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RESUMO  

Neste trabalho é apresentada uma descrição sumiria 	das 

principais técnicas de reconhecimento estatistico de padrões. Discutem-

se tOpicos como: extração de atributos, classificação estatistica, mé 

todos de aprendizado e agregação de dados. São apresentados também os 

principais problemas abordados atualmente na aplicação dessas técnicas 

na área de detecção de recursos naturais. 

ARSTRArT 

In this work a brief description of the main techniqués 

of statistical pattern recognition is presented. The discussed topics 

comprise: feature extraction, statistical classification, learning 

methods and clustering. The main problems tackled presently 	in the 

area of natural resources detection are also presented. 



BREVE INTRODUÇÃO  AO RECONHECIMENTO ESTATISTICO DE PADRÕES  

A área de reconhecimento de padrões não está restrita à̂" 

classificação e descrição de imagens, mas a maior parte do trabalho de 

senvolvido tem-se voltado para aplicações pictóricas. Assim sendo, tem 

havido tentativas sérias de automatizar as tarefas de leitura de caracte 

res alfanumericos, analise de imagens aeroespaciais, biomédicas e de cã -- 
maras de bolha em -Fisica de alta energia, bem como imagens obtidas por 

robas industriais. Destacam-se também aplicações não-pict6ricas como re 

conhecimento de voz e do orador, analise de sinais de sonar, eletrocar 

diograma, eletroencefalograma e em sismologia, assim como classificação 

de dados obtidos em antropologia ou zoologia, etc. 

O reconhecimento de padrões tem-se desenvolvido, em 	ge 

ral, ao redor de duas grandes linhas de abordagem: 

1) Classificação de padrões, onde o objetivo é atribuir um 

objeto a uma das possíveis classes. A ferramenta básica 

e a teoria da decisão estatTstica, embora virias 	técni -- 
cas empregadas sejam essencialmente deterministicas. 

2) Reconhecimento sintãtico (ou estrutural) de padrões, on 

de se procura uma descrição do objeto em termos de rela 

çes entre suas partes, utilizando a teoria de linguagens 

formais. Este trabalho vai abordar apenas as técnicas de 

classificação de padrões que têm sido mais utilizadas em 

ãreas como detecção de recursos naturais. 

Os conhecimentos atuais de neurofisiologia não têm sido 

suficientes para reproduzir, na maquina, as funções de percepção de se 

res muito primitivos. Todavia, mesmo diante desta insuficiência, tem ha 

vido 'êxito na resolução de diversos problemas de reconhecimento de pa 

dr-cies, particularmente nas tarefas mais simples de classificação, ou se 

ja, a de atribuir um objeto a uma de diversas classes. Os métodos desen 

volvidos têm tido por base, em geral, uma formulação estatística que po 

de estar distante dos processos perceptuais em seres vivos. 

Deste modo, é-  feito, inicialmente, um conjunto de 	medi 

das por um sensor. No caso de imagens, estas medidas tendem a se adaptar 



ao modo de aquisição das imagens e ao tipo de classificação que se pia 

neja desenvolver. Imagens de satélites de recursos naturais são 	colhi 

das em geral sobre varias bandas do espectro (tipicamente de 4 a 12)for 

necendo assim um atributo natural para a classificação de um ponto 	no 

solo através do vetar de medidas nessas bandas. Outras possiveis 	medi 

das consistiriam em medidas de textura ou de tamanho e forma de objetos 

nessas imagens. Os dados obtidos são representados por meio de um vetor 

de medidas ,num espaço com uma determinada dimensão. Normalmente, ne 

cessãrio efetuar um processo de redução de dimensionalidade (seleção de 

atributos) antes da fase de classificação, de modo a reduzir o esforço 

computacional nesta última fase. 

A etapa de classificação reduz-se essencialmente a uma 

partição do espaço de atributos de tal maneira que, idealmente, os pon 

tos pertencentes a uma determinada classe caiam sempre na partição cor 

respondente. Como esse objetivo ideal nem sempre pode ser alcançado, de 

ve-se estabelecer a partição minimizando algum critério que, de acordo 

com a formulação estatística do problema, é a probabilidade de erro ou 

um risco médio, dependendo de custos apropriadamente escolhidos. Quando 

as classes apresentam pequena variação em torno de um prot6tipo, a par 

tição pode ser efetuada de modo a atribuir o objeto ao prot6tipo mais 

praximo. Contudo, em muitas situações, a variação e apreciável e tecni-

cas mais sofisticadas de decisão estatística devem ser empregadas. Es 

sas variações podem ser tanto devidas -a-  incerteza inerente -a-  caracteri 

zação da classe, como oriundas de perturbaç6es estatísticas (ruido) nos 

sensores de medida. 

O problema de classificação de padrões esta intimamente 

ligado ao problema de aprendizado estatistico, uma vez que nas situa 

ções reais é-  raro ter uma descrição estatistica completa das densidades 

de probabilidades que caracterizam cada classe. 

As técnicas de extração de atributos podem ser considera 

das como uma forma de compressão de dados, devido ao car -a-ter de redução 

de dimensionalidade que elas possuem. Estas técnicas podem ser 	dividi 

das: a) Transformações no Espaço de Atributos. O objetivo aqui 	trans 

formar o espaço de atributos originais em um espaço de menor dimensiona 

lidade, preservando ao m -áximo a representação dos padrões e/ou a discri 
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minação entre as classes. No primeiro caso, Vem sido usados critérios 

de erro médio quadrãtico ou entropia. A Transformação de Karhunen-Loeve, 

envolvendo os vetores e os valores prEprios da matriz de covariãcia, 

desempenha um importante papel nesta ãrea. Quanto ã-  discriminação entre 

classes, é possivel utilizar transformações lineares ou não-lineares, 

sendo obtido um resultado superior no intimo caso, ao preço todavia de 

uma carga computacional que pode ser bastante superior. Frequentemente 

necessãrio usar técnicas iterativas ou interativas, através 	de 	um 

"display" (Chien, 1978). Pode haver conflito entre os critérios de re 

presentação e os de separabilidade entre classes, e seria desejável que 

se estabelecesse um compromisso entre esses fatores na escolha da trans 

formação 6tima. b) Medidas de Informação e Distância. Em Ultima anãlise, 

o critério a ser utilizado para avaliar o desempenho de um sistema de 

classificação deveria ser a probabilidade de erro, mas existem grandes 

dificuldades em empregar esse critério diretamente na redução da dimen 

sionalidade. Assim sendo, utilizam-se critérios indiretos expressos por 

medidas de distancia entre distribuições, os quais fornecem limites su 

periores e/ou inferiores para a probabilidade de erro. Virias medidas 

têm sido propostas e investigadas as relações entre elas (Kanal, 1974). 

A divergência e a distãncia de Bhattacharyya têm a vantagem de ser mais 

fáceis de computar do que outras medidas propostas. 

O problema central de classificação, para um dado vetor 

de atributos observado, envolve basicamente o camputo dos valores 	das 

funções densidade de probabilidade, relativas ãs vãrias classes, e 	a 

determinação do m5ximo valor, a cuja classe é atribuTdo o referido 	ve 

tor. Quando as probabilidades a priori são conhecidas e os custos 	de 

decisão são escolhidos, o problema enquadra-se na chamada teoria bayesia 

na, ao passo que se as classes são equiprovãveis tem-se a decisão por 

máxima verossimilhança. 

O modelo gaussiano tem sido utilizado frequentemente pa 

ra caracterizar as classes, particularmente na área de sensoriamento re 

moto (Crane et alii, 1972). Em geral, nestes casos, um limiar é também 

estabelecido para rejeitar padrões cuja distancia ponderada - a distãn 

cia,de Mahalanobis - a cada uma das classes é superior ao limiar. Tam 

bém têm sido utilizados os chamados classificadores de paralelegpedos 
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em que cada classe é definida pelos limites inferior e superior do his 

tograma obtido na área de treinamento. Tais classificadores podem 	ser 

implementados de maneira muito rãpida por "hardware", mas seu 	desempe 

nho tem deficiências, principalmente devido "a-  ambiguidade que resultada 

sobreposição de paralelepipedos relativos a duas ou mais classes. 

A possibilidade de utilizar os esquemas de testes sequen 
-- 

ciais de hipOteses tem sido explorada em classificação de padrões, dada 

a limitação por vezes existente no número de amostras disponiveis. 	Eu 

(1968) apresenta vãrios resultados da aplicação desta tecnica na classi 
-- 

ficação de caracteres alfanumericos manuscritos. 

Os métodos de classificação descritos a seguir referem-

se essencialmente ao problema que ocorre quando as densidades de proba 

bilidade que caracterizam as classes não são conhecidas completamente. 

Quando a forma funcional das densidades é conhecida, exce 

to por seus parâmetros, dai resulta um problema de aprendizado que e um 

processo de estimação dos parâmetros desconhecidos. Duas situações dife 

rentes podem ocorrer, dependendo do tipo de amostras disponiveis: 	a) 

amostras de classificação conhecida; h) amostras de classificação 	não 

conhecida. No primeiro caso, tem-se o chamado aprendizado com supervi 
-- 

são, e no segundo, o aprendizado sem supervisão. 

No aprendizado com supervisão, a disponibilidade de 	um 

ratulo nas amostras simplifica consideravelmente o esforço computacional. 

Se os parâmetros são considerados não-aleatOrios, as técnicas de estima 

ção por mãxima verossimilhança podem ser empregadas. Jã na situação em 

que os parâmetros são considerados variãveis aleatOrias cai-se num es 

quema bayesiano. Como os estimadores dos parâmetros contêm erros, o de 

sempenho do classificador não é tão bom como no caso em que os parãme 

tros são conhecidos. Todavia, com a disponibilidade de um grande número 

de amostras a qualidade dos estimadores melhora, assim como o desempe 

nho do classificador. 

Outra situação que ocorre frequentemente é quando a for 

ma das densidades de probabilidades não é-  conhecida. As formas paramé-tri 

cas usuais raramente descrevem com fidelidade as densidades encontradas 

na pritica. Em geral, estas formas paramétricas t -èm a forma unimodal, 
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enquanto os histogramas reais são muitas vezes multimodais. Deste modo, 

recorre-se ãs chamadas técnicas não-paramétricas. Algumas destas técni 

cas envolvem a estimação das densidades condicionais de cada classe a 

partir das amostras. Outras têcnicas estimam diretamente as probabilida 

des a posteriori das classes que são usadas como funções discriminantes, 

sem passar pelas densidades condicionais. Estes procedimentos estio re 

lacionados com o método de classificação de uma amostra pelo prot6tipo 

de classificação conhecida mais pr6ximo (vizinho mais pr6ximo). Em ge 

ral, as técnicas não-paramétricas trocam a necessidade da forma funcio 

nal das densidades ser conhecida pela necessidade de um número maior de 

amostras. 

Suponha-se agora que sejam oferecidas ao classificador a 

penas amostras de classificação conhecida. Nestas condições o classifi 

cador deve ajustar iterativamente as superfTcies de decisão de modo a, 

se possivel, separar perfeitamente as amostras. Estes procedimentos, que 

tiveram muita popularidade no inicio da década de 60, são os algoritmos 

do tipo "perceptron" ou de relaxação. Conforme j -à-  foi mencionado, tais 

algoritmos também têm sido utilizados em reconstrução de imagens por 

projeções, quando se substitui o problema da solução de um sistema li 

near de igualdades por um sistema linear de desigualdade. Para lidar com 

a situação em que as classes não são separãveis linearmente, foram de 

senvolvidos os chamados procedimentos de minimo erro médio quadrático 

(Ho and Kashyap, 1965), que convergem ainda na situação não-separãvel. 

A função objetivo que caracteriza os algoritmos do tipo "perceptron" tam 

bem pode ser minimizada por métodos de programação linear. Devem sermen 

cionadas também, entre as funções discriminantes lineares, as chamadas 

funções de potencial, cujo desenvolvimento se inspirou nos métodos da 

Fisica Clãssica. 

Se a Gnica informação possivel para projetar o classifi-

cador consiste em amostras não-rotuladas, recorre-se ãs técnicas de agre 

gação de dados ("clustering"). Essas técnicas tiveram origem nos proces 

sos de taxonomia numérica das Ciências Biol6gicas, e com o advento 	do 

computador digital passaram a ser largamente utilizadas. Em geral, 	os 

métodos de agregação são não-supervisionadas e até mesmo o numero de 

classes pode não ser determinado a priori. As técnicas desenvolvidas ba 
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seiam-se frequentemente na minimização de um critério derivado de 	uma 

medida de similaridade entre amostras. Este critério pode ser minima va 

riância, envolvendo as matrizes de espalhamento entre classes ou den 

tro de classes. Técnicas baseadas em teoria de grafos, na análise com 

binat6ria ou ainda na teoria de conjuntos nebulosos ("fuzzy sets") têm 

sido desenvolvidas. No caso de imagens, um procedimento bastante utili-

zado é o chamado algoritmo de K-mgdias, cujas propriedades de convergên 

cia foram estudadas por Mac Queen (1967). O algoritmo denominado Isodata 

(Bali and Hall, 1965) representa um desenvolvimento do algoritmo de K-mé 

dias, incorporando procedimentos heurTsticos para subdividir ou agrupar 

aglomerados. Deve-se observar que tanto o algoritmo de K-médias quanto 

o Isodata têm sido utilizados para quantização tanto no caso unidimen 

sional (Velasco, 1980) (sendo equivalente ao procedimento de (Max, 1960)) 

como no caso vetorial (Linde et alii, 1980). 

Os procedimentos de agregação podem ser classificados co 

mo hierárquicos ou não-hierãrquicos. Nos procedimentos hierirquicos, as 

partiçaes das amostras são feitas em niveis, por aglomeração ou divi 

são. A caracteristica hierárquica baseia-se na propriedade de que 	se 

duas amostras estio num mesmo agregamento num nivel do processo 	elas 

assim permanecerão até o fim do processo. Os exemplos mais 	conhecidos 

de agregação hierárquica ocorrem em Biologia, onde individuos se 	agru 

pam em espécies, espécies em gêneros, gêneros em familia, etc. A despei 

to de sua enorme importãncia pratica, os métodos de agregação 	frequen 

temente se ressentem de uma base mais só-lida nas decisões de dividir ou 

aglomerar amostras, ou na escolha do número de aglomeramentos. 	Assim 

sendo, desenvolve-se atualmente um esforço considerável no sentido 	de 

validar estatisticamente estes processos. 

usual em problemas de classificação de padrões adotar 

a hipftese de que na fase de aprendizado dos parâmetros estes estejam es 

timados com um número ilimitado de amostras. Todavia, isso nem sempre 

corresponde 45.-  realidade. A frequente disponibildade de apenas um peque 

no n6mero de amostras pode afetar bastante o desempenho do 	classifica 

dor. E uma ãrea ativa de pesquisa o estudo do relacionamento que 	deve 

existir entre a dimensionalidade das amostras e seu ninero, e de 	como 

isto afeta a tarefa de classificação. 
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Em última anãlise, o desempenho do classificador é medi 

do pela probabilidade de erro de classificação. O procedimento de ava 

liar esta probabilidade pela classificação do próprio conjunto de amos 

tras de treinamento é considerado otimista, de modo que é necessãrio di 

vidir o conjunto de amostras numa parte de treinamento e numa parte de 

teste. Quando se dispõe de um pequeno nUmero de amostras, é preferivel 

fazer a estimativa da probabilidade de erro em N passagens, em cada uma 

das quais uma observação é mantida para teste e as restantes N-1 são 

usadas para treinamento. 

Para completar este breve sum5rio das aplicações de das 

sificaçaes de padrões, devem ser mencionados alguns desenvolvimentos re 

centes e tendências futuras, particularmente no caso de imagens de re 

cursos naturais (Landgrebe, 1981; Swain, 1985). As imagens de sensoria-

mento remoto são colhidas em geral em virias bandas do espectro e, como 

consequência, os maodos tradicionais de classificação são baseados em 

caracteristicas espectrais. Tem havido recentemente um grande esforço 

para desenvolver algoritmos incorporando atributos espaciais, variações 

temporais e dados auxiliares. Dentre as técnicas incorporando atributos 

espaciais podem ser mencionadas: a) filtragem espacial para extrair atri 

butos locais acrescidos aos atributos espectrais (Dondes and Rosenfeld, 

1982; Dutra and Mascarenhas, 1984); h) analise de textura por meio de 

modelos de processos aleat6rios bidimensionais (Therrien et alii, 1986) 

ou por matrizes de co-ocorrência, que são essencialmente histogramas bi 

dimensionais dos valores dos "pixels" para uma dada distãncia e um dado 

ângulo; c) algoritmos de partição de cenas, classificando "pixels" por 

grupos, através de processos de anexação de regiões, por critérios 	es 

tatisticos (Kettig and Landgrebe, 1976); d) teoria de decisão 	composta 

que leva em conta a correlação de "pixels" adjacentes na classificação 

(Swain et alii, 1980; Chittineni, 1981); métodos de relaxação (Kittler 

and Illingworth, 1985), que sio processos iterativos de atualização das 

probabilidades a posteriori das classes baseados na dependência probabi 

listica com "pixels" vizinhos. 

Os algoritmos incorporando caracteristicas 	temporais 

utilizam-se da periodicidade da cobertura de uma dada região pelos sate 

lites de detecção de recursos naturais. Essas técnicas pressupõem o re 
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gistro de passagens obtidas pelo satélite em 	datas diferentes. 

A primeira abordagem utilizada simplesmente adicionava os atributos es 

pectrais de novas passagens aos atributos da primeira passagem. Todavia, 

surgem problemas devidos à necessidade de um niimero maior de amostras 

de treinamento como decorrência da maior dimensionalidade das amostras, 

bem como aqueles devidos si não -disponibilidade de dados por cobertura 

de nuvens. Tm sido estudados métodos que envolvem o estudo das trajet6 

rias temporais espectrais de tipos de terreno (Misra and Wheeler,1978) 

(particularmente em levantamento de safras) bem como uma abordagem baye 

siana num classificador em cascata (Swain, 1978). 

A utilização de dados auxiliares pode-se basear em infor 

maçUs subjetiva e descritiva, como práticas de cultivo ou condições de 

precipitação pluvial na área ou em dados quantitativos, como perfil to 

pogrãfico, resposta a outros sensores como radar, mapas de classificaçio 

de anos prévios, fronteiras politicas, etc. Um exemplo de uso de dados 

auxiliares na classificação é aquele que foi utilizado no chamado Pro-

cedure 1 do LACIE ("Large Area Crop. Inventory Experiment"), um extenso 

programa de levantamento de safras de trigo desenvolvido por varias agên 

cias nos EUA. Nesse caso o analista dispunha, no processo de rotulação 

de pontos selecionados dos segmentos a ser classificados, de vários da 

dos auxiliares, como plotagem de trajetõrias temporais em espaços trans 

formados (Kauth and Thomas, 1976). Deve ser mencionada finalmente uma 

tendência crescente na analise de recursos naturais, que consiste na u 

tilização dos chamados sistemas geogrãficos de informação, que incorpo 

ram dados auxiliares que, associados em geral as imagens de satélites, 

fornecem informaç6es para o gerenciamente de recuros naturais. 
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