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ABSTRACT

Feature extraction is an important factor in determining
the precision that can be attained on the classification of
multispectral {mages. The traditional point-by-point elassification
methods do not use all the available information since they disregard
the spatial relationship that exists among pizels belonging to the same
class. Methods are developed to extract image spatial features by means
of linear and non-linear filtering. Feature selection methods are also
developed, since it is not possible to use all the generated features
because physical restrictions, computational coste and avatlability of
training patterns do not allow the manipulation of a large number of
extracted image features. The classifier that is used assumes that the
features have a gaussian distribution but the use of non-linear filters
does wot guarantee the normality of the resulting features. Therefore,
non-linearn transfer functions are employed as an attempt to resiore the
gaussian character of the tnvolved features. The analysis of the
performance of the spatial features in confunction with the spectral
ones demonstrated that the use of spatial information increases the
precision of the classification.
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EXTRACAO DE ATRIBUTQS ESPACIAIS EM IMAGENS MULTIESPECTRAIS

Luciano V. Dutra

Nelson D.A., Mascarenhas

Instituto de Pesquisas Espaciais
Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico - CNPq
Cx. Postal 515 - (12200) Sao Jose dos Campos, Sao Paulo, Brasil

1. INTRODUGAO

Desde o advento dos computadores digitais tem havido um
constante esforgo no sentido de desenvolver metodos automaticos de de
cisao em tarefas que, se efetuadas manualmente, seriam, muitas vezes,
monotonas e repetitivas.

Estudos intensivos de problemas de classificacao - ato
de associar um objeto fisico ou evento a uma dentre varias categorias
ou classes especificadas - tem conduzido a formulagao de muitos mode
los matematicos, que determinam a base teorica para o projeto de clas
sificadores.

Como exemplo de problemas de classificagao de  padroes,
podem-se citar: a previsao numerica de tempo, o diagnostico automatico
pela analise de eletrocardiogramas e raios x, o reconhecimento de as
sinaturas, de impressoes digitais etc.

0 uso de satelites de recursos terrestres e das imagens
por eles obtidas veio facilitar consideravelmente a tarefa de se ana
lisar, com rapidez e economia, grandes areas agricolas, possibilitando
o levantamento de dados, tais como areas cultivadas por especie e pro
jecoes de safras.

0s métodos de particao das imagens multiespectrais em re
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gioes, associando a cada regiao uma classe ou cultura, foram desenvol
vidos com base na teoria estabelecida para a resolucao dos  problemas
gerais de classificacao de padroes.

Un sistema basico de classificacao de padroes pode ser
decomposto em 3 partes: o transdutor, o extrator de atributos e o clas
sificador (Figura 1.1)

transdutor

Extrator .
de . Classi-

¥

e Atributos| *__,| ficador
espacgo espaco classe
de de
medidas atributos

Fig. 1.1 - Sistema de classificagao de padroes

0 transdutor recebe a radiagao que chega do objeto natu
ral, em todos os comprimentos de onda, mas capta apenas a informagaoc
contida em algumas bandas estreitas no espectro de frequencia. Normal
mente, essas bandas estao localizadas desde o visTvel ao infravermelha
Essa informagao, chamada "espectral", & digitalizada tanto espacialmen
te, quanto em intensidade (o nivel de cinza, ou seja, o valor medido
para a radiagaoc em determinada banda sd pode assumir valores inteiros).

Obtem-se, assim, para representar uma determinada cena
natural, uma matriz de pontos, onde cada ponto & na realidade umvetor,
cujos componentes sao os valores das "cores" espectrais, que o transdu
tor adquiriu para a pequena area correspondente a resolucdo do mesmo.

Chama-se a essa matriz de <magem multiespectral. A cada
um dos componentes dos vetores chama-se canal. Cada ponto da imagem e
chamado de um "pixel".



E conveniente lembrar que as M medidas obtidas pelo trans
dutor, assumidas continuas, definem um ponto em um espago euclideano M-
-dimensional, chamado espago de medidas.

Conforme os objetos que se quer classificar, o conjunto
de medidas espectrais adquiridas pode nao ser o mais conveniente para
distinguir as classes de interesse. 0 extrator de atributos se encar
rega de transformar os dados de medida para outra forma mais adequada,
de acordo com as classes envolvidas.

Algumas vezes basta selecionar, dentre as M medidas ofe
recidas pelo transdutor, um conjunto menor de medidas que wminimize a
probabilidade de erro, considerando todos o0s subconjuntos com o mesmo
numero de componentes que se quer reduzir. Esse processo pertence a
classe de algoritmos desenvolvidos para resolver problemas de selegac
de atributos.

0 classificador associa o objeto a uma classe, de acordo
com as atributos apresentados. Ele toma, portanto, uma decisao baseada
nas evidencias (atributos) apresentadas.

Podem-se dividir os algoritmos de classificacao em 2 ti
pos: estatistico e deterministico. Como os nomes indicam, o primeiro
tipo sugere que se considere os atributos dos objetos como tendo um
comportamento estatistico (caracterizado por distribuicoes de probabi
lidade); o segundo, supoe que os atributos possam ser descritos por
funcdes deterministicas.

Alguns algoritmos de classificacao necessitam de uma fa
se anterior a sua operagao, denominada fase de treinamento, na qual o
sistema determina, a partir de padroes pré-selecionados, as caracteris
ticas das classes a serem usadas como termo de comparacac em tempo de
classificacao. Neste caso, o operador do sistema determina quais as
possiveis decisoes que o sistema pode tomar. 0 método de classificagao
que se utiliza da fase de treinamento € chamado de classificagdo super
vistonada.
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Outros algoritmos de classificagdo nao necessitam de uma
fase de treinamento, pois o classificador visa dividir ele proprio a
massa de dados, procurando estruturas internas a essa, agrupando dados
semelhantes segundo determinados criterios de similaridade ou afinida
de. Neste caso, o operador do sistema ndo determina quais as possiveis
decisbes a serem tomadas, e, normalmente, o operador nao sabe quais as
classes que resultardo nem quantas serdo. E necessario, portanto, um
trabalho posterior de interpretagao do resultado. Esta classificagao &
chamada nao-supervisionada.

2. A IMPORTANCIA DA ADEQUADA EXTRAGAQ DE ATRIBUTOS

Um dos principais problemas no projeto de sistemasdeclas
sificagao e a escolha, ou, dependendo do caso, a extracdo de atributos
que sejam os melhores para distinguir as classes de interesse.

Virios processos de extracdo e selegio de atributos  tem
sido estudados, e a literatura no campo & vasta. Apresentam-se, no  fi

nal, apenas algumas referencias a respeito do assunto.

0 nlimero de padrdes disponiveis para treinamento e/ou o
custo computacional dos algoritmos podem requerer que se reduza a dimen
sionalidade dos vetores de atributos para uso no classificador. Para
isso, podem-se utilizar tB8cnicas conhecidas como selegao de atributos,
seja por simples escolha de algumas das medidas disponjveis, seja  por
processos mais complexos como a chamada rotagdo espectral, por meio da
qual & feita uma transformagdo sobre o espago de medidas, de maneira
que o novo espago de atributos gerado possa dispor de qualidades deseja
veis, tais como, os eixos ndo serem correlacionados, e a informagao se
concentrar em algumas determinadas componentes do novo espaco. Uma
transformacdo que apresenta essas qualidades € a chamada Karhunen-Logve.

0s sistemas de classificacdo mais comuns utilizam os atri
butos gerados segundo os processos descritos acima. Desta maneira, des
preza-se a informagao chamada espacial de cada uma das imagens componen
tes da imagem multiespectral ja que cada "pixel", representado pelo seu
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vetor, @ classificado independentemente dos seus vizinhos. A informagao
espacial & determinada por relagoes existentes entre "pixels" vizinhos.

Em muitos casos, a separagdo de certas classes so &  pos
sTvel quando se leva em consideracdo a "textura" da imagem. 0 problema
importante, no entanto, & como definir o que seria "textura". Nao exis
te, ainda, uma definicdo formal de textura universalmente aceita, mas
varias tentativas tem sido apresentadas (Haralick, 1979).

Uma das formas de extracdo de atributos espaciais & a da
utilizac3o de filtros espaciais, jd que o contelido de frequéncia de uma
imagem @ uma forma de expressao do relacionamento espacial entre “pi
xels", e os filtros podem ressaltar um ou outro aspecto desse relaciona
mento.

0 presente trabalho baseia-se na utilizagdo de certos fil
tros lineares e nao-lineares para a extracao de atributos espaciais da
imagem.

Utilizando-se filtros, no entanto, & possivel a produgdo
de um grande niumero de atributos do tipo espacial. Neste caso, serd ne
cessario selecionar atributos para que se possa diminuir os custes com
putacionais, e garantir uma boa estimativa dos parametros necessarios a
classificagao.

3. EXTRACAO DE ATRIBUTOS ESPACIAIS POR FILTRAGENS

Filtros sao operadores, lineares ou nao, que podem ressal
tar o contelido de certas faixas de frequencia de uma imagem, sendo uti
1izados tambem para deteccao de bordas, 1inhas ou manchas.

No caso de filtragem linear, e em aplicagao para a extra
¢do de atributos, a imagem resultado & obtida do original peia convolu
cao, desta, com diversos filtros curtos (poucos pontos) chamados masea
ras, OU seja:
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[r(i,3)] = [h(i,3)] * [f(i,4)] (3.1)

onde

[r{i,3)]
[h{i,3)]

[f(i,3)] - imagem original

imagem resultado

mascara

* - denota convolugao

A Figura 3.1 apresenta algumas mascaras possiveis para a
realizacao de filtragem "passa-baixa”.

11111
1r111'1 : 1T 1 1 11 M 2 17
1 | i 1
g1 11 11 1 1 tl2 3 2
117 1111 1 121 |
P11 1]
(a) (c)
(b)

Fig. 3.1 - Filtros passa-baixa. (a) média em uma regido 3x3, (b) meédia
em regiac 5x5, (c) filtro gaussiano passa-baixa.

As Figuras 3.2 e 3.3 apresentam mascaras que s3o aproxima
coes dos operadores derivativos laplaciano e bi-laplaciano. Tais fil
tros reforgam o conteudo de alta frequencia da imagem.

2 2
L

Fig. 3.2 - AproximagOes digitais do operador laplaciano v2(-) =
X2 ay?



Fig. 3.3 - Aproximagac digital do operador bi-laplaciano,
ol
ax? sy? .

0s filtros nio-lineares sdo, normalmente, realizados por
processos em 2 estagios: primeiro, uma convolugao 1inear, e, em segui
da, uma operagao pontual como, por exemplo, modulo ou fungdo de transfe
reéncia nao linear. A Figura 3.4 apresenta 2 (duas) fungbes de  transfe
réncia, normalmente utilizadas neste trabalho, para uso subseguente a
filtragem por laplaciano.

i Iy .
-128 +128 ~128 +128
() (b)

Fig. 3.4 - Curvas de +ransferéncias ndao lineares para uso posterior a
filtragem linear. (a) modulo multiplicado por 2, (b) tipo
raiz quadrada.

Panda (1977) prova, para 0 Caso continuo, que o operador
modulo do laplaciano (|92(<)]) decorrelaciona o campo imagem, ou seja,
o campo aleatbrio resultado da operacdo |v2(-)| tem fungao autocorrela
cao impulsiva. Essa propriedade indica que o campo resultante nao  tem
informacao espacial, e sugere que, pelo menos, parte da informagao espa
¢ial, contida na imagem original, foi transformada em informagao pon
tual na imagem resultado. Alem disso, & mais adequada a utilizagio de
campos decorrelacionados em classificadores pontuais, como se vera a se
guir,
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0 uso da fungdo de transferBncia tipo raiz quadrada visa
redistribuir os niveis de cinza resultantes da operagdo l92(-)|, visto
que a maior parte desses valores se concentra na regido dos niveis bai
X0S.

Define-se, também, um operador heuristico chamado "varia
cao", cuja saida & proporcional & rugosidade do relevo em uma  pequena
regido 3x3. Considerando-se uma vizinhanga 3x3 de um ponto, podem-se ro
tular os pontos dessa vizinhanca segundo a convengao:

abc
d x e

fgh

A funcio denominada variagdo (Schachter et al., 1979) & a
soma da variacao vertical com a variacio horizontal. Assim:

VTV = Ja-d| + [d-f] + Ibex| + |x-g| + lc-el + je-h| (3.1)
HTV = la-b| + |b-c| + |d-x| + |x-e| + |f-g! + |g-h] (3.2)
Variacdao total = V.T. = VTV + HTV (3.3)

4. 0 ALGORITMO DE CLASSIFICAGAO POR MAXIMA VEROSSIMILHANGA

0 método escolhido neste algoritmo, para a classificacao,
2 0 do tipo estatistico paramétrico. Supde-se que o comportamento das
classes envolvidas pode ser descrito por fungdes densidade de probabili
dade gaussianas.

A classificacao se faz ponto a ponto, ou seja, supoe-se
que cada “pixel" @ ndo correlacionado com o vizinho, porque a classe a
ser associada ao "pixel" nao depende dos vetores representativos dos
"pixels" vizinhos. Em alguns algoritmos de classificacdo, chamados de
decisdo composta, a classe do ponto ndo vai depender somente do vetor
que o representa, mas, tambem, dos valores dos "pixels" vizinhos, intro
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duzindo, assim, a informacao espacial como elemento a influenciar a de
cisaon. No caso do presente trabalho, embora a classificacdo seja feita
ponto a ponto,  uma ou mais das dimensoes do vetor que representa 0
"pixel” @ proporcional a algum tipo de informacdo espacial em torno des
se ponto. A segunda maneira oferece, no entanto, uma eficiéncia computa
cional muito maior.

0 algoritmo de classificagdo chamado de decisdo por maxi
ma verosssimilhanca pode ser descrito, resumidamente (Velasco et al.,
. ~— > - —~
1978): decide-se que um padrao x pertence a classe w; Se uma fungao
- e . o . + f + bl
gi(x), chamada funcao discriminante para a classe i, satisfizer as se
guintes condigoes:

91(?) > gj(i) i#43 i,d=1,2, ..., M, onde M & o0 nlimero  de
classes (4.1)

- I~ P s
gi(x) > Ti onde Ti e o Timiar para a classe i.

A fungao discriminante, para o caso gaussiano, & dada por

gi(§)=ﬂ,n P(mi)-%gn 121[—5(“5) £ (X-

;) (4.2)
onde y; g o vetor de media para classe i e L e a matriz de covaridncia
para a classe 1i.

A avaliacao do classificador & feita classificando-se, no
vamente, as proprias areas de treinamento utilizadas para estimar os pa
rametros de cada classe, e tambem classificando-se outras areas, que nao
de treinamento, mas que tem classificacao conhecida "a priori", Chama.
das areas teste.

0s erros que o classificador vai cometer ao categorizar
pontos de identidade conhecida, darao uma ideia da probabilidade de er
ro envolvida no processo.
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5. SELECAO DE ATRIBUTOS

Como foi apresentado nas secoes 1 e 2, os processos de ex
tragao de atributos, tendem a multipiicar demasiadamente o numero deles,
prejudicando, assim, a eficiencia computacional e tornando mais critica
a estimativa dos parametros necessarios, por exigir um nlmero major de
pontos na area de treinamento.

Como foi indicado nessas segbes, pode-se simplesmente es
colher alguns canais ou usar metodos mais complexos, como o da rotacdo
espectral. Analisar-se-a, com breyidade, como escolher N canais dos M
disponiveis, depois de um processo de extragdo de atributos.

0 critério natural, para a escolha do subconjunto com N
elementos, @ o da minimizacao da probabilidade de erro. Acontece que a
aplicacao direta desse critério envolve custos computacionais elevados.
Optou-se, portanto, pela utilizagdo de uma classe de fungbes, que indi
cam a "distancia normalizada" entre funcGes densidade de probabilidade.
Quanto major a distancia entre funcGes, menor a probabilidade de  erro
envolvida entre as classes.

Utilizar-se-a, neste trabalho, a chamada “Distincia de
Bhattacharyya" (Distancia-B) e sua relacionada "Distincia Jeffreys-
Matusita" (Distancia JM).

A distancia-B & dada por

B=-2ng¢ (5.1)
onde p & o coeficiente de Bhattacharyya, dado por:
1/2
o = [(PG/sr) PG/ oy (5.2)

A distancia JM € dada por:

de = 2(1-0) (5.3)
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E possivel derivar limitantes superiores e inferiores da
probabilidade de errc, em fungdo do coeficiente de Bhattacharyya (Chen,
1973).

-% 0% < Pwy )P(ws) pzs-% (1-/1-4P1P2p?) ¢ Pp¢v P1P, Df?%'P (5.4)

Para densidades gaussianas, a distancia B & dada por

1
> T (21+zz > - 1 { |f (Zl+52)l } (5.5)

1
B == {}-us) ) (pi-uz}+5 2n {—
el A A PN RATAR

-+ -> o~ -
onde: y; e p, sao vetores medias, e

£, & I, sao matrizes de covariancia para as classes 1 e 2.
6. RESULTADOS

0 primeiro experimento foi efetuado com uma imagem do sa
telite LANDSAT, sobre a area de Ribeirdo Preto, orbita 178 ponto 27, de
abril de 1978.

Utilizam-se doze atributos, que foram 0s seguintes:

- para os canais de 1 a 4, foram utilizados os canais originais
de 4 a 7 do LANDSAT;

- 0s canais de 5 a 8 foram obtidos da seguinte maneira: cada ca
nal original de 4 a 7 do LANDSAT foi processado pelo filtro 1la
placiano da Figura 3.2b; reescalonado pela curva tipo raiz qua
drada da Figura 3.4b e, em seguida, cada canal resultante foi
suavizado pela mascara da Figura 3.1b;

- 0s canais de 9 a 12 foram obtidos dos originais pela filtragem
atraves da mascara da Figura 3.1b (suavizacao).

Obteve-se, assim, 12 canais para se escolher gquatro, que
e a capacidade maxima de manipulagdo do imageador automatico I-100, do
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Laboratdrio de Interpretacdo Automatica do INPE, em S3o0 Jose dos Cam
pos.

Os canais escolhidos, pelo critério do subconjunto com mé
xima distincia JM média, e do subconjunto de canais com maxima distancia
JM minima entre os pares de canais, foram 05 mesmos, que s80:

6 - laplaciano suavizado do canal 5 do LANDSAT;
9 - media 5x5 do canal 4 do LANDSAT;
10 - média 5x5 do canal 5 do LANDSAT;
12 - media 5x5 do canal 7 do LANDSAT.
As classes usadas sio mostradas na Tabela 6.1.
TABELA 6.1
CLASSES DE INTERESSE
Nimero de niimero de
Classe pontos-area de pontos - areas
treinamento teste
1 | cana 252, 108,
2 | cana nova 216 108.
3 | pasto 108. 72.
4 | agua 72. 36.
5 | infraestrutura 72. 36.
6 | mata 72. 36.

0 sequndo experimento foi efetuado para a mesma imagem do
experimento anterior. Extrairam-se tambem mais 8 atributos, aleém dos
4 originais.
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0s canais de 1 a 4 e de 9 a 12 s3o os mesmos anteriores.
Os atributos de 5 a 8 foram agora obtidos pelo filtro de variacao (equa
cao 3.3), aplicado a cada canal original. Em seguida, cada um deles foi
suavizado, realizando-se uma média, como indica a Figura 3.1b.

Obteve-se, da mesma forma, outros 12 canais, dos quais se
escolheu quatro, pelos mesmos critérios do experimento anterior. Tam
bém, nesse caso, 0 subconjunto escolhido e o mesmo, considerando-se os
? criterios disponiveis.

O0s canais escolhidos foram:

7 - variacdo do canal 6, suavizada pelo filtro de média da Figu
ra 3.1b;

9 - media 5x5 do canal 4;
10 - media 5x5 do canal 5;

11 - media 5x5 do canal 7.

Para comprovar a eficiéncia do metodo, foram obtidas as
matrizes de classificacdo das areas de treinamento (essas matrizes apre
sentam, de forma sucinta, o resultado da classificacao das &reas de
jdentificacdo conhecida - dreas de treinamento - quando @& aplicado a es
sas areas, 0 algoritmo de classificagao com os parametros obtidos a par
tir delas. Os erros cometidos ao classificar incorretamente pontos de
identidade conhecida permitem estimar os erros envolvidos) e tambeém as
matrizes de classificacdo para areas teste (dreas de identidade conheci
da, mas que ndo foram usadas na extracdo dos parametros para a classifi
cacgao).

A partir dessas matrizes foi possivel cbter o “desempenho
medio”, definido como a media das percentagens de classificagdo correta
de cada 3rea de treinamento, ponderada pelo nimero de pontos de cada
uma. A "abstencdo média" foi definida como sendo a percentagem  media
de abstencao das dreas de treinamento, ponderada pelo numero de pontos
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de cada 3rea. A "confusio media" foi definida como sendo o erro  médio

ponderado de classificacdo das areas.

As Tabelas 6.2 e 6.3 apresentam, para as areas de treina
mento e teste, os valores obtidos para o desempenho médio, confusdo me
dia e abstencdo media, considerando os canais originais e os escolhidos
pelos 2 (dois) experimentos, com limiar igual a 5 para a classificagdo.

TABELA 6.2

RESULTADOS DAS MATRIZES DE CLASSIFICACRO PARA

AS AREAS DE TREINAMENTO

canais canaijs escolhidos|canais escolhidos
originais| la. experigncia | 2a. experiencia
ggz?QP%BE? 94.8% 99.5% 98.7%
;ggf:sﬁgm) 5.8% 0.1% 0.0%
%23?2”%§;> 0.4% 0.43 1.3%
TABELA 6.3

RESULTADOS DAS MATRIZES DE CLASSIFICACAO PARA

AS AREAS TESTE

canais canais escolhidos|canais escolhidos
originais| la. experiéncia | 2a. experiencia
D 77.8% 80.3% 89.4%
Ch 17.4% 3.3% 1.0%
A 4.8% 16.4% 9.6%
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0s resultados demonstram uma boa melhoria no  desempenho
médio, e sensivel diminui¢do na confusao media, pelo uso dos atributos
espaciais.

Na maioria dos casos, porém, a abstencdo meédia aumentou,
resultado que ndo @ t3o nocivo quanto a classificacdo erronea. Isso 1in
dica que o poder discriminat@rio do algoritmo de classificagBo, com ba
se nos novos canais, aumentou, ou seja, a classificacdo ficou mais agu
da em virtude das varidncias em jogo terem diminuido.

Observando-se diretamente as matrizes de classificagao dos
novos canais, notou-se gque, nos casos em que as areas de treinamento es
tavam localizadas proximas as fronteiras entre diferentes regioes, a
percentagem de classificacdo correta diminuju. Isto se deve ao efeito
de "borramento", ou difusdo, que ocorre nas fronteiras entre regides,
quando se usa operadores lineares como as medias.

0 campo classificado mostrou ser mais homogéneo, e menos
ruidoso do que no caso em que se usou os canais originais; as  frontei
ras entre regioes nao foram classificadas, indicando que o metodo desen
volvido permitiu detetar melhor as regiGes de classificacao normalmente
confusas, como € o caso das regives de transicao entre campos de dife
rentes texturas, e nao classifica-las, ao inves de classifici-las erra
damente.

Novos testes serao efetuados, com outros operadores, para
extrair atributos de relevo. Pode-se estudar tambem a utilizacdo de ope
radores de suavizacdo, ou passa-baixa, ndo-lineares, de maneira a  evi
tar o efeito de borramento das fronteiras. Estudos mais profundos devem
ser feitos para analisar o problema dos erros de classificacdo na fron
teira entre regioes.

A rotacdo espectral podera ser usada também como prée-pro
cessamento, antes das extracoes de atributos espaciais. Os  resultados
preliminares, no entanto, demonstram que o método pode ser Gtil na reso
Tucao de varios problemas de sensoriamento remoto.
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