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ABSTRACT

This text has the purpose of introducing some ideas of
automatic multispectral image analysis. Automatic multispectral image
analysts plays a central role in numerically oriented remote Sensing
systems. It presupposes the utilization of eletronic equipments, mainly
computers and their peripherals, to help people to interpret the
tnformation contained in multispectral digital Imagery. This necessity
derives from the great amount of multispectral data gathered by remote
sensors within satellites and airplanes. When we increase the number
of channels or spectral bands, the imterpretation becomes more complex
and subjetive. In same cases, for example, in harvest estimation in
national or regional level, it is imperative to use computer systems
to complete the work within the time required. Automatic analysis
also aimes to eliminate subjetive factors that appear in the human
interpretation, o increasing the global precision.
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"CAPTTULO 1

A analise automatica ou tratamento automatico de imagens
multiespectrais € vista como a utilizacao de sistemas eletronicos, que
auxiliam o elemento humano na interpretacao das informacoes contidas em
imagens. A necessidade do processamento automatico decorre da  grande
quantidade de dados multiespectrais gerados pelos sistemas imageadores.
Quanto maior o numerc de canais ou faixas do espectro onde & feita a
aquisicao da imagem, mais complexa e subjetiva se torna a sua interpre
tacao. A analise automatica visa, tambem, eliminar esta subjetividade
inerente ao intérprete humano.

De acordo com o objetivo, pode-se dividir o  tratamento
automatico em duas partes:

- processamento de imagens digitais, cujo objetivo & facilitar a
interpretacao humana pela melhora da qualidade da imagem, real
cando detalhes importantes; e

- classificagao de padroes, onde sao extraidos da imagem informa
coes mais convenientes a interpretagao automatica, sem a inter
vencao humana direta.

T.1. - HISTORICO

A partir da decada de 20, com as transmissoes da imagem
por cabo submarino, comecou-se a pensar em processamento de imagem, mas -
foi na década de 60, com a implantacao do programa espacial, queas pes
quisas aumentaram significativamente. MNa decada de 70, o lancamento da
série de satelites LANDSAT e o constante desenvolvimento da tecnologia
de computadores difundiram largamente a utilizacao de sistemas de pro
cessamento de imagens em Sensoriamento Remoto.
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1.2 - ELEMENTOS DE UM SISTEMA DE AMALISE DE IMAGENS

Um sistema tipico de analise de imagens pode ser visto na
Figura 1.1. Basicamente, pode-se dividir o sistema em tres partes:entra
da de dados, processamento e video.

ARMAZENAMENTO N

i

] 'I|
ENTRADA TERMINAL

DE ~ COMPUTADOR }——  DE

DADOS | OPERADOR

] 1

s

VIDEO f

L

Fig. 1.1 - Elementos de um sistema de analise de imagens.

A entrada de dados pode ser feita atraves de um digitali
zador de imagens ou, entdo, através de fita magnetica contendo a imagem
ja digitalizada. Um digitalizador de imagens e um dispositivo que trans
forma a imagem fotografica numa sequencia de nimeros inteiros, cujos
valores estao diretamente relacionados com a intensidade da Tuz  prove
niente da imagem. Isto e chamado de conversao de um sinal analogico pa
ra digital. Entre varias possibilidades, uma implementacao pode ser fei
ta com uma camera de TV, acoplada a um conversor analogo/digital.

0 processamento & feito por um computador, auxiliado por
seus perifericos, tais como um disco magnético para armazenamento de da
dos e um terminal, ou um console, que permite a conversacao com 0 siste
ma e seu controle.



0 video @ constituido por um monitor de TV colorido, onde

se pode observar a imagem sendo analisada.

1.3 - CARACTERIZACﬂO’DE?UMA’IMAGEM'DIGITAL

Uma imagem sera definida como uma funcao bidimensional de
intensidade luminosa f(x,y), onde x e y sao coordenadas espaciais e o0
valor f em qualquer ponto (x,y) € proporcional ao brilho, ou ac  nivel
de cinza da imagem; naquele ponto.

Uma imagem digital € uma imagem f(x,y) discretizada tan
to nas coordenadas espaciais quanto no brilho, ou seja, estas grandezas
so assumem valores inteiros. Pode-se tambem considerar uma imagem digi
tal como sendo uma matriz, cujos indices de linhas e colunas identifi
cam, espacialmente, um ponto, e o valor do elemento correspondente, na
matriz, identifica seu nivel de cinza. Os elementos desta matriz $a0
chamados elementos de imagem, ou "pixels"”.

Embora o tamanho desta matriz possa variar sequndo a apli
cacao, geralmente ela possui 512 linhas por 512 colunas, podendo, cada
elemento, assumir 256 niveis de cinza.

Resumindo, uma imagem pode ser representada por:

f{x,y}, onde: Og x,y < N-1
0s f(x,y) s M-1
N - nimero de "pixels® numa linha
M - nimero de niveis de cinza possiveis

ou, entao, por:

- -

£(0,0) .. . f(0,N-1)

£(N,0) £(N-1,N-1)
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Dada uma cena digitalizada, o nimero N esta relacionado
com a resolucao espacial da imagem gerada (quanto maior for o N,melhor
sera a definicao dos detalhes da cena), e o numero M esta relacionado
com a resolucao radiometrica (quanto maior for o M, melhor sera a dis
criminagac entre pontos da imagem).

1.4 - CARACTERIZAGAO PARAMETRICA DE IMAGENS DIGITAIS

Para que possa ser feita uma analise de uma imagem digi
tal por computador, & necessario que sejam extraidos alguns parametros
que caracterizem esta imagem.

0 histograma & uma representacao grafica da  frequencia
de ocorrencia de "pixels" nos diversos niveis de cinza, ou seja, 0 his
tograma dara a quantidade de "pixels" em cada nivel de cinza, como mos
trada na Figura 1.2.

[

Ll

NOMERO: DE PIXELS

S O OO O O

BT RS s P ANt aRERT A

6 NIVEL DE CINZA
Fig. 1.2 - Histograma
A analise do histograma pode dar informagoes sobre a ima

gem, tais como: contraste, nivel medio de cinza, semque se.esteja real
mente visualizando a imagem.
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Deve-se notar que o histograma pode ser extraido de uma
parte da imagem em que se tenha especial interesse, tal como uma deter
minada plantacao ou area urbana, por exemplo. Gera]mente, e valido su
por-se que 0 histograma‘tehha uma distribuicao gaussiana e, entao, po
dem-se determinar aTguns parametros estatisticos, tais como: media e
variancia, as quais identificam a area sob estudo. A media esta asso
ciada ao brilho medio da area e a variancia, ao seu contraste. Na Figu
ra 1.3, sao apresentados histogramas relativos a area urbana e vegeta
cao, no canal 7 do LANDSAT, com as respectivas médias e variancias.

-

MEDIA = 52
VARIANCIA = 269

MEDIA = 28
VARIANCIA = 8

RN

!

Ll ety
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BT T T rr1rrTTYy

@ (b)

Fig. 1.3 - Histogramas de area urbana (a) e vegetacao (b).



CAPTTULO 2

*'PROCESSAMENTO'DE IMAGENS

Processamento de imagens € a modificagao de uma imagem pa
ra aumentar seu impacto sobre o observador, ampliando seu poder de dis
criminacao. Técnicas de aumento de contraste, realce de bordas e supres
sao de ruido sao exemplos de processamento de imagens.

Basicamente, pode-se separar as técnicas de processamen
to de imagens em 2 grupos: no primeiro, as técnicas que alteram o ni
vel de cinza de um "pixel" sem levar em conta sua vizinhanca e, no se
gundo, as tecnicas que levam em conta as relagoes entre “pixels" adja
centes, ou seja, levam em conta a informacao espacial. Da-se o nome de
processamento radiométrico e processamento espacial, respectivamente,
a cada um dos grupos. |

2.1 - PROCESSAMENTO RADIOMETRICO

2.1.1 - AUMENTO DE CONTRASTE

Os sensores de um imageador sao, geralmente, projetados
para registrar uma larga faixa de valores de britho sem saturagao. Os
sensores do LANDSAT, por exemplo, no.cénal 7, devem registrar desde al
VOS €SCUr0S Como agua, até alvos claros como neve, sem perda de deta
Thes. Poucas cenas tém uma faixa de brilho que utiliza toda a faixa de
sensibilidade dos sensores do LANDSAT. Para a producao de imagem com um
contraste otimo, & necessario utilizar toda a escala de cinza disponi
ve],.desde 0 extremo escurd, nivel 0,'até o extremo claro, nivel 255.

0 realce de contraste mais simples & feito de forma 1i
near. 0 procedimento consiste em, extraido o histograma, avaliar o mi
nimo e o maximo niveis de cinza existentes na imagem, e levar o minimo
nivel de cinza ao extremo escuro, nivel 0, e o maximo nivel de cinza ao
extremo claro, nivel 255. Todos os outros niveis da imagem sao distri
buidos linearmente, entre 0 e 255.

-7 -
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Tomando-se um histograma de uma imagem, como na  Figura
2.1a, em que os niveis estao compreendidos no intervalo [:a,b:], e uti
lizando-se a Transformagao Linear 1, faz-se o realce de contraste ge
rando-se uma imagem, cujo histograma e o da Figura 2.1b.

3
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Fig. 2.1 - Histograma 0r1gina1l(a) e histograma transformado (b).
Transformacao linear:

g(x,y)=0p/ f(x,y) =< a
g(x,y) =255 p/ f(x,y) > b

g(x,y) =255 x (f(x,y)-a)} para a < f(x,y) < b (1)
b-a

Graficamente, pode-se representara transformacao linear,
pela Figura 2.2, onde f(x,y) € a imagem original e g(x,y) € a imagem
transformada. :



255

NIVEL DE CINZA DE SAIDA

(2) (b)
NTVEL DE CINZA DE ENTRADA

Fig. 2.2 - Funcao de transferencia.

Se 0s niveis a e b nao sao escolhidos exatamente como os
niveis da imagem, minimo e maximo, todos os pontos com nivel de cinza
menor que a ficarao saturados em 0 (zero) e todos os pontos com nivel
de cinza maior que b ficarao saturados em 255, havendo, entao, nestas
faixas, uma perda de informacao, pois pontos que antes eram diferentes
em brilho, agofa terao o mesmo brilho.

Pode-se implementar qualquer transformacao matematica de
sejada - logaritmica, exponencial, quadrética ou até arbitraria - obede
cendo-se somente a restrigao de que os resultados pertengam ao interva
lo [0,25577. | |

2.1.2 - DIVISAQO EM INTERVALOS DE INTENSIDADE (“LEVEL SLICER")

E um processo que divide o histograma de uma imagem em in
tervalos de niveis de cinza, e a cada um desses intervalos & associada
uma cor diferente ou um simbolo de uma impressora de linhas.
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0 resultado deste procedimento e uma imagem colorida res
saltando alvos, due se apresentam em diferentes intervalos de tons de
cinza. Isto facilita ao olho humano discriminar alvos que possuem uma
pequena diferenca espectral, representadas, na imagem, por niveis de
cinza bastante proximos, praticamente imperceptiveis ao observador.

Um bom exemplo de aplicagao e o caso de imagens meteoro
logicas, obtidas no infravermelho termal, onde pequenas variagoes de
temperatura tornam-se imperceptTveis numa imagem em branco e preto.
Quando sao associadas cores aos intervalos de niveis de cinza corres
pondentes a intervalos de temperatura, obtem-se uma imagem colorida,
onde cada cor identifica regices com determinada temperatura.

2.1.3 - RELACAO ENTRE CANAIS ("RATIO")

As relacoes entre canais sao feitas dividindo-se o nivel
de cinza de um. "pixel"”, em um-cana1, pelo seu nivel de cinza em outro
canal, para cada “pixel" da imagem, gerando uma imagem onde tons escu
ros correspondem a alvos para os quais o denominador da divisao @
maior que o numerador. Por exemplo, vegetacao que tem tom claro na ban
da 7 e escuro na banda 5, ficaria escura numa relacao 5/7.

Uma vantagem da relacao entre canais e que um alvo natu
ral tem um mesmo quociente, gquando & feita uma divisao de um canal por
outro, independentemente das variagoes de iluminacao que o alvo possa
ter. 0s valores dos "pixels" de um mesmo alvo variam de acordo com a
iluminacao, tendo valores menores quando em regioces sombreadas, como €
0 caso das bandas do LANDSAT. Apos a divisao de canais, areas de ummes
mo alvo, que tinham valores de cinza diferentes devido a condigoes di
ferentes de iluminacao, passam a ter niveis de cinza proximos. A reti
rada da influencia da iluminacao pode eliminar também indicagoes de re
levo.
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2.2 - PROCESSAMENT(Q ESPACIAL

Uma imagem processada espacialmente & aquela em que o va
Tor a ser atribuido a cada ponto de nova imagem depende deumavizinhan
ca do ponto correspondente na imagem original.

Uma imagem pode sofrer varios tipos de degradacac, que
implicam em perda de qualidade visual, como o ruidoea desfocalizagao.

0 processamento espacial, alem de minimizar essas degra

dacoes, oferece meios de ressaltar certos aspectos de interesse na ima
gem.

Podem-se salientar dois tipos de processamento espacial:
a extragéo de rquo e a filtragem digital.

2.2.1 - EXTRACRO DE RUTDO

0 ruido corresponde a variagoes atipicas em uma imagem,
envolvendo pontos isolados ou .conjunto de pontos.

Normalmente, os pontos ruidosos tem nivel de cinza muito
acima ou muito abaixo do nivel medic de sua vizinhanca e decorrem de
disfungoes momentaneas, nos equipamentos de aquisigao de imagem.

As ocorrencias mais comuns sao o ponto ruidoso e a 14

nha ruidosa, quando se tem um trecho da linha claro ou muito escuro.

E interessante utilizar tecnicas que eliminem esses rui
dos, pois atrapalham o resultado do trabalho de classificacao, alem de
prejudicarem a aparencia da imagem.

Por outro lado, como o ruido apresenta variagoes muito
rapidas, o processo que utiliza filtros para realce de detalhes, em ima
gem, acabam por ressaltar tambem o ruido.
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E possivel, no entanto, conjugar o filtro de realce de
relevo ao efeito de evitar, senao diminuir, o ruido da imagem.

2.2.2 - FILTRAGEM:DIGITAL

Se a partir de um ponto na imagem for tomada uma .direcao
e observada a sequencia dos niveis de cinza,e possivel notar que apare
cem certos padroes, numa certa taxa de repeticao, assim como a alterna
cao de campos agricolas ou, entao, a repeticao de padroes de intensida
de de cinza que caracterizam um relevo. Esta taxa de repeticao de pa
droes de intensidade de cinza em todas as direcoes € definida como o
conteudo de frequéncia espacial da imagem. Padroes que se alternam mui
to rapidamente fornecem componentes de alta frequencia a imagem e oS
que se alternam lentamente contribuem com baixas frequencias. As tran
sicoes de um padrao para outro, chamadas de bordas da imagem, contem,
tambem, componentes de frequencia espacial, sendo que as transicoes
bruscas, bem delimitadas, contém altas frequencias e as transigoes sua
ves, graduais, contem baixas frequencias.

A filtragem digital & utilizada para ressaltar aspectos
da imagem, caracterizados pela existencia de bordas, assim como o rele
VO que e caraéteriiado pelas transicoes de areas sombreadas para areas
iluminadas, devido ao angulo do sol ou, entao, as transicoes naturais,
como limites entre culturas agricolas.

Operadores chamados filtros passa-alta e passa-baixa sao
aplicados as imagens para que as altas ou baixas frequencias, respecti
vamente, sejam reforcadas, causando, nas imagens, efeitos que as  tor
nam mais convenientes para suas internretagoes.
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Filtros passa-alta tendem a realcar as bordas da imagem,
tendo, como exemp]d, utilidade em Geologia, onde existe interesse ha
observacao de falhas estruturais, de lineamentos e do relevo em geral.
Deve-se ter cuidado em sua aplicacao, pois quando a filtragem e forte,
podem surgfr, na imagem, distorcoes que numa fotointerpretacao podem
influenciar, negativamente, o resultado. Os filtros podem ser aplica
dos de forma a dar realce em todas as direcoes igualmente, ou, entao,
realgar em direcoes selecionadas.

0s filtros passa-baixa sao utilizados, geralmente, para
atenuar as influencias de processos ruidosos, tais como sensores de
feituosos, erros de transmissao, pois o ruido € caracterizado por suas
componentes de alta fﬁequéncia,-ou seja, sempre existe uma  transicao
brusca num ponto de ruido.



" CAPTTULO 3

"CLASSIFICAQKO'DE'PADRGES

As tecnicas de sensoriamento remoto permitem a avaliacao
de varias caracteristicas de objetos fisicos pela analise de medidas

tomadas 3 distancia desses objetos.

Uma das informacoes sobre o0s objetos, frequentemente de
sejada, e a sua identificacao, ou seja, sua associacao a uma classe ou

a um padrao conhecido, como por exemplo: rio, mata, cana etc. Para

to utiliza-se um conjunto de metodos denominado Classificagao de

droes.

15
Pa

0 metodo pode ser descrito sucintamente pelo diagrama da

Figura 3.1.

RECEPTOR

0BJETO [:> ou
SENSOR

vy [EXTRATOR| x
—— E/OU |—— CLASSI
: SELETOR : FICADOR
—_—] DE ——
Yy CANAIS *n
MEDIDAS ATRIBUTOS
ESPECTRAIS

Fig. 3.1 - Sistema de classificagao de padroes.
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0 objeto natural emite radiacao em todos os comprimentos
de onda. 0 receptor capta a informacao em algumas bandas estreitas, no
espectro de frequencia. Esta informagao, chamada "espectral”, e trans
formada em nGmeros inteiros, ou seja, e digitalizada e armazenada para
tratamento postérior ou imediato.

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 extratér de atributos se  encar
rega de transformar os dados de medida em outra forma mais adequada,de
acordo com o caso. Algumas vezes deseja-se apenas §e]ecionar, dentre
as medidas apresentadas, um subconjunto com menor numero de medidas,
com o objetivo de diminuir o custo computacional. Esse processo e deno
minado Selegac de Atributos. A selecao de atributos pode ou nao ser
usada em conjunto com a extragao de atributos.

0 elassificador associa um objeto a uma classe, de acor
do com os atributos apresentados. Podem-se dividir os algoritmos de
classificacao em dois tipos: o estatistico e o deterministico. 0 pri-
meiro tipo supoe que os atributos dos objetos sejam considerados como
tendo um comportamento aleatorio (descrito por funcoes distribuicao
de probabi?idade). 0 segundo éupBe que o comportamento dos atributos
das classes nao seja aleatorio e possa ser descrito por fungoes que as
sumem valores bem definidos de acordo com a classe.

Alguns algoritmos de classificagao necessitam de uma fa
se anterior a sua operacao, denominada fase de treinamento, na qual o
sistema'determina, a partir de padroes pre-selecionados, chamados prd
totipos, as caracteristicas das classes a serem usadas como termo  de
comparacao em tempo de classificagao. Nesse caso, 0 processo € chamado

classificagao supervisionada.
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Outros algoritmos de classificacao nao necessitam de uma
fase de treinamento, pois o classificador age procurando dividir os da
dos segundo certas afinidades que um grupo de caracter1st1cas, desses
mesmos dados, possam ter entre si, Este processo e chamado classifica

gac nao-supervisionada.

3.1 -0 METODO'DO PARALELEPTPEDO

Um algoritmo de classificacao do tipo deterministico € o
chamado "metodo do paralelepipedo”, que exige supegviséo; ou seja,amos
tras pre-classificadas sao apresentadas ao classificador, para que ele
possa, dai, extrair as caracteristicas das classes que se quer determi
nar.

Os Timites maximos e minimos dos valores que assume ca
da um dos atributos (canais) dos prototipos (pontos selecionados da ima
gem) sao determinados. No caso da imagem, os atributos sao os niveis
de cinza da reflectancia media da area de resolucdo, em cada canal.

Na fase da classificacao, quando os atributos do padrao
a ser classificado sao mostrados ao classificador, este e associado a
mesma classe apresentada no tréinamento se seus atributds estao entre
os limites encontrados na fase anterior, para cada um dos atributos.Ca
so contrario, o pdnto & rejeitado, 1. &, nao-classificado.

3.2 - 0 CLASSIFICADOR BAYESIANO

0 classificador bayesiano e um algoritmo de classifica
¢ao tipo estatistico. Associa-se a cada padrao uma probabilidade do mes
mo pertencer a cada uma das classes predefinidas, na fase de treinamen
to. As caracter1st1cas estatisticas das classes tambem sao adqu1r1das
no treinamento.
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A regra consiste em associar o padrao a classe para a
qual ele tenha maior probabilidade de pertencer, tendo em vistaas suas
caracteristicas ou atributos.

Esse processo minimiza a probabilidade de erro, ou seja,
a probabilidade de que um padrao seja associado a uma classe que ele
realmente nao pertenga.

Costuma-se introduzir um limiar para a probabilidade de
um ponto da imagem pertencer a uma classe, abaixo do qual o ponto nao
pode ser considerado daque]d classe, mesmo que seja maior que as proba
bi]idades'de pertinencia a outras classes. Meste caso, diz-se que 0
ponto & "nao-classificado".

3.3 - AGREGAMENTO ("CLUSTERING")

Agregamento de dados, "Clustering", € uma técnica de ana
lise de dados, cdja finalidade & determinar relacoes naturais ou ine
rentes a um conjunto de observacoes. Esta tecnica e, normalmente, refe
renciada como classificagao nao-supervisionada, porque o resultado fi
nal e, geralmente, a classificacao de cada elemento em um grupo
("cluster"), sendo gque os elementos de um mesmo grupo possuem proprie
dades similares entre si e diferentes dos elementos de outros grupos.
A diferenca basica deste brocedimento para as tecnicas de classificagao
supervisionada & o fato de as classes, gfupos, nao serem definidas pe
To analista e sim pelo algoritmo de agregamento, com base nas proprie
dades intrinsecas do conjunto de dados.

Para se ter uma idéia das propriedades intrinsecas a gru
pos de dados, considere-se o exemplo da Figura 3.2.
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( INFRAVERMELHO)

.4——— VEGETAGAO DENSA
."‘“— VEGETACAO RALA

— A, (VISTVEL)

Fig. 3.2 - Espaco de atributos.

Se a reflectancia espectral de cobertura vegetal,num com
primento de onda, no visivel, & representada graficamente versus a re
flectancia eépectra] num comprimento de onda, no infravermetho, vegeta
cao rala e vegetacao densa devem formar grupos distintos.

Se cada elemento do conjunto de dados pode ser definido
por duas varidveis, a identificacdo dos grupos pode ser feita atraves
de uma analise visual de graficos em duas dimensoes. Para dados defini
dos por mais de duas variaveis, & desejavel que se tenha algoritmos im
plementados em um sistema de computacao, para realizar a analiseeapre
sentar o resultado de uma forma satisfatoria.



CAPTTULO 4

PRINCIPAIS - COMPOMENTES DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS

As varias imagens geradas por imageadores multiespectrais
representam a distribuicao espacial da Tuz refletida pelo objeto, no
comprimento de onda correspondente a cada canal.

De acordo com a natureza do objeto e a largura da janela
espectral de cada canal, pode haver uma alta correlacac entre as dife
rentes imagens espectrais de um mesmo objeto. Devido a estes fatores,
imagens digitais multiespectrais contem uma certa redundancia de dados,
ou seja, a mesma informagao esta contida em mais de um canal. Esta re
dundancia pode ser reduzida pela escolha dos canais menos correlaciona
dos.Numa reproducao fotografica, onde, no maximo, trés canais podem ser
associados a cores fundamentais, os tres canais menos correlacionados
podem ser utilizados. Desta maneira, algum dado redundante & mantido,
enquanto uma certa quantidade de informagéo presente nos canais omiti
dos e perdida. Uma situacdao analoga ocorre quando sao fornecidos somen
te os canais menos correlacionados a um classificador automatico, para
economizar tempo de computacao. A simples escolha dos canais menos cor
relacionados nem sempre € a melhor solucao para a economia de tempo,ou
outro proposito qualquer.

As vezes e mais apropriado usar novos e mais convenien
tes canais do que os originais correlacionados. Este novos canais sao
as chamadas principais componentes de uma imagem multiespectral, obti
das por certas combinagoes lineares dos canais originais (transforma
cao de Karhunen-LoEve). As principais componentes sao nao correlaciona
das entre si. 0 conteudo de informacao de uma imagem multiespectral &
redistribuido entre estas componentes, de tal maneira que a maior par
te da informacao g concentrada nas primeiras componentes principais,
enquanto aS componentes restantes contem um minimo de quantidade de in
formacao (principalmente ruido) e podem ser dispensadas sem perda sig
nificativa de informacao. Mo caso do MSS do LANDSAT, as duas primeiras
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principais componentes, geralmente, contem mais de 95 por cento da in
formacao contida nas quatro bandas originais. Isto concorda com o fato
derque a dimensiona]idade'1ntrTnseca‘do MSS do LANDSAT & considerada
dois, significando que toda a'informagﬁo contida em quatro canais bode
ser representada em dois deles, se-for eliminada a redundéncia.

A tecnica de principais componentes & uma das melhores
maneiras de selecionar dados a serem associados as cores fundamentais,
para a producao de fotografias coloridas, ou servirem como entrada pa
ra um classificador automatico. Entretanto, ndo se pode dizer, a prio
ri, que as principdis componentes de uma imagem sao exatamente equiva
Tentes as bandas originais, para a interpretacio visual de todos os ti
pos de feicoes, devido a natureza subjetiva da fotointerpretacdo huma
na, uma vez que as principais componentes sao bastante diferentes dos
canais originais.

Deve-se tomar cuidado quando for aplicada alguma tecnica
‘de aumento de contraste, pois podem aparecer estruturas que,realmente,
nao existem na imagem original, causando erros na fotointerpretacao.



"CAPITULO 5

SELEQKG'DE ATRIBUTOS

Existe um compromisso muito importante entre o nimero de
atributos utilizados no reconhecimento de um padrao e o tempo/custo com
putacional. A precisio de uma classificacao sera maior quantomaior for
0 numero de canais utilizados, supondo-se um niimero de amostras sufi
cientes. Entretanto, isto acarretara um numero maior de computagoes e,
consequentemente, mais tempo sera éxigido e mais alto sera o custo.

Desse compromisso surge o problema basico de selecao de
atributos em reconhecimento de padroes:

- Dado um conjunto de N canais, achar o melhor subconjunto K de ca
nais a serem utilizados para classificacao, os quais provem de um
compromiséo otimo entre précisﬁo na classificacao e tempo/custo
computacional. |

Idealmente, este problema seria resolvido, computando-se
a probabilidade de erro de classificacao associada a cada subconjunto de
K cénais, e selecionando-se aquele que produz o menor erro. Contudo, ge
ralmente, nao & possivel realizar as operacoes exigidas, pois a integra
¢a0 numerica necessaria pdra computar 0s erros & impraticavel. 0 numero
de integragoes numericas € igual a: |

N N:

Assim, por exemplo, a selecac dos 4 melhores de 12 atribu
tos disponiveis exige integracoes no espaco 4-dimensional.

Mesmo em computadores muito rapidos,tais computacoes seriamproibitivas.
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Assim, metodos alternativos devem ser encontrados para a
selecao de atributos.

Uma aproximagao, que tem sido muito investigada, baseia-
se no conceito de uma medida de "distancia estatistica" entre as densi
dades de probabilidade, que caracterizam as classes padrao.

0 ideal seria obter uma medida de distancia com a seguin
te propriedade:

- Se a distancia entre duas classes for maior para um conjunto de
canais a do que para um conjunto de canais-gﬁ entao a probabili
dade de erro obtida para o conjunto o« seria menor do que para o
conjunto_g;

Infelizmente, nenhuma das medidas de distancia, que tem
sido propostas, possuem exatamente essa propriedade.

Contudo, diversas distancias possuem a caracteristica de
terem limiares superior e/ou inferior para a probabilidade de erro a
elas associados. Assim, se a distancia entre duas classes for maior pa
ra um conjunto o de atributos do que para Um conjunto 8, entao, o 11
miar inferior e/ou supérior para a probabilidade de erro obtida para o
conjunto g_é menor do que para o conjunto B.

Pode-se observar que essa propriedade e subotima, pois
nao se esta minimizando, diretamente, a probabilidade de erro associa
da, e sim, os limiares inferior e/ou superior para a probabilidade de
erro.

Como exemplo de medidas de distancia estatistica,que pos
suem essa caracteristica, pode-se citar a divergencia transformada, a
distancia J-M e a distancia de Battacharyya.
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Agora, o problema de selecao de atributos se resume acom
putar a distancia entre duas classes, associada a cada subconjunto de
K canais e, entao, selecionar aquele que produz a maior distancia.

Como a selecao de atributos quase sempre envolve mais de
duas classes, seu uso pode ser entendido para o caso de multiclasses.
Neste caso, pode-se se1ecionaf a melhor combinagﬁo'g de atributos de
duas maneiras: |

a) escolhendo-se a combinagao, cuja distancia media entre os pa
res de classe seja maxima; e

b) escolhendo-se a combinagao, cuja distancia minima entre os pa
res de classes seja maxima.



CAPITULD 6

'LABGRATURIUJDE TRATAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS (L.T.I.D.)

6.1 - FINALIDADE DO L.T.I.D.

0 Sistema Interativo de Analise de Imagem Multiespectral,
Image-100, produzido pela General Electric, foi planejado para atender
as necessidades do usuario com relagao a extracao de informagoes uteis,
atraves de dados que sao fornecidos por sateélites ou aeronaves.0 IMAGE-
100 opera baseado no princhio de que todos os objetos possuem caracte
risticas espectrais unicas ou assinaturas. Ele utiliza esta qualidade
particular dos diferentes objetos, para analisar simultaneamente as as
sinaturas em varias faixas de frequencia ou comprimentos de onda e iden
t1f1car areas S1m11ares na imagem, as quais sao assinaladas com falsa
cor ou temas. Estes temas sao, entao, apresentados numa tela de televi
sac colorida, tanto individualmente como superpostos a imagem original
que foi utilizada pelo usuario para a classificagao.

0 IMAGE-100 utiliza programas especiais, sob controle de
um minicomputador, para implementar algoritmos de extracao de caracte
r1st1cas Processos 1nterat1vos permitem ao usuario contro1ar e/ou m0d1
ficar o processo de ana11se baseado em seu conhecimento da imagem de
entrada.

A imagem a ser analisada entra no sistema por intermedio
de uma fita magnética, se disponivel, ou por meio de unidade digitaliza
dora de entrada, se estiver na forma de transparencia colorida normal
ou no infravermelho, ou em branco e preto multiespectral, sendo carrega
da na memoria de imagem do sistema e apresentada simultaneamente numa te
la de televisao colorida. A imagem podera também ser carregada emumdis
co de grande capacidade para posterior transferencia a memoria de
imagem. | | | |
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Para fazer a analise, o usuario deve informar a maquina
sobre a localizacao de uma amostra de sua érea de 1nteresse. Dada a in
formagao da posicao da area de interesse, que & feita atraves de um cur
sor, a maquina extra1 as propr1edades espectrals dos objetos em estudo
nos canais selec1onados, e os Timites minimo e maximo, a partir dos
quais serao tomadas decisoes multidimensionais. Este processo de  mos
trar a area e extrair as propr1edades esoectra1s, chama-se  "Treinamen
to". Em sequida, o I-100 examina cada elemento de imagem, atraves de um
criterio de decisao adotado, e determina os elementos que possuem carac
teristicas semelhantes aos da area de interesse, de acordo com o crite
rio estabelecido pelo I-100. Este processo-de teste & chamado  "Classi
ficacao" e o resultado e um mapa, no qual os elementos, com 0S  mesmos
componentes espectrais da area de treinamento, sao colocados no alarme,
ou seja, assinalados por uma cor verde, ou ainda colocados num tema.
Existem oito temas a diéposigﬁo'do usuario. As classes ou temas colori
dos sao apresentados quase simultaneamente na tela de televisao, por in
termedio de operagoes especiais, e podem ser avaliados. Dependendo do
resu1tad0 da classificagao, o usuar1o decide se 1ra terminar ou escolher
novamente a area de treinamento e repetir o processo.

Se o usuario nao dispuser de area de treinamento, ele po
de utilizar uma classe de algoritmo de classificacao que dispense es
sas areas, o qual procura d1v1d1r automaticamente, os dados em varias
classes sem 1nterferenc1a do usuar1o.

0 sistema possui ainda programas para melhorar a qualida
de subjetiva das imagens de interesse, e outros auxiliares cuja fina1i
dade e recuperar e/ou guardar as informacoes que estao sendo  processa
das, para posferior analise pelo usuario.

6.2 - DESCRIGAC DOS EOUIPAMENTOS DO L.T.1.D.

0s componentes do sistema IMAGE-100 sao apresentados e
discutidos de acordo com uma sequencia Togica de trabalho, devendo, po
rém, ser salientado que algumas destas unidades podem ser utilizadas
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com finalidades diferentes. Na Figura 6.1, sao apresentados todos esses
componentes, com excecao do "DICOMED" que & utilizado como um componen
te acessorio de saida.

WEOIAE [E ARMAZIAMENTO T rervmar

WIDADE D FITA
MAGVETICA

1
N

NS
l>((

UNIDADE DE
DISCO

IMPRESSORA
DE LINHA

Fig. 6.1 . Esquema dos componentes do Sistema IMAGE-100.



- 30 -
A sequéncia de descricao estabelecida & a seguinte:

1) Componente de entrada:

a) Unidade Digitalizadora de Entrada
b) Unidade de Fita Magnetica

2) Unidade de Armazenamento de Imagem
3) Console de Analise de Imagem
4) Contro]ador de Processo (minicomputador)

5) Componentes Perifericos:

a) Impressora de Linha

b) Unidade de Fita Magnetica

¢) Gravador de Imagens “DICOMED"
d) Unidade de Disco-88 Mbytes
e) Terminal Grafico

0 fluxo logico de atividade & o sequinte: os dados forne
cidos pelas imagens, que podem estar na forma de transparencia fotogré
fica ou em fitas magneticas, sao tranferidos para a Unidade de Armaze
namento de Imagens ou para a Unidade de Disco, por intermédio dos com
ponentes de entrada. No primeiro caso, o da transparencia, o forneci
mento dos dados e feito pé]a Unidade Digitalizadora, € no segundo ca
50, € atraves da Unidade de Fita Magnetica. Estes dados - transferidos
para a Unidade de Armazenamento de Imagem sao utilizados pelos proces
sos de c]assificagﬁd. Durante a fase interativa de analise ou tratamen
to de imagem, as informa@ﬁes necessiiias 3 execugao do processo  sao
apresentadas ao compufador pelo Consd]e de Analise de Imagens e pelo
Terminal Grafico. 0 console de Analise de Imagem e constituido de ummo
nitor de televisao a cores e um conjunto de funcoes logicas especiais
para_a operacao e controle do sistema. Pelo Terminal Grafico sio forne
cidas as informacoes qUe nac podem ser introduzidas pelo painel do Con
sole de Analise de Imagem, podendo—se'obter tambem apresentagoes de his
togramas, resultados de analises estatisticas, relatorios de processos
em formas graficas e alfanumericas.
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As duas principais fungaes executadas durante a operagﬁo
do sistema sao: treinamento e classificacao. Na fase de treinamento o
dispositivo "cursor", gerado eletronicamente e variéve] em tamanhd for
ma e posicao, e utilizado para se]ec1onar areas de treinamento. As te
clas de comando do "Cursor , localizadas no painel de contro]e(k)Conso
le de Analise de Imagem, permitem selecionar uma das tres formas: qua
drado, Tosango ou cruz, e atraves da tecla de fungoes POSICAO/TAMANHO
e da alavanca de controle modifica-se o tamanho ou a posicao do cursor.
Obtem-se assim grande flexibilidade na selecao das areas de treinamento.

A definicao das areas de treinamento ou o resultado do
processo de classificacao podem'ser modificados utilizando-se as  fun
gﬁes 1ogicas do sintetizador de temas, comandos estes localizados no
painel frontal do Console de Anilise de Imagem.

Estas operacoes logicas consistem em soma, subtracao,'"ou
exclusivo" e interseccao de dois temas. Os operandos destas fungoes po
dem ser combinados de d1versas formas, selecionando-se  adequadamente
as tec1as do s1ntetlzador de temas. Estas operacoes permitem selecio
nar uma area de treinamento de qualquer forma e tamanho, e alterar os
resultados do processo de classificagao.

Atraves da Impressora de Linha, pode-se obter um mapa al
fanumerico dos temas que representam o resultado de uma classificacgao.

0 Gravador de Imagens "DICOMED" permite que se obtenha
uma saida atraves de f11me fotografico das imagens que estiverem na Uni
dade de Armazenamento de Imagens ou na Unidade de Disco.

As Unidades de Fita Magnetica também podem ser usadas co
mo um componente de saida, onde podem ser armazenadas imagens e resu1
tados de classificacao que se encontram na Un1dade de Armazenamento de
Imagem.
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