das
fornulagbes que serdo apresentadas a sequir, o
pixel central serd identificado pelo fndice "i" e
qualquer outro pixel dentro do contexto de "i" serd
representado pela letra "j" (5= 1,2,...,7,8, no
caso da janela 3x3). Um exemplo é apresentado na
fiqura 1. Como acontece em outros processos que
utilizam este tipo de janelas méveis, o contexto
nao pode ser definido para pixels nas bordas da
inagem, pois nesses casos faltam pixels para
completar a janela.

0 processo de classificagdo trata de agrupar
os individuos sob estudo dentro de uma das classes
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possiveis. No caso da classificagdo de imagens
digitais multiespectrais, os individuos sio os
pixels, descritos pelos vetores de estado que
contém os nimeros do contador digital e as classes
sdo aquelas de interesse do usudrio.

Denotando por X=(x1,12,.. xn) o conjunto de
vetores de estado dos pixels e por W=(w0,wl,,...wm)
0 conjunto das classes de interesse, a
classificagdo tem por finalidade decidir qual
classe pode ser mais corretamente atribuida a cada
pixel. A dimensdo dos vetores é iqual ao mimero de
bandas que compem a imagem multiespectral.

Uma metodologia consagrada na classificagdo de
imagens em  sensoriamento remoto é aquela baseada
nos principios de decisdo de Bayes, conhecida como
Mixima Verossimilhanga Gaussiana. Nela, é assumida
a normalidade de "X" e "W". Para classificar os
pixels "x", sdo utilizadas fungbes discriminantes
que representam o grau com que o vetor de estado
"x" pode ser relacionado as classes em "W". Os
parametros utilizados para definir as classes sdo o
vetor de médias p(h) e a matriz de covariincia da
classe 3(h).

Considerando um pixel "i", as fungbes
discriminantes assumem a sequinte formulagdo para a
classe genérica "h":

D(h)= /A" * exp(-0.5 * B) (1)

onde:

det(Z(h))

B=(x - p(h)}’" C (x - p(h))

C= matriz invertida de Z(h) (dimensio pxp)

p= nimero de bandas da imagem multiespectral

7= constante "pi" %3.1416

p(h)= vetor de médias da classe "h"

Z(h)= matriz de covariidncia da classe "h"

det(): operador matricial "determinante"

exp(): funcdo exponencial

(x = p(h))’= vetor transposto de (x - p(h))

D(h)= fungdo discriminate associada a classe "h".
0 pixel é atribuido a classe cujo valor da

funcdo discriminante seja o maior ao longo de "W".

A RELAXACAO PROBABILISTICA

0 processo da relaxagdo probabilistica aqui adotado
é similar ao descrito em Di Zenzo (1989a).

Como em imagens de sensoriamento remoto
geralmente ocorrem grupos de pixels para os quais
ndo se dispoe de wuma fungdo densidade de
probabilidade, ou que ndo sdo de interesse na
classificacdo, existe a necessidade de se criar um
artificio que aqrupe estes pixels dentro de uma
"classe" tUnica, que aqui serd chamada de "fundo”.
Ela ndo é uma classe, no sentido préprio da
palavra, mas este artificio é utilizado para
compensar a falta de conhecimento a respeito destes
pixels e a satisfazer a condigdo do somatério das
probabilidades que relacionam o pixel "i" as
classes em "W" ser iqual & unidade.

Devido ao cardcter ndo convencional da classe
"fundo", ndo é possivel estabelecer sua fungdo
discriminante. Esta situacdo é contornada pela
simplificagdo de Di Zenzo et al. (1989a) que adota
un valor constante para esta fungdo, iqual ao
miximo valor que a fungdo densidade de
probabilidade, para qualquer classe "h", assume na
fronteira da regido de confianca definida pela

estatistica de T-Hotelling para um grau de
significancia pré-definido.
0 processo da relaxacio probabilistica

proposto por Rosenfeld et al. (1976) é um processo
iterativo que se serve da informagdo contextual
obtida na vizinhanga do pixel para ajustar o valor
destas probabilidades. Todo o processo pode ser
descrito da sequinte forma: utilizando um
classificador espectral (por exemplo: o da Mdxima
Verossimilhanca Gaussiana), ¢é feita uma primeira
classificagdo da imagem. Assim, para cada pixel "i"
é estimado o valor das probabilidades p(i,h)
associadas as classes "h". Estas probabilidades
devem ser superiores a zero e menores a unidade.
Alén disso, o somatério das probabilidades de todas
as classes deve ser iqual a unidade.

Estas estimativas iniciais sdo entdo ajustadas
pelo processo de relaxacdo utilizando uma fungdo
contextual que relaciona as probabilidades p(i,h)
com as probabilidades dos pixels vizinhos p(j,k)
dentro da janela mével definida como contexto. Esta
funcdo contextual se baseia na compatibilidade do
par ("i ¢ h" e "j € k"). A relagdo contextual
assume a sequinte forma:

p(i,h,t+1)= F(h,q(i,W,t)) (2)
Onde "t" representa os passos do processo
iterativo e q(i,W,t) singifica a contribuigdo do

contexto no valor da probabilidade no passo "t".
Inicialmente, os valores das probabilidades
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que relacionam os pixels 3s classes, que sio
desconhecidos, deven ser estimados.

A maneira aqui adotada para obter a primeira
estimativa das probabilidades & através da
classificagio ~ pelo  método da  Mdxima
Verossimilhanca. Este método foi escolhido porque
ele fornece wma boa aproximagdo dos valores
desconhecidos de  p(i,h) e ele considera a
distribuicdo e rotagdo espectral de cada classe no
processo de classificagao.

A equagio 1 pode ser utilizada para calcular
as probabilidades. Para satisfazer a condigdo do
somatério das probabilidades que relacionam o pixel
"i" 2 classes em "W' ser igual a unidade, 6
Necessirio fazer uma normalizagio da sequinte
forma:

|
p(i,h,0)=p(i,h,0)/3(i,k,0) (3)
k=0

A contribuicdo da vizinhanca q(i,W,t), sequndo
proposto  por Rosenfeld et al., pode ser
representada por:

n oa -
Q1,Mt4)= 2 T d(1,3) * r(3,h,k) * p(3,k,t) (4)
k0 ,
Onde: :
d(i,j) € um coeficiente que representa a influéncia
da posicdo relativa "j" na classificagio de "i".
r(j,h,k) é o coeficiente de compatibilidade do
evento "Classe "h" ocorre mno pixel "i" a0 mesmo
tempo que a classe "k" ocorre na posicio relativa
"j" da janela". S
P(J/k,t) € a probabilidade do pixel "i" pertencer a
classe "h" ao mesmo tempo que o pixel na posigdo
relativa "j* da jamela pertence i classe "k*, no
passo "t" do processo iterativo.

Assumindo que d(i,j) tenba valor constante para
todos .0s vizinhos na jamela, a relagio contextual
pode ser escrita da forma:

PILb,tH1)= pli b, t)1s(1/8)88) (5

Onde:

n oa
55= 2( 2(d(i,3) * r(j,h,k) * p(j,k,t)))

321 k=0

Esta formulagdo da relaxagdo probabilistica
ndo ¢ suficiente para manter os valores das
probabilidades dentro do intervalo de zero a um,
assim que ¢ necessria a normalizagio destes
valores:

p(i,h,t+1)= p(i,h, t)*(1/L){1+(1/8)*sS) (6)
Onde:
)
L= 3( p(i,h,t) {1+ (1/8) * S5} (7)
k=0

0s valores do coeficiente de compatibilidade
dever ser restritos ao intervalo entre (-1,1). 0
efeito da combinacio de r(j,h,k) e p(jk,t) no
valor da probabilidade associada a0 pixel central
p(i,h,t+1) deve ser o sequinte: p(i,h,t+l) deve ser
incrementado se a vizinhanca tem altos valores das
probabilidades e elas sio altamente compativeis com
p(i,h,t). Por outro lado, p(i,h,t+l) deve ser
diminuido se a vizinhanca apresentar altos valores
da probabilidade e a compatibilidade entre o pixel
central e a vizinhanga for baixa. Caso os valores
das probabilidades sejam baixos, a vizinhana ndo
deverd ter efeito sobre o valor de p(i,h,t+1).

Sequndo Peleq et al. (1977), o coeficiente de
conpatibilidade deve ter as sequintes propriedades:
r(j,h,k)>0 se *h* e "k" forea compativeis em
LELIP 'j":'
r(j,h,k)<0 se *h" e "k" nio forem compativeis em
llil e Il]'llo
r(j,b,k)%0 se "h" e "k" forem independentes.

Rosenfeld et al. sugere que o coeficiente de
compatibilidade pode ser obtido a partir da
correlagio estatistica. Uma abordagem diferente
pata definir o coeficiente de compatibilidade ¢
aquela baseada no conceito de informacho witua da
classificacio de pixels adjacentes, sugerida por
Peleg et al.(1978). Ela satisfaz os requisitos do
coeficiente de  compatibilidade: se  duas
classificagbes tém alta correlagdo positiva, & de
Se esperar que elas tenham também alta informagdo
mitua. A informagdo witua entre ("i ¢ h" e "j € k")
pode ser escrita da sequinte forma:

I(1,3,h,k)= log((ntp(ieh, jek)/(p(ieh)*p(jek)) (8)
O termo ™" representa o nimero total de

pixels na imagem e ¢ uma constante para todas as
possfveis combinagdes de "k" e "h", pelo que serd
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ignorado. Com esta simplificacdo, a expressdo (8)
pode ser utilizada como  coeficiente de
compatibilidade. As probabilidades necessdrias para
definir I(i,j,h,k) ndo sdo conhecidas em uma imagem
de sensoriamento remoto, motivo pelo qual elas
devem ser estimadas. A classificagdo obtida pelo
método da Médxima Verossimilhanca Gaussiana pode ser
tambén utilizada para estimar estas probabilidades.
Isto é efetuado contando o nimero de vezes que cada
classe acontece na  imagem classificada,
considerando sua posigdo relativa dentro da janela.
p(ieh,jek)= N(j,hk)/n (9)
n
plieh)= 3( M(3,bk)/n )
1=1

(10)

Onde N({j,h,k) representa o nimero de vezes que
a classe "h" aparece na posicdo "i" da janela e a
classe "k" ocorre na posicdo "j". Assim, o
coeficiente de compatibilidade assume a forma:

r(j,h,k)= I(i,3,h,%)

r(3,h,k)= log((n*N(},k,k)/(SPHL*SPK1)
Con:

SPHL= N(3,0,K)+ N(3,1,K)+ ...tN(},8,k)
SPK1= N(3,h,0)+ N(j,h,1)+ ...+N(3,h,n)

(11)

Como ndo hd necessidade de valores extremos
para o coeficiente de compatibilidade, é assumido
que os eventos que originam valores da informagdo
mitua fora da faixa (e-5, et5) podem ser ignorados
(Peleg et al. 1978, Eklundh et al. 1980).

Eklundh et al.(1980) sugere que um critério
para fixar o ponto final do processo iterativo da
relaxagdo pode ser derivado a partir da taxa média
de variacdo entre duas iteragles sucessivas.
Sequndo Zucker et al. (1981), a taxa nédia de
variacdo para o processo de relaxacio deve
convergir a um valor constante. A taxa média de
variagdo (TMV) para duas iteragles sucessivas
(t,t+1) pode ser calculado pela sequinte férmula:

nn
THV=(1/m)E( 3( p(i,h,t+1)-p(i,h,t))) (12)
h=1 i=1
PROCESSO  COMBINADO DE FILTRAGEM ESPACIAL E

RELAXACAO PROBABILISTICA

Sequndo comentado acima, a correlagdo entre pixels

espacialmente préximos existe em cenas naturais de
sensoriamento remoto. A co-ocorréncia de classes em
pixels préximos espacialmente é determinada pelas
cardcteristicas da cena. Cenas homogéneas tendem a
presentar baixos valores para a probabilidade
conjunta p(i € h,j € k), com hok.

Neste  trabalho & adotada a sequinte
simplificacdo: em se tratando de dreas homogéneas
p(i €h, jek) tende a ser mito préxima de
p(ieh), ou seja, ovalorde p(i €hjek)

é tende a a ser muito pequeno para h diferente de k. 0
resultado desta simplificacio é uma forma mais
rigida do  coeficiente  de compatibilidade:
r(j,h,k)=1 se h=k e r(j,h,k)=0 se h<>k.

Assim, a formulagdo apresentada para a

relaxacdo probabilistica na equagio (5) pode ser
escrita da sequinte forma:

8
q(1,0,t41)= 2(d(1,3)*c(3,h,k)*p(5,k,t)))
=1

(13)

0 que corresponde a formulagdo matemdtica de
um processo de filtragem efetuado no dominio das
probabilidades. Como mencionado anteriormente, a
classificagdo  contextual tem por finalidade
eliminar "outliers" em 4reas homogéneas. Por
consequinte, uma forma de implementar o conceito de
contexto & através do uso de filtros do tipo passa
baixas sobre os  valores estimados das
probabilidades p(i,h).

A filtragem passa-baixas pode ser efetuada
diretamente no dominio espacial pela convolugio da
imagem com uma janela mével. Neste trabalho,
janelas 3x3 e 5x5 foram empregadas (fiqura 2).
Devido que o valor de d(i,j) representa a
influéncia que a posicdo "j" tem sobre o valor do
pixel central, algqumas janelas usam maiores valores
de d(i,j) para os pixels mais préximos do centro da
janela.

A simplificacdo drdstica introduzida no
processo pode conduzir a melhores classificagbes
dentro de 4reas homogéneas, mas também é capaz de

causar erros na imagem temdtica resultante,
especialmente nas regides de fronteiras entre
classes.

A relaxagdo probabilistica é utilizada para
corrigir tais erros. A relaxagdo probabilistica
efetuada apés a filtragem espacial ndo considera a
simplificacido do coeficiente de compatibilidade,
evitando assim o favorecimento das dreas homogéneas
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e o prejuizo das bordas entre classes. 0 uso do
coeficiente na sua forma original, derivada a
partir do conceito de informagdo mitua, é
necessario para levar em consideracio a
co-ocorréncia de diferentes classes em pixels
adjacentes e assim diminuir os erros utilizando a
compatibilidade entre classes. A melhor forma de
estimar a compatibilidade entre classes diferentes
¢ ainda a obtida a partir da imagem classificada
pelo método da Mixima Verossimilhanca Gaussiana,
pois a  filtragem espacial introduz erros
significativos nas 4reas de ‘fronteira, que ¢
precisamente onde pode ser estimada a co-ocorréncia
de classes diferentes.

TESTES

Os  algoritmos acima apresentados foraa
codificados para seu uso no sistema de tratamento
de imagens SITIM-150/INPE utilizando linguagen C e
as rotinas do sistema SITIM-150.

IMAGENS SINTETICAS:

Inicialmente, foram qerados dados para formar
imagens sintéticas com a finalidade de wmelhor
avaliar o qanho obtido na precisio através - da
implementagio do conceito de contexto em relacao 3
classificagdo ndo contextual.

Trés bandas (50x50 pixels) foram geradas para
a constituicdo de imagens multiespectrais. Foi
assumida a distribuicdo normal para as classes
distribuidas na imagem. Os pardmetros utilizados
para definir as caracteristicas espectrais das
Classes foram portanto o vetor de médias e a matriz
de covaridncia de cada classe, que foram obtidos a
partir de valores estimados em uma imagen real
LANDSAT-TH da bacia do Rio Potiribi/Rs.

Para fins de classificagdo, foram escolhidas
amostras nas imagens sintéticas, de forma a poder
definir os pardmetros empregados no cdlculo das
fungdes discriminantes do método da Méxima
Verossimilhanca Gaussiana. O nivel de significéncia
para o processo foi fixado em a=10%.

Con estes dados, foram calculadas as fungdes
discrininantes, as quais,apés serem normalizadas,
foran discretizadas em 8 bits. Estes valores foram
armazenados de waneira espacialmente ordenada, con
0 que se obteve "bandas de probabilidade®, uma para
cada classe.

0Os processos acima apresentados foram testados
nestas imagens, do que se deduziram valiosas
consideragies que orientaram os testes em imagens

reais,

IMAGENS REAIS:

A imagem utilizada para teste corresponde a uma
drea da bacia do Rio Potiribi, no estado de Rio
Grande do Sul, Brasil. Trata-se ‘de' uma ‘imagen
LANDSAT-TM, bandas 3,4 e ‘5, obtida no dia 17 de
abril de 1989. Trés dias antes foi realizado um vbo
con helicéptero sobre a é4rea de forma a se obter
fotografias obliquas, as quais 'serviran' para
identificar melhor os alvos sobre o terreno e obter
a verdade de campo necessiria para avaliar os
resultados da classificacio. - ' '

Os processos de'classificacdo contextual foram
testados em partes escolhidas desta inagen. Un
exemplo & aqui apresentado  para ilustrar’ ‘os
resultados obtidos. Trata-se de’ uma -pequena 4rea
con 54x40 ' pixels. Nela, as classes que foram
identificadas como predominantes e “de interesse
840: ‘"vegetacdo “densa", - "pastagens" e "Ccampos de
soja ocupados por  résteva”. - ‘Os valores das
probabilidades "a priori"  das : classes para-“a
classificagio -espectral pelo método da Mdxima
Verossimilhanca Gaussiana foram considerados iquais.
0 nivel de significincia para esta classificagio
foi fixado em 10%. S AR

RESULTADOS

No caso das imagens sintéticas a:evolugio dd matrii
de confusio foi monitorada ao longo do processo.
Nela, a soma dos elementos na diagonal principal
representa o nimero de classificacbes corretas apés
cada iteracdo. Assim, a precisdo foi calculada para
cada passo do processo iterativo. Isto s6 foi
possivel em  imagens - sintéticas, onde a verdadeira
classificagéo de cada pi¥el é conhecida, -
As tabelas 1 ‘e 2'wostraw a evolucdo do vilor
da taxa média de variagdo e a precisio pard ua
série de testes: utilizando os processos da
relaxacdo probabilistica ¢ o combinado da filtragen
espacial e relaxagdo probabilistica cox-uma ‘imagen
sintética. Fa fiqura 3 sdo wostradas as imagens
resultantes destes processos. < i : i
Os valores da taxa média de variacdo mostram
uma tendéncia = convergente para a  relaxacdo
probabilistica, na medida em que a precisio 6
aunentada a cada iteragdo. Nota-se que maior misero
de iteragdes ndo aumenta significativamente “a
precisdo. S
0 processo combinado-de filtragem espacial das
probabilidades sequido © - peld” " relavacio
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probabilistica demonstrou ser eficiente. 0 valor da

precisiao neste algoritmo é aumentado, sendo que o

filtro tipo 3, mostrado na fiqura 2, estd associado
aos melhores resultados.

A iteracdo escolhida para deter o processo da
relaxagio probabilfstica & quando a diferenca do
valor da taxa média de variagdo entre duas
iteracbes sucessivas for inferior a 0.003. Este
valor foi derivado a partir dos resultados obtidos
con imagens sintéticas.

A tabela 4 mostra um resumo da evolugdo da
taxa média de variagdo do processo da relaxagao
probabilistica para uma imagem real.

0 processo combinado de filtragem espacial e
relaxagdo probabilistica wutilizado nas imagens
reais foi implementado com o filtro tipo 3,
mostrado na fiqura 2.

A figura 4 wostra os resultados obtidos

através destes dois processos. Nota-se o maior grau

de homogeneizagdo resultante em ambos processos. No
entanto, uma andlise detalhada da imagem e sua
comparagdo com as observagoes de campo constata que
0 processo que utiliza a filtragem espacial é capaz
de trabalhar eficientemente dentro de dreas
homogéneas, mas causa perda de detalhes na imagem
classificada. Os grupos de pixels de mesma classe
de pequeno porte ndo sdo preservados, embora
estejan classificados corretamente pelo
classificador espectral da Maxima Verossimilhanca.
Isto ndo acontece no processo da relaxagao
probabilistica, que por ser mais suave preserva
melhor a informacdo espectral.

CONCLUSOES

Os resultados dos experimentos tém comprovado que é
possivel wmelhorar a classificagdo digital de
imagens de sensoriamento remoto, através da
inclusio do conceito de contexto no processe de
classificagdo, e tornar as imagens temdticas
resultantes mais apropriadas para interpretacdo
visual. Isto pode tornar mais fdcil seu uso em
estudos de monitoramento e inventdrio da cobertura
vegetal em recursos hidricos.

No caso da relaxagdo probabilistica, o aumento
da precisiao é observado mais claramente nos testes
com imagens sintéticas, que podem ser considerados
experimentos  controlados, ou seja, onde a
verdadeira classificagdo dos pixels é conhecida "a
priori®.

Os experimentos também mostraram que no caso
de imagens reais, é necessdrio um maior mimero de

iteragoes para atingir o valor pré-estabelecido da
taxa média de variagao que pdra o processo. Isto se
justifica do pomto de vista da distribuigdo
espacial das classes nas imagens. Nas imagens
sintéticas as classes estdo distribuidas formando
grandes dreas em relacdo ao tamanho da imagem. J4
nas imagens reais isto ndo acontece, pois a regido
escolhida apresenta uma grande mistura de campos de
cultivo, em vdrios estdgios de desenvolvimento.
Isto é refletido nos valores estimados do
coeficiente de compatibilidade, que por sua vez
influencian a taxa média de variagdo apés cada
iteragéo.

Como o processo de filtragem ndo é iterativo,
ele consome menor tempo de execucdo em relacdo ao
da relaxacdo probabilistica, mas produz resultados
menos precisos. No entanto, a imagem resultante
obtida ap6s a filtragem espacial é wmuito benm
corrigida por uea iteragdo da relaxagdo
probabilistica. O resultado obtido mostra a
eficiéncia deste método em se tratando de 4reas
homogéneas.

Apesar do sucesso atingido com a metodologia
desenvolvida, deve-se chamar a atengdo ao fato dela
requerer um elevado tempo de processamento, que
aumenta na medida em que a drea de estudo for
maior. O balango entre a precisio e o custo em
tempo de processamento definem a estratégia mais
apropriada para cada finalidade. Existem situagdes
que exigem um conhecimento mais detalhado da
cobertura vegetal em bacias, onde os processos
contextuais podem ser vantajosamente empregados. Da
mesma forma, existem situagoes onde um estudo com
menor grau de precisdo é suficiente.

A informacdo que pode ser obtida a partir da
exploragdo dos atributos de contexto depende da
maneira e precisdo com que a relagdo contextual
entre classes pode ser estimada. No presente
estudo, esta relagdo foi implementada na forma de
coeficientes de compatibilidade. Esta nio é a unica
solugdo existente, mas demonstrou ser eficiente para
a finalidade pretendida. O ganho obtido com a
informacdo contextual significa maior precisdo na
classificacdo e, portanto, a estimativa de
pardmetros relacionados & cobertura do solo
torna-se mais ficil e eficiente.
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TABELAS

TABELA 1 -  Entropia, tava média de variacdo e TABELA 3 -  Entropia e taxa nmédia de variagdo
precisio obtidos através do processo da relaxagdo  obtidos  através do processo da relaxagdo

probabilistica aplicado & imagem sintética. probabilistica aplicado a uma imagem real.

Iteracdo | ENTROPIA |Taxa média de |Precisdo Iteragdo | ENTROPIA Taxa média de
variacdo variagao
0 0.488 0 0.098159

1 0.074862 0.037611 0.9636 1 0.091244 0.012992

2 (.058701 0.024634 0.9708 2 0.087283 0.009877

3 0.046644 0.018255 0.9772 3 0.083668 0.009372

4 0.037628 0.013780 0.9820 4 0.080357 0.008989

5 0.030765 0.010560 0.9864 5 0.077094 0.008547

6 0.025479 0.008102 0.9872 8 0.067472 0.006616

7 0.021333 0.006333 0.9888 10 0.062647 0.005661

8 0.018178 0.004938 0.9904 15 0.052825 0.004278

9 0.015581 0.003852 0.9920 20 0.044629 0.003292

10 0.013577 0.002916 0.9916 22 0.041802 0.002889

TABELA 2 - Entropia e precisdo obtidas através do
processo combinado de filtragem espacial (filtro
tipo 3) e relaxagdo probabilistica aplicado a
inagem sintética.

Iteracao ENTROPIA | Precisdo

0 0.9488
Filtro tipo 3 0.074862 0.9636
Relaxagdo Proba-
bilfstica 0.058701 0.9708
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FIGURAS

Fo| g J=3

38 |5

5 6 | 3

FIGURA 1 - Exemplo de jamela mével 3x3 utilizada
como contexto do pixel "i",

1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 Filtro
Tipo 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
- 1 1 1 1 1
1 1 1

1 1 1 Filtro Tipo 2

1 1 1
1 2 1
2 4 2 Filtro Tipo 3
1 2 1

FIGURA 2 - Exemplos de janelas méveis testadas no processo de filtragem espacial.
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FIGURA 3 - Inagens temiticas obtidas em experiéncias  FIGURA 4 - Imagens tematicas obtidas em experiéncias

com imagens sintéticas. com imagens reais.

(a) imagem original; (a) imagem original;

(b) relaxagdo probabilistica e (b) relaxagdo probabilistica e

(c) processo combinado de filtragem e relaxacao (c) processo combinado de filtragem e relaxacao
probabilistica. probabilistica.
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