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RESUMO

Classificacdo de imagens multiespectrais representa um procedimento
essencial na andlise de dados de sensoriamento remoto. De forma geral, o
processo de classificacdo tem por objetivo categorizar os pixels que compdem
uma imagem em relagdo a um determinado conjunto de classes.
Classificadores por pixel tradicionais, os quais se baseiam apenas em
informagéo espectral, tendem a produzir produtos ruidosos, o que pode estar
relacionado tanto a variabilidade das amostras consideradas, quanto a
variabilidade espectral observada na superficie imageada. No intuito de
remover estes ruidos, métodos contextuais de classificacdo e pos-classificacédo
sdo comumente utilizados. Entretanto, nestes processamentos, algumas
feicbes também séo eliminadas. Neste contexto, o presente trabalho aborda o
problema de preservacdo de feicbes durante a aplicacdo de métodos
contextuais de classificacdo em imagens multiespectrais. Este trabalho introduz
uma nova abordagem de classificacdo, denominada Meta-metodologia de
Classificacdo Contextual que Preserve feicbes estreitas (META-CCP), a qual
permite conciliar remocgéo de ruidos e preservacao de fei¢cdes finas. A META-
CCP se baseia na identificacdo de pixels de alta discriminabilidade, ou seja,
pixels onde a classe escolhida pelo classificador pode ser claramente
distinguida das demais alternativas de classificacdo. Estes pixels sao
preservados durante a aplicacdo da abordagem contextual. Dessa forma, a
META-CCP permite direcionar a aplicacdo de classificadores contextuais
apenas as areas mais susceptiveis a erros de classificacdo, de forma a
favorecer a remocéao de ruidos sem comprometer a representacdo das demais
feicdes. Além disso, essa meta-metodologia permite a aplicacao de diferentes
métodos de classificacdo na etapa contextual. No intuito de validar o método
desenvolvido, dois estudos de caso foram desenvolvidos, considerando tanto a
classificacdo de imagens sintéticas quanto de imagem real de sensoriamento
remoto. Em ambos os estudos realizados, a META-CCP foi aplicada
considerando dois diferentes métodos contextuais de classificacdo: o filtro de
maioria e o algoritmo ICM. Os resultados obtidos mostram que o método
proposto permite reduzir eficientemente ruidos de classificacdo, sem resultar
em danos significativos a feigdes estreitas.

Palavras-chave: Classificacdo contextual. Remocéao de ruidos. Preservacao de
feicdes. Sensoriamento Remoto.
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DEVELOPMENT OF A META-METHODOLOGY FOR CONTEXTUAL
CLASSIFICATION THAT PRESERVES NARROW FEATURES IN DIGITAL
IMAGES

ABSTRACT

Multispectral image classification represents an essential procedure in remote
sensing data analysis. In general, the process of image classification aims to
categorize the pixels that compose an image in relation to a certain set of
classes. Traditional pixel-wise classifiers, based only on spectral information,
tend to produce noisy products. This effect might be related to both the
variability of the samples used and the spectral variability observed for the
analysed surface. In order to remove these noises, contextual image
classification and post classification methods are commonly used. In this
context, this study addresses the problem of feature preservation during the
application of contextual methods for multispectral image classification. This
study introduces a new classification approach, named as Meta-methodology
for Contextual Classification that Preserves narrow features (META-CCP,
Meta-Metodologia de Classificacdo Contextual que Preserve feicdes
estreitas), which allows integrating both noise removal and narrow feature
preservation. The META-CCP identifies high discriminability pixels, in which
the class defined by the classifier can be clearly distinguished from the other
classification alternatives. The proposed method preserves these pixels
during the contextual classification stage. Therefore, the META-CCP allows
directing the application of contextual classifiers only to pixels more
susceptible to classification errors. This procedure favours the removal of
noisy pixels without damaging the representation of other features. In
addition, this meta-methodology allows using different methods in the
contextual classification stage. In order to validate the presented method, we
performed two case studies, considering the classification of both synthetic
images and a real remote sensing image. In both cases, we applied the
META-CCP considering two different contextual classifiers: the majority filter
and the ICM algorithm. The experimental results show that the proposed
method is capable of efficiently reducing classification noises, without
resulting in significant damage to narrow features.

Keywords: Contextual classification. Noise removal. Feature preservation.
Remote Sensing.
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1 INTRODUCAO

Classificacdo de imagens pode ser definido como um processo de extragao de
informacdo voltado a rotulacdo de objetos (normalmente pixels) em imagens
digitais (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003). Em sensoriamento remoto,
imagens provenientes de sensores orbitais sdo utilizadas para se obter
informacao acerca dos mais variados objetos e feicBes presentes na superficie
terrestre, atendendo as necessidades de diversas éareas de aplicacéo.
Exemplos de aplicacbes podem ser citados no ambito do planejamento urbano
(ALMEIDA, 2010; SOUZA, 2012) e no monitoramento de fenbmenos
ambientais (AFFONSO; ESCADA, 2017; SHIMABUKURO et al., 2017).

Ao longo dos anos, sistemas sensores sdo desenvolvidos visando favorecer a
obtencéo de dados de sensoriamento remoto com maior nivel de detalhes, seja
em termos de resolucdo espacial, espectral, temporal ou radiométrica. Neste
contexto, onde observa-se a coleta de um maior volume de dados, intensifica-
se a necessidade de técnicas e métodos de classificacdo que favorecam uma

analise e manipulacéo eficiente destes conjuntos de dados.

De forma geral, classificadores de imagens visam associar cada pixel a uma
das diversas classes de cobertura do solo de interesse. Na literatura, diversos
sdo os classificadores propostos, sendo estes normalmente categorizados
quanto ao tipo de aprendizado adotado (e.g., supervisionado ou né&o
supervisionado), ou ainda, quanto ao objeto de classificacéo (e.g., pixel a pixel
ou por regibes). Os classificadores podem também ser denominados

contextuais, em casos onde incorpora-se informagéo de vizinhanga.

Alguns autores destacam que classificadores contextuais podem proporcionar
resultados mais acurados em relacdo a classificadores nao contextuais
(BINAGHI et al., 2003; CHEN et al., 2018; NEGRI, 2013), uma vez que fazem
uso de uma maior quantidade de informacdo. Esta caracteristica pode
favorecer a identificacdo de padrées complexos que formam os diversos tipos
de cobertura da terra. Em geral, objetos mais proximos tendem a ser mais
correlacionados do que aqueles mais distantes espacialmente (MILLER, 2004;

TOBLER, 1970). Esta relacdo pode ser explicada pelo fato de que, geralmente,



sao representados em pixels vizinhos tipos de coberturas que formam uma
regido geogréfica. Desse modo, a classificacdo da cobertura da terra para um
determinado pixel tende a ser mais acurada ao se considerarem as

caracteristicas apresentadas por sua vizinhanca.

Além disso, métodos contextuais podem ainda ser aplicados para remocao de
ruidos em classificacdes. Independentemente do paradigma de aprendizado
adotado, classificadores baseados essencialmente em informacao espectral de
pixels individuais tendem a produzir classificacdes ruidosas (LU; WENG, 2007;
QIAN et al., 2005; RODRIGUEZ-CUENCA et al., 2013). Este efeito é
comumente encontrado, por exemplo, em produtos gerados pelo classificador
por maxima verossimilhanca (MAXVER), o qual representa um dos algoritmos

mais utilizados de classificacdo supervisionada, do tipo pixel a pixel.

A importancia da utilizacdo de abordagens para eliminacdo de ruidos oriundos
de classificacdo pontual é ainda mais enfatizada com o surgimento de sistemas
sensores mais modernos, com resolucao espacial mais fina. Segundo Tso e
Mather (2009), os avancos em termos de resolucdo espacial ndo resultam
necessariamente na obtencao de classificacdes mais precisas. Isto se deve a
maior variabilidade espectral observada em éareas locais das imagens, a qual

se torna ainda mais aparente com o refinamento da resolucao espacial.

Em muitos casos, estes ruidos podem ser minimizados por meio de operacfes
contextuais de classificacdo e pods-classificacdo. Entretanto, neste processo,
independentemente do método adotado, a representacdo de algumas classes
também pode ser afetada, sendo este efeito evidente na representacdo de
feicbes lineares (RODRIGUEZ-CUENCA et al., 2013). Porém, apesar dos
diversos métodos contextuais propostos na literatura, a maioria dos estudos
n&o consideram o efeito de técnicas contextuais em feicdes estreitas. A medida
gque métodos contextuais sdo aplicados, a representacao de feicdes estreitas
tende a ser danificada ou removida. A intensidade deste efeito depende das
caracteristicas do método utilizado e das dimens6fes das fei¢cdes. Além disso, a
associacdo de feicOes geograficas a feicbes estreitas varia conforme a

resolucao espacial do sensor utilizado para aquisicdo das imagens.



Neste contexto, o presente trabalho busca solu¢cdes para o problema de
preservacao de feicOes estreitas lineares ao serem aplicados classificadores
contextuais. A definicAo de feicbes estreitas varia conforme a resolucéo
espacial do sensor responsavel pela aquisicdo da imagem analisada. Neste
trabalho, consideram-se como fei¢cdes estreitas, feicbes com até 7 pixels de
largura. Este estudo é orientado pela seguinte pergunta cientifica: de que forma
€ possivel aperfeicoar a capacidade apresentada por métodos contextuais para
remocado de ruidos de classificacdo, sem que estes danifiguem estruturas
estreitas? Em outras palavras, busca-se identificar uma abordagem de
classificacdo que utilize da capacidade apresentada por métodos contextuais
para remocao de ruidos, de forma a preservar feicbes que néo representem

ruidos de classificacao, tais como feicdes associadas a estruturas estreitas.

Para responder esta pergunta, essa dissertagcao apresenta uma abordagem de
classificacdo que permite conciliar remocao de ruidos e preservacao de feicdes
estreitas. Este trabalho apresenta uma meta-metodologia de classificacao,
denominada Meta-metodologia de Classificacdo Contextual que Preserve
feicbes estreitas (META-CCP), a qual permite aprimorar a acuracia em
produtos de classificagdo pixel a pixel, por meio de abordagens contextuais,
sem deteriorar a representacdo de feicOes estreitas. O termo meta é adotado
uma vez que a META-CPP permite o uso de diferentes métodos contextuais. A
META-CCP se baseia na identificacdo de pixels menos susceptiveis a erros de
classificagcdo, a serem preservados durante a abordagem contextual. Estes
pixels sdo referidos como &reas de alta discriminabilidade entre a classe
escolhida pelo classificador e as demais alternativas de classificacdo. Demais
pixels, definidos como &reas de baixa discriminabilidade, podem ser
reclassificados pela abordagem contextual. Neste trabalho, produtos de

classificacdo sdo denominados mapas de classificacéo.
1.1 Hipotese de trabalho
A representacdo de feicBes estreitas também pode ser preservada ao se

preservarem pixels com classificagdo claramente distinta das demais

alternativas de classificacdo, observadas para os mesmos pixels ou objetos, ou



seja, pixels de alta discriminabilidade entre classes. A aplicagdo de
classificadores contextuais apenas em pixels de baixa discriminabilidade
possibilita que ruidos oriundos do processo de classificacdo pontual sejam

removidos sem resultar na eliminacéo de outras fei¢des.

1.2 Objetivos

Essa dissertacdo tem como objetivo principal desenvolver uma meta-
metodologia de classificacdo que permita reduzir ruidos de classificagdo em
produtos oriundos de classificacdo pontual, por meio da utilizacdo de métodos
contextuais, sem prejudicar a representacdo de feicdes estreitas. Neste

objetivo geral estdo inseridos como objetivos especificos:

a) estabelecer um critério para identificar pixels menos susceptiveis a
erros de classificacdo, ou seja, pixels classificados com alta

discriminabilidade entre classes;

b) avaliar a eficiéncia da META-CCP na eliminagdo de ruidos, por meio
de estatisticas computadas considerando apenas amostras de teste

em regifes centrais, ou seja, longe de bordas;

c) avaliar a eficiéncia da META-CCP na preservacao de feicbes finas,
por meio de estatisticas computadas considerando apenas amostras

de teste coletadas em regides estreitas.

1.3 Organizacdao do documento

Este documento esta estruturado em cinco capitulos. No Capitulo 2, sdo
introduzidos conceitos gerais sobre classificacdo de imagens de sensoriamento
remoto, bem como a descricdo do método de classificacdo por maxima
verossimilhanca. Neste capitulo s&o também fornecidos detalhes sobre
meétodos contextuais de classificacdo, com foco no filtro de maioria e no
algoritmo ICM (Iterated Conditional Modes). No Capitulo 3, é descrita
detalhadamente a META-CCP. No capitulo 4, sdo apresentados dois estudos
de casos realizados com o objetivo de avaliar a eficiéncia da META-CCP. Por
fim, o Capitulo 5 apresenta um resumo do trabalho, as conclusbes e

perspectivas para trabalhos futuros.



2 CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

Antes de descrever a metodologia desenvolvida para alcancar os objetivos
propostos, uma revisdo bibliografica sobre classificagdo de imagens de
sensoriamento remoto € apresentada. Aqui sdo discutidos, além de conceitos
gerais sobre classificacdo de imagens, o classificador pontual por maxima

verossimilhanca e alguns dos principais métodos contextuais de classificacao.

2.1 Conceitos gerais

Diversos sdo os métodos de classificacdo propostos na literatura, 0os quais
variam de acordo com a modelagem das regras de decisdo adotada para
identificacdo dos alvos para um determinado numero de classes tematicas
(KHEDAM et al., 2002; NEGRI, 2013). Este processo de modelagem é
determinado inicialmente pelo paradigma de aprendizado, o qual pode ser, por

exemplo, supervisionado ou ndo supervisionado.

Os classificadores que permitem a definicdo a priori destas classes sao
definidos como classificadores supervisionados. Neste caso, considera-se que
0 analista apresente conhecimento prévio acerca das classes de interesse,
uma vez que esta abordagem requer o fornecimento de amostras referentes a
cada uma das classes (RICHARDS; JIA, 2006). Neste procedimento de
rotulagem, as propriedades numéricas dos pixels amostrados para cada classe
sao utilizadas visando a obtencdo de parametros de classificacdo que
permitam a deteccao de outros pixels com caracteristicas semelhantes.

Em contrapartida, os métodos de classificacdo ndo supervisionados se
baseiam em um reconhecimento de estruturas internas ao conjunto de dados,
ou seja, ndo dependem da definicdo de classes para mapeamento e nem do
fornecimento de amostras para realizacdo da classificagdo (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2003). Desta forma, como resultado sdo gerados conjuntos
compostos por pixels com caracteristicas similares, os quais podem ser
posteriormente associados a classes pelo analista. Para mais detalhes acerca
deste tipo de classificagcdo, recomendam-se Richards e Jia (2006) e
Theodoridis e Koutroumbas (2003).



Na classificagdo supervisionada, respostas espectrais obtidas a partir de
conjunto de amostras conhecidas sao analisadas a fim de se caracterizarem as
classes tematicas de interesse. As respostas obtidas neste processo — conjunto
de parametros — variam conforme a metodologia adotada e permitem que o
algoritmo reconheca padrdes espectrais caracteristicos de cada classe. No
caso do classificador gaussiano por maxima verossimilhanca, por exemplo, 0s
parametros do modelo a serem obtidos sdo a matriz de covariancia e o vetor de
meédias das classes (RICHARDS; JIA, 2006).

Em geral, independentemente do classificador utilizado, as principais etapas
envolvidas na classificacdo supervisionada séo: (i) definir os tipos de elementos
(classes) nos quais a imagem sera particionada; (ii) formar conjuntos de
amostras (pixels) que representem cada uma das classes definidas, visando o
treinamento do classificador; (iii) estimar os parametros requeridos pelo
algoritmo classificador a ser utilizado (treinamento); (iv) aplicar o classificador
em toda a imagem; e, (v) produzir indices ou imagens tematicas que sintetizem
os resultados obtidos (RICHARDS; JIA, 2006; VIEIRA, 1996).

Os classificadores podem ainda ser divididos quanto ao tipo do objeto a ser
rotulado: pixel ou regido. Na abordagem pixel a pixel, cada pixel é classificado
baseando-se apenas na informagdo do pixel, enquanto que em uma
abordagem por regides é considerada a classificacdo de regides homogéneas
(RICHARDS; JIA, 2006). Além disso, alguns métodos de classificacdo levam
também em consideracdo a informagcdo contida nos pixels de uma pré-

determinada vizinhanca, sendo estes denominados classificadores contextuais.

Negri (2013) destaca que classificadores por pixel, por fazerem uso de uma
quantidade limitada de informacéo, tendem a apresentar resultados nao tao
precisos quanto o0s metodos contextuais na identificacdo de padrbes
complexos. Esta relagdo entre pixels vizinhos representa uma rica fonte de
informacgéo, a qual tem sido alvo de estudo de diversos pesquisadores, visando
o aprimoramento do processo de classificacdo de imagens (RODRIGUEZ-
CUENCA et al., 2013; NEGRI et al., 2016; QIAN et al., 2005).



2.2 Classificacdo supervisionada por maxima verossimilhanca

O classificador por méxima verossimilhanga é considerado um dos métodos de
classificagdo supervisionada mais comumente utilizados em dados
provenientes de sensores remotos (MAXWELL, 2018; YU et al., 2014). Neste
classificador, do tipo pixel a pixel, uma amostragem adequada para cada uma
das classes de interesse possibilita que sejam estimados os parametros que
caracterizam uma dada distribuicdo probabilistica.

De acordo com o teorema de Bayes, no qual o classificador MAXVER é
baseado, um pixel é designado para a classe que apresentou maior
probabilidade de associagao (TSO; MATHER, 2009). Assim, considerando um
conjunto composto por K classes (w4, w, ... wg), a probabilidade de associacéo
de um determinado pixel a cada uma das classes é P(wy|x), onde x representa
um vetor com valores de um atributo para cada banda e k varia de 1 a K.
Conforme a regra de classificacdo de Bayes, a classificacdo € realizada da

seguinte forma, onde k, representa uma classe diferente de k:
x € wy, se P(wg|x) > P(wy,|x),V ky # k. (2.1)

Entretanto, conforme mencionado anteriormente, esta probabilidade nédo é
diretamente conhecida. Para estima-la, aplica-se (TSO; MATHER, 2009):

p(xlwk)p(wk)’ (22)
p(x)

P(wylx) =

onde p(x|w;) representa a probabilidade condicional do vetor do pixel x
pertencer a classe wj, equivalente a funcdo de densidade de probabilidade,
p(wy) é a probabilidade da classe w; ocorrer na imagem (probabilidade a
priori), e p(x) é a probabilidade de ocorréncia de x. Porém, como p(x) pode

representar um fator comum para todas as classes, tem-se que:
X € wy, sep(x|lw)p(wy) > plx|w)p(wiz), ¥ k2 # k. (2.3)
A funcéo de densidade de probabilidade (PDF, Probability Density Function)

pode ser obtida por meio de modelagem estatistica. Em diversas aplicagfes de

sensoriamento remoto considera-se que a PDF seja uma distribuicdo



Gaussiana multivariada, ja que esta permite uma modelagem adequada para
um grande conjunto de casos (CAMPS-VALLS; BRUZZONE, 2009;
RICHARDS; JIA, 2006; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003).

Conforme apresentado por Duda et al. (2010), a funcdo de densidade de
probabilidade normal para casos multidimensionais (imagens multiespectrais)

pode ser obtida da seguinte forma:

1

1
p(x|wy) = * exp [— S (= ) Vi (e — )|, (2.4)

nb
(2m) 2 * |V
onde nb representa o nimero de bandas espectrais, u, indica o vetor de média
para a classe wy, V, é a matriz de covariancia para a classe w; e |Vi| seu
determinante. Os expoentes T e —1 indicam a transposicdo e inversao
matricial, respectivamente. A matriz de covaridncia € definida conforme

apresentado a seguir, sendo E[-] a esperanca matematica da variavel aleatéria:
Vi =E[(x— pu)(x— )" (2.5)

Normalmente, em trabalhos de classificacdo de imagens de sensoriamento
remoto, admite-se que todas as classes possuem a mesma probabilidade de
ocorrerem (classes equiprovaveis). Neste caso, em que se considera que a
probabilidade a priori p(wy) seja igual entre as classes, o classificador
MAXVER baseia-se apenas na funcédo de densidade de probabilidade. Dessa
forma, a funcdo discriminante da classificacdo por maxima verossimilhanca

pode ser descrita da seguinte forma (DUDA et al., 2000):
gx(X) = =In|V; | = (x — ) Vi (x — ), (2.6)

onde k varia de 1 a K. Nesse caso, a classificagdo pode ser realizada da

seguinte forma:
X € wy, se gx(x) > gia(x),V k2 + k. (2.7)

A efetividade do classificador MAXVER gaussiano depende significativamente
de uma estimativa acurada do vetor de médias e da matriz de covariancia para
cada classe, sendo estes, por sua vez, dependentes da aquisicdo de um

namero suficiente de amostras de treinamento (TSO; MATHER, 2009). Estes



fatores refletem diretamente na acuracia da classificacdo. Richards e Jia (2006)
destacam que para um espaco multiespectral nb-dimensional sdo necessarias
pelo menos nb + 1 amostras para evitar que a matriz seja singular (ndo admita

matriz inversa), indicando-se a aquisicdo de 100 - nb amostras independentes.

2.3 Classificadores contextuais

Segundo Tso e Mather (2009), o contexto de um pixel, ou grupo de pixels, pode
ser entendido como a probabilidade de ocorréncia deste, baseado na natureza
dos pixels adjacentes. Dessa forma, os pixels ndo séo tratados isoladamente,
mas considera-se também a relacdo destes com os pixels vizinhos. A definicdo
de uma vizinhanca estabelece a area em torno de cada objeto/pixel a ser
utilizada durante o processo de classificacdo contextual de cada pixel/objeto.

Tratando-se de imagens de sensoriamento remoto, pixels adjacentes tendem a
ser relacionados ou correlacionados (KHEDAM; AISSA, 2004). Primeiramente,
fenbmenos geograficos e ecoldgicos apresentam uma variacdo gradual no
espaco (LEGENDRE, 1993), sendo que muitas feicdes terrestres normalmente
ocorrem em regides de dimensfes superiores a area coberta por um pixel.
Além disso, no processo de imageamento, sdo adquiridas porcdes
significativas de energia provenientes de regides adjacentes a cada pixel. Este
efeito tende a aumentar a similaridade de atributos geograficos de regides

vizinhas em imagens de sensoriamento remoto (RICHARDS; JIA, 2006).

A utilizacdo de classificadores contextuais em estudos de sensoriamento
remoto pode ser justificada por dois fatores: a estrutura complexa dos
elementos geograficos presentes na superficie terrestre, onde diferentes tipos
de cobertura da terra podem ser encontrados em uma Unica regido; e, a
necessidade de se analisar informacdo contextual para analise dos padrdes

complexos de cobertura da terra (BINAGHI et al., 2003).

Ao se considerar informacgdo contextual, alguns erros podem ser evitados na
classificacdo de pixels, tais como aqueles resultantes de dados ruidosos. Os
classificadores contextuais ainda tendem a ser mais eficientes na identificacao

de padrbes complexos (NEGRI, 2013). A aplicagdo de métodos contextuais



pode ser incorporada em trés diferentes estagios: no pré-processamento, a
partir da extragao de atributos espaciais; diretamente na classificagédo, por meio
de classificadores contextuais; ou, na etapa de pds-processamento, ao se
utilizar informacéo contextual para melhorar o resultado de uma determinada

classificacdo. Estes diferentes estagios sao ilustrados na Figura 2.1.

Figura 2.1 — Modalidades de aplicacdo da classificacdo contextual.
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Fonte: adaptada de Gong e Xu (2006).

Para Gong e Xu (2006), na classificacdo de imagens, o envolvimento de
atributos espaciais é um processo essencial para a etapa de pré-
processamento. Os autores destacam que, a partir da extragcdo de atributos
espaciais qualquer algoritmo de classificagdo por pixel pode ser utilizado. No
estagio de pré-processamento, 0 contexto espacial pode ser explorado, por
exemplo, por meio de: filtros de mediana, os quais permitem a reducdo de
ruidos do tipo sal e pimenta (do inglés, salt and pepper noise); a partir de filtros
de meédia, os quais sdo aplicados visando uma maior homogeneidade dos
valores de brilho entre pixels adjacentes; ou ainda por algoritmos mais

avancgados de andlise de textura.

Por outro lado, ao serem aplicados diretamente na imagem original, os
classificadores contextuais fazem uso da informacéo contextual para rotulagem
dos pixels. Neste tipo de classificador, o grau de correlacdo entre pixels
adjacentes varia conforme a resolugéo espacial do sensor (RICHARDS; JIA,

2006). Por exemplo, pixels adjacentes em imagens provenientes do sensor
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Landsat-8/OLI, com resolucdo espacial de 30m, podem ndo demonstrar tanta
correlagdo quanto pixels adjacentes em imagens provenientes de sensores
com maior resolucdo espacial, ou seja, maior nivel de detalhes. Richards e Jia
(2006) destacam também a necessidade de considerar as caracteristicas da
area analisada. Regides agricolas, por exemplo, tendem a ser representadas
por pixels fortemente correlacionados, ao contrario do que ocorre para areas
urbanas, devido a heterogeneidade de elementos, mesmo se tratando de

imagens provenientes de um mesmo sensor.

Para a etapa de pds-processamento, os métodos contextuais requerem analise
espacial baseada nos resultados de classificacao intermediéria realizada sobre
a imagem multiespectral original (GONG; XU, 2006). Dentre o0s pos-
processamentos contextuais, o filtro de maioria destaca-se por sua
simplicidade. Neste método, emprega-se uma janela moével sobre a imagem,
atribuindo-se a cada pixel central a classe observada para a maioria dos pixels
contidos na janela (CANTY, 2010). Uma desvantagem deste método é a perda

de detalhes na imagem, principalmente em areas com feicdes lineares.

Além deste filtro, algumas técnicas de pds-processamento sdo fundamentadas
na modificacdo dos valores de probabilidade de cada pixel baseada na
compatibilidade probabilistica entre pixels vizinhos (GONG; XU, 2006). Estas
sdo conhecidas como técnicas de relaxacao probabilistica. Mais detalhes sobre

estas técnicas podem ser encontrados em Richards e Jia (2006).

Classificadores contextuais podem ser divididos em duas categorias principais
(CORTIJO; BLANCA, 1998), conforme a suposicao tedrica adotada: baseados
em técnicas de suavizacado; ou, baseados na suposi¢do da existéncia de um
campo aleatorio Markoviano (do inglés Markov Random Field — MRF). Nas
técnicas de suavizacdo, Negri (2013) menciona a utilizacdo de filtros sobre a
imagem classificada e de medidas de textura antes do processo de
classificacdo pontual. J& para os estimadores relacionados as técnicas
Markovianas destaca-se o algoritmo ICM, além dos estimadores Maximo A
Posteriori (Maximum A Posteriori — MAP) e Moda da Marginal a Posteriori
(Marginal Posterior Mode — MPM) (FRERY, 1993).

11



2.3.1 Filtro de maioria

Conhecido por sua facilidade de implementacéao, o filtro de maioria — ou filtro de
moda, como também é conhecido — baseia-se na reclassificacdo dos pixels de
acordo com sua vizinhanca. Nesta operacdo, uma janela movel é aplicada
sobre a imagem. Caso a classe do pixel central ndo represente a classe da
maioria dos pixels contidos na janela, este pixel é reclassificado para esta
classe. Por outro lado, caso ndo haja uma classe principal Unica, uma solugéo
comumente adotada é a preservacao da classe do pixel central. A medida que
a janela mével é deslocada, as classes originais dos pixels vizinhos continuam
a ser utilizadas, ou seja, ndo consideram-se as alteracdes realizadas nas
posicdes anteriores da janela (EASTMAN et al.,, 1995). Na Figura 2.2, é
exemplificada a aplicacédo do filtro de maioria, com janela 3x3, em uma parte
central de uma imagem. Neste exemplo, os valores sublinhados indicam os

pixels que foram reclassificados.

Figura 2.2 — Funcionamento do filtro de maioria.
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Fonte: Producé&o do autor.

Este método tem sido utilizado por diversos autores visando incorporar
informacédo contextual & classificacdo, no intuito de aprimorar a acuracia dos
produtos gerados na classificacdo de imagens (CARAS et al., 2017; KIM, 1996;
MYEONG et al., 2001). Este filtro permite que ruidos oriundos do processo de
classificacdo, bem como da alta variabilidade espectral que pode ser
observada na area representada por um unico pixel, sejam removidos (CARAS
et al., 2017). Entretanto, neste processo algumas informacdées nos dados
classificados podem ser afetadas, como ocorre, por exemplo, com a
representacao de feicdes lineares (RODRIGUEZ-CUENCA et al., 2013).
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2.3.2 Algoritmo ICM

O algoritmo ICM, definido em Besag (1986), representa um método de
classificagdo supervisionado e contextual, baseado num processo iterativo
onde cada pixel é classificado em funcédo de seu valor espectral e das classes
de pixels vizinhos. De forma geral, este classificador se baseia na substituicdo
da classe associada a cada pixel de uma determinada imagem por aquela
classe que maximiza a distribuicdo a posteriori da classe, considerando-se a

configuracao de vizinhanga de cada pixel analisado (SANT’ANNA et al., 1996).

Dentre as vantagens da aplicacdo do algoritmo ICM, Frery (1993) destaca o
fato de apresentar uma implementacdo amigavel para o usuario. De acordo
com o autor, o algoritmo ndo requer mais conhecimento do que 0 necessario
para a utilizacdo do classificador MAXVER. Além disso, este método é
deterministico, o que garante, por definicdo, a unicidade de sua solucao
(ERTHAL; FRERY, 1993). Uma peculiaridade deste algoritmo esta no fato de
assegurar bons resultados em poucas iteragdes, sendo destaque a garantia de
convergéncia para um maximo local (BESAG, 1986; MARTINS, 2007). De
acordo com Vieira (1996), a influéncia das classes vizinhas, geralmente
computada para quatro ou oito vizinhos, é quantificada por um parametro
estimado iterativamente a partir da suposicdo de um modelo para a distribuicéo
espacial das classes.

Quanto as limitacdes do algoritmo, Lin et al. (2014) afirmam que a obtencéo de
um resultado satisfatério depende significativamente da classificacdo inicial
obtida e que a acuracia ainda pode ser aprimorada. A depender da inicializacdo
realizada, a area referente ao erro tende a se espalhar pela imagem a medida

que as iteragbes sao realizadas.

Para implementagcdo do algoritmo ICM, conforme apresentado por Vieira

(1996), sdo adotados como dados de entrada:

e uma estimativa inicial da cena original, sendo normalmente adotado o
classificador MAXVER para obtencdo da matriz de valores de

verossimilhanca (v) e do mapa de classificagao pontual (Yyaxver);
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e 0 numero maximo de iteracbes permitidas (Max;;.,), 0 qual € definido
empiricamente e representa um dos critérios de parada do processo de
classificagao; e,

e 0 percentual minimo de mudanca (Miny;;), a ser adotado como critério

de convergéncia para a classificacao.

De forma geral, o algoritmo ICM é implementado por meio dos procedimentos
descritos na Figura 2.3. Primeiramente, realiza-se a estimativa do parametro f3
adotando o mapa de classificacdo pontual. Em seguida, gera-se o0 mapa
intermediario de classificagdo, considerando o parametro B estimado, para
obtencdo de um vetor de pesos, e a matriz de verossimilhancas, obtida no
processo de classificacdo pontual. Apés a obtencdo do mapa ICM
intermediario, identifica-se o percentual de mudancas obtidos neste mapa
intermediario, em relacdo ao mapa adotado no inicio da iteracdo. No caso da
primeira iteragcdo, o0 mapa intermediario é comparado com o0 mapa de
classificacdo pontual. Este processo € repetido até que um dos critérios de
parada seja alcancado. O primeiro critério de parada é a obtencdo de um mapa
de classificacdo que apresente um percentual de mudanca, em relacdo ao
mapa obtido na iteracdo anterior, inferior aquele pré-estabelecido. Caso este
critério de parada ndo seja alcancado, € verificado também se foi realizado o

namero maximo de iteracdes permitidas.

Figura 2.3 — Principio de funcionamento do algoritmo ICM.
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Fonte: Produgé&o do autor.
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Conforme descrito por Vieira (1996), o parametro 8 é obtido pela raiz quadrada
da equacédo de pseudoverossimilhanca, descrita no anexo A. Esta equagéo
leva em consideracdo o numero de ocorréncia de todas as configuracdes
possiveis de vizinhangca (Viz). No caso deste trabalho, € descrito e
implementado o algoritmo ICM para vizinhanca 8, ou seja, com uma janela
movel de 3x3 pixels. Neste caso, sdo possiveis no maximo 67 configuracdes de
vizinhanca, para uma classificacdo com pelo menos 9 classes. Estas
configuracdes séo descritas na Tabela 2.1. Na descri¢ao de cada configuracéo,
o primeiro valor (a esquerda) representa o numero de pixels vizinhos atribuidos
a mesma classe do pixel central. Os demais digitos representam o namero de

pixels vizinhos referentes a outras classes, ordenados em ordem decrescente.

Tabela 2.1 — Lista de configura¢des possiveis para vizinhancga 8.

Vizg Vizsq Vizg, Vizgq1 Vizgs Vizsyq Vizsq11
Vizy, Vizy3q Vizyo, Vizyp11 Vizg1111 Vizss Vizzaq
Vizss, Vizzz11 Viz3z1 Vizzz111 Vizz11111 Vizye Vizysq
Vizyar Vizya11 Vizy33 Vizy321 Vizy3111 Vizy222 Vizy2211

Vizaz1111 Vizzi11111 Vizyy Vizi61 Vizys, Vizis1g Vizy43
Vizi421 Vizia111 Vizi33; Vizi322 Vizizp11  Vizgzii1a Vizi2221

Viziz2111 Vizizi1111 ViZii111111 Vizyg Vizyzq Vizoea Vizoe11
Vizgss Vizgszq Vizgs111 Vizgyq Vizoazq Vizoaz Vizoaz11

Vizos1111 Vizyzzz Vizyzz11 Vizyzz21 Vizozz111  Vizoz11111 Vizozzz:z

Vizozz211  Vizozz1111 ViZzoz111111 ViZoi1111111
Fonte: Producé&o do autor.

Apods contabilizar o nimero de ocorréncia de cada configuracao de vizinhancga,
para toda a imagem, realiza-se o célculo da raiz quadrada da equacdo de
verossimilhanca. Esta equacao, adotada para estimacédo de § para vizinhanca
8, é descrita no Anexo A, conforme apresentada por Vieira (1996). Para o
calculo desta equacdo é necessario a utilizacdo de um parametro £ inicial.
Para a primeira iteracdo, pode ser adotado um valor inicial proximo de zero
(e.g., 0,1). Para as demais iteracdes, considera-se 0 parametro f obtido na
iteracdo anterior. Portanto, o processo para estimagéo de £ ocorre conforme o

pseudocodigo apresentado a seguir, no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Estimativa do parametro 8
Entrada: Mapa de classificacéo (y)
Saida:  Parametro g
1 Viz=0  #Vetor de contadores para todas as 67 configuracdes possiveis
Paralin =1, ...., Nr_linhas(y) faca
Para col =1, ...., Nr_colunas(y) faca
Determinar a configurag&o da vizinhanga 3x3 do pixel y[lin, col]
Incrementar o contador de coeficiente da configuracdo observada
Fim-Para
Fim-Para
B = Raiz quadrada da equacao de pseudoverossimilhanca (Viz)
Retorna

© 00N oL b~ WDN

Fonte: Adaptado de Vieira (1996).

Apbés a obtencdo do paréametro S, realiza-se a geracdo o mapa ICM
intermediario. Este processo € realizado conforme o pseudocddigo descrito no
Algoritmo 2. Nesta etapa, o parametro g € utilizado na obtencéo de um vetor de
pesos (eg). Cada elemento deste vetor representa um peso a ser ponderado na
matriz de verossimilhangas, considerando-se, para cada pixel, o numero de
pixels vizinhos referentes a cada classe. Por exemplo, caso um pixel y[lin, col]
possua trés vizinhos referentes a uma determinada classe, o elemento da
matriz de verossimilhancas referente a este pixel e classe sera multiplicado
pelo peso correspondente a este nimero de vizinhos (neste caso, e ~3#). Dessa
forma, obtém-se uma nova matriz de verossimilhancas a ser adotada para

geracdo de um novo mapa de classificacao.

Algoritmo 2: Geragdo do mapa ICM intermediario
Entrada: Matriz de verossimilhancas (v)

Mapa de classificacéo (y)

Parametro
Saida:  Mapa intermediario de classificagdo ICM (y,)

1 eg= [1,e B, e 2P, e738, 648 ¢=5F =68 =7 ¢=8F]

2 y; = Matriz de mesma dimens&o do mapa y, sem valores atribuidos

3 Paralin=1, ...., Nr_linhas(y) faca

4 Para col = 1, ...., Nr_colunas(y) faca

5 Nviz  4sse = Vetor com o nimero de vizinhos por classe do pixel y[lin, col]

6 Vpixet = V(¥[lin, col]) # Vetor de verossimilhangas do pixel y[lin, col]

2 icm = eg(Nvizgasse) * Vpixer # Resultado da multiplicagdo entre os elementos
dos vetores, considerando os mesmos indices

8 y[lin, col] = Classe referente ao maior indice apresentado pelo vetor icm

9 Fim-Para

10 Fim-Para

11 Retorna Raster(y;) # Mapa ICM intermediario no formato Raster

Fonte: Adaptado de Vieira (1996).
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O mapa intermediario obtido (y;) é entdo comparado ao mapa utilizado no
inicio da iteracdo (y), a fim de se obter um percentual de mudancas. Em
seguida, analisam-se os critérios de parada. Caso seja alcancado um dos
critérios de parada, y; representa o mapa final de classificacdo ICM, Por outro
lado, caso néo tenha alcancado um dos critérios de parada, o mapa ICM obtido
nesta iteracdo é utilizado para obtencdo de um novo parametro . Neste caso,
repete-se todo o processo até que ocorra convergéncia ou alcance o numero

maximo permitido de iteracdes.

Note que, em casos em que o 8 estimado é nulo, o algoritmo ICM resulta
apenas na classificacdo pontual, enquanto que ao tender-se ao infinito (8 — o)
o algoritmo representa o filtro de moda (CORREIA, 1998; VIEIRA, 1996). Mais
detalhes sobre a formalizacdo do algoritmo ICM, bem como de sua

implementacéo, podem ser encontrados em Vieira (1996) e Correia (1998).

17



18



3 FORMALIZACAO DA META-CCP PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS

DE SENSORIAMENTO REMOTO

Neste capitulo, € introduzida uma nova abordagem de classificacdo pixel a
pixel, com integracdo de informacgao contextual, para classificacdo de imagens
de sensoriamento remoto. A META-CCP € proposta visando permitir que ruidos
oriundos do processo de classificacdo sejam eliminados durante a aplicacao de
classificadores contextuais, sem que a representacdo de outras fei¢cbes, tais
como feicBes estreitas, sejam afetadas. Além dos fluxogramas mostrados ao
longo desta secdo, a meta-metodologia proposta também é descrita na forma

de pseudocddigos, apresentados no Apéndice A.

A META-CCP envolve o desenvolvimento de uma mascara de pixels de alta
discriminabilidade (MPAD), a serem preservados durante a aplicacdo de
meétodos contextuais. Para obtencdo desta mascara, € utilizado o classificador
MAXVER. Porém, algumas alteracGes sdo adotadas em relacdo ao processo
convencional de classificagdo. Normalmente, neste classificador se considera
todo o conjunto de amostras de treinamento para se obter um modelo de
classificacdo por classe. Porém, na abordagem proposta, diversas instancias

de modelos de classificacdo sao geradas para cada classe de interesse.

A META-CCP ¢ estruturada e distribuida nas fases apresentadas na Figura 3.1.
Primeiramente, diferentes instancias de modelos de classificagdo séo
construidas  considerando  diferentes  subconjuntos de  amostras.
Posteriormente, calcula-se a variabilidade da modelagem da classe, seguido
pela escolha de um modelo de classificacdo representante para cada classe.
Em seguida, realiza-se a classificacao pontual, além de serem identificados os
pixels de alta discriminabilidade, a comporem a MPAD. Por fim, efetua-se a

classificacdo contextual da imagem, utilizando a méscara gerada.

Figura 3.1 — Organizacdo da META-CCP.

Construcéo de

A Célculo da Escolha do modelo Classificacao por e
'ﬁé%g%isd%e variabilidade de classificagéo pixel e geracéo CL%SHS,[";';&%?O
por classe representante da MPAD

classificacao

Fonte: Producédo do autor.
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3.1 Construcao de instancias de modelos de classificacao

Nesta fase, a entrada é composta por um conjunto de amostras rotuladas, ou
seja, de classes conhecidas. As amostras rotuladas s&o utilizadas para
treinamento do classificador e construcéo de diversas instancias de modelos de
classificacdo. A cada iteracdo, o algoritmo considera um novo subconjunto de
amostras por classe, obtido aleatoriamente a partir do conjunto total de
amostras de treinamento, com reposi¢cdo das amostras. Todos os subconjuntos
sdo obtidos considerando um mesmo numero de amostras, definido pelo
usuario. Assim, a partir de cada subconjunto, obtém-se uma matriz de
covariancia e um vetor contendo a média dos valores amostrados por classe do
subconjunto, em cada uma das bandas que compdem a imagem analisada.
Estes sdo os parametros requeridos para estimar as funcdes discriminantes de

maxima verossimilhanca (conforme descrito na Equacéao 2.6).

Os procedimentos adotados para construcdo das instancias de modelos de
classificacdo sdo apresentados na Figura 3.2. Veja também o pseudocdédigo
apresentado no Apéndice A.1. Os parametros obtidos pelo treinamento do
classificador sdo a matriz de covariancia e o vetor de médias por classe. Neste
fluxograma, o termo ] define a quantidade total de modelos a serem gerados
por classe (com 1 <j <)) e K indica o numero de classes (com 1 < k < K).
Nas etapas subsequentes, os modelos gerados séo utilizados para célculo da

variabilidade observada em cada classe, conforme descrito na Segéo 3.2.

Figura 3.2 — Fluxograma para construcdo de modelos de classificagéao.

- .

~

¢ ’Amostras h Amostragem Treinamento dos Parametros do
N pixels por - modelo de
\ (
< rotuladas ! classe) classificadores classificacao

l.'..--_--’

J=1

k=1 Sim (k++)

Construcéo da j-ésima funcéo
discriminante para a classe k
(Q’j,k)

Colecdo de modelos
de classificacao:

{9;x}

Fonte: Produgé&o do autor.

20



Destaca-se que a quantidade e qualidade de amostras consideradas em
métodos supervisionados de classificacéo influencia diretamente os resultados
obtidos (MAXWELL et al.,, 2018). A eficiéncia do classificador MAXVER
depende de uma estimativa acurada da matriz de covariancia e do vetor de
médias, durante a etapa de treinamento, para cada classe de interesse. Ao se
considerar poucas amostras, a variabilidade da média dos valores amostrados
tende a ser maior, uma vez que o numero de amostras ndo permite representar
adequadamente a classe analisada. Além disso, o processo de classificacédo
adotado neste trabalho, baseado na geracdo de mudltiplos modelos de
classificagdo por classe, permite reduzir da classificacdo a variabilidade
ocasionada devido ao processo de amostragem, uma vez que S&ao
considerados diversos subconjuntos de amostras. Portanto, valores que melhor
representam uma determinada classe tendem a serem obtidos a medida que

se aumenta a quantidade de amostras e de iteracbes da reamostragem.

3.2 Caélculo davariabilidade por classe

Nesta fase, funcdes discriminantes de maxima verossimilhanca sao estimadas
considerando os modelos de classificacdo obtidos anteriormente. As funcdes
estimadas sdo calculadas considerando um conjunto de pixels rotulados, ou
seja, de classes ja conhecidas, inserido separadamente pelo usuéario. A partir
dos valores obtidos, é possivel analisar a variabilidade das verossimilhancas
para cada uma das classes analisadas. Nesse trabalho, o desvio padrdo é
adotado como medida de dispersdo. Os desvios padrdes obtidos seréo

utilizados, posteriormente, para identificacéo de pixels de alta discriminalidade.

Os procedimentos adotados nesta fase sao descritos na Figura 3.3, bem como
no Apéndice A.2, na forma de pseudocodigo. Sdo utilizados como dados de
entrada: areas de teste/validagdo, contendo pixels de classes ja conhecidas
para todas as classes analisadas; e, a colecdo de modelos de classificacao.
Neste fluxograma, a quantidade de pixels rotulados a serem considerados é
representada pelo termo I (com 1 <i <), enquanto que a quantidade de
modelos de classificacéo é representada pelo termo J (com 1 <j <]J). A classe

de cada pixel é indicada pelo termo k (com 1 < k < K).
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Figura 3.3 — Fluxograma para célculo da variabilidade por classe.
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Fonte: Producéo do autor.

Dessa forma, para cada pixel amostrado (x;,), calcula-se um conjunto de
fungbes discriminantes, considerando todos os / modelos de classificacao
{g;} obtidos na etapa anterior, para a classe (k) do pixel amostrado. Nesse
sentido, g;x(x;x) representa o valor de verossimilhanca calculado para um

pixel x; , em funcéo de sua classe k e do modelo de classificagéo ;.

Apés a obtencdo da colecédo {gj,k(xi,k)}y calcula-se a variancia dos valores
obtidos por pixel (6Z(x;x)), ou seja, considerando a variabilidade observada
nos diversos modelos de classificacdo gerados para a classe k observada. Por
fim, a partir desta colecdo {o¢(x;;)} € calculada a raiz quadrada da média das
variancias, obtendo-se um desvio padrdo por classe (o). Estes parametros sao

utilizados para identificagéo de pixels de alta discriminalidade.

3.3 Escolha do modelo de classificacdo representante

7

Nesta fase, é identificado qual modelo de classificacdo sera adotado para
representar cada classe analisadas durante o processo de classificacdo por
pixel. A escolha dos modelos representantes {g;} € realizada conforme descrito

na Figura 3.4 (veja também o pseudocddigo no Apéndice A.3).
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Figura 3.4 — Fluxograma para obtenc&o dos modelos representantes.
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Fonte: Producédo do autor.

fase anterior, € utilizada visando-se obter uma média por classe e modelo

(g k), ou seja, considerando-se a variagdo dos valores obtidos para todos os
pixels rotulados. Em seguida, por meio dos valores contidos no conjunto {g; x},
calcula-se o valor médio obtido para cada classe (gy). Por fim, identifica-se qual
modelo de classificagdo (j) originou o valor contido na colecdo {g;x} mais
proximo do valor médio obtido para cada classe (gy), observando a diferenca
absoluta entre os valores. Os modelos selecionados nesta fase sdo utilizados

para classificacdo da imagem completa.

Destaca-se que, apesar do critério definido neste trabalho para escolha dos
modelos representantes, outras abordagens podem ser consideradas. Por
exemplo, pode ser gerado um modelo de classificacdo usando todo o conjunto

de amostras de treinamento, a ser utilizado na classificacao pixel a pixel.

3.4 Classificacédo por pixel e geracdo da mascara (MPAD)

ApOs a realizacdo das fases anteriores, realiza-se a classificacéo pixel a pixel
da imagem de interesse e a identificacdo dos pixels que irdo compor a MPAD.
Nesta fase, os dados de entrada s&do: a imagem a ser classificada (R); os
modelos representantes {g;}, obtidos anteriormente; e, a colegdo contendo o
desvio padrdo obtido para cada classe {0}, calculado anteriormente. Além
desses, uma variavel definida como fator C também é requerida. Este fator visa
permitir que usuarios modifiguem o limiar que define os pixels a serem
considerados como de alta discriminabilidade. Mais detalhes sobre esta

variavel sdo fornecidos a seguir.
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Esta fase é realizada seguindo as etapas apresentadas na Figura 3.5. Além
disso, o pseudocddigo referente a esta fase é apresentado no Apéndice A.4.
Primeiramente, € realizado o calculo das func¢des discriminantes para cada
pixel que compde a imagem, adotando os modelos representantes definidos
anteriormente. Por meio deste procedimento, obtém-se para cada pixel da
imagem, uma colec¢éo de valores de verossimilhanca {gZ(RLm,cOz)}, referentes a
todas as classes analisadas. A partir desses valores, € gerado o mapa de
classificacdo pontual, atribuindo a cada pixel do mapa temético a classe a qual

o pixel obteve seu maior valor de verossimilhanca (maxima verossimilhanca).

Figura 3.5 — Fluxograma para classificacdo por pixel e geracdo da MPAD.
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Fonte: Producé&o do autor.
Em seguida, os pixels de alta discriminabilidade s&o identificados. Para cada
pixel (Rpinco1) que compde a imagem, consideram-se os dois maiores valores

de verossimilhanga obtidos. A META-CCP analisa, em cada pixel, a diferencga

entre o valor de maxima verossimilhanca, relacionado a classe atribuida ao
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pixel (referente ao maior valor), e o segundo maior valor obtido. Esta
abordagem baseia-se na suposicdo de que quanto mais préoximos forem os
valores resultantes das fungbes discriminantes, maior € a probabilidade de

ocorréncia de um erro de classificacao.

O fator C é definido neste trabalho como uma alternativa para se alterar o limiar
que define os pixels de alta discriminabilidade. Este fator foi estabelecido com
base na Razdo Discriminante de Fisher (FDR, Fisher Discriminant Ratio). A
FDR representa uma medida de divergéncia que permite computar o poder
discriminatorio entre elementos de duas classes normalmente distribuidas
(THEODORIDIS et al., 2010). Quanto maior a FDR, maior o poder
discriminatorio entre os elementos. Esta medida é obtida pela relacdo entre a
diferenca quadrética entre duas médias (u, € u,) € a soma das variancias de
suas respectivas classes (¢ e 07). A FDR é descrita da seguinte forma:

(ug — Hz)z (3.1)

FDR =
0% + o2

Ao se substituir u; e u, pelos valores de verossimilhanca obtidos utilizando os
modelos representantes, esta medida de divergéncia pode ser utilizada a fim
de se analisar o poder discriminatério entre duas classes (k; e k,), para cada
pixel que compde a imagem analisada. Neste caso, define-se, para cada pixel
da imagem, k; como a classe atribuida ao pixel e k, como a classe que
apresentou o segundo maior valor de verossimilhanca. Assim, a equacao da

FDR é manipulada da seguinte forma:
(9k1 (Riincor) — 9, (RLin,Col)) (3-2)

op + 0},
* * \/— 2 2 (33)
Ik, (Riincor) = Ik, (Rpin,cor) + VFDR x O, T Ok,

Portanto, a fim de determinar pixels de alta discriminabilidade, o algoritmo

FDR =

proposto analisa a distancia entre as duas maiores verossimilhancas obtidas
para cada pixel. Para simplificar, define-se a raiz quadrada da FDR como o

fator C. O fator C pode ser interpretado como quantas vezes a distancia

25



normalizada da divergéncia, o usuario deseja que o valor g;, seja maior
do que gj, para que o pixel seja considerado como um pixel de alta

discriminabilidade. Assim, um pixel €& considerado como de alta
discriminabilidade, caso o valor g;, associado a este pixel seja maior do que
seu valor g, , somado a raiz quadrada da soma das variancias das classes,
ponderada pelo fator C. Portanto, para identificagdo de pixels de alta
discriminabilidade, a comporem a mascara a ser gerada, considera-se a

equacdao descrita a seguir.

i . / 3.4
gk1 (RLin,Col) = ng (RLin,Col) +C* 0-131 + 0-132 ( )

O fator C varia de zero a infinito, conforme apresentado na Figura 3.6. Caso
esta variavel seja zero, todos os pixels sdo considerados como pixels de alta

discriminabilidade, uma vez que, por definicao, g, (RLincor) SETA SEMpre maior
do que QZZ(RLm,cOz)- Consequentemente, todos os pixels serdo preservados

durante a abordagem contextual, e 0 mapa tematico final sera equivalente ao
mapa de classificacdo por pixel, ou seja, sem consideracdo do contexto. Por
outro lado, a medida que o fator C aumenta, o limiar tende a considerar um
menor nuamero de pixels como sendo de alta discriminabilidade.
Consequentemente, mais pixels podem ser reclassificados pela abordagem
contextual. Apds o fator C atingir um determinado valor, o qual varia de acordo
com a imagem analisada, o limiar ndo abrange nenhum pixel. Neste caso, o
mapa final de classificacdo sera equivalente ao mapa obtido pela aplicacédo
convencional do método de classificacdo contextual considerado.

Figura 3.6 — Intervalo de variagédo do Fator C.

0 Fator C 00
Classificagdo sem contexto Classificacdo contextual
de todos os pixels de todos os pixels

Fonte: Producgé&o do autor.

O fator C a ser utilizado varia de acordo com as classes. Em geral, valores
menores sao indicados caso o0 interesse principal seja preservar feigbes

estreitas. Neste caso, alguns pixels ruidosos podem ser reclassificados, sem
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que representacfes de feicdes estreitas sejam danificadas. Por outro lado,
caso o foco principal seja remover o maximo possivel ruidos de classificagéo,

maiores valores podem ser utilizados.

Neste estudo, alguns experimentos foram realizados visando avaliar a meta-
metodologia de classificacdo proposta ao se considerar diferentes métodos
contextuais de classificagdo. Além disso, 0s experimentos permitiram
estabelecer exemplos de valores que podem ser utilizados como fator C. Estes

experimentos sao discutidos nas proximas secoes.

3.5 Classificacdo contextual

A META-CCP permite que sejam considerados diferentes classificadores na
etapa de classificagcao contextual. Neste trabalho, considera-se a aplicacéo de
duas abordagens contextuais: o filtro de maioria e o algoritmo ICM. Nesta fase,
a aplicacdo do classificador contextual é destinada apenas as areas da imagem
em que a classificacdo definida ndo é claramente distinta das demais
alternativas, ou seja, aos pixels que podem ter sido erroneamente
classificados. Para estes casos, onde foi observada uma baixa
discriminabilidade entre as classes, sera também integrada a informacéo
espacial durante o processo de classificacdo. De forma geral, os
procedimentos adotados nesta fase séo descritos na Figura 3.7. Além disso, o
pseudocaddigo referente a esta fase é apresentado no Apéndice A.5.

Figura 3.7 — Fluxograma para classificagdo contextual.
- T
< Mascara ™~

(

«_(MPAD) _.'
L7 Mapa de; e Aplicar o método contextual, preservando a Mapa de
classificacdo  “—» classificac@o pontual obtida para os pixels de classificac&o
~._ pontual ./ | alta discriminabilidade, definidos pela MPAD. contextual

Fonte: Producgé&o do autor.

No caso do filtro de maioria, por exemplo, ao se deslocar a janela mével sobre
a imagem, aplica-se a filtragem apenas nas posicoes da janela mével em que o
pixel central ndo tenha sido identificado, na mascara gerada, como um pixel de

alta discriminabilidade. Este procedimento, ilustrado na Figura 3.8, visa
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remover os ruidos oriundos da classificacdo pontual sem afetar a resolucdo
obtida pelo classificador para este conjunto de pixels. O tamanho da janela
movel a ser considerada durante a aplicacéo do filtro de maioria varia conforme
o estudo realizado. O exemplo apresentado abaixo considera uma janela movel
com dimensé&o de 3x3 pixels. Neste exemplo, o filtro de maioria é aplicado e o

pixel central alterado para a classe da maioria.

Figura 3.8 — Fluxograma para geracao da MPAD.

Mapa de classificacdo pontual Mascara (MPAD)

NN
X RN
N
NN

.| Analisar o pixel central de cada
posicéo da janela mével

Ll

Pixel contido
na mascara?

Manter a classe definida
pela classificagéo pontual

Aplicar o filtro de

maioria
Legenda: M Classe 1 H Classe 2 [] Classe 3
Pixels de Alta Discriminabilidade [IPixels que podem serreclassificados

Fonte: Producé&o do autor.

Em relacdo a abordagem de filtragem baseada no algoritmo ICM, a adaptacao
necessaria para preservacao dos pixels de alta discriminabilidade seguiu a
mesma logica usada para aplicacdo do filtro de maioria. Porém, neste trabalho
considera-se apenas a aplicagdo do algoritmo ICM, que é iterativo, com janela
movel de 3x3 pixels (vizinhanga 8), ao contrario do filtro de maioria, em que
testa-se a utilizacédo de janelas moveis quadradas de diferentes dimensdes. O

algoritmo ICM foi implementado conforme descrito por Vieira (1996).
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo, sdo descritos alguns experimentos realizados visando avaliar a

eficiéncia da META-CCP, tanto em relacdo a remocdo de ruidos de

classificagcdo quanto a preservacdo de feicdes estreitas. Além disso, este

capitulo descreve os procedimentos adotados para geracdo de imagens

sintéticas. Essas imagens sintéticas, as quais apresentam comportamento

conhecido, foram geradas a fim de favorecer uma avaliagdo inicial da META-

CCP, antes do processamento de uma imagem real de sensoriamento remoto.

Em todos os experimentos realizados, os resultados de classificacdo gerados

pela META-CCP foram comparados aos resultados obtidos a partir das

abordagens convencionais utilizando:

o classificador MAXVER, supervisionado e do tipo pixel a pixel, discutido
na Secao 2.2. O produto gerado por este classificador foi comparado ao
mapa de classificagdo pontual obtido por meio da abordagem proposta,
onde adota-se a geracdo de diversos modelos de classificacdo para

cada uma das classes de interesse;

o filtro de maioria, aplicado sobre o mapa de classificacdo pontual
gerado pelo algoritmo proposto, considerando janelas méveis quadradas
de diferentes dimensdes. Este método, discutido na Secédo 2.3.1,
representa uma das abordagens de classificacdo contextual adotadas
neste trabalho. Nos experimentos realizados, foram consideradas

janelas méveis quadradas de 3x3, 5x5 e 7x7 pixels;

o algoritmo ICM, para vizinhanca 8, ou seja, considerando uma janela
movel quadrada de 3x3 pixels, conforme descrito por Vieira (1996) e
implementado por Correia (1998). Nesse trabalho, avaliou-se também a
eficiéncia da abordagem de classificacdo proposta ao se utilizar o
algoritmo ICM, descrito na Secéo 2.3.1, durante a etapa de classificacao
contextual, com preservacado de pixels de alta discriminabilidade. Os
critérios de parada adotados foram: a obtencdo de um percentual de

mudanca inferior a 5%; e, a realizacado de no maximo 20 iteracoes.
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A meta-metodologia de classificagdo proposta, bem como os experimentos
realizados, foram implementados utilizando a linguagem R. Este ambiente de
programacao, além de ser gratuito, destaca-se por oferecer funcionalidades
que favorecem a implementacéo de diversas técnicas estatisticas, propiciando
assim, o desenvolvimento de estudos que requerem analise e manipulacao de
grande quantidade de dados (R CORE TEAM, 2014). Além disso, o software
ENVI (Environment for Visualizing Images) foi utilizado para coleta das

amostras necessarias para classificacdo supervisionada.

4.1 Estudo de caso I: classificacdo de imagens sintéticas

Este estudo de caso tem por objetivo verificar a capacidade da META-CCP
tanto na remocao de ruidos de classificacdo quanto na preservacao de feicdes
lineares estreitas, de diferentes larguras, em imagens sintéticas compostas por
diferentes pares de classes. Os pares de classes foram definidos de forma a
simular niveis variados de discriminabilidade entre classes. Na Secéo 4.1.1,
descreve-se o0 processo adotado para geracdo de imagens sintéticas. Detalhes
sobre o processamento das imagens, bem como a apresentacao e analise dos

resultados obtidos, sdo descritos na Secdes 4.1.2 e 4.1.3.
4.1.1 Simulacéo de imagens

O uso de imagens sintéticas permite que diferentes situacdes sejam avaliadas
por meio de experimentos controlados, ou seja, testes em que o0
comportamento dos dados € conhecido a priori. A metodologia adotada para
geracdo de imagens sintéticas foi realizada conforme apresentado por Negri
(2013). Nesta abordagem, o processo de simulacao de imagens é dividido em
duas etapas principais: obtencdo da imagem base (modelo), com a distribuicdo
dos alvos; e definicdo do comportamento espectral dos alvos que compdem a

imagem base.

Embora em imagens reais de sensoriamento remoto diversos processos
ocorram simultaneamente entre elementos de varias classes, neste estudo
imagens sintéticas foram geradas atribuindo elementos referentes a apenas
duas classes: uma referente ao plano de fundo e outra referente a elementos

em primeiro plano. Nessas imagens sintéticas, a classe de fundo representa
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aguela dominante ao longo da imagem. No contexto abordado neste trabalho,
esta representa a classe a ser filtrada pela abordagem contextual. Por outro
lado, a classe de primeiro plano representa a classe de interesse, que neste
caso esta associada a feicdes estreitas, tais como rios e estradas. Este tipo de
imagem, com fei¢cOes referentes a apenas duas classes, favorece a validacao

inicial da metodologia proposta.

A imagem base possui dimenséo de 256 x 256 pixels e contém fei¢des lineares
com diferentes larguras. Além disso, a imagem também contém feicdes
retangulares, de maior dimensdo. Na parte superior da imagem localizam-se 5
estruturas retangulares com dimenséao de 24 x 38 pixels. Estas feicdes maiores
foram inseridas a fim de permitir avaliar a acuracia de classificagcbes em
regides largas, referentes a areas centrais, ou seja, longe de bordas. Logo
abaixo das feicOes retangulares, estdo inseridas estruturas lineares com
larguras que variam de 1 a 7 pixels. Nesta imagem, estdo distribuidas 2
estruturas lineares para cada uma dessas 7 diferentes larguras. Todas as
feicbes de primeiro plano apresentam uma distancia de 11 pixels entre si,
incluindo a distancia entre estas feicdes e as bordas da imagem. A imagem
base é apresentada na Figura 4.1(a). As areas destinadas a coleta de amostras
de treinamento sao definidas na Figura 4.1(b).

Figura 4.1 — (a) Imagem base e (b) areas para coleta de amostras de treinamento.

(a) (b)

M Classe de fundo B Classe de primeiro plano

Amostras de treinamento: & classe de fundo B classe de primeiro plano

Fonte: Producédo do autor.
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Destaca-se que a obtengdo de amostras de treinamento em &reas proximas as
bordas das feicbes nédo afeta o processo de classificagdo, uma vez que o
processo de geracdo das imagens baseia-se em uma reamostragem aleatoria
dos pixels. Mais detalhes sobre este processo sdo apresentados a seguir.
Areas centrais das feicbes largas foram destinadas a coleta de amostras de
teste. Neste trabalho, estatisticas computadas considerando estas amostras

sao definidas como estatisticas globais.

Além disso, sdo geradas também estatisticas referentes as feicbes estreitas,
denominadas como estatisticas locais. Estas estatisticas sdo computadas
separadamente para cada uma das 7 diferentes larguras das estruturas
lineares. Para cada estatistica (referente a cada largura), considera-se o
mesmo numero de amostras referente as feicdes estreitas e a classe de fundo.
Na Figura 4.2(a) sdo apresentadas as areas destinadas a coleta de amostras
de teste para as estatisticas globais. Na Figura 4.2(b) apresentam-se as areas
destinadas a coleta de amostras de teste para estatisticas locais, coletadas
sobre as areas definidas pelas préprias feicbes estreitas. Neste caso, para a

classe de fundo, mantém-se as areas definidas para as estatisticas globais.

Figura 4.2 — Areas destinadas a coleta de amostras de teste para (a) feicdes largas
(estatisticas globais) e (b) feicfes estreitas (estatisticas locais).

(a) (b)
FeicOes largas: == Classe de fundo B classe de primeiro plano
Feicdes por largura: - 1px O 2px O 3px 4px a 5px a 6px O 7px

Fonte: Producédo do autor.
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Apés a definicdo da imagem base, define-se o comportamento espectral de
todos os pixels que compdem a imagem. Este processo € realizado a partir da
reamostragem de atributos de pixels coletados sobre uma imagem real de
sensoriamento remoto, para os alvos de interesse. Neste processo, cada
classe da imagem sintética é associada a uma classe de cobertura da terra
amostrada em imagem real. O valor digital associado a cada pixel na imagem
sintética é definido aleatoriamente a partir do conjunto de amostras para sua
classe. Neste processo, foram compostas imagens sintéticas multiespectrais,
compostas por 4 canais. Portanto, dado um pixel, recuperam-se os valores das
bandas correspondentes, mantendo-se assim a correlacdo entre bandas, mas

perdendo-se a auto correlacdo espacial.

Os canais espectrais e os pares de classes escolhidos para compor as
imagens sintéticas foram definidos de forma a se obter imagens com diferentes
contrastes entre os alvos. Esta diferenca de contraste permite a obtencédo de
mapas de classificacdo pontual com diferentes niveis de confusdo entre as
classes. As amostras utilizadas para composicdo das imagens sintéticas foram
adquiridas a partir de um recorte de imagem Landsat-8/OLI, com dimenséao de
2319 x 4142 pixels. Nessa imagem, amostras foram coletadas considerando as
bandas espectrais referentes a faixa do visivel (vermelho, verde e azul) e do
infravermelho-proximo. Os pares de classes foram definidos de forma a se
considerar sempre uma classe normalmente associada a feicfes estreitas em

imagens Landsat-8/OLI. Este sensor possui resolucdo espacial de 30 metros.

Os tipos de cobertura da terra identificados nessa imagem incluem: agua, area
urbana, floresta, pasto limpo, pasto sujo e vegetacdo secundéria. Além disso,
feicOes referentes a pequenos rios e estradas nédo pavimentadas (estradas de
terra) também podem ser identificadas. Esta imagem foi gerada em 12 de
Junho de 2014 pelo sensor OLI, a bordo do satélite Landsat-8, sobre uma

regido do municipio de Maraba (6rbita/ponto: 223/064), no estado do Para.

Dentre as classes de cobertura da terra observadas na imagem, foram obtidas
amostras em areas de: agua, referente a pequenos rios; solo exposto, para

classificacdo de estradas de terra; floresta, relativo a areas de vegetacéo
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primaria; pasto limpo, referente a é&reas de pastagem com auséncia de
individuos arbéreos; pasto sujo, relativo a areas de pastagem com vegetacdo
arbustiva esparsa; e, vegetacdo secundaria, para areas em estagio de
regeneracdo. A partir de uma analise inicial do conjunto de amostras,
definiram-se dois pares de classes que apresentam baixo e médio contraste
para geracdo das imagens sintéticas. Estas caracteristicas foram definidas
visando a obtenc&@o de mapas de classificagdo com diferentes niveis de ruidos.
A Figura 4.3 ilustra a imagem utilizada para coleta das amostras, bem como os

alvos amostrados para a composi¢cado das imagens sintéticas.

Figura 4.3 — Imagem Landsat-8/OLI e amostras utilizadas para compor imagens
sintéticas.

5°30'0"S

5°45'0"S

3 e
S

49°30'0"W 49°15'0"W 49°0'0"W 48°45'0"W 48°30'0"W

Legenda
RGB I Amostras: Solo exposto (estradas de terra) -:-10—_2H0km
M Banda 4/0OL1 (Vermelho) Amostras: Pasto limpo ° “{g“ 3
B Band: [ Amostras: Pasto sujo Sistema de Coordenadas Geograficas ¥,
Banda 3/OLI (Verde) Projecio; GCS SIRGAS 2000 3
B Banda 2/0L1 (Azul) Datum: SIRGAS 2000

Fonte: Producéo do autor.

Amostras referentes a areas de pasto limpo e solo exposto (estradas de terra)
foram utilizadas para geracdo de uma imagem sintética com baixo contraste.
Destaca-se que areas de pasto limpo podem também incluir vegetacdo esparsa
e solo nu. Dessa forma, amostras coletadas nestas areas podem resultar em
muitos erros de classificacdo, devido a alta similaridade observada entre estes
pixels e os pixels que representam areas de estradas de terra, as quais séo

34



geralmente compostas principalmente por solo exposto. A Figura 4.4(a) ilustra
esta imagem sintética, composta por amostras de pasto limpo e solo exposto.

Por outro lado, amostras referentes a areas de pasto sujo e de solo exposto
foram utilizadas para geracédo de uma imagem com médio contraste. Devido ao
fato de areas de pasto sujo apresentarem maior cobertura vegetal, esta
imagem sintética tende a apresentar um menor nivel de ruido. Além disso,
destaca-se que a resolucao espacial do sensor OLI, responsavel pela aquisicao
da imagem, € maior do que a largura das vias ndo pavimentadas observadas
na imagem. Portanto, os pixels amostrados para esta classe sofrem grande
influéncia do tipo de cobertura da terra em areas adjacentes, as quais neste
caso geralmente referem-se a areas de pasto limpo e de solo exposto. Esta
caracteristica também contribui para a obtencdo de produtos ruidosos, 0s quais
favorecem a validacdo do método proposto. Esta imagem sintética, composta

por amostras de pasto sujo e solo exposto, € apresentada na Figura 4.4(b).

Figura 4.4 — Imagens sintéticas com (a) baixo contraste (amostras de pasto limpo e
solo exposto) e (b) médio contraste (amostras de pasto sujo e solo exposto).

@) (b)

Fonte: Producéo do autor.
4.1.2 Classificagdo das imagens com baixo e médio contraste

Ambas as imagens sintéticas geradas foram classificadas utilizando os

procedimentos descritos na Secdo 3. O primeiro passo foi a definicdo dos
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dados de entrada: conjuntos de amostras de treinamento/teste e de pixels
rotulados. As amostras de treinamento e de teste foram definas considerando
as areas apresentadas na Secéao 4.1.1 (Figuras 4.1 e 4.2). O conjunto de pixels
rotulados definidos para ambas as imagens sintéticas sdo apresentados na
Figura 4.5. Estes pixels foram utilizados para o calculo da variabilidade de cada
uma classes, diminuindo-se a influéncia de pixels ruidosos. Para cada uma das
classes analisadas, foram definidos 70 pixels que exemplificam o padréo

observado na maioria das amostras que compdem as imagens sintéticas.

Figura 4.5 — Pixels rotulados definidos para a (a) imagem sintética com baixo contraste
e a (b) imagem sintética com médio contraste.

@ (b)
Pixels rotulados: @ Solo exposto O Pasto limpo @ Pasto Sujo

Fonte: Producéo do autor.

No primeiro estagio do processo de classificacdo por pixel, foram gerados 100
modelos de classificacdo. Para a obtencdo de cada modelo, considerou-se um
conjunto de 500 amostras por classe, sendo estas obtidas aleatoriamente a
partir das regides definidas para aquisicdo de amostras de treinamento. Os
mapas de classificacdo pontual obtidos sdo apresentados na Figura 4.6. Note a
diferenca no nivel de ruidos entre os mapas de classificacdo resultantes. O
mapa tematico resultante da classificacdo da imagem sintética com baixo
contraste € significativamente mais ruidoso do que o produto de classificagéo

obtido para a imagem sintética com médio contraste.
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Figura 4.6 — Mapas de classificacdo MAXVER obtidos para a (a) imagem sintética com
baixo contraste e a (b) imagem sintética com médio contraste.

(@) (b)

Classes: W solo exposto Pasto limpo W Pasto sujo

Fonte: Producgé&o do autor.

Quanto ao processo de identificacdo de pixels de alta discriminabilidade,
diversas mascaras foram geradas a fim de avaliar o efeito da utilizacdo de
diferentes fatores C na abordagem de classificacdo proposta. Neste
experimento, foram produzidas 150 mascaras, para cada imagem sintética,
adotando fatores C de 1 a 150, com incremento de 1. Algumas das mascaras
geradas para a imagem com médio contraste sdo apresentadas na Figura 4.7.
Note que a medida que se aumenta o fator C, maior € o nimero de pixels que
podem ser reclassificados pela abordagem contextual. Em outras palavras,
quanto maior o fator C, mais proximo o produto final de classificacdo se torna

do mapa obtido pela aplicacdo convencional do classificador contextual.

Figura 4.7 — Exemplos de mascaras de pixels de alta discriminabilidade obtidas para a
imagem sintética com médio contraste.

b C 10 (c) C: 25 T (d)C: 35
(continua)

(@ 1
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Figura 4.7 — Concluséo.

(e) C: 40 (f) C: 50 (Q) C: 80 "~ (h) C: 150
B pixels gue podem ser reclassificados  Pixels de alta discriminabilidade

Fonte: Producédo do autor.

Exemplos de mascaras geradas para a imagem com baixo contraste sao
apresentados na Figura 4.8. Note que o menor contraste entre os alvos
presentes na imagem resultou em mascaras com um maior numero de pixels
que podem ser reclassificados, se comparado as mascaras obtidas na imagem
com meédio contraste, para os mesmos fatores C. Este efeito ocorre devido a
maior proximidade dos valores de verossimilhanca obtidos pelo classificador
MAXVER, ou seja, pelo maior similaridade observada entre os alvos. Esta
caracteristica reduz o numero de pixels a atenderem a condi¢cdo descrita da

equacéao 3.4 (Secéo 3.4), para definicdo de pixels de alta discriminabilidade.

Figura 4.8 — Exemplos de mascaras de pixels de alta discriminabilidade obtidas para a
imagem sintética com baixo contraste.

‘@c1 b)C:10 (©) C: 25 T (d) C: 35

(e) C: 40 (f) C: 50 (g) C: 80 (h) C: 150
B pixels gue podem ser reclassificados  Pixels de alta discriminabilidade

Fonte: Producgé&o do autor.
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Apds a obtencdo dos mapas de classificacdo pontual e das mascaras que
definem os pixels a serem preservados e reclassificados, realiza-se o processo
de classificacdo contextual. Neste experimento, classificacdes foram realizadas
para todas as 150 MPAD geradas, para cada uma das imagens sintéticas. Esta
etapa foi realizada considerando duas abordagens contextuais: filtro de maioria
e algoritmo ICM. Para fins de comparagcao, os mapas de classificacao obtidos
foram também classificados considerando a aplicacdo convencional destes
métodos contextuais. No caso do filtro de maioria, consideram-se nesse
trabalho janelas moveis de 3x3, 5x5 e 7x7 pixels. O algoritmo ICM é aplicado

apenas para vizinhanca 8, ou seja, com janela moével de 3x3 pixels.

Primeiramente, observe o0s resultados obtidos a partir da aplicacédo
convencional do filtro de maioria (FM). Estes produtos de classificacédo
evidenciam o problema de retratado nesse trabalho. A Figura 4.9 apresenta os
produtos obtidos pela classificacdo da imagem sintética com baixo contraste,
considerando janelas moveis de 3x3, 5x5 e 7x7 pixels (Figura 4.9(c), Figura
4.9(d) e Figura 4.9(e), respectivamente). Por meio destes mapas € possivel
observar que a aplicacdo do filtro de maioria permite que grande parte dos
ruidos presentes no produto de classificacdo pontual sejam removidos.
Entretanto, este processo resulta também na deterioracéo de feicdes estreitas.
A Figura 4.9(a) ilustra a imagem fantasma para a classificacdo da imagem
sintética com baixo contraste. Esta imagem fantasma ilustra o resultado

esperado em caso de uma classificacdo perfeita da imagem sintética.

Figura 4.9 — Produtos oriundos de classificacdo convencional, obtidos para a imagem
sintética com baixo contraste.

(a) Imagem fantasma - (b)MAXVER )
(continua)
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Figura 4.9 — Concluséo.
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Fonte: Producédo do autor.

A medida que se aumenta o tamanho da janela mével, aumenta-se também o
tamanho das feicOes afetadas pela operacéo de filtragem. A aplicacao do filtro
de maioria com janela movel de 3x3 pixels afetou principalmente a
representacdo de feicdes com 1 pixel de largura. Porém, conforme apresentado
na Figura 4.9, feicdes lineares com até 4 pixels de largura foram afetadas pelo

filtro de maioria convencional, ao se adotar uma janela movel de 7x7 pixels.

Estes efeitos podem ser também notados ao se adotar o algoritmo ICM como

abordagem de classificacao contextual, conforme apresentado na Figura 4.10.

Figura 4.10 — Produto de classificacéo obtido pelo algoritmo ICM convencional, para a
imagem sintética com baixo contraste.

(a) MAXVER (b) Algoritmo ICM
Classes: W Solo exposto Pasto limpo

Fonte: Producgé&o do autor.

Neste caso, observa-se uma maior eficiéncia na eliminacdo de ruidos, em

relacdo aos resultados gerados pelo filtro de maioria. Quanto a eliminacao de
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ruidos, o algoritmo ICM resultou na eliminacdo de fei¢cdes lineares com até 2
pixels de largura. Note que, apesar de ser implementado considerando uma
janela movel de 3x3 pixels, o algoritmo ICM afeta feicbes mais largas do que
aguelas afetadas pelo filtro de maioria com janela movel de mesma dimensao,

pelo fato de ser baseado em um processo iterativo.

Observe também resultados gerados a partir da aplicacdo convencional do filtro
de maioria e do algoritmo ICM na imagem com médio contraste. Os produtos

de classificacao obtidos para esta imagem sao apresentados na Figura 4.11.

Figura 4.11 — Produtos oriundos de classificacdo convencional, obtidos para a imagem
sintética com médio contraste.

(a) Imagem Fantasma (b) MAXVER (c) Algoritmo ICM

(d) FM: 3x3 pixels (e) FM: 5x5 pixels () FM: 7x7 pixels
Classes: W Solo exposto ® pasto sujo

Fonte: Producéo do autor.

Por outro lado, a META-CCP, proposta neste trabalho, permite conciliar
eliminacdo de ruidos e preservacdo de feicBes estreitas. Neste experimento,
cada uma das mascaras geradas permite a obtencdo de um mapa de
classificacdo, o qual pode ser considerado um produto intermediario entre o
mapa resultante de classificacdo pontual e o0 mapa gerado pela abordagem

convencional de classificacdo contextual. Conforme mencionado anteriormente,
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o limiar que define os pixels de alta discriminabilidade é estabelecido conforme
o fator C adotado. A medida que este fator aumenta, mais proximo o mapa
resultante sera do mapa gerado pelo classificador contextual convencional. A
Figura 4.12 apresenta exemplos de mapas de classificacdo, gerados para a
imagem sintética de baixo contraste, ao se adotar diferentes fatores C durante
0 processo de classificacdo contextual por meio do filtro de maioria 5x5.

Figura 4.12 — Exemplos de produtos gerados para a imagem com baixo contraste,
utilizando o filtro de maioria 5x5 (META CCP- FM5) para diferentes fatores C.

(a) MAXVER " (b) META CCP-FM5. C: 10 (c)' META-CCP-FMS5. C: 20

- -__-.—r—_-g-..q'-v-—. Arapen oy - — o ———— iy Ty —— A - — i —— iy Ty M—— L

B T o aar Lt amiar gy e B emm e 0 m o e mam e, g o= + - Lo e e .o -

(d) META-CCP-FMS5. C: 40 (e) META-CCP-FMS5. C: 80  (f) Filtro de maioria 5x5
Classes: W Solo exposto Pasto limpo

Fonte: Producgé&o do autor.

Para se definir qual das mascara geradas proporcionou maior eficiéncia para
remocao de ruidos e preservacdo de feicbes em cada imagem, para cada
meétodo contextual considerado, analisam-se as acuracias obtidas em cada
mapa. Estatisticas foram computadas para todos os produtos de classificacao
gerados neste experimento, incluindo os mapas de classificacdo por pixel, os
mapas resultantes dos métodos convencionais e 0s mapas gerados pela

META-CCP. Estas estatisticas sado apresentadas e analisadas na Secéo 4.1.3.
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4.1.3 Analise dos resultados e definicdo dos mapas de classificagdo

A andlise das acuracias apresentadas pelos produtos gerados, tanto para
feicOes estreitas quanto para areas centrais, permite um melhor entendimento
do efeito da variacdo do fator C na META-CCP. As principais estatisticas
analisadas foram: acurécia global (AG), utilizada para avaliar a qualidade de
classificacdo em regides centrais; e, acuracia do produtor (AP), utilizada como
alternativa para se analisar o dano sofrido por feicdes estreitas durante o
procedimento de classificacdo. Estas estatisticas sédo obtidas a partir da matriz
de confusd@o. A acuracia global representa a relacdo entre a quantidade de
pixels classificados corretamente e o total de pixels da matriz de confuséo. Ja a
acuracia do produtor, obtida separadamente para cada classe, indica o quanto

de uma classe foi corretamente classificado pelo classificador.

A Figura 4.13 apresenta as acurdcias obtidas para os mapas de classificacao
(considerando fatores C de 1 até 110) gerados para a imagem sintética com
baixo contraste, composta por amostras de solo exposto e de pasto limpo.
Nesta figura, sdo apresentadas as estatisticas obtidas para os métodos
contextuais avaliados: algoritmo ICM, para vizinhanca 8; e, filtro de maioria,
com janelas méveis de 3x3, 5x5 e 7x7 pixels. As estatisticas apresentadas
referem-se tanto as regibes centrais (acurdcia global), quanto as feicbes
estreitas (acuracia do produtor). Note que ndo sdo apresentadas estatisticas
para feicbes com 4 e 6 pixels de largura, uma vez que estas apresentam

acuracias similares aquelas observadas em feigcBes com largura de 5 e 7 pixels.

Da mesma forma, na Figura 4.14 sdo apresentadas as estatisticas obtidas para
0S mapas gerados para a imagem sintética com médio contraste, composta por
amostras de solo exposto e de pasto sujo. Nota-se para ambas as imagens
que, quanto maior o fator C, maior o numero de pixels reclassificados pela
abordagem contextual. Além disso, em relacéo ao filtro de maioria, observa-se
que o aumento da dimenséo da janela movel resulta na deterioracéo de feicbes
de maior dimensdo. J4 o algoritmo ICM, no processamento da imagem com
meédio contraste, apresentou estatisticas semelhantes aquelas obtidas pelo

filtro de maioria 3x3, afetando principalmente feicdes com 1 pixel de largura.

43



Por outro lado, no processamento da imagem com baixo contraste, a qual
apresenta um maior nivel de ruido, o algoritmo ICM deteriorou mais fei¢cdes do

que o filtro de maioria 3x3, afetando feicdes de até 2 pixels de largura.

Figura 4.13 — Estatisticas obtidas para os mapas de classificacdo referentes a imagem
sintética com baixo contraste, ao se adotarem diferentes classificadores contextuais.
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Fonte: Producédo do autor.
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Figura 4.14 — Estatisticas obtidas para os mapas de classificacao referentes a imagem
sintética com médio contraste, ao se adotarem diferentes classificadores contextuais.
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Fonte: Producéo do autor.
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Para se estabelecer o mapa final de classificacdo para cada uma das imagens
sintéticas, deve-se definir também qual operacdo deseja-se priorizar: remogao
de ruidos ou preservacdo de feicdes. A partir da escolha do fator é possivel
ponderar ambas as operacfes. Nesse processo, deve-se considerar também o
contraste entre as classes analisadas na classificagdo. No caso da imagem
sintética com baixo contraste, a qual resultou em um mapa de classificagdo
pontual com alto nivel de confusao, a classificacdo contextual considerando um
fator C de 12 e janela movel de 3x3 pixels apresentou ser uma eficiente
alternativa para se remover alguns ruidos de classificacdo, sem degradar
desnecessariamente feicbes com 1 pixel de largura. De forma similar, a
classificacdo pelo algoritmo ICM, com fator C entre 12 e 16 também pode ser
adotada. Estas configurac@es, utilizando o algoritmo ICM e o filtro de maioria,

sao ilustradas nas Figura 4.15(b) e Figura 4.15(d), respectivamente.

Por outro lado, a classificacdo utilizando uma janela mével de 5x5 pixels e um
fator C entre 12 e 15 pode ser utilizada com o objetivo de aumentar a eficiéncia
na remocédo de ruidos. Porém, nesta ultima configuracdo ocorre também uma
maior deterioracdo de feicbes com largura de 2 pixels. O filtro de maioria com
janela moével de 7x7 pixels também é eficiente na remocéo de ruidos; porém,
devido a maior dimensdo da janela movel, feicbes maiores também sado
degradadas. Por exemplo, ao se aplicar o filtro de maioria 7x7, com fator C de
13, feicbes com largura de 3 e 4 pixels sdo também afetadas. Estas

configuracdes de classificacdo séo apresentadas na Figura 4.15.

Figura 4.15 — Comparacao entre mapas gerados por abordagens convencionais e
mapas resultantes da META-CCP, para a imagem com baixo contraste.
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(continua)
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Figura 4.15 — Concluséo.
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Fonte: Producéo do autor.

No caso da imagem com médio contraste, devido a menor similaridade entre os
alvos e o menor nivel de ruido, observa-se que maiores valores podem ser
adotadas para o fator C sem resultar na deterioracédo significativa de fei¢cdes
estreitas. Este efeito pode ser observado nas estatisticas apresentadas na
Figura 4.14. A classificacdo gerada considerando o filtro de maioria 3x3 e fator
C de 50, por exemplo, permite remover grande parte dos ruidos presentes no
mapa de classificagdo pontual, sem danificar até mesmo fei¢cdes estreitas com
largura de 1 pixel. Esta configuracdo € apresentada na Figura 4.16(d). Este
mesmo efeito € observado ao se aplicar o algoritmo ICM. Ao se aplicarem
ambos o0s meétodos, feicbes lineares com largura de 1px ndo séo
completamente eliminadas nem mesmo ao se adotar um fator C de 150. Este

resultado, considerando o algoritmo ICM, é apresentado na Figura 4.16(b).

No caso de imagens com menor nivel de ruido, a utilizacao do filtro de maioria

com janelas moveis maiores, tais como janelas de ordem 5 ou 7, pode néo
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apresentar ganhos significativos na remoc¢édo dos ruidos. Para esta imagem,
por exemplo, a utilizagéo de janela movel de 5x5 pixels e fator C equivalente a
50 nao resulta em uma maior eliminacdo de ruidos. Neste caso, observa-se
uma maior deterioracdo de feicbes com largura de até 2 pixels. Este mesmo
efeito & observado ao se adotar uma janela mével de 7x7 pixels. A Figura 4.16
apresenta os resultados obtidos com estas configuragoes.

Figura 4.16 — Comparacao entre mapas gerados por abordagens convencionais e
mapas resultantes da META-CCP, para a imagem com meédio contraste.

(a) MAXVER (b) META-CCP-ICM. C: 150 (c) Algoritmo ICM

(d) META-CCP-FM3. C: 50 (e) META-CCP-FM5. C: 150 (f) META-CCP-FM7. C: 50

(9) Filtro de maioria 3x3 (h) Filtro de maioria 5x5 (i) Filtro de maioria 7x7
Classes: W Solo exposto ® pasto sujo

Fonte: Producédo do autor.
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4.2 Estudo de caso Il: classificacdo de imagem de SR

Nesta secdo, a META-CCP é aplicada para classificagdo de uma imagem real
de sensoriamento remoto. Neste experimento, considera-se a classificacdo de
um recorte de imagem proveniente do sensor Landsat-8/OLI. Nesta imagem,
diversas classes de cobertura da terra podem ser identificadas, além de
apresentar feicbes estreitas, referentes a diferentes classes, que s&o
normalmente eliminadas por abordagens convencionais de classificacdo
contextual. Detalhes sobre o processamento realizado e os resultados obtidos

sao apresentados na Secao 4.2.1.
4.2.1 Classificagcdo de imagem Landsat-8/OLI

A imagem utilizada nesse experimento corresponde a um pequeno recorte da
imagem proveniente do sensor Landsat-8/OLI, adotada na Secéo 4.1 para a
coleta de amostras para a composicdo das imagens sintéticas com baixo e
médio contraste. Neste experimento, a imagem classificada representa um
extrato de dimensdo 450 x 303 pixels, composta por 7 das 11 bandas
espectrais que compdem a cena Landsat-8/OLI original. As bandas espectrais
consideradas sdo: coastal/aerosol (banda 1), azul (banda 2), verde (banda 3),
vermelho (banda 4), infravermelho préximo (banda 5), infravermelho de ondas
curtas 1 (banda 6) e infravermelho de ondas curtas 2 (banda 7). Esta imagem é
apresentada na Figura 4.17, sendo algumas de suas principais caracteristicas

descritas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Estudo de caso IlI: principais caracteristicas da imagem classificada.

Caracteristicas Extrato de imagem LANDSAT-8/OLI
Data de aquisicédo 12 de junho de 2014
Orbita/ponto 223/064
Resolugao 30m
espacial
Resolucao 7 bandas*: 0,435 a 0,451 pm; 0,452 a 0,512 pum; 0,533 a 0,590 um; 0,636 a
espectral 0,673 pm; 0,851 & 0,879 um; 1,566 a 1,651 um; 2,107 a 2,294 pm.
Dimenséao 303 x 450 pixels

* Foram utilizadas as bandas de 1-7, dentre as 11 bandas adquiridas pelo sensor OLI.
Fonte: Barsi et al. (2014).
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Figura 4.17 — Recorte de imagem Landsat-8/OLlI.
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Fonte: Producéo do autor.

A partir desta imagem podem ser identificados os seguintes tipos de cobertura
da terra: agua, floresta, pasto limpo, pasto sujo, solo exposto e vegetacao
secundaria. Além disso, pode-se observar feicbes estreitas ao longo da
imagem, referentes a um rio e a estradas de terra. Para classificagdo desta
imagem utilizando a META-CCP, foram coletadas as amostras de treinamento
e de teste apresentadas na Figura 4.18(a), além dos pixels rotulados ilustrados
na Figura 4.18(b). Destaca-se que foram coletadas amostras de teste para

todas as classes, inclusive para classes referentes a fei¢cbes estreitas.

Durante o estagio de classificagdo por pixel, 100 modelos de classificacdo
foram gerados para cada classe. Para se gerar cada modelo, foram utilizadas
200 amostras aleatoriamente obtidas a partir do conjunto total coletado,
minimizando o problema de auto correlacdo espacial. Este menor nimero de
amostras foi definido considerando-se o conjunto da classe com menor
quantidade de amostras de treinamento. Assim como no experimento anterior,
150 mascaras foram geradas, considerando fatores C de 1 a 150.
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Figura 4.18 — Dados iniciais de classificacdo: (a) Amostras de treinamento/teste e
(b) pixels rotulados.
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Fonte: Producédo do autor.
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A variagdo dos valores adotados para o fator C automaticamente estabelece
diferentes medidas de divergéncia observadas entre classes comumente
encontradas na natureza. Dessa forma, as amostras de treinamento usadas na
classificacdo por maxima verossimilhanca foram também utilizadas a fim de se
definir fatores C representativos das divergéncias observadas entre as classes
analisadas neste experimento. A partir das amostras de treinamento coletadas,
calcula-se a média e a variancia dos valores amostrados para cada classe. A
partir desses valores, é possivel se obter a FDR, conforme descrito na equacao
3.1, referente a diferentes combinacdes de pares de classes. Sabendo-se que
o fator C é definido pela raiz quadrada da FDR, obtém-se os fatores C

representativos para todos os pares de classes analisados neste experimento.

Neste caso, considerou-se pares de classes comumente associados tanto a
uma feigéo estreita quanto a uma feicdo mais abrangente. Estes valores foram
utilizados a fim de auxiliar na analise dos resultados gerados pela META-CCP.
Considerando as classes de cobertura da terra observadas na imagem, foram

definidas 8 combinacfes de classes, conforme apresentado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Combinacdes de pares de classes considerados para obtencéo de
fatores C representativos.

. - Classe normalmente associada Classe normalmente associada
Combinacgéo

a feicdes estreitas a feicdes mais abrangentes

1 Solo exposto Floresta

2 Solo exposto Vegetacao secundaria

3 Solo exposto Pasto limpo

4 Solo exposto Pasto sujo

5 Agua Floresta

6 Agua Vegetacao secundaria

7 Agua Pasto limpo

8 Agua Pasto sujo

Fonte: Producgé&o do autor.
4.2.1.1 Descricdo e andlise dos produtos de classificacéo

A Figura 4.19 apresenta o produto de classificacdo pixel a pixel obtido para
esta imagem Landsat-8/OLI. O mapa tematico apresenta alta confusédo entre as
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classes: floresta e vegetagdo secundaria; e, pasto limpo e pasto sujo. Algumas
areas de pasto limpo foram também classificadas como solo exposto, 0 que
pode ser justificado pela presenca de vegetacdo esparsa e até mesmo de solo
nu em areas de pastagem. Estes ruidos de classificacdo ocorrem devido ao

comportamento espectral semelhante entre algumas feigdes.

Figura 4.19 — Mapa de classificacdo pontual gerado pelo classificador MAXVER.
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Fonte: Producéo do autor.

Apés o estagio de classificagcdo pontual, obtém-se o conjunto de mascaras
MPAD. Dentre as 150 mascaras geradas, alguns exemplos sdo apresentados
na Figura 4.20. Conforme descrito anteriormente, o niumero de pixels que
podem ser reclassificados pela abordagem contextual se torna maior a medida
que se aumenta o fator C. Nestes exemplos, nota-se uma maior divergéncia
entre a classe agua e as demais classes, sendo sua feicdo definida como de
alta discriminabilidade em diversas das mascaras geradas.

53



Figura 4.20 — Exemplos de mascaras MPAD obtidas para a imagem Landsat-8/OLlI.
L 2 : R : SarE N - o

(e)C: 25 (f) C: 50

(9) C: 100 (h) C: 150
B pixels gue podem ser reclassificados  Pixels de alta discriminabilidade

Fonte: Producédo do autor.
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A Tabela 4.3 apresenta os fatores C representativos, calculados considerando
as amostras de treinamento adotadas para classificagdo pontual. O fator C
meédio obtido por meio de amostras de solo exposto e pasto limpo, por
exemplo, é representativo da divergéncia média observada entre as amostras
de ambas as classes. Portanto, neste caso, pixels nos quais 0os dois maiores
valores de verossimilhanca fazem referéncia a estas classes apresentam uma
maior probabilidade de serem preservados ao se considerar um fator C menor
do que o valor apresentado para esta medida representativa. Neste caso, a
utilizacdo de um fator C maior do que o valor representativo pode aumentar o
namero de pixels referentes a estas feicbes a serem reclassificados pelo

método contextual, o que pode também aumentar o dano em feicBes estreitas.

Tabela 4.3 - Fatores C representativos computados para diferentes pares de classes
de cobertura da terra, por meio de amostras adquiridas em imagem Landsat-8/OLlI.

Pares de classes Fator C representativo
Solo exposto e floresta 3,7
Solo exposto e vegetacao secundaria 3,5
Solo exposto e pasto limpo 1,6
Solo exposto e pasto sujo 2,3
Agua e floresta 5,2
Agua e vegetacdo secundaria 5,2
Agua e pasto limpo 3,8
Agua e pasto sujo 4.4

Fonte: Producéo do autor.

A Figura 4.21 apresenta as estatisticas obtidas a partir dos diversos produtos
de classificacdo gerados, considerando tanto métodos convencionais quanto a
META-CCP. Nesta figura, os termos FM3, FM5 e FM7 indicam a aplicacdo do
filtro de maioria, com janelas de 3x3, 5x5 e 7x7 pixels, respectivamente. As
estatisticas apresentadas permitem avaliar tanto o dano sofrido por feicdes
estreitas, referentes a solo exposto, quanto a acuracia de classificagdo em
regides centrais. A META-CCP permite a obtencdo de mapas de classificacéo
com diferentes niveis de acuracia em feigOes estreitas. Estes niveis variam da

acuracia obtida pelo classificador pontual até a acuracia resultante da aplicacao
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de meétodos convencionais de classificagdo contextual sobre o mapa de
classificacdo pontual. Nesse processo ha também uma reducdo do numero de
pixels ruidosos em areas centrais de feicbes largas, o que proporciona uma

melhora na acuréacia global do mapa final classificacao.

Figura 4.21 — Estatisticas referentes a imagem Landsat-8/OLlI, para areas centrais
(acurécia global) e feicBes estreitas de solo exposto (acuracia do produtor).
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Observe nas estatisticas apresentadas anteriormente que, 0S mapas
resultantes da META-CCP apresentaram melhores acuracias globais ao se
considerarem fatores C entre 1 e 25, para todos os métodos contextuais
analisados. Note gque, as maiores acuracias globais foram obtidas ao se utilizar
o algoritmo ICM. No caso do filtro de maioria, 0s ganhos mais evidentes em
termos de acuracia global foram observados em produtos gerados com janelas

moveis de 5x5 e 7x7 pixels. Este intervalo para o fator C apresentou ainda uma
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reducdo na deterioracdo de feigOes estreitas de solo exposto (estrada de terra),
em comparacao aos produtos obtidos pela abordagem convencional.

Destaca-se ainda que, ap0s o fator C atingir um determinado valor, o qual varia
conforme o método contextual utilizado e as caracteristicas da imagem, a
classificacdo resulta em acurécias idénticas aquelas obtidas ao se adotar a
abordagem convencional de classificagdo. A utilizacdo de fatores C superiores
a este determinado valor ndo resulta em alteracdes na classificacdo, uma vez

gue nédo ha pixels a serem definidos como sendo de alta discriminabilidade.

A Figura 4.22 apresenta alguns produtos de classificacdo gerados ao se aplicar
o filtro de maioria pelo método apresentado, adotando-se um fator C de 13 e
janelas moveis de 3x3, 5x5 e 7x7 pixels. Além disso, para fins de comparacéo,
sao incluidos também nesta figura os mapas resultantes da aplicacdo do filtro
de maioria convencional, com janelas moveis de mesma dimensdo. Nestas
imagens, nota-se a eficiéncia do método apresentado tanto na preservacao de

feicbes quanto na remocao de ruidos de classificacéo.

No caso do filtro de maioria 3x3, ganhos em termos de preservacéao de feicdes,
podem nao ser tao perceptiveis ao se adotar a META-CCP, devido a pequena
dimensédo da janela movel e das feicGes apresentadas na imagem. Com esta
configuragdo, mesmo a abordagem convencional ndo apresenta danos
significativos em feicBes estreitas. Os danos ocasionados nao sao téo
perceptiveis uma vez que esta configuracdo de classificacdo afeta

principalmente feicdes com largura de apenas 1 pixel.

Porém, apesar de ndo serem tao perceptiveis, alguns detalhes sdo perdidos ao
se aplicar o método convencional. Ao se adotar uma classificacdo com
preservacdao de MPAD, gerada com fator C de 13, por exemplo, pequenos
detalhes da estrada de terra, ilustrada na imagem na classe solo exposto, séo
preservados. A Figura 4.23(a) apresenta a diferenca entre o produto gerado
pela META-CCP, utilizando o filtro de maioria 3x3 e fator C de 13, e 0 produto

obtido pela aplicagéo do filtro de maioria 3x3 convencional.
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Figura 4.22 — Comparacdo entre produtos de classificacéo obtidos ao se aplicar o filtro
de maioria considerando a META-CCP e pelo método convencional.
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Figura 4.22 — Continuacao.
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Figura 4.22 — Concluséo.
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Figura 4.23 — Imagem diferenca obtida entre os produtos gerados pela META-CCP,
com Fator C de 13 e filtro de maioria 3x3, e pelo filtro de maioria 3x3 convencional.

B pixels classificados igualmente Pixels com classifica¢des distintas
Fonte: Producgé&o do autor.

Por outro lado, a eficiéncia da preservacao de MPAD durante o processo de
classificagcdo contextual se torna mais nitida a medida que se consideram
janelas méveis de maior dimensédo. No caso do filtro de maioria com janela
movel de 5x5 pixels, por exemplo, nota-se uma maior eficiéncia na eliminacéo
de ruidos em regides centrais, sem resultar em danos significativos a feicbes
estreitas, conforme ilustrado na Figura 4.22(c). Note ainda que a representacéo
de grande parte da estrada de terra presente na imagem, a qual € basicamente
composta por feicdes com 1 pixel de largura, € preservada mesmo ao se adotar
uma janela mével de 7x7 pixels. Em geral, apesar do método convencional
remover grande parte dos ruidos de classifica¢do, quanto maior o tamanho da
janela mével, mais evidente se torna a perda de detalhes em fei¢Bes estreitas.

Este efeito pode ser observado na Figura 4.22(d) e Figura 4.22(f).

Em relacdo a utilizacdo do algoritmo ICM, os produtos de classificacao obtidos
a partir desse método apresentaram resultados semelhantes aqueles gerados
pelo filtro de maioria de ordem 5, quanto a eliminacdo de pixels ruidosos.
Apesar de ser implementado para vizinhanca 8, este método apresenta maior
eficiéncia na remocgéo de ruidos do que o filtro de maioria de ordem 3. Na
Figura 4.24, sao apresentados produtos de classificacdo resultantes da
utilizacao do algoritmo ICM, tanto pela abordagem apresentada neste trabalho
guanto pela abordagem convencional. Os produtos gerados considerando-se a

apresentacao de MPAD foram obtidos adotando-se fatores C de 5 e 15.
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De forma geral, todos os métodos contextuais apresentaram bons resultados
ao adotarem a preservacdo de MPAD. A possibilidade de se estabelecer
mascaras com diferentes niveis de preservacao de feicdes permite adaptar a
configuracdo do classificador de acordo com as caracteristicas das principais
feicBes de interesse. Dentre os métodos analisados, uma maior capacidade de
conciliar eliminacdo de ruidos e preservacdo de feicbes foi observada ao se

adotar o algoritmo ICM como abordagem contextual.

Além disso, observa-se nos exemplos apresentados que, o fato de se adotarem
fatores C superiores aos valores representativos das divergéncias observadas
entre diferentes pares de classes (Tabela 4.3), ainda permite a obtencéo de
bons resultados quanto a preservacao de feicdes. O uso de um fator C igual ou
inferior aqueles definidos como representativos permite maior preservacao das

feicBes. Porém, neste caso, muitos ruidos de classificagdo sdo mantidos.

Figura 4.24 — Comparacao entre produtos de classificacdo obtidos pelo algoritmo ICM
considerando a META-CCP e pelo método convencional.
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Figura 4.24 — Concluséo.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Neste trabalho, foi apresentado uma nova meta-metodologia de classificacdo
contextual, baseada na analise de discriminabilidade entre classes, denominada
META-CCP. Este método permite reduzir ruidos de classificacdo, comumente
encontrados em mapas gerados por classificadores baseados em abordagens
por-pixel, sem deteriorar a representacao de feicOes estreitas. A META-CCP faz
uso de parametros obtidos pelo classificador MAXVER. No algoritmo, analisa-se a
diferenca entre os valores de verossimilhanca obtidos para cada pixel, como uma
alternativa para se identificar pixels menos susceptiveis a erros de classificacao.
Estes pixels sdo definidos como Pixels de Alta Discriminabilidade. Além disso, um
parametro definido como fator C também é introduzido. A partir do fator C é
possivel adaptar o limite que define os pixels de alta discriminabilidade, de forma a
adequar o classificador a necessidade principal da classificacdo a ser realizada:

preservacao de feicdes ou eliminacdo/reducao de ruidos de classificacdo.

Com base nas formalizagbes realizadas, a META-CCP foi implementada
considerando-se dois diferentes métodos de classificacdo contextual: filtro de
maioria, com janelas médveis de diferentes dimensdes; e, algoritmo ICM,
implementado para vizinhanca 8. A partir das implementacdes realizadas, dois
estudos de caso foram desenvolvidos. Primeiramente, avaliou-se a eficiéncia
do método proposto na classificacdo de imagens sintéticas. Por outro lado, no
segundo experimento, realizou-se a classificacdo de uma imagem real de

sensoriamento remoto, proveniente do sensor Landsat-8/OLI.

Nos estudos de caso realizados, objetivou-se avaliar a capacidade da META-CCP
de conciliar a reducéo de ruidos e a preservacao de feicoes estreitas. Os produtos
de classificacdo gerados pelo algoritmo implementado foram comparados aos
resultados obtidos considerando-se a aplicagéo das abordagens convencionais de
classificacéo contextual, tanto para o filtro de maioria, quanto para o algoritmo ICM.
A fim de comparar a eficiéncia de classificacdo tanto em areas centrais quanto em
feicOes estreitas, duas estatisticas principais foram analisadas: acuracia global,
adotada para se avaliar a classificacdo em &reas centrais; e, acuracia do produtor,

utilizada para se avaliar o dano gerado pela classificacdo em feicbes estreitas.
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A acuracia do produtor foi definida como estatistica para se analisar feicdes
estreitas uma vez que medidas globais, tal como a acuracia global, tendem a
sempre melhorar com a aplicacdo de filtros contextuais. Assim, estas medidas
nao refletem o que ocorre em fei¢des finas durante a classificacdo, apenas em
regides centrais, sendo o dano apresentado em regides estreitas mascarado na
medida obtida. Neste caso, quanto maior o numero de classes, mais

mascarado se torna a medida do dano em estruturas finas.

Com base nos resultados obtidos, verifica-se que a META-CCP permite conciliar
as operacgOes de reducédo de ruidos e preservacao de feicGes de acordo com 0s
interesses de classificacdo e as caracteristicas apresentadas pela imagem
analisada. Todos os classificadores contextuais considerados neste trabalho
apresentaram resultados satisfatérios ao se adotar o método proposto. No caso do
filtro de maioria, a vantagem de utilizacdo da META-CCP se torna mais evidente a
medida que se aumenta o tamanho da janela mével a ser considerada. Ao se
adotar janelas de maior dimensao, observa-se uma maior eficiéncia na eliminacéo
de ruidos de classificacdo, sem resultar em danos significativos a feices estreitas.
Nos experimentos realizados observa-se que, até mesmo feicdes estreitas com

largura de 1 pixel podem ser preservadas ao se utilizar a abordagem proposta.

De forma geral, pode-se concluir que a abordagem de classificagéo contextual
introduzida neste trabalho apresenta grandes contribuicbes em termos de
eliminacao de ruidos, para trabalhos que apresentem preocupacdo quanto a
preservacdo de feicdes finas. Poucos estudos sdo encontrados na literatura
relacionados ao problema de preservacao de feicbes estreitas na classificacao

de imagens de sensoriamento remoto.

Com base nas descobertas apresentadas neste estudo, trabalhos futuros
podem ser desenvolvidos buscando-se conciliar a abordagem apresentada
com outros métodos de classificacéo, tanto para a identificacdo de pixels de
alta discriminabilidade quanto para a classificacdo contextual. Além disso, para
trabalhos futuros, pode-se também analisar diferentes classes de cobertura da
terra a fim de se estabelecer valores mais adequados a serem utilizados como

fator C, para a classificacdo de imagens de sensoriamento remoto.
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GLOSSARIO

discriminabilidade — relativo a capacidade de se distinguir determinados
atributos.

funcdo de densidade de probabilidade — funcédo que descreve a probabilidade

relativa de uma variavel aleatéria tornar um valor dado.
instancia — uma realizagdo em particular de um processo aleatério.

meta-metodologia — sistema concebido para desenvolver e testar uma
metodologia para um propdésito especifico; e, como tal, providenciar o
desenvolvimento e a pesquisa de metodologias. Neste trabalho, apresenta-se
uma metodologia que permite a aplicacdo de diferentes métodos contextuais
de classificacao ja existentes.

treinamento — operacao que faz uso das amostras rotuladas para obtencéo de

parametros do modelo de classificacéo utilizado (e.g., MAXVER)
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APENDICE A — PSEUDOCODIGOS PARA CLASSIFICACAO UTILIZANDO A
META-CCP

A abordagem de classificacdo proposta neste trabalho, denominada META-
CCP, baseada na utilizacdo de mascara de pixels de alta discriminabilidade
(MPAD), pode ser implementada conforme apresentado nos pseudocddigos
abaixo.

A.1 - Fase 1: Construcao de instancias de modelos de classificacao

Algoritmo: Construcdo de instancias de modelos de classificacao

Entrada: Conjunto de amostras rotuladas para treinamento (Samples)
Numero total de modelos a serem gerados (J)
Numero de classes (K)
Numero de amostras por classe a ser utilizado para gerar cada modelo (N)

Saida:  Colegao de modelos de classificacéo ({g;x})

L 9= Variavel, sem valores atribuidos, para armazenar as (J * K) funcdes
discriminantes a serem geradas

2 Paraj=1,...,]Jfaca
Random_samples = Vetor contendo um conjunto de N amostras por classe,

3 obtidas aleatoriamente do conjunto Samples. Processo iterativo feito
com reposicdo de amostras.

4 Parak =1, ..., K faca

5 Média_classe[k] = Vetor contendo a média, para todas as bandas, dos
valores contidos em Random_samples, amostrados para a classe k.

6 Cov_classe[k] = Matriz de covariancia obtida para a classe k, utilizando
as amostras contidas em Random_samples.

. Fungdo_g = Fungdo discriminante gerada para a classe k, considerando
0s parametros obtidos para este modelo de classificagédo

8 glj, k] = Fungdo_g

9 Fim-Para

10 Fim-Para

1

[N

Retorna {g} #Retorna o conjunto de fungdes discriminantes geradas
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A.2 — Fase 2: Célculo da variabilidade por classe

Algoritmo: Calculo da variabilidade por classe

Entrada: Conjunto de pixels rotulados, para todas as classes analisadas (PixelSet)

Conjunto de fungbes discriminantes, geradas para todas as classes (g)
Numero de pixels rotulados (1)

Numero total de modelos gerados (J)

Numero de classes (K)

Saida:  Colecédo de desvios padrdes, referentes a cada uma das classes ({oy})

~NOo OB~ WN

10

o = Variavel, sem valores atribuidos, para armazenar os K desvios padrbes a
serem obtidos
Parai =1, ..., I faga
xir = PixelSet[i] # Pixel com classe conhecida (classe k)
Paraj=1, ..., ] faca
9;jx(xi) = Célculo da funcéo discriminante j para o pixel x;
Fim-Para
Fim-Para
a? (g(xi_k)) = Calculo da variancia dos J valores contidos no conjunto {g}, para

cada um dos pixels rotulados
o, = Calculo da raiz quadrada da média das variancias obtidas, por classe

Retorna {o;} #Retorna o conjunto de desvios padrdes obtidos

A.3 — Fase 3: Escolha dos modelos de classificacéo representante

Algoritmo: Escolha dos modelos representantes

Entrada: Conjunto de valores de verossimilhanca, calculados na fase anterior (g)

Numero de pixels rotulados (1)
Numero total de modelos gerados (J)
Numero de classes (K)

Saida:  Conjunto de modelos representantes ({g})

o = Variavel, sem valores atribuidos, para armazenar os K modelos
representantes
Jjx = Média, por classe (k) e modelo (j), dos valores contidos no conjunto {g},
obtido considerando-se o conjunto de pixels rotulados
Jr = Média, por classe (k), dos valores contidos no conjunto {gjrk}

Parak =1, ...., K faca
gr = Modelo de classificagéo (j) que gerou o valor g;, mais proximo da

5 -
média gy, para a classe k
6 Fim-Para
7 Retorna {g} #Retorna o conjunto de modelos escolhidos
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A.4 — Fase 4: Classificacdo por pixel e geragcdo da mascara (MPAD)

Algoritmo: Classificagdo pontual e obtencdo da mascara MPAD

Entrada: Imagem a ser classificada (R)

Conjunto de modelos representantes ({gy})

Colecao de desvios padrfes, para cada uma das classes ({ox})
Numero de classes (K)

Fator C (C)

Saida:  Mapa de classificacdo pontual (y)

N -

AW

10

11

12
13

14
15

16

Méascara (MPAD)

y = Matriz de mesma dimenséo da imagem R, sem valores atribuidos
MPAD = Matriz de zeros, de mesma dimenséo da imagem R

Paralin =1, ...., Nr_linhas(R) faca
Paracol =1, ...., Nr_colunas(R) faga

Parak =1, ...., K faca
9r (R[lin, col]) = Célculo da funcéo discriminante gerada pelo
modelo representante, escolhido para a classe k,
para o pixel R[lin, col]
Fim-Para

k,; = Classe que obteve o maior valor de verossimilhanca
k, = Classe que obteve o segundo maior valor de verossimilhanca

yllin,col] = k;  # Atribuindo classe ao mapa de classificacdo pontual

Se (g,’g1 (R[lin, col]) = g, (R[lin, col]) + C * /a,?l + 0, ) entdo

MPAD]lin,col] =1  # Pixel de alta discriminabilidade
Fim-Se
Fim-Para
Fim-Para
Retorna y, MPAD # Mapa de classificagdo pontual e mascara MPAD
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A.5 — Fase 5: Classificagdo contextual

Algoritmo: Classificagdo contextual considerando méscara MPAD

Entrada: Mapa de classificacédo pontual (y)
Méascara MPAD (MPAD)

Saida:  Mapa de classificagdo contextual (Vcontext)

[EY

Veontextuar = Matriz de mesma dimensao do mapa y, sem valores atribuidos

2 Paralin=1, ...., Nr_linhas(y) faga
3 Paracol = 1, ...., Nr_colunas(y) faga
4 Se (MPAD[lin, col] = 1) entdo
5 Yeontext LLiN, col] = Classificacdo contextual para o pixel y[lin, col]
6 Fim-Se
7 Senéao
8 Yeontext LLiN, col] = y[lin, col] # Preserva-se a classificacao pontual
9 Fim-Se
10 Fim-Para

11 Fim-Para

12 Retornay, MPAD # Mapa de classificagdo no formato matricial
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ANEXO A - EQUACAO PARA ESTIMACAO DE B PARA VIZINHANCA 8

Conforme descrito pode Vieira (1996), o parametro B para vizinhanga 8 pode
ser estimado a partir da solugdo da equacao descrita abaixo. Nesta equacéo, K
representa o numero de classes e Viz, representa a quantidade de ocorréncias
de uma determinada configuragéo Q.

(K-1) i 6ef + 7K — 14 v 2e% + 3K -6
_— iz, * iZq *
e FrK—1 TV eBrePtK—2 762" 068 + o2 + K — 2

8Vizg *

5¢f +3K -9 2e3f + 5K — 10

+ 2Vizgqq * + Vizgg *
11" 6B 4 2eP + K — 3 537 e5F +e3F + K —2

3e%P + 4¢P + 5K — 15 12ef + 5K — 20

+ Vizgyq * + Viz *
217 ¢58 + ¢28 +ef + K — 3 ST 58 1+ 3eB + K — 4

4(K —2) e3F + 3ef + 4K — 12

4+ Vizgg ¥ ————— + Vizyqq *
T 0etB + K —2 17 048 4 38 + e + K — 3

e?f + K -3 e?f +3eP + 2K —8

+ 4Vizyy, * + 2Viz *
4227 g4B + 2028 + K — 3 Y2117 048 + e28 + 20 + K — 4

3¢+ K-5 —2e58 +3K -6

T AV e 1P T K5 Vizss * eSh +e3f +K—2

i —e*f +2eP +3K -9 Vi e’ +3K -9

LZ * lZ *

317 e4B + 38 +ef + K —3 3327 2e3F + 2B + K — 3
_ 4ef +3K — 12 , 2e?F 4+ 2ef + 3K — 12

+ Vizgzqq * + Vizzpoq *

2e3B +2ef + K — 4 e3B +2e2 +eP +K—4
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e?f + 6ePf + 3K — 15 i 10ef + 3K — 18
*
e3f +e2f +3ef +K—5 311111 T 3 T 5o 1 K — 6

+ Vizzp111 *

—2e + K -2 , -3¢ +ef + 2K -6
+ Vizysq *
e + e + K -2 e +e?f +ef +K—3

+ 2Vizye *

—e*f +K -3 oV —e*P +ef+K—4
Lz *
e*P +2e2f + K — 3 24117 o048 4 028 + 20 + K — 4

+ 2Vizyyy *

—e3F + K -3 —e3F +ef +2K -8

+ 2Viz,y33 * + Viz *
2337 238 + €2 + K — 3 23217 038 4 2e26 + e + K — 4

—e3F +3ef + 2K — 10 , 2(K — 4)
+Vizyppy ¥ —5—F
e3f +e2f +3ef +K—5 4e2f + K — 4

+ Vizy3111 *

ef +K—5 oy 2eF + K —6
*k
3¢26 + 2¢f + K — 5 22111175 28 T 4eP + K — 6

+ 2Vizy5911 *

3ef +K—7 i —6e’P + K -2
%
e 1 6P +K—7 VB 1 ef v K2

+ 2Vizz111111 *

—5e%f + K -3 Vi —4e5F — e + K — 3
l ES3
e +2ef + K -3 152 e +e2f +eP +K—3

—4e%F + K — 4 , —3e*f —2e3F + K -3
+ Vizyys *
e +3ef +K—4 e*f +e3f +ef +K—3

+Vizig11 *

—3e*f —e?P + K — 4 , —3e*f +K -5
+ Vizi4111 *
eth + e28 +2eP + K — 4 eth +4ef + K —5

+ Vizyanq *
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—4e3F + K — 4 i —2e3F —2e?P + K — 4
k
2e3F +2ef + K —4 Y1322 038 1 2e2F + e + K — 4

+ Vizy331 *

—2e%F —e?P + K -5 , —2e3¥ +K -6
+ Vizi31111 *
e3B +e28 +3eP+K—-5 e3B+5eP+K—6

+ Vizi3311 *

—3e? +K -5 Vi —2e?P +K—6
i *
3626 + 2eP + K —5 | 12211175 28 T 4B + K — 6

+ Vizip921 *

—e?f+K—7 , K-8
+ Vizi1111111 *

+Vizip11111 *

e +6eP+K—7 8ef +K—8
Vi 8 Vi 7e’F + ef
B 1208*e33+1(—1_ lZO71*e7B+eB+K—2
_ 3e%F + o2 , 3e%f + ef
—_ 2VlZO62 * - 2V1’20611 *

e +e2B + K —2 e6B +2ef + K -3

5e5F + 3e3F Vi 5e5F + 2e%F + ef
eSP +e3b +K—2 021756 {026 1 oF + K — 3

—Vizyssz *

Vi 5e5F + 3eF Vi 8e*f
205111 oS58 + 3P L K — 4 2044 2048 + K — 2
, 4e*P + 3e3F + ef ‘ e*f + e
— VizZogsq * — 4Vizggy, *

e*f + e3F +ef + K -3 e*f +2e?F + K -3

2e*P + e2B + eF Vi e*f + ef
— 4Viz *
e*f + e2B +2ef + K — 4 041111 = 4B 4 4B + K — 5

— 2Vizpsp11 *
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. 3038 4 028 . 3e3F + ef
— l20332*2€3ﬁ+€2B+K—3_ 1203311*263ﬁ+293 +K—-4

Vi 3e3F + 4e%F 4 eF Vi 3e38 4 2e2F + 3ef
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