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CLASSIFICACAO DE DADOS IMAGEM EM ALTA DIMENSIONALIDADE,
EMPREGANDO AMOSTRAS SEMI-ROTULADAS E ESTIMADORES PARA AS
PROBABILIDADES A PRIORI*

Celso Antonio Liczbinski
Orientador: Prof. Vitor Haertel, PhD.

RESUMO

Em cenas naturais, ocorrem com certa frequéncia classes espectralmente muito
similares, isto é, os vetores média sdo muito préximos. Em situagbes como esta dados de
baixa dimensionalidade (LandSat-TM, Spot) ndo permitem uma classificagdo acurada da cena.
Por outro lado, sabe-se que dados em alta dimensionalidade tornam possivel a separacao
destas classes, desde que as matrizes covaridncia sejam suficientemente distintas. Neste
caso, o problema de natureza pratica que surge é o da estimagcdo dos parametros que
caracterizam a distribuicdo de cada classe. Na medida em que a dimensionalidade dos dados
cresce, aumenta o numero de parametros a serem estimados, especialmente na matriz
covariancia. Contudo, é sabido que, no mundo real, a quantidade de amostras de treinamento
disponiveis, é freqlentemente muito limitada, ocasionando problemas na estimacdo dos
parametros necessarios ao classificador, degradando, portanto a acuracia do processo de
classificagao, na medida em que a dimensionalidade dos dados aumenta. O Efeito de Hughes,
como & chamado este fendbmeno, ja € bem conhecido no meio cientifico, e estudos vém
sendo realizados com o objetivo de mitigar este efeito. Entre as alternativas propostas com a
finalidade de mitigar o Efeito de Hughes, encontram-se as técnicas que utilizam amostras nao
rotuladas e amostras semi-rotuladas para minimizar o problema do tamanho reduzido das
amostras de treinamento. Deste modo, técnicas que utilizam amostras semi-rotuladas, tornam-
se um topico interessante de estudo, bem como o comportamento destas técnicas em
ambientes de dados de imagens digitais de alta dimensionalidade em sensoriamento remoto,
como por exemplo, os dados fornecidos pelo sensor AVIRIS. Neste estudo foi dado
prosseguimento a metodologia investigada por Lemos (2003), o qual implementou a utilizacdo
de amostras semi-rotuladas para fins de estimacao dos parametros do classificador Maxima
Verossimilhanga Gaussiana (MVG). A contribuicdo do presente trabalho consistiu na inclusao
de uma etapa adicional, introduzindo a estimacao das probabilidades a priori P(w) referentes as
classes envolvidas para utilizagdo no classificador MVG. Desta forma, utilizando-se fungdes de
decisdo mais ajustadas a realidade da cena analisada, obteve-se resultados mais acurados no
processo de classificagdo. Os resultados atestaram que com um numero limitado de amostras
de treinamento, técnicas que utilizam algoritmos adaptativos, mostram-se eficientes em reduzir
o Efeito de Hughes. Apesar deste Efeito, quanto a acuracia, em todos os casos o modelo
quadratico mostrou-se eficiente através do algoritmo adaptativo. A concluséo principal desta
dissertacdo € que o método do algoritmo adaptativo € Gtil no processo de classificagdo de
imagens com dados em alta dimensionalidade e classes com caracteristicas espectrais muito
proximas.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Reconhecimento de padrdes. Probabilidades a priori.
Amostras semi-rotuladas. Dados imagem em alta dimensionalidade.

*Dissertagéo de Mestrado em Sensoriamento Remoto, Centro Estadual de Pesquisas em Sensoriamento
Remoto e Meteorologia, Curso de Pos-Graduagdo em Sensoriamento Remoto da Universidade Federal
do Rio Grande do Sul. Porto Alegre/RS, (152p.), Agosto, 2007.
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CLASSIFICATION OF HIGH DIMENSIONALITY IMAGE DATA, USING SEMI-
LABELED SAMPLES AND ESTIMATION OF THE A PRIORI PROBABILITIES®

Celso Antonio Liczbinski

Advisor: Prof. Vitor Haertel, PhD.

ABSTRACT

In natural scenes there are some cases in which some of the land-cover classes involved
are spectrally very similar, i.e., their first order statistics are nearly identical. In these cases, the
more traditional sensor systems such as Landsat-TM and Spot, among others usually result in a
thematic image low in accuracy. On the other hand, it is well known that high-dimensional image
data allows for the separation of classes that are spectrally very similar, provided that their
second-order statistics differ significantly. The classification of high-dimensional image data,
however, poses some new problems such as the estimation of the parameters in a parametric
classifier. As the data dimensionality increases, so does the number of parameters to be
estimated, particularly in the covariance matrix. In real cases, however, the number of training
samples available is usually limited preventing therefore a reliable estimation of the parameters
required by the classifier. The paucity of training samples results in a low accuracy for the
thematic image which becomes more noticeable as the data dimensionality increases. This
condition is known as the Hughes Phenomenon. Different approaches to mitigate the Hughes
Phenomenon investigated by many authors have been reported in the literature. Among the
possible alternatives that have been proposed, the so called semi-labeled samples has shown
some promising results in the classification of remote sensing high dimensional image data,
such as AVIRIS data. In this dissertation the approach proposed by Lemos (2003) is further
investigated to increase the reliability in the estimation of the parameters required by the
Gaussian Maximum Likelihood (GML) classifier. In this dissertation, we propose a methodology
to estimate the a priory probabilities P(w,) required by the GMV classifier. It is expected that a
more realistic estimation of the values for the a priory probabilities well help to increase the
accuracy of the thematic image produced by the GML classifier. The experiments performed in
this study have shown an increase in the accuracy of the thematic image, suggesting the
adequacy of the proposed methodology.

Key-words: remote sensing. patterns of recognition. a priori probability. semi-labeled samples.
high dimensionality image data.

“‘Master of Sciences Dissertation in Remote Sensing, Center for Remote Sensing and Meteorology,
Graduate Program in Remote Sensing at Federal University of Rio Grande do Sul. Porto Alegre/RS, (152
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a (a), mas com a adigdo de 50 amostras semi-rotuladas; e (c) igual a (b),

porém com a introdugao dos valores estimados para as probabilidades a priori
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CAPITULO |

INTRODUCAO

1.1 APRESENTAGAO DO PROBLEMA

Dados em alta dimensionalidade oferecem, em principio, um poder
discriminante bem mais elevado do que dados tradicionais em baixa dimensionalidade.
Pode-se mostrar que classes espectralmente muito semelhantes, isto é, classes que
compartilham de vetores de médias, muito préximos entre si, podem ser separadas
com um alto grau de acuracia em espacos de dimensao suficientemente alta
(FUKUNAGA, 1990). Neste fato reside uma das motivagdes para o desenvolvimento
de sistemas sensores com um numero muito grande de bandas espectrais, conhecidos
como sensores hiperespectrais.

Avancos mais recentes na tecnologia de sistemas sensores espectrais
permitiram o surgimento de uma nova geracgao de sistemas sensores, denominados de
hiperespectrais, capazes de coletar simultaneamente dados imagem de uma mesma
cena em um numero muito grande de faixas espectrais. Entre eles podemos citar os
sensores AVIRIS (Airbone Visible Infrared Imager Spectroradiometer), com 224 bandas
espectrais e o HYPERION a bordo do satélite Hyperspectral Imager (Earth Observing-

1), com 220 bandas espectrais.

A utilizagcdo de dados em alta dimensionalidade deu origem a novos
problemas e desafios a comunidade cientifica. Entre os novos problemas que surgem
destaca-se aquele conhecido como o Fenbmeno de Hughes. Nos processos
envolvendo reconhecimento de padrdes em imagens digitais, isto €, no processo de
rotulagem dos pixels para producdao de uma imagem tematica, observa-se que a partir
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de um numero pequeno de variaveis (bandas espectrais, por exemplo), a acuracia da
imagem tematica produzida por um classificador paramétrico vai aumentando na
medida em que novas variaveis sdo acrescentadas, isto €, na medida em que
informacao adicional é introduzida no processo. Em um determinado ponto, o valor da
acuracia atinge um maximo, passando a declinar na medida em que a
dimensionalidade dos dados continua a aumentar. Este comportamento é causado
pelo fato de que com o aumento da dimensionalidade dos dados aumenta também o
namero de parametros a serem estimados, especialmente nas matrizes de covariancia.
Como em situagbes praticas o numero de amostras de treinamento permanece
limitado, o valor estimado para os parametros do classificador vao tornando-se cada

vez menos confiaveis, resultando em uma degradacéao na performance do classificador.

Métodos visando amenizar este problema vém sendo investigados pela
comunidade internacional. As propostas apresentadas inserem-se em trés linhas
gerais: (1) técnicas de analise discriminante regularizada, (2) métodos para
extracao/selecao de variaveis e (3) uso de amostras semi-rotuladas.

No presente estudo € investigada uma metodologia que implementa, em
um mesmo processo iterativo, amostras semi-rotuladas na estimagéao dos parametros
do classificador e estimativas para as probabilidades a priori para as classes em
consideracao. O objetivo consiste em obter imagens tematicas mais acuradas quando
utilizando dados em alta dimensionalidade.

1.2 SENSORES HIPERESPECTRAIS

Recentes avancgos na tecnologia de sensores remotos tém possibilitado a
aquisicao de dados de melhor resolucao espectral do que os coletados por sensores
multiespectrais mais tradicionais como, por exemplo, aqueles a bordo dos satélites
Landsat7 e SPOT 4. Em dezembro de 1999, foi langado pela NASA (National
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Aeronautics and Space Administration), o satélite Terra do programa EOS (Earth
Observing System). Esse satélite possui cinco instrumentos, dentre os quais o ASTER
(Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer) com 14 bandas
e o MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) com 36 bandas,
posicionadas nas faixas espectrais do visivel e infravermelho préximo (400-2.500 nm) e
infravermelho termal (8.000 - 15.000 nm). No final do ano 2000, foi lancado o satélite
Hyperspectral Imager (Earth Observing-1), com o sensor Hyperion (220 bandas), que
constitui parte do programa de tecnologias revolucionarias proposto pela NASA para o
terceiro milénio. Ja o primeiro satélite comercial de alta resolucao espectral, o ARIES
(Australian Resource Information and Environment Satellite), com 105 bandas

posicionadas no intervalo entre 400 e 2.500 nm, foi lan¢gado no ano de 2001.

Essa nova fase de aquisicao de dados tem recebido a denominagao de
Sensoriamento Remoto Hiperespectral ou Espectroscopia de Imageamento.

1.2.1 Satélite EO-1

Revolucionarios instrumentos de imageamento do solo a bordo do
sistema EO-1 coletam cenas multiespectrais e hiperespectrais sobre o curso desta
missdo (observacdo da terra) em coordenacdo com o Enhaced Thematic Mapper
(ETM+) no Landsat 7.

Os sensores nos sistemas Landsat 7 e EO-1 capturam imagens das
mesmas areas (cenas). Sao trés os instrumentos a bordo do sistema EO-1: ALI
(Advanced Land Imager), Atmospheric Corretor e Hyperion. Cada um destes
instrumentos possui métodos Unicos de filtragem para coleta de dados somente em
bandas espectrais especificas. As bandas sao selecionadas em funcado das
caracteristicas especificas da superficie ou do solo em aplicagdes cientificas ou

comerciais.
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1.2.1.1 O Sistema HYPERION

O sistema Hyperion dispoe de um imageador de alta resolucao capaz de
adquirir dados em 220 bandas espectrais (de 0.4 a 2.5 ym) com uma resolucao
espacial de 30m. O instrumento pode imagear uma area de 7.5 km por 100 km a cada
passagem. Concebido originalmente como parte do instrumento ALI, o Hyperion agora
€ um instrumento completo e independente a bordo do satélite EO-1.

O sistema Hyperion é o primeiro imageador hiperespectral da NASA

operando em nivel orbital.

Minerais na superficie da Terra podem ser identificados e novos mapas
de minérios podem ser criados visando escolher locais de exploracdo; inventarios
florestais podem ser desenvolvidos para regides remotas como suporte ao

gerenciamento e planejamento ecolégico.

1.2.2 O Sistema Sensor AVIRIS

O AVIRIS foi desenvolvido pela NASA em 1983. Trata-se de um sensor
experimental, areotransportado coletando dados em 224 bandas espectrais, no
intervalo de 0.4 um a 2.5 ym. Estes dados sédo caracterizados, portanto, por uma alta
dimensionalidade (alta resolugdo espectral). A utilizacdo destes dados requer uma
abordagem distinta daquelas tradicionalmente empregadas em dados de baixa
dimensionalidade (dados LandSat, SPOT, por exemplo), tornando-se necessario desta

forma, o desenvolvimento de novas metodologias e técnicas.

Na FIG. 1 observa-se a curva de resposta espectral de um pixel, gerada

pelos sensores multiespectrais tradicionais e hiperespectrais. A curva de resposta
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espectral do pixel € muito mais detalhada com as informacbes obtidas do sensor

hiperespectral, do que a curva obtida a partir de dados fornecidos por um sensor
multiespectral.
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FIGURA 1 - Comparacio entre baixa e alta resolucédo espectral

O primeiro vbo do sensor AVIRIS foi realizado em 1987. A plataforma
atual do sistema AVIRIS é um avido modelo U-2, tendo sido modificado com a
finalidade de adaptacdo ao sensor. A altitude de véo € de aproximadamente 20 km
acima do nivel do mar e a uma velocidade aproximada de 730 km/h. O sensor AVIRIS
tem sido usado na América do Norte, Europa e porcées da América do Sul, para fins de
pesquisa. No Brasil, ja foram feitos vbos em 1995, em Cuiaba, no Pantanal Mato-
grossense, em Brasilia e na cidade de Porto Nacional. Algumas imagens e
composicdes estdo disponiveis no site do INPE. O sistema éptico do sensor AVIRIS
consiste de um scanner, 4 espectrdmetros e uma fonte de calibracdo acoplada
por fibra Optica. Detectores de linha sdo usados, necessitando que a varredura seja
feita mecanicamente no modo whisk broom. Existe um par de detectores vetoriais
(espectrébmetro/linha) para cada porcado do espectro eletromagnético no visivel,

infravermelho préximo e dois no infravermelho médio. As fibras 6pticas conduzem o
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sinal do scanner Optico para os espectrometros, onde o sinal é dividido em bandas
discretas registradas pelos detectores. Um filtro de Silicon (Si) é usado para o visivel,
um de Indium-Antimonide (InSb) para o infravermelho préximo e, um filtro de
Fluoride é usado para a regidao do infravermelho médio. Os detectores de Silicon
possuem 32 elementos de linha na porcdo do visivel e as outras trés regides do
espectro sao registradas por 64 elementos de linha, por detectores de Indium-

Antimonide.

O sensor AVIRIS usa um espelho scanner que varre no sentido
longitudinal, produzindo 614 pixels para cada varredura dos 224 detectores, cada um
cobrindo um intervalo de comprimento de onda (banda espectral), de aproximadamente
10nm, permitindo uma cobertura completa entre 400nm e 2500nm. Cada pixel cobre,
aproximadamente, 20x20m de area do terreno (com alguma sobreposicdo entre o0s
pixels), permitindo uma cobertura total de aproximadamente 11 Km de extensao, no
sentido da varredura. Os dados do solo sao registrados a bordo do instrumento
juntamente com os dados de engenharia, navegacdo e leituras do calibrador do
sensor. Estes dados, processados e gravados, ocupam 140 Mbytes para cada 512
varreduras (ou linhas) de dados. Cada 512 linhas de conjunto de dados é denominado
de cena que tem aproximadamente o comprimento de 10 Km no terreno. A TAB. 1

mostra as caracteristicas técnicas do sensor AVIRIS.

TABELA 1- Caracteristicas técnicas do sensor AVIRIS

Taxa de dados em 1994, 17 Mbps, a partir de 1995 passou para 20.4 Mbps
Pacote de dados em 1994, de 10 bits, a partir de 1995, passou para 12 bits
Detectores para os A’s da faixa do visivel da Silicon (Si), e detectores de Indium-
Antimonide (InSb) para o infravermelho-proximo

Varredura do tipo Whisk Broom

Taxa de varredura de 12Hz

Detectores frios (cooled) de Liquid Nitrogen (LN2)

Canais de bandas nominais de 10 nm, calibradas para 1 nm

Campo de visada total de 30° (completo 614 amostras)

Campo de visada instantaneo de 1 mrad (IFOV, 1 amostra), calibrados para 0.1 mrad
Fita cassete média para gravagédo S-VHS ST-120

Fonte: JPL - Jet Propulsion Laboratory. Disponivel em: <http://aviris.jpl.nasa.gov/html>.
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Na FIG. 2 é apresentada uma composi¢cdo colorida de uma area em
Washington, DC, conhecida por “Mall”. Esta composicao € feita usando trés das 224
bandas coletadas pelo sistema sensor, duas na regiao do visivel (verde e vermelho) e
uma terceira na regiao do infravermelho préximo.
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FIGURA 2.a) Espaco imagem. b) Espaco espectral.
Fonte: Adaptado de Landgrebe (2002).

Na TAB. 2 sdo apresentados alguns dados comparativos entre os
sensores AVIRIS e Landsat-TM e na TAB. 3 podem ser observados intervalos das
bandas espectrais de alguns sensores orbitais em trés regides do espectro refletivo.

TABELA 2 - Comparacao entre o sensor hiperespectral AVIRIS e o TM do Landsat

FAIXA BANDA RESOLUQAO LARGURA DE FAIXA RESOLUQAO
SENSOR ESPECTRAL ESPECTRAL ESPECTRAL IMAGEADA (Km) ESPACIAL (m2)
(nm) (nm)
AVIRIS 400 a 2500 224 10 11 20

™ 450 a 12500 7 Variavel 185 900 e 14400




TABELA 3 - Intervalos das bandas espectrais de alguns sensores orbitais em

trés regioes do espectro refletivo.
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SENSOR VISIVEL (um) IVP*(um) IVM*(um)
TM/Landsat-4 0.45-0.52 | 0.52-0.60 | 0.63-0.69 | 0.76-0.90 | 1.55-1.75 | 2.08-2.35
TM/Landsat-5 0.45-0.52 | 0.52-0.60 | 0.63-0.69 | 0.76-0.90 | 1.55-1.75 | 2.08-2.35
CCD/CBERS 0.45-0.52 | 0.52-0.59 | 0.63-0.69 | 0.77-0.89
ETM+/Landsat-7 | 0.45-0.52 | 0.52-0.61 | 0.63-0.69 | 0.78-0.90 | 1.55-1.75 | 2.09-2.35
ASTER/EOS 0.52-0.60 | 0.63-0.69 | 0.76-0.86 | 1.60-1.70 | 2.145-2.185

2.185-2.225
2.235-2.285
2.295-2.235
2.360-2.430

* IVP — Infravermelho Préximo.

1.3 RECONHECIMENTO DE PADROES

IVM — Infravermelho Médio.

O tépico de pesquisa abrangido por este estudo esta inserido dentro da

area de conhecimento denominada de Reconhecimento de Padroes. Reconhecimento

de padrbes tem como objetivo classificar objetos de interesse em classes ou

categorias.

Os objetos de interesse sdao genericamente denominados de padrées e

podem ser caracteres, graficos, células em biologia, sinais eletrébnicos ou qualquer

outro objeto que se deseje classificar em uma classe, entre varias disponiveis

(THERRIEN, 1989).

Em sensoriamento remoto, normalmente “padrdao” vem a ser um pixel

individual a ser atribuido a uma das classes definidas pelo analista. Neste contexto, um

pixel é representado por um vetor cuja dimensdo é igual ao numero de bandas

espectrais adotadas.
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O desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de padrdes, ilustrado
na FIG. 3, essencialmente envolve trés aspectos: 1) aquisicdo de dados através de
dispositivos de captacédo dos dados; 2) representacdo dos dados na forma de um vetor
X; e 3) transformagdes necessarias a tomada de deciséo.

| ™ :
.\l I
Padrdo Sensor X Extragiio Classificador
Matural Receptor t.} de (tomada de Resultade
feicdes decisio) Classifica
—%——1—p | sistema reconhecedor de padrges | €M UMa das
> classes

rr)l . rr)l e

FIGURA 3 — Esquema basico para reconhecimento de padrées

1.4 CLASSIFICACAO DE IMAGENS DIGITAIS

A classificacdo de imagens multiespectrais de Sensoriamento Remoto
assistida por computador, trata de atribuir a cada pixel da imagem um “rétulo”
identificando uma determinada classe de cobertura do solo. Cada pixel na imagem é
representado por um vetor, com dimensao igual ao niumero de bandas espectrais
utilizado. Cada elemento neste vetor fica definido pelo valor do contador digital na
banda correspondente. Neste contexto, a informacdo utilizada no processo de
classificacdo é de natureza espectral e os rétulos a serem atribuidos a cada pixel,

referem-se as classes espectrais.

1.4.1 Classificacao Multiespectral

Segundo Landgrebe (1997) existem trés principais maneiras de

representar e visualizar quantitativamente os dados de sensores multiespectrais: na



28

forma de imagem, na forma de curva de respostas espectrais e num espaco de

atributos. A FIG. 4 ilustra estas trés alternativas.
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FIGURA 4 — Formas de representacao de dados multiespectrais, A € o comprimento de onda.
Fonte: Adaptado de Landgrebe (1997).

A forma de imagem é a maneira mais comum de representacao, serve
como uma interface homem/dados ajudando o usuério a fazer a conexao entre um pixel
e a area que ele representa. O espaco espectral descreve a variagao da reflectancia de
uma dada superficie em funcdo do comprimento de onda, resultando na “assinatura”
espectral, muito utilizado de maneira didatico-ilustrativa. Por ultimo, a forma de
representar dados discretizados em determinados comprimentos de onda, no espago N-
dimensional, é a forma mais adequada para andlise através de algoritmos
(LANDGREBE, 1997).

O processo de classificacdo de uma imagem digital € normalmente
realizado no chamado espaco das variaveis, definido por um sistema de eixos
ortogonais, cada um associado a resposta espectral em uma banda espectral. O
processo de classificacao consiste basicamente em particionar o espacgo das variaveis,
definindo fronteiras entre classes. A classificacdo é entao feita pixel a pixel, atribuindo
cada pixel a classe correspondente a particio do espaco das variaveis na qual o

pixel esta localizado.
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Diferentes técnicas de classificacdo sdo usadas dependendo do tipo do
modelo escolhido. Os métodos de classificacdo podem ser agrupados em duas

grandes categorias: métodos supervisionados e métodos nao-supervisionados.

Nos métodos da classificacdo supervisionada, as classes séao
previamente definidas pelo analista e caracterizadas através de amostras rotuladas
denominadas de amostras de treinamento. Cada classe passa, entdo, a ser
caracterizada por uma fungéo decisdo que pode ser: (1) de natureza probabilistica ou
(2) de natureza deterministica.

No primeiro caso, os vetores pixels sao considerados variaveis aleatorias
e a fungdo decisdo fica associada a uma funcdo densidade de probabilidade que
descreve a distribuicio dos dados. Os parametros sao estimados a partir das
amostras de treinamento disponiveis. No segundo caso, a funcdo decisdo nao tem a
forma de uma funcdo de probabilidade. Um exemplo deterministico seria uma
funcdo polinomial. Neste caso, os coeficientes do polinémio sédo calculados a partir

das amostras de treinamento.

Os passos basicos para qualquer caso de classificacao supervisionada,

19) Identificar as classes presentes na cena;

2°) Definir a forma geral da funcdo deciséo a ser adotada;

39) Selecionar um conjunto de pixels representativos de cada classe

que constituirdo as amostras de treinamento;

4°) Estimar os paradmetros ou calcular os coeficientes especificos da
funcao decisao a ser usada;
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59) Usando o classificador treinado, classificam-se os pixels presentes na
imagem, numa das classes anteriormente identificadas, produzindo-se
uma imagem tematica que abrange o resultado da classificacao, e/ou faz-

se uma analise numérica quantitativa dos resultados;

Os métodos ndo-supervisionados oferecem um outro tipo de abordagem.
Em alguns casos, existem problemas na area de reconhecimento de padrdes, nas
quais a natureza (ou definicao) das classes, e por vezes mesmo 0 numero de classes
presentes sdo desconhecidos. Neste Ultimo caso, o problema a ser tratado
consiste ndo somente na classificagdo propriamente dita, mas também, na propria
definicdo das classes. Ao contrario do método supervisionado, onde se tem um
conhecimento prévio das classes, 0s métodos nao-supervisionados atribuem ao
algoritmo escolhido, a tarefa de identificar, por si sO, as classes existentes num
conjunto de dados.

Uma possivel abordagem para resolver um problema desta natureza,
frequentemente utilizada em Sensoriamento Remoto, consiste em procurar
aglomerados (clusters) de pontos (pixels) no espacgo das variaveis. Estes aglomerados
sao formados (ou definidos) por um grupo de pontos que podem ser considerados
como semelhantes entre si, de acordo com um determinado critério (distancia
euclidiana no espaco das variaveis entre pixels componentes, por exemplo). Este

processo é denominado de clustering ou analise de aglomerados.

Os processos de classificacdo podem também ser agrupados em duas
grandes categorias: métodos paramétricos e métodos nao-paramétricos. Nos métodos
paramétricos, a forma geral da funcao densidade de probabilidade que descreve o
comportamento dos dados é suposta conhecida. Os parametros existentes sao

estimados a partir das amostras de treinamento disponiveis para cada classe.

Ocorrem casos em que a forma geral da funcédo densidade probabilidade
associada aos dados ndo é conhecida. A alternativa nestes casos consiste na
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utilizacdo dos chamados métodos nao-paramétricos. Como exemplo de métodos nao-
paramétricos pode-se citar as redes neurais artificiais e o método do vizinho mais

proximo.

O método, dentro da abordagem estatistica, mais utilizado em
Sensoriamento Remoto, é o da Maxima Verossimilhanca Gaussiana, que é um método
supervisionado e paramétrico. E considerado paramétrico, pois 0 método envolve
parametros (vetor média e matriz covariancia) da distribuicdo gaussiana multivariada,
sendo supervisionado, pois estima estes parametros através das amostras de

treinamento.

1.5 O PROBLEMA DA DIMENSIONALIDADE DOS DADOS

No contexto do Sensoriamento Remoto, cada pixel em uma cena €
representado por um vetor com dimensao igual ao numero de bandas espectrais.
Deste modo, a dimensionalidade dos dados fica definida pelo numero de bandas
empregadas. Logo, dados fornecidos por sensores do tipo hiperespectral,

caracterizam-se por uma dimensionalidade muito alta.

1.5.1 Dados de Alta Dimensionalidade

A alta dimensionalidade dos dados apresenta, entretanto, novos desafios
ao processo de classificacdo. Possivelmente, o maior desafio neste caso consiste na
estimacado de parametros associados a classificadores paramétricos. O numero de
parametros a serem estimados, na matriz covariancia particularmente, cresce
rapidamente na medida em que a dimensionalidade dos dados aumenta, como
ilustrado (TAB. 4). Se o numero das amostras de treinamento ndo aumenta, na
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mesma proporcdo, a confiabilidade na estimacdo destes parametros decresce. Em
outras palavras, quando o tamanho das amostras de treinamento permanece
constante, o acréscimo de bandas espectrais adicionais resulta na incerteza da
estimativa dos paradmetros e, conseqiientemente, num decréscimo na acuracia da

imagem tematica produzida pelo classificador.

Por meio da expressdo np=(n+((n°-n)/2)) onde np é o nimero total de
parametros a serem estimados e n a dimensionalidade dos dados, é possivel
calcular quantos parametros sao necessarios estimar para cada caso especifico.
Comparando-se um sistema sensor tradicional como o LandSat-TM, usando 6 bandas
espectrais, com o sistema sensor AVIRIS com suas 224 bandas, pode-se calcular o

nuamero de parametros necessarios para cada caso, conforme mostrado (TAB. 4).

TABELA 4 - Parametros necessarios para o sensor LandSat-TM e o sensor AVIRIS

LandSat-TM AVIRIS
n==6 n=224
np = (6+((6°—6) / 2)) np =((224+((224% - 224) / 2))
np=21 np = 25200

Nota-se que a plena utilizacdo de dados fornecidos pelo sistema AVIRIS,
€ necessario estimar 1200 vezes mais parametros, do que a quantidade de parametros

necessarios no uso de sistemas convencionais como o LandSat-TM.

O fato do aumento do niumero de parametros a serem estimados
ocasionar a degradacdo da acuracia € responsavel pelo efeito conhecido como
fenémeno de Hughes, também conhecido como a maldicdo da dimensionalidade
(TADJUDIN, 1998). O efeito, demonstrado na FIG. 5, manifesta-se no comportamento

da acuracia resultante de um processo de classificacao estatistica. Inicialmente, o
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acréscimo de novas bandas espectrais faz com que a acuracia tenda a aumentar. Em
um determinado ponto, um maximo para a acuracia é atingido. A partir dai, um
acréscimo adicional do numero de bandas resulta em um decréscimo cada vez
mais acelerado na acuracia fornecida pelo processo de classificagao. Este fenbmeno
esta ilustrado na FIG. 5 para amostras de varios tamanhos.
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FIGURA 5 - Representacao tipica do fendmeno de Hughes.
Fonte: Adaptado de Landgrebe (2002).

A solucédo para este problema esta, atualmente, basicamente centrada
em trés abordagens: a) pela utilizacdo de técnicas de andlise discriminante
regularizada (AEBERHARDT, 1990, 1994), (FRIEDMAN, 1989), (ERBERT, 2001); b)
reducdo do numero de variaveis fornecidas como entrada no classificador utilizado.
Como um super sensor hiperespectral adquire bandas muito préximas e, portanto,
correlacionadas, € possivel reduzir o numero de variaveis sem que haja perda
significativa de informacdo Fukunaga (1990), reduzindo desta forma, os efeitos do
fenébmeno de Hughes e, conseqlentemente, melhorando os resultados fornecidos pelo

classificador em relacdo aqueles obtidos utilizando diretamente o numero total de
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bandas originais; e, c) introdugdo de amostras nao rotuladas (isto é, pixels cuja classe
a que pertencem nao € conhecida) no processo de estimacado dos parametros através
de utilizacdo de técnicas como, por exemplo, o algoritmo Expectation-maximization

(EM), além de outras possiveis.

O problema de reducdo do numero de variaveis (reducdo na
dimensionalidade dos dados) pode ser resolvido por duas abordagens, baseadas na
selecao de um subconjunto de variaveis com maior poder discriminante, entre o total de
bandas disponiveis, ou na extragdo de um numero limitado de variaveis apds um

mapeamento num novo espacgo de variaveis (SERPICO, 2003).

1.6 PROPOSTA DE UM CLASSIFICADOR ADAPTATIVO

A inclusdo de amostras semi-rotuladas no processo de estimacdo dos

parametros em um classificador paramétrico vem sendo investigada por varios autores.

Lemos (2003), em seu trabalho investigou um procedimento iterativo,
aplicado a wum classificador quadratico, gerando amostras semi-rotuladas.
Diferentemente do trabalho desenvolvido por Jackson (2001), ndo foi utilizado nenhum
método de estimacao regularizada dos parametros estatisticos. As amostras semi-
rotuladas assim geradas sdo adicionadas, de uma forma ponderada, as amostras
rotuladas disponiveis no processo de estimacdo dos parametros do classificador. Tal
procedimento permite, portanto, incrementar o nimero de amostras de treinamento
para cada uma das classes envolvidas, e por conseqiéncia, uma estimativa mais
confiavel dos parametros do classificador pode ser obtida e, finalmente, resultados
mais acurados no processo de classificacdo serao gerados. O inicio do processo se da
por uma primeira classificacdo, onde somente as amostras rotuladas séo utilizadas na
estimacao dos parametros. Como resultado desta iteragcao inicial, pixels originalmente

nao rotulados, isto €, nao associados a nenhuma das classes existentes, recebem um
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rotulo. Desta forma amostras originalmente ndo rotuladas passam a contar com alguma
informacgéo com relagédo a classe a que pertencem, embora o rétulo assim atribuido no
processo de classificacdo contenha um grau de incerteza. Estas novas amostras
recebem a denominacao de amostras semi-rotuladas. A estimacao dos parametros do
classificador, a partir da segunda iteracao passa a ser feita utilizando o conjunto das
amostras rotuladas acrescido de um determinado numero de amostras semi-rotuladas.
Neste processo, as amostras rotuladas recebem um peso unitario enquanto que as
amostras semi-rotuladas recebem um peso variavel, no intervalo [0,1] refletindo o maior

ou menor grau de confiangca no rétulo que Ihes foi atribuido.

O presente estudo consiste em dar continuidade ao trabalho desenvolvido
por (LEMOS, 2003). Conforme descrito anteriormente, naquele trabalho foi investigado
e testado um método que implementa de uma forma iterativa, a utilizacado de amostras
semi-rotuladas no processo de classificacao. A contribuicdo aqui proposta consiste em
adicionar uma etapa complementar que compreende a estimacao das probabilidades a
priori das classes envolvidas (salientado pelas setas vermelhas e sombreamento - FIG.

6), no classificador adaptativo proposto por aquele autor.

Entrada de dados Saida de: i_magens
hiperespectrais tematicas
/
Y
Y Calculo do Estimacao dos
Selecao das fator de peso valores das | Teste para
bandas a serem para cada probabilidades < estimar a
utilizadas amostra a priori das acurdcia obtida
semi-rotulada classes y
Y Y
Amostras Estimagao Classificacao
de > dos >  da
treinamento parametros Imagem
(MAXVER)

FIGURA 6 - Um procedimento adaptativo de classificacao.
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Busca-se, portanto, desenvolver estudos que visam estimar, de uma
forma iterativa, valores para as probabilidades a priori das classes envolvidas fazendo
uso de uma abordagem nas mesmas linhas daquelas propostas por (JACKSON, 2001,
2002), (LEMOS, 2003). Neste trabalho, esta abordagem ¢é implementada ao
classificador Maxima Verossimilhanca Gaussiana, com vistas aumentar a acuracia da

classificacdo de imagens.

A analise proposta neste estudo requer o desenvolvimento de
ferramentas especificas. Para tanto, implementou-se um conjunto de funcbées no
ambiente MATLAB, as quais resultaram em produto adicional desta pesquisa,

doravante denominado de CDH - Classificador de Dados Hiperespectrais.

1.7 OBJETIVOS

Este estudo tem como principais objetivos:

1. Investigar uma metodologia de facil uso por parte do usuéario, para fins
de estimacao dos valores das probabilidades a priori associadas a cada uma
das classes em consideracdo. Este processo de estimacado é implementado
conjuntamente com a inclusdo de amostras semi-rotuladas em um processo

iterativo/adaptativo de classificagcao.

2. Desenvolver ferramentas computacionais para implementar e testar a

Metodologia proposta.

1.8 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacao esta organizada da seguinte maneira:
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No primeiro capitulo é feita uma introducéao aos objetivos da dissertacao.

No segundo capitulo, € apresentada uma revisao bibliografica sobre
problemas associados ao processo de classificagdo de dados em alta
dimensionalidade empregando classificadores paramétricos. S&o revisadas as
abordagens propostas por varios pesquisadores, visando minimizar os efeitos

causados pelo fendbmeno de Hughes.

O terceiro capitulo versa sobre a metodologia que sera utilizada nos
dados hiperespectrais disponiveis.

O quarto capitulo apresenta os testes e experimentos do algoritmo
adaptativo através de um estudo de caso em imagens hiperespectrais obtidas pelo
sensor AVIRIS.

No quinto capitulo sdo apresentadas as conclusdes e analise final.

O Apéndice A, contém a listagem dos programas computacionais

elaborados especificamente para este trabalho.



CAPITULO I

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 METODOS PARA MINIMIZAR OS EFEITOS DO FENOMENO DE HUGHES

Conforme mencionado, imagens em alta dimensionalidade, como é o
caso de imagens hiperespectrais, permitem uma separacdo mais acurada de classes
espectrais muito semelhantes entre si. A utilizacdo destes dados em classificadores
paramétricos apresenta o problema da estimacédo dos parametros com as amostras de
treinamento disponiveis. Em situacdes praticas, 0 nUmero de amostras de treinamento
€ usualmente limitado, resultando em uma estimativa pouco confiavel dos parametros
do classificador e conseqlentemente em uma acuracia reduzida na imagem tematica

produzida.

Métodos que visam reduzir este problema vem sendo objeto de interesse
por parte da comunidade internacional. Uma revisdo de trabalhos publicados em
periédicos internacionais mostra a existéncia de trés vias principais: (1) métodos de
reducdo da dimensionalidade dos dados, (2) métodos de andlise discriminante
regularizada e (3) utilizacdo de amostras semi-rotuladas.

2.1.1 Reducéo da Dimensionalidade dos Dados

Os sistemas sensores atualmente utilizados sao projetados para atender
as caracteristicas de um amplo conjunto de alvos de naturezas diversas. Em situacoes
individuais, a utilizacdo no processo de classificacdo empregando simultaneamente
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todas as variaveis originais (dimensionalidade total) ou de um numero grande destas,
além de geralmente desnecessario pode tornar-se prejudicial a eficiéncia do processo,
devido principalmente as dificuldades que surgem na obtencdo de estimativas
confiaveis dos parametros empregados pelo classificador sempre que dados em alta
dimensionalidade sdo utilizados (LANDGREBE, 2003). E geralmente mais eficiente
selecionar um subconjunto composto pelas variaveis mais adequadas a cada caso em
particular. Assim uma etapa importante que deve preceder o processo de classificacao
refere-se a escolha de um subconjunto 6timo ou pelo menos sub-6timo de variaveis
para cada situacdao em particular. Este problema é conhecido como reducdo da
dimensionalidade dos dados, conforme abordagens feitas nas sec¢des seguintes deste

capitulo.

Nas metodologias que visam reduzir a dimensionalidade dos dados,
existem duas abordagens distintas: (1) selecdo de variaveis e (2) extracao de variaveis.

2.1.1.1 Selecao de Variaveis

Possivelmente a maneira mais direta de reduzir o problema da
dimensionalidade dos dados, seja simplesmente selecionar um subconjunto de bandas
espectrais, contendo aquelas que oferecem melhores condicdes de separabilidade
entre as classes em consideracdo. Normalmente, uma procura exaustiva torna-se
computacionalmente proibitiva, visto que o nimero de combinag¢des possiveis para a
selecao de um subconjunto contendo m variaveis entre um total de n bandas pode se
tornar muito alto. O numero de possiveis combinagdes (Nc) pode ser calculado pelo

coeficiente binomial:

m fn—mitmi
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Desta forma, as técnicas de selecao de variaveis geralmente envolvem
um algoritmo de procura associado a uma funcao critério (SWAIN, 1978), (JAIN, 2000).
O algoritmo de procura gera e compara possiveis “solucdes” para o problema de
selecao de variaveis (isto é, subconjunto de variaveis), aplicando uma funcgéo critério
como medida da eficacia de cada solugao.

Diversas abordagens sub-6timas para a sele¢cdo de variaveis tém sido
propostas (BRUZZONE, 2000), (DUDA, 2001). As estratégias mais simples como
procura sub-6timas sao os algoritmos “Sequential Forward Selection” (SFS) e a
“Sequential Backward Selection” (SBS) (JAIN, 2000), (PUDIL, 1994). Estes algoritmos
identificam iterativamente o melhor subconjunto de variaveis que pode ser obtido pela
adicdo ou remocao respectivamente, de uma feicdo por vez ao subconjunto
selecionado. Infelizmente, ambos os algoritmos tém um sério inconveniente: uma vez
que a feicao foi selecionada, ela ndo pode ser descartada (SFS), ou uma vez que a
feicdo foi descartada, ela ndo pode ser re-introduzida (SBS). Estas peculiaridades
caracterizam estes processos como sub-6étimos (SERPICO, 2003).

Entre outros, algoritmos como o “Sequential Forward Floating Selection’
(SFFS) e o “Sequential Backward Floating Selection” (SBFS) trouxeram uma melhora
aos algoritmos SFS e SBS, permitindo reconsiderar as variaveis incluidas ou removidas

numa iteragao prévia.

2.1.1.2 Extragao de Variaveis

Nesta abordagem, sado utilizadas transformagdes (lineares ou nao-
lineares) das bandas especitrais originais. Estas transformagdes sao selecionadas de
forma que o poder de separacao figue concentrado em um nimero menor de bandas,
permitindo assim uma diminuigdo na dimensionalidade dos dados, minimizando a

perda de informacgdes. Na literatura encontram-se citados varios métodos para extracao
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de variaveis, sendo as mais conhecidas: transformacdo de componentes principais,

também conhecida como transformagéo de Karhunen-Loéve(KL) e analise candnica.

2.1.1.2.1 Transformada de Componentes Principais

A transformada de componentes principais € uma transformagao linear
que busca mapear os dados do espaco original X para um espaco Y no qual as
variaveis estao decorrelacionadas. Transformacoes lineares podem ser expressas de

uma maneira conveniente em notagao matricial:

Y-G X (2.2)

Sendo G a matriz que implementa a transformagédo. O critério para
escolha da matriz G consiste na condicdo de que a matriz de covariancia (Zy) das
variaveis no espaco transformado Y deve ser uma matriz diagonal. Pode-se mostrar
que a matriz G que satisfaz a esta condicao € uma matriz cujas colunas sao os auto-
vetores da matriz de covariancia dos dados (Zx) no espaco original X. No espaco Y os
eixos ficam alinhados segundo a direcdo dos auto-vetores de Z, € 0s correspondentes
auto-valores exprimindo as variancias nas direcdes destes novos eixos. A matriz de
covariancia X, €, portanto uma matriz diagonal com os auto-valores de Zx compondo a

diagonal principal.

Deve-se aqui ter o cuidado de notar que a transformada de componentes
principais € baseada na matriz de covariancia global do conjunto dos dados (pixels)
envolvendo, portanto todas as classes presentes na imagem. Esta transformacéo nao
€, assim, sensivel a estrutura de cada classe individualmente e por esta razao nao é
necessariamente uma transformacao que maximiza a separabilidade entre as classes.
Em imagens de cenas naturais, esta abordagem geralmente funciona bem como

ferramenta de redugdo da dimensionalidade devido ao fato de que as classes séo
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geralmente distribuidas na direcdo do maximo espalhamento dos dados (maximum

data scatter).

2.1.1.2.2 Analise Canbnica

A técnica de componentes principais como mecanismo redutor da
dimensionalidade dos dados mostra-se, portanto eficiente apenas quando os dados
estdo distribuidos substancialmente ao longo das primeiras componentes (FIG. 7). Se
os dados nao apresentarem esta caracteristica, possivelmente nao se tera um ganho

ao se utilizar esta transformada ao invés dos dados originais.

Em tais condi¢cdes, € possivel que a técnica de anadlise canbnica

apresente melhores resultados.

Xah 1% eixo principal

Classes ndo sdo
separaveis

X4
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“., Eixe ao longo do qual as
classes podem ser separ adas
COM APENAS LINA COHNponente

FIGURA 7 - Distribuicao hipotética de duas classes nhum espaco de duas variaveis.

Fonte: Adaptado de Richards (1993).

Neste caso, o critério para selegcdo da direcdo dos eixos no espaco

transformado consiste na maximizagdo da variancia entre as classes (between-class
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variance) e na minimizagao da variancia média das classes individuais (average within-

class variance). A variancia entre as classes é geralmente estimada pela matriz Zg:

N =iP(a)i)(ﬂ,-—ﬂo)(ﬂi—ﬂo)T (2.3)

onde y; representa o vetor de médias da classe @, sendo py o0 vetor média ponderada

dos vetores de médias das k classes.

n=YPo)n 2.4

i=1

A variancia média das classes individuais € estimada pela matriz Z,, :

k

dw =2 Plw) Y, (2.5)

i=1

onde Z; representa a matriz de covariancia da classe w;

Segundo Landgrebe (2003), o critério para definicio dos novos eixos

consiste na maximizagao de:
J=tr(Z,XL,) (2.6)

Na FIG. 7 estéa ilustrada esta abordagem.

2.2 MEDIDAS ESTATISTICAS DE SEPARAGCAO ENTRE CLASSES

A metodologia que implementa as técnicas de selecao de variaveis faz
uso de medidas estatisticas de distancia para selecionar um subconjunto 6timo ou sub-
6timo das bandas espectrais originais para fins de separagdao entre as classes em

consideracao.
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Nessa secao, sera apresentada uma introducao sobre duas medidas de
separacao entre classes, conhecidas como Divergéncia e Distancia de Bhattacharyya.
Para essa ultima, é apresentada sua forma geral e a forma que assume quando 0s
dados apresentam uma distribuicdo normal.

2.2.1 Divergéncia

A fungcdo de decisdo Maxima Verossimilhanga, revista na seg¢ao 2.6.2

deste capitulo, para o caso de duas classes pode ser escrita como:

_plXie) . Pl

_ (2.7)
plX/w,) P

Xec = HX)

Caso contrario, X pertence a @,

Neste caso, a razdo P(@) / P(@) pode ser vista como um limiar. O termo
[(X) € denominado de razdo de verossimilhanca e é a quantidade basica no teste de

hipoteses. Para valores de /(X) maiores do que o limiar, X é atribuido a classe @), Para

I(X) maior do que o limiar, X é atribuido a @,

O mesmo critério é valido para qualquer funcdo monotonicamente

crescente de /(X):

piX fay)

_ _ param>Tew<T (2.8)
pUX [, )

AlX)=In

Para analisar o comportamento de A(X), que também € uma estatistica.

Se: X€ w,entaoA(X)<T
X€E w, entaoA(X)>T
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Essa medida pode ser descrita com o par de funcées densidade de
probabilidade ilustrados na FIG. 8, conforme exposto por Therrien (1989). Em uma
regra de decisdo empregando o logaritmo da razdo de verossimilhanca, comparado a
um limiar T, a probabilidade de erro serd menor quando as fun¢des densidade forem

bem separadas entre si, € maior caso contrario.

freqiléncia
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FIGURA 8 - Funcées densidade tipicas para o logaritmo da razédo
de verossimilhanca.
Fonte: Adaptado de Therrien (1989).

Uma medida de separagao entre classes baseada na diferenca entre as
médias ui e uo, definida por D, esta ilustrada (FIG. 8). Essa quantidade é conhecida

como Divergéncia.

A Divergéncia é formalmente definida pela diferenca entre os valores

esperados para o logaritmo das razdes de verossimilhanca entre as duas classes:
D =pi- 1 = EpX) - ElX o)) (2.9)

Entédo, substituindo-se A(X) pela sua definicdo, a Divergéncia pode ser

reescrita como:

oop(Xiw)) oo pX i)
p= [w?E ) max - 02X e ix @0
_!J ! P[X o }Iﬁ{ “ . _JJ ! P(X /@, }‘P[ ) . ( )

Quando os dados sdao Gaussianos, a Divergéncia adquire a forma:
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D=1/2(T T+ 3 T2+l Ao (S+ 5 o) @11)
em que tr é o traco de:

(7S + 3> ~21); e 1, é amatriz identidade.

2.2.2 Distancia de Bhattacharyya

A distancia de Bhattacharyya é uma outra distancia estatistica que pode
ser usada na estimacado da separabilidade entre um par de classes (LANDGREBE,
2003), (THERRIEN, 1989, 2001), (DUDA, 2001), (FUKUNAGA, 1990).

A forma geral da distancia de Bhattacharyya é definida por:

B=—In| [(p(X/w)pX /)X (2.12)

A FIG. 9 mostra um par tipico de funcdes densidade p(Xl@) e p(Xlap).
Para interpretar a distancia de Bhattacharyya, note que se as fungdes originais estao
bem separadas e a probabilidade de X com respeito a classe i for alta, a probabilidade
de X com respeito a classe j sera muito préxima de zero.

p(Xlw)
p(Xl ws)

]

FIGURA 9 - Exemplo tipico de separacéo entre duas funcées densidade.
Fonte: Adaptado de Therrien (1989).

X
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A distdncia de Bhattacharyya é invariante frente a uma transformacao
linear do vetor X e também € aditiva quando os componentes de X sdo independentes,
isto €, pode ser expressa como uma soma dos termos similares com cada termo
envolvendo somente uma das componentes de X. Em adicéo a isso, se Jn, (@, @)
representa a distancia entre as duas classes baseada em uma variavel X com m
componentes, entdo as seguintes propriedades métricas de uma fungao distancia sao

apropriadas:
J (6.0, )= 0w @,

J (@.w)=] (@,.0,)=0 (2.13)

J (@ .w)=J (@ 0)

Tais propriedades ndo satisfazem a desigualdade triangular e, assim ndo
podem ser classificadas como func¢des verdadeiras de distancias. Contudo, ambas

satisfazem a propriedade adicional:

(2.14)

J .o <T (o.0,)

m+l

2.2.2.1 Distancia de Bhattacharyya: Forma Gaussiana

Assumindo a distribuigio Normal multivariada para os dados, esta

distancia estatistica assume a seguinte forma:

1
4 —(z, +x2,)
1 o Z,+X 1|27 (2.15)
B=-— — B S— — —1
8011 ﬂz) ( 2 ) (ﬂl ﬂ2)+ 2 n ‘21‘1/2‘22‘1/2
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onde M: e M» sdo os vetores média e Z; e £, 880 as maitrizes de covariancia das

classes. Na expressao acima, pode-se observar que a primeira parcela no membro da
direita estima a contribuicdo dos vetores de médias (Bhatt Mean) no valor da distancia
de Bhattacharyya (B), enquanto que a segunda parcela (Bhatt Cov) estima a

contribuicdo das matrizes de covariancia. Note que B € um numero real, variando no

intervalo [0, *°].

Uma vantagem da utilizacdo desta medida de separabilidade é que ela
esta diretamente relacionada a probabilidade de erro no processo de classificagcdo. A
distancia de Bhattacharyya é uma medida teérica da distancia entre duas distribuicdes
gaussianas que € equivalente a um limiar superior (upper bound) do erro minimo que
pode ser obtido utilizando um classificador bayesiano. Ela apresenta a vantagem

adicional de ser computacionalmente simples.

Note que quando as matrizes de covariancia para as duas classes sao
iguais, a distancia de Bhattacharyya (B), e a distancia da Divergéncia (D), sdo medidas

equivalentes, tal que:

D =8B = (Us-U2)' Z7 (k1 - ) (2.16)

Essa quantidade é também reconhecida como a distdncia de
Mahalanobis entre duas classes.

2.3 ANALISE DISCRIMINANTE REGULARIZADA (RDA)

As técnicas de Analise Discriminante Regularizada se constituem em uma
segunda possivel via para fins de minimizar o problema da incerteza na estimacéao dos
parametros do classificador, devido ao numero reduzido de amostras de treinamento

frente a dimensionalidade dos dados (fen6meno de Hughes).
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Nesta abordagem procura-se obter estimativas mais confiaveis para os
parametros do classificador, introduzindo-se ou forcando-se uma tendenciosidade
adequada em sua estimacdo, de forma que as estimativas sejam mais plausiveis
fisicamente (FRIEDMAN, 1989). Os métodos que empregam esta abordagem sao
genericamente conhecidos como Analise Discriminante Regularizada (RDA).

Diferentes abordagens para fins de regularizacdo da matriz covariancia
estdo relatadas na literatura. Os autores Titterington (1985), O’sullivan (1986),
Friedman (1989), Hoffbeck, Landgrebe (1996), mostram que as técnicas de
regularizacao obtiveram alto sucesso na solugdo de problemas de mal-

condicionamento da matriz covariancia.

2.4 TECNICAS DE INCREMENTO DO NUMERO DE AMOSTRAS DE TREINAMENTO
SEMI-ROTULADAS

Uma terceira via para fins de minimizacdo do efeito de Hughes consiste
em aumentar o numero de amostras de treinamento pela inclusdo das chamadas
amostras semi-rotuladas. Shahshahani e Landgrebe (1994), propdem o uso do método
iterativo EM (Expectation Maximization) na geracdo de amostras de treinamento
adicionais, a partir de pixels nao rotulados, isto é, pixels na imagem que nao fazem

parte da amostra de treinamento.

Jackson (2001, 2002), propée uma familia de estimadores adaptativos de
covariancia para mitigar o problema causado pelo nimero limitado e insuficiente
de amostras de treinamento na andlise de dados hiperespectrais utilizando um
classificador quadratico (Maxima Verossimilhanca Gaussiana). Nestes estimadores
propostos, as amostras semi-rotuladas sdo incorporadas no processo determinando 0s

melhores parametros regularizadores.
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Lemos (2003), desenvolveu um estudo sobre um classificador adaptativo
baseado na proposta de Jackson (2001), que visa suavizar os efeitos causados por um
namero insuficiente de amostras de treinamento, fato este que pode degradar
severamente a acuracia dos resultados obtidos por um classificador paramétrico
utilizando dados com dimenséo alta.

2.5 INFLUENCIA DO VOLUME DE AMOSTRAS DE TREINAMENTO NA ESTIMACAO
DE PARAMETROS

O problema que resulta da utilizagdo de um nimero pequeno de amostras
de treinamento na estimacao dos parametros em um classificador ja era bastante
conhecido pela comunidade que opera com a classificacao de imagens multiespectrais
em sensoriamento remoto. Este problema porem, s6 adquiriu uma notoriedade maior
apds a disponibilidade de dados em alta dimensionalidade, como os coletados pelos

sistemas sensores hiperespectrais.

Resumidamente, uma relacdo minima entre o niumero de amostras de
treinamento e o numero de bandas espectrais é necessaria para assegurar que sejam
obtidas estimativas confiaveis para o treinamento do classificador (num processo
supervisionado). Na medida em que a dimensionalidade dos dados aumenta, 0 nimero
de pixels de treinamento necessarios por classe também deve ser aumentado para que
seja preservado o0 mesmo grau de confiabilidade nos valores estimados para os
parametros. Assim, a adicdo de mais bandas espectrais, como no caso do sensor
AVIRIS, nao é util a menos que mais amostras de treinamento (pixels) por classe
estejam disponiveis (RICHARDS,1999). Isto demonstra uma das maiores limitacdes da
aplicacao de procedimentos usuais de classificacdo em imagens hiperespectrais.

A FIG.10 ilustra a importadncia de um numero de pixels de treinamento
suficiente para assegurar uma estimativa confiavel da superficie de separacado das
classes. Quando um numero de pixels muito pequeno € utilizado (a), pode-se obter
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uma boa separacédo dos pixels de treinamento, porém o desempenho do classificador
para o conjunto de pixels de teste € pobre. Uma grande quantidade de pixels de
treinamento (posicionados aleatoriamente), gera uma superficie que também é

satisfatéria para as amostras de teste (c).

Superficie de separacdo Superficie de separacao Superficie de separacio
gerada a partir de dois gerada a partir de quatro gerada a partir de muitos
pixels de treinamento ,Superficiel pixels de treinamento Superficie pixels de treinamento Superficie
0 fr“ desejada M‘xﬂ o !r‘ dessjada desejada
[m o s o m} o -
= Fa o =] F o
i} -,-’ o O B I a o a
L e Oag,” =]
(= L] o o B =) =]
o Fa o O A r 1] o O
oo o6
, @ F
@ |m & a
(a) i) [c)

FIGURA 10 - Efeito do nimero de amostras na estimacéo de parametros.
Fonte: Adaptado de Richards (1999).

Um exemplo simples, baseado apenas na tentativa de terminacédo da
superficie de separacao de duas classes, pode ser utilizado para ilustrar o problema. A
FIG.10 acima, mostra trés diferentes conjuntos de amostras de treinamento para o
mesmo conjunto de dados bidimensional. O primeiro tem apenas um pixel por classe.
Conforme pode ser observado, mesmo que a superficie de separacdo possa ser
encontrada, ela ndo poder ser acurada. Tendo-se dois pixels por classe FIG.10(b), tém-
se melhor estimativa da superficie de separacao das classes. Mas é apenas quando o
numero de pixel por classe € elevado, se comparado ao numero de bandas da imagem
(neste caso duas) que se obtém uma boa estimativa para o classificador

supervisionado, FIG. 10(c).

Em sensoriamento remoto, os dados sao inicialmente coletados sob
forma de um sinal elétrico, isto é, de natureza analdgica. Este sinal é posteriormente

discretizado (quantizado), gerando para cada pixel, valores numéricos representativos
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da radiancia refletida (ou emitida) pela regido da superficie da Terra compreendida pelo
pixel.

Esse conjunto de valores numéricos discretos, denominados de
contadores digitais (CD), sdo entdo organizados na forma de um vetor, onde cada

elemento representa uma banda espectral.

No caso do sistema sensor AVIRIS, cada pixel € representado por um
vetor com dimensao igual a 224, constituindo-se, portanto, em uma variavel no espaco
de 224 dimensbes (espaco multiespectral). Este vetor padrdo X pode ser representado

como:.

x=|. (2.17)

Xp

Os dados obtidos pelas p bandas espectrais sdo comumente
representados em um espacgo p-dimensional, sendo cada eixo associado a uma banda
espectral. Neste espaco, denominado de espaco das variaveis cada padrao (pixel) fica

representado por um ponto que pode ser convenientemente descrito por um vetor.

As classes podem ser representadas por

@ i=1,.k (2.18)

onde k é o nuUmero total de classes. Idealmente, cada classe deveria se constituir em
um aglomerado bem definido de pontos no espaco das variaveis, cada ponto

representando um pixel, como no exemplo para um caso bi-dimensional (FIG. 11).



53

banda 2

banda 1 Xy

FIGURA 11 - Espaco das variaveis para n=2

Aglomerados distintos representam diferentes classes de padrdes. O
processo de classificacdo pode entdo ser implementado através de uma fungéo de
decisdo, que serve para definir a classe a qual cada padréao (pixel) pertence. A cada

classe é associada, portanto, uma funcao decisao G;j(X). O processo de classificagao é

geralmente descrito pela seguinte regra: atribui o pixel X a classe @, se,
G (X) > G, (X). Voi=j (2.19)
Como a funcao decisao é uma fungao probabilistica, o pixel em teste sera

classificado na classe para a qual ele apresentar a maior probabilidade de pertencer,

como mostra o exemplo (FIG. 12).
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FIGURA 12 - Fronteiras de decisao entre 2 classes
Fonte: Adaptado de Richards (1993).

Estas funcdes decisdao servem também para particionar o espaco das
variaveis, definindo as sub-regides associadas a cada uma das classes, conforme os

exemplos ilustrados (FIG. 12 e 13).

— ag]-':'mef&dgs
. \ Fronteiras
g A Gy = Gk
Classe 2 I| - G?':X:' 2= G&[X:l

barda 1 X

FIGURA 13 - Fronteiras de decisdo para n=2

Em situagdes reais ocorrem, entretanto, alguns problemas originados
principalmente pela dispersdo interna em cada aglomerado, conforme definido pela
matriz covariancia. Esta dispersdo causa, freqlientemente, uma superposicdo ou
interpenetracdo entre os diferentes aglomerados, FIG.14, tornando inviavel o
estabelecimento de fronteiras rigidas, separando as varias classes no espaco das
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variaveis. Esta situacdo requer, portanto, uma abordagem nao deterministica ao
problema da classificacdo. Em outras palavras, as funcdes decisdao devem ser de
natureza probabilistica, de modo a permitir uma modelagem mais adequada do
comportamento espectral das classes em consideracao, isto é, da distribuicao destas
classes no espaco das variaveis. Nesta abordagem, o vetor que representa cada pixel
no espago das variaveis é entendido como uma variavel aleatéria p-dimensional, cujo
comportamento pode ser descrito por uma funcdo densidade de probabilidade. Neste
particular, entre as varias abordagens possiveis, merece destaque aquela adotada pelo
classificador Bayesiano.

| aglomerados

}
e

banda

banda 1 %1

FIGURA 14 - Interpenetracao de classes no espaco das variaveis.

Neste capitulo, é inicialmente revisto o problema de decisdo envolvendo

duas classes, 0 qual pode ser posteriormente estendido para o problema multi-classe.

2.6 OS CLASSIFICADORES DE BAYES E DA MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Na abordagem estatistica, o vetor do pixel X, pertencente a classe @, é

visto como uma variavel aleatéria, representando-se por p(X/@) a funcao densidade de
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probabilidade condicional para cada uma das classes envolvidas. Neste contexto
estatistico, varias funcdes decisao foram propostas por diferentes investigadores. Entre
eles, o classificador de Bayes apresenta caracteristicas que o tornam um classificador
“6timo”, no sentido de que minimiza a perda média que se incorre ao rotular um pixel

como pertencente a uma determinada classe.

Os seguintes conceitos sao necessarios para o entendimento do
classificador de Bayes:

12) P(@), é a probabilidade a priori da classe @. E a probabilidade de

ocorréncia de um padrao da classe @, independente de qualquer outra

informacdo. Em se tratando de cenas cobrindo, por exemplo, areas
agricolas, se os dados historicos indicam ser de 30% da éarea total a
fracdo ocupada por um determinado tipo de cultura agricola (ex.: milho),
entao o valor da probabilidade a priori para esta classe pode ser estimado

pelo valor desta fracao, isto é, P(a@) = 0.3, e assim, respectivamente para

todas as demais classes envolvidas no processo de classificagéo.

2?8 p(X/mw) é a fungéo densidade probabilidade associada a classe @

3%) P(w/X) é a probabilidade a posteriori da classe @ condicionada ao

padrao (pixel) X.

42) p(X), é a funcdo densidade probabilidade para X. E a probabilidade de

encontrar um pixel de qualquer classe, na posicao X.

A estratégia do classificador Bayesiano consiste em classificar cada
padrdao de modo a minimizar a perda média condicional que se incorre ao rotular um

pixel como pertencente a uma dada classe (RICHARDS, 1993).
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Inicialmente, é definida a funcao de perda como sendo o custo, perda ou

penalidade incorrida quando o classificador decide X € @, quando a decisao correta

seria X € @). Representa-se esta fungdo perda por:
C(i. 7)) i.j=1.k%k (2.20)

Logo, a perda média condicional ou risco médio que se incorre ao decidir

rotular X na classe @, é definida por:

Li(@)=3.C, p(o, | X) (2.21)

j-1

A probabilidade a posteriori P(/X) pode ser expressa de uma forma mais

conveniente empregando-se o teorema de Bayes:

P(@)[X) = p(X|@W)P(@) / p(X) (2.22)

O objetivo consiste em classificar X de modo a minimizar esta funcéo
perda média condicional (2.21). E nesse sentido que o classificador Bayesiano é

denominado de “6timo”. Substituindo (2.22), na equacgao (2.21), tém-se:

1 k
L()=——C p(X|o)Po,
x (@)= 2 P @) P(ay) (2.23)

Como o interesse consiste em atribuir o pixel X a classe para a qual Ly(@)

€ minimo, e visto que, a probabilidade p(X) € comum para todas as fun¢des decisao,
pode-se elimina-la da equacao (2.23), tornando-se:

L) E 3 PIX )P 3) (2.24)
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No processo de classificacdo, normalmente procura-se maximizar a

funcao decisdao Gj(X). No presente contexto, portanto, uma definicdo conveniente para

Gi(X) fica:

Gi(X)=-Ly(w) (2.25)

Uma simplificacdo bastante comum para o valor da func¢édo perda C;; é:

C.‘.,' :'D_ .,_,.- = j (226)

Com esta suposicao, a funcao decisao G;(X) fica:

G,(X) = —i p(X |@)P(e;) (2.27)
jml

i
gl

E possivel simplificar a equagdo (2.27). Sabendo-se que uma funcédo

densidade de probabilidade p(Y) qualquer, com condicdo de ‘iP{m‘;) =1 pode ser

expressa como:

ou:

ou

p(1) =3 p(T |6))P(@)) (2.28)
j=l
£
p(1) = p(¥ | @)P(@)+ Y p(¥ | @)P(@)) (2.29)
-1
4
> pY @ )P(@,)=p)-p¥ | o)P(o) (2.30)

i1

Jud

entao, substituindo (2.30), a regra na equacao (2.27), onde Gj(X) = - Ly(@) obtém-se:
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G(X) = - pX) + pX|@) P(@) (2.31)

Finalmente, visto que p(X) € comum para todas as classes, nao
contribuindo com informacao discriminante, pode-se eliminar o termo da expressao,

gerando desta forma:

G’(X) = pX|@) P(@) (2.32)

2.6.1 O Classificador de Bayes

O classificador Bayesiano é um classificador otimo no sentido de que
minimiza a probabilidade de erro. Esta probabilidade minima de erro € conhecida como
erro de Bayes. A FIG. 15 ilustra o caso unidimensional dessa regra, onde o erro
bayesiano, dado a fronteira de decisdo t € o menor possivel, conforme a ilustracao, € =
A+B+C. Caso seja tomado qualquer outro valor para fronteira de decisdo, digamos t’, a
probabilidade de erro é aumentada pela quantidade D, sendo assim maior que o erro
de Bayes (FUKUNAGA, 1990).

pX] o)

L.I-I———:Il- L,

Ly ===l
FIGURA 15 - A regra de decisédo de Bayes

Fonte: Adaptado de Fukunaga (1990).

O classificador implementa uma abordagem probabilistica ao processo de

classificacdo. A probabilidade de erro neste caso pode ser estimada por:
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£=Plo, ;]x p(X /o )dX + Plw, '|] plX/w,)dX =Plw ) e +Pw,)e, (233)

onde Ly e L, sdo as regides de dominio das classes @y e a» respectivamente.

2.6.2 Classificador Maxima Verossimilhanca Gaussiana

A funcao de decisdo (2.32) é referida também por varios autores por
“Maxima Verossimilhanca”. Este classificador pode ser visto como um caso particular
do classificador Bayesiano, no qual se atribui para as fungcées de perda (2.20) os
valores definidos em (2.26). Também, é freqliente supor que as probabilidades a priori
para todas as classes em consideracao tém idéntico valor, em virtude das dificuldades
naturais em estima-los de forma confiavel, o0 que normalmente se faz através de dados
histéricos, senao diante aos altos custos operacionais quando é necessaria a coleta de
informacdes diretamente em campo. A regra de classificacao fica, portanto:

Xeo, se p(X|@)P()>p(X|e)P(@;). paratodo j=i (2.34)

A efetiva implementacao da fungéo decisdo de maxima verossimilhanca,

conforme definida na equacao (2.34), requer que seja adotada uma forma especifica
para a fungcao densidade de probabilidade p(X|@). Entre as inUmeras possibilidades, a

experiéncia com dados de sensoriamento remoto tem mostrado que a funcao de Gauss
€ adequada na modelagem destes dados. Este fato, ratificado experimentalmente,
pode ser mais bem explicado pelo Teorema Central do Limite. A radiancia registrada
pelo sistema sensor € na verdade o somatério de um grande numero de outras
variaveis aleatérias. Embora estas varidveis possivelmente ndo sigam a distribuicao

normal, 0 seu somatorio tendera a se aproximar daquela distribuicéo.

Assumindo-se agora, que serdo utilizadas N bandas espectrais, a funcao
densidade de probabilidade em (2.34) fica:
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e e | | r G (P )
(X |o)=02m)?* |, | expi——(X—u) T(X—p ); 235
p I I pl 4 1 1 LA ( )

L ra

onde u; representa o vetor de média e X; representa a matriz covariancia da classe .

Em situacbes praticas estes parametros sdo estimados a partir do conjunto das

amostras de treinamento disponiveis para cada classe, como segue:

1

My Ny
M, = : 2 X S, = 2 Xm My (XM, )T (2.36)
=1 i=1

My Py
onde Nx € o numero de amostras de treinamento da classe @. Como a regra de

classificacdo € a equacao (2.19), qualquer funcdo monotonicamente crescente de
(2.34) mantém inalterado o resultado de (2.19). Do ponto de vista da eficiéncia
computacional, uma escolha adequada consiste em tomar-se o logaritmo natural. Visto
que o termo — N/2 In(2x) € comum para todo GjX), a funcdo decisdo Maxima

Verossimilhanca dentro da suposicao Gaussiana, pode ser simplificada para:
G(X)=—1nT| - (X — o) T7HX - 1)+ In(P(@,)), i=1.k (2.37)

Esta funcao decisado claramente representa um classificador quadratico,

isto &, inclui termos XZ, resultantes do(x — ¥ 7 (X - u,) .

Neste caso, as fronteiras de decisdo assumem a forma de superficies (ou
hipersuperficies) quadraticas, como elipsdides ou (hiper-elipséides). As fronteiras de
decisdo entre as classes @} e @) sdo obtidas, simplesmente, igualando-se as fungoes
deciséo,

G,(X)=G,(X)

ou  G(X)-G,(X)=0 (2.38)

Em algumas situagdes € aceitavel assumir que as matrizes covariancia

das classes em consideracdo sao suficientemente semelhantes, permitindo a adocao
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de uma matriz covaridancia comum X. Neste caso, a expressdo (2.37) simplifica-se

ainda mais, pois o termo quadratico passa a ser comum a todas as classes, podendo,
portanto ser cancelado. Neste caso as funcdes decisdo tornam-se funcdes lineares em
X. As superficies de decisdo entre pares de classes tornam-se, portanto lineares,
descrevendo retas, planos ou hiper-planos.

2.7 LIMIARES

Esta implicito no desenvolvimento anterior, que 0s pixels em cada ponto

do espaco das variaveis, serdo classificados como pertencentes a uma das classes
disponiveis @), desconsiderando o fato de que alguns pixels tém probabilidade bastante

reduzida de pertencerem a qualquer uma das classes, conforme ilustrado na FIG. 16

para o caso de dados unidimensionais.

LEky)

M o

(@)

Classificado como iy j h, Classificado como g

Lestionavel iona
g ) o Classificado como g (questionavel)

(tH 3

Lirniar

T M"\‘ ra —

Regides ndo classificadas

FIGURA 16.a) llustracido de uma classificacdo pouco precisa para padrées localizados
nas caudas das distribuicoes.
b) Uso de limiares para remover a classificacao nao acurada.
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Na FIG.16(a), esta ilustrado o resultado de uma classificacdo nao

acurada.

A regra de classificacdo, conforme (2.19) requer aqui, entretanto, uma
consideracao adicional. Em alguns casos, a probabilidade de um pixel pertencer a
classe para a qual o valor da correspondente funcado decisdo é maximo, pode ser
pequena (FIG.16(a)). Em situacbes como a ilustrada na FIG.16(a), a situacdo mais
provavel e a de que o pixel na verdade pertenca a uma outra classe que por nao ter
sido amostrada, nao foi gerada a correspondente funcdo decisao. Nesta condigcéo, a
decisdo mais adequada consiste em manter o pixel como nao classificado. A deteccéo
de pixels nesta situacao pode ser feita pela introdugédo de um limiar T;. Este limiar tem
por objetivo detectar pixels com baixa probabilidade de pertencer a qualquer uma das
classes amostradas e deixa-lo, portanto, como nao classificado:

Xeowse GiX) > Gi(X) para j=1ie G;=T; (2.39)

A partir das funcdes definidas em (2.35) e (2.37), uma classificacao é,
portanto adequada, se:

In p(e,) —%ln % —%(}:_ 1) T(X-1)> T, (2.40)

isto é:

G(X)=—(X-pu)" X" X-p)-InlX, 1+2InP(®,) (2.41)

Sabe-se que o termo da esquerda em (2.41) tem uma distribuicao Qui-
quadrado (}(2) com N graus de liberdade, desde que X tenha uma distribuicdo normal.

O indice N refere-se a dimensionalidade do espaco das variaveis (numero de bandas).
Conhecendo-se a fungcédo densidade de probabilidade deste termo, torna-se possivel
estabelecer um teste de hipdteses e, portanto um limiar, de forma a excluir valores com

baixa probabilidade de ocorréncia. Dessa maneira, pixels que certamente nao
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pertencem a nenhuma das classes selecionadas, ndao serdo erroneamente

classificados e assim nao influenciardo negativamente no resultado final.

Como exemplo Richards (1986), considera-se aqui o limiar para o sensor
Landsat MSS (com quatro bandas espectrais somente), sendo, portanto, equivalentes
aos graus de liberdade (gl=4), caso em que num processo de classificacao no qual 5%
dos pixels com menor probabilidade de pertencer a classe selecionada serdo deixados
como nao classificados. O valor da distribuicdo Qui-quadrado (¥°) para um nivel de

significAncia de 95% € igual a 9.488. O valor do limiar fica entao:

1
I =-4744--In|%, |+InP(w,) (2.42)

2.8 O CLASSIFICADOR QUADRATICO

O processo que implementa a regra de classificagdo (2.37), constitui-se
em um Classificador Quadratico, visto que as fungdes discriminantes utilizadas sao
quadraticas em X. O processo que implementa a fungédo decisdo linear constitui-se em

um Classificador Linear.

No caso do classificador quadratico Maxima Verossimilhanga Gaussiana,
estima-se para cada classe um vetor média e uma matriz covaridncia proprios,

resultando em fungdes de decisdo quadraticas (2.37).

Aeberhard (1994) cita que, pelo motivo de no método linear ocorrer
namero muito menor de parametros a serem estimados, em alguns casos torna-se
preferivel usar o classificador linear ao classificador quadratico em espagos de alta
dimensionalidade (0 que implica em um numero elevado de parametros a serem

estimados), especialmente quando o numero de amostras de treinamento disponiveis é
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pequeno. Porém, por possuir fronteiras lineares, o classificador linear tem sérias
limitagbes em casos onde as matrizes covaridncias das classes diferem

significativamente.

No caso extremo de uma situacdo que envolva uma quantidade muito
limitada de amostras de treinamento, pode resultar mais eficiente empregar um
classificador que nao faca uso das informagdes da matriz covaridncia, como é o caso
do classificador minima distancia. Isto porque este classificador utiliza as amostras de
treinamento apenas para estimar o vetor média das classes e a classificacdo é entao
realizada classificando o pixel na classe com o vetor média mais préximo (RICHARDS,
1986).

O raciocinio apresentado até o momento, iniciado pela teoria de decisdo
de Bayes, onde a estratégia € minimizar a perda média, continuando com o
classificador maxima verossimilhanca, que é um caso particular do classificador de
Bayes, e por fim o classificador de maxima verossimilhanca gaussiana, que supde que
os dados apresentam a distribuicdo de probabilidade multivariada de Gauss, é o
conhecimento tedrico em que esta baseado o presente estudo.



CAPITULO Il

METODOLOGIA

3.1 INTRODUGAO

No processo de classificacdo de dados em imagens de cenas naturais,
vem se utilizando basicamente de dados fornecidos por sistemas sensores que operam
com um numero relativamente reduzido se bandas espectrais. Sistemas sensores como
Landsat-TM e SPOT tém sido amplamente utilizados na obtencédo de informacbes em
areas diversas tais como florestas, agricultura, geologia, além de vérias outras. Na
maioria destes casos, as classes de interesse apresentam uma distribuigdo normal
multivariada e o processo de classificacdo pode ser feito utilizando o bem conhecido
classificador quadratico Maxima Verossimilhanca Gaussiana (MVG):

G(X)=—(X-p)" X" (X=p)-InlX, |+2InP(w) 3.1
(3.1)

onde @ representa uma classe em particular, X um pixel genérico a ser classificado, y;

o vetor de médias desta classe, ¥, a matriz de covaridncia da classe, P(@) a
correspondente probabilidade a priori desta classe, e Gi(X) a funcao discriminante MVG

associada a classe @

Na pratica, esta abordagem tem se mostrado satisfatéria, produzindo
imagens tematicas com um aceitavel grau de acuracia. Ocorrem, entretanto, algumas
situacées em que algumas ou todas as classes envolvidas, sdo espectralmente muito
semelhantes entre si, isto é, os vetores de médias sdo quase idénticos. Nestes casos,
dados em baixa dimensionalidade como os fornecidos por sensores tradicionais,
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produzem uma imagem tematica com baixa acuracia. Uma possivel solucdo para
problemas desta natureza € aquela fornecida por uma geracdo mais recente de
sistemas sensores que coletam dados em alta dimensionalidade (dados
hiperespectrais). O sistema AVIRIS, por exemplo, coleta dados de cenas naturais em
224 bandas espectrais, oferecendo novas possibilidades para a separacao de classes
espectralmente muito semelhantes entre si. Pode-se mostrar que classes que
compartilham do mesmo vetor de médias podem, entretanto, serem separadas com alto
grau de acuracia em um espaco em alta dimensionalidade, desde que suas matrizes de
covariancia difiram entre si, substancialmente (FUKUNAGA, 1990).

Conforme mencionado nos capitulos anteriores, a limitacao pratica que
dificulta a implementacdo de dados em alta dimensionalidade, consiste na estimacéo
do grande numero de parametros que resultam de dados em alta dimensionalidade. O
namero de amostras de treinamento, normalmente disponivel em situacoes praticas é
insuficiente para uma estimativa confiavel deste niumero crescente de parametros,
resultando em estimativas pouco confiaveis para os parametros do classificador, o que
por sua vez, compromete o desempenho do classificador e, conseqlentemente, a

acuracia da imagem temética produzida.

Entre as abordagens visando a minimizagao deste problema, e propostas
pelos varios pesquisadores que atuam na area de Reconhecimento de Padrdes, uma
refere-se a técnica de incremento no nimero de amostras de treinamento disponiveis
(amostras rotuladas) por meio das chamadas amostras semi-rotuladas. Amostra semi-
rotulada é a designacao genérica dada as amostras cuja classe a que pertencem
(rétulo), foi obtida por métodos de inferéncia e ndao por observacao direta como € o
caso das amostras rotuladas. Ao contrario das amostras rotuladas, cujo rétulo é
conhecido, as amostras semi-rotuladas sao rotuladas com um certo grau de incerteza,
0 que se traduz pelo peso reduzido a elas atribuido no processo de estimacao dos
parametros do classificador.
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Um outro problema que surge ao empregar-se um classificador estatistico
como a MVG, refere-se a estimacdo dos valores para as probabilidades a priori
associadas a cada classe. Em situacdes praticas, a estimacédo dos valores para estas
probabilidades é de dificil implementacao pratica. Por esta razdo, o procedimento mais
comumente adotado, consiste em atribuir um Unico valor para as probabilidades a priori
de todas as classes envolvidas. Este ndao é obviamente, um procedimento adequado,
pois introduz no classificador valores que nao correspondem a realidade, provocando
um decréscimo na sua performance, e uma correspondente degradacao na acuracia da

imagem tematica produzida.

3.2 NOVA METODOLOGIA PROPOSTA

Neste estudo € investigada e testada uma proposta visando uma solucéao
pratica envolvendo ambos o0s problemas acima mencionados. Na metodologia
apresentada neste trabalho, propde-se um algoritmo iterativo, através do qual é
extraido um determinado numero de amostras semi-rotuladas, com o objetivo de
incrementar o reduzido numero de amostras rotuladas disponiveis. Neste mesmo
processo iterativo, sdo também estimados valores para as probabilidades a priori das
classes em consideracao. Espera-se desta forma, incrementar a acuracia nas imagens

tematicas produzidas pelo classificador (3.1).

A metodologia proposta esta sucintamente descrita no fluxograma
ilustrado (FIG. 17). O procedimento é essencialmente formado pela adicido da etapa
em destaque (sombreamento), no classificador Maxima Verossimilhanca Gaussiana.

O processo inicia com uma primeira classificacdo, onde as probabilidades
a priori serdo estimadas e atualizadas a cada iteracdo da seguinte forma:
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1- Na primeira iteracdo, s&o utilizados valores iguais para as
probabilidades a priori de todas as classes. Esta aproximacdo quase
sempre é feita, devido a dificuldade pratica na obtencao de valores mais
realistas para estas probabilidades. Conforme Lemos (2003), nesta
primeira iteracdo os parametros sdo estimados somente a partir das

amostras rotuladas disponiveis;

2- Como resultado desta classificagao inicial (de baixa confiabilidade),
resulta uma imagem tematica (baixa acuracia). Desta imagem é extraido
um certo numero de amostras semi-rotuladas e estimados os respectivos
pesos, que estimam o grau de confianca no acerto da classificacdo para
cada pixel individual, para utilizacdo junto com as amostras rotuladas
iniciais em uma nova estimagcdo dos parametros do classificador. Com
base nesta imagem tematica, sdo também atualizadas as probabilidades
a priori. Na metodologia proposta, o valor das probabilidades a priori
associadas a cada uma das classes individuais, é estimado pela fragao
dos pixels rotulados na respectiva classe. Estes valores estimados sao
atualizados a cada iteragéo.

3- Uma nova classificacao é feita, utilizando estas novas estimativas para
os parametros do classificador e 0s novos valores para as probabilidades
a priori. A nova imagem classificada, assim obtida, deve ser mais

confiavel que a anterior;

4- Este processo repete-se de uma forma iterativa, atualizando-se a cada
etapa tanto os novos valores estimados para os parametros do
classificador, como também para as probabilidades a priori, gerando-se

desta forma imagens classificadas cada vez mais acuradas;
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5- O critério de parada para este processo iterativo, ocorre quando o
namero de pixels que trocaram de classe na iteracao anterior em relacao

a seguinte for menor que 5%.

As amostras rotuladas recebem peso igual a unidade, indicando uma total
confiabilidade na classe atribuida a cada amostra individual. As amostras semi-
rotuladas recebem uma ponderacado proporcional ao grau de pertinéncia a classe
vencedora no processo de classificacdo e contido no intervalo [0,1]. O calculo dos
pesos para as amostras semi-rotuladas € realizado por meio da expressao (3.2) e a
estimacao ponderada dos parametros (vetor média e matriz covaridncia) pelas
expressoes (3.3) e (3.4).
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FIGURA 17 - Fluxograma de funcionamento da Ferramenta CDH.

71



72

Neste contexto, implementa-se um classificador adaptativo, cujas
caracteristicas devem produzir resultados mais acurados, devido ao aumento no
namero de amostras de treinamento, resultante da adicado de amostras semi-rotuladas
ao conjunto inicial de amostras rotuladas e da introducao de valores mais realistas na

estimacao das probabilidades a priori P(@). Este € um processo iterativo, o qual inicia-
se com uma primeira estimativa baseada apenas nas amostras de treinamento e
valores idénticos para as probabilidades a priori associadas a cada uma das classes,
sendo 0s passos seguintes repetidos a cada iteracdo, utilizando-se também as
amostras semi-rotuladas e valores estimados para as probabilidades a priori.

Neste estudo propde-se a seguinte expressao para estimar os pesos(W)

para as amostras semi-rotuladas:

o 0 w .. (/) a
I I I I I

Gi(X) GAX) Gs(X)  GLX) GkX)

1/Gi(X)

1/Go(X) + 1/Go(X) + 1/Ga(X)+...+1/GAX)+...+ 1/Gu(X)

Sendo Gi(X) o valor que a funcao de decisdo Maxima Verossimilhanca
Gaussiana (3.1), associada a classe @k assume para o pixel X a ser classificado, e ko

namero total de classes em consideracao. Note que de acordo com (3.1), as funcdes
decisdo G{(X) sao todas negativas, sendo que a funcédo vencedora em valor absoluto é

a menor de todas.

Os vetores de médias e as matrizes de covariancia para cada classe séao

estimados por:
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] My
ik = 2w X (3.3)
Mg =1
s
Sy = : %;ﬁ{)g_mk} O — M) (3.4)

para i= 1,2,..., kK, sendo Ko numero total de classes.

onde My . Sk sdo os vetores média e a matriz covaridncia na classe @, W, o valor

ponderado para a amostra X;, associado a classe @k e Nx € o numero de amostras de

treinamento da classe

Estimando e atualizando o valor para as probabilidades a priori: P(@),...

P(@),... P(ax) - fracdo da area classificada para cada uma das classes, ponderada pelo

grau de pertinéncia de cada pixel individual a classe para a qual ele foi atribuido na
presente iteragédo:

N? total de pixels classificados em @y

Pla) =
N@ total de pixels na imagem tematica
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Ne® total de pixels classificados em @k

P(a) =
N@ total de pixels na imagem tematica

Resumindo-se, o valor estimado da probabilidade a priori (P), associado a

classe @) pode ser expresso da seguinte forma:

N

P(@) = (3.5)
Ni+No+ Nz+ ...+ Nj+ ... + N

onde N; é o valor correspondente ao nimero de pixels (X), associados a classe @} e ko

namero total de classes em consideracao.

A classificacao da imagem sera executada da por meio da fungdo de
decisdo do classificador Maxima Verossimilhanca Gaussiana (3.1). Utilizar-se-a o
vetor média e a matriz covariancia ponderados (3.3) e (3.4) Lemos(2003),
incrementando-se a probabilidade a priori (3.5), fruto do presente estudo.



CAPITULO IV

TESTES E EXPERIMENTOS

4.1 INTRODUGCAO

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os experimentos realizados
com a finalidade de ilustrar e validar a metodologia proposta no Capitulo 3. Nesta
metodologia é estudado um processo iterativo de classificacdo no qual a cada iteracéao
sdo introduzidas amostras semi-rotuladas para fins de atualizacdo dos valores
estimados para os parametros do classificador e sdo também atualizadas as
estimativas para as probabilidades a priori das classes presentes na cena.

4.2 MATERIAIS

Para a realizacao deste projeto, foram utilizados os seguintes materiais:

4.2.1 Equipamentos

¢ Microcomputador Pentium Ill 2 Ghz, RAM 512Mb, HD 80Gb, gravador
de DVD e CD;
e Impressora Jato de Tinta HPdeskjet 3820.
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4.2.2 Aplicativos

Microsoft Windows XP;
Microsoft Office 2000;
Pacote Estatistico SPSS;
MATLAB 6.5;
MultiSpecW32.

4.2.3 Dados

Para fins de lustracéo e validacdo da metodologia proposta neste estudo,
sao apresentados e discutidos neste capitulo uma série de experimentos empregando
dados de imagens em alta dimensionalidade. As imagens utilizadas aqui, foram
coletadas pelo sensor AVIRIS, compreendendo 220 bandas espectrais abrangendo
uma regido do espectro eletromagnético entre 0.4 um e 2.5 ym de comprimento de
onda, cobrindo uma area de testes localizada no Estado de Indiana e com dados de
verdade terrestre, obtidos por técnicos da Universidade Purdue (FIG. 18). Esta area
teste inclui campos agricolas com caracteristicas espectrais muito semelhantes entre
si, e que por esta razdo sao dificeis de serem separados com dados tradicionais em
média ou baixa dimensionalidade, como por exemplo, dados Landsat-TM ou SPOT, o
que a torna especialmente adequada para estudos que empregam dados em alta
dimensionalidade.
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FIGURA 18 - Localizacao da Universidade Purdue, Estado de Indiana — EUA.
Fonte: Landgrebe (2002).

O software necessario para fins de implementacdao especifica da
metodologia proposta, foi desenvolvido no ambiente MATLAB. Para fins de
implementagdo de processos mais correntes de tratamento e visualizagdo dos dados,
foi empregado o software MultiSpec, desenvolvido pela Universidade Purdue.

4.3 CENA DE ESTUDO

Os dados hiperespectrais usados neste experimento sdo um segmento
(154x120), contendo, portanto 18.480 pixels, FIG. 18, obtido a partir de outro segmento
(435 x 435), num total de 189.225 pixels, de uma cena de dados AVIRIS, tomada em
junho de 1992, de uma regido agricola (regiao experimental de testes) chamada Indian
Pine, localizada a noroeste no estado de Indiana — EUA (FIG. 18). Os dados imagem
cobrindo a referida cena possuem 220 bandas espectrais (das 224 bandas originais do
sensor AVIRIS), cobrindo intervalos de comprimentos de onda distanciados
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uniformemente de modo a cobrir todo o intervalo de comprimento de onda do espectro

eletromagnético entre 0.4 ym e 2.5 pym.

A imagem FIG. 19, cobre uma area agricola com culturas de milho e soja,
além de outras. Foram ainda utilizadas técnicas de plantio distintas (plantio
convencional e plantio direto). A imagem foi obtida no inicio da época de crescimento,
ocorrendo por isso grande quantidade de solo exposto. Esta situagdo resulta em
classes espectralmente muito semelhantes, constituindo-se num grande desafio para o

classificador.

As FIG. 19 e 20 ilustram, respectivamente, uma composi¢cao colorida
(RGB) produzida com trés bandas espectrais da imagem analisada e o mapa tematico

com a verdade terrestre de ambos 0s segmentos.

FIGURA 19 - AVIRIS: Composicédo colorida RGB com trés bandas espectrais,
do segmento utilizado nos experimentos, (NW Indiana’s Indian
Pine) - 220 bandas espectrais.
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FIGURA 20 - Imagem tematica da verdade terrestre (ground truth) da FIG. 19,
relativa as classes em estudo com as respectivas SIGLAS.

4.3.1 Selecao de Bandas Espectrais

Para a selegcdo das amostras das classes, como sendo a etapa inicial,
deve-se preparar a imagem, isto é, fazer uma anadlise preliminar, a fim de que se
trabalhe apenas com os dados que realmente possam oferecer alguma informacao util
que caracterize as classes. Desta forma foram eliminadas, através de uma analise
visual, bandas afetadas pelo efeito da absor¢cao ocasionada por alguns constituintes da
atmosfera, tais como vapor d’agua, CO, e O3, que resultam em imagens com um nivel
muito alto de ruido. Foram excluidas as seguintes bandas espectrais, conforme esta
indicado (TAB. 5).
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TABELA 5 - Selecao de bandas ruidosas que foram excluidas (34 bandas)

1 2 3 4 5 a] 7 g o 10 11 12 13 14
15 16 17 18 19 20 | A O . e . - T . . &
29 30 A 32 03 03 3% 3w F 03w 3/ 40 M 42
43 4 45 46 47 48 43 A0 & 62 | 83 | 84 | 85 | 5B
& &8 B3 BD @ B B2 B3 B4  BS | BB | BY BB | B3 | 7O
71 L - - T - - - g2 | 83 | B4
g5 | 86 & | 88 | 83 50 92 0 93 84 95 85 | 97 | 55
99 | 100 | 101 102 | 103 104 105 106 107 108 109 110 | 111 112
M3 14 1Ms  1Me 17 1E L 1ME 1200 121 12 123 124 128 126
127 0128 129 01300 131 132 133 134 135 136 136 138 138 140
141 | 142 143 | 144 145 146 147 1483 | 143 150 150 152 153 154
155 156 157 158 1580 160 161 162 163 164 165 | 166 167 1GE
L= I W O I i O T S =T O R = = T L= T = A =
183 | 184 185 186 | 187 188 189 1890 191 192 193 194 195 196
197 0188 189 200 200 202 2053 204 0 205 205 0 207 0 2058 209 0 20
21100212 2113 2114 | 215 26 A7 | 218 219 220 221 222 223 ZM

A dimensionalidade final a ser usada é, portanto, igual a 190, resultando
em vetores com 190 valores de contador digital para cada pixel da imagem.

A partir de entao, o critério para a sele¢ao das bandas a serem utilizadas
em cada um dos experimentos desenvolvidos neste estudo foi determinado pela razao
entre as 190 bandas remanescentes (nr_total_bandas) e o numero de bandas desejado

para o experimento em questdo (bandas_experimento), dado pela seguinte expressao:

intervalo_bandas = nr_total_bandas / bandas_experimento

onde, o valor inteiro “intervalo_bandas”, corresponde ao fator determinante do intervalo
a ser adotado para selecionar de maneira uniforme o conjunto de bandas desejado em
cada experimento, cobrindo assim todo o espectro eletromagnético, conforme descrito

na secao 4.3.

Por exemplo, aplicando-se esta expressédo em MATLAB para um

experimento com a dimensionalidade 60, teremos:

intervalo_bandas = div(nr_total bandas, bandas_experimento);



81

Substituindo, intervalo_bandas = div(190,60); tomando-se a parte inteira
resultante, neste caso 3, obtemos entdo o total de bandas para o experimento
(nr_bandas_experimento), da seguinte forma: nr_bandas_experimento = div(190,3);
resultando 63.33, onde serdo descartadas as bandas excedentes, neste caso a partir
de 60.

4.3.2 Selecao de Classes

No recorte da imagem original, convenientemente selecionado para a
realizacdo dos experimentos desenvolvidos neste estudo, visando a validacdo da
metodologia aqui proposta, encontram-se seis classes tematicas distintas: milho plantio
direto (MPD), milho em cultivo minimo (MCM), soja plantio direto (SPD), soja em cultivo

minimo (SCM), soja em cultivo convencional (SCC) e floresta(F).

FIGURA 21 - Vista de areas contendo as culturas de milho (a) e soja (b), mostrando a baixa
porcentagem que representa frente a area emaciada no momento da coleta dos
dados.

Fonte: Adaptado de Landgrebe (2003).

Com excecao da classe floresta, as demais cinco classes séao
espectralmente muito semelhantes, constituindo-se em um desafio ao classificador. A
utilizagdo no processo de classificacdo, de dados tradicionais em média ou baixa
dimensionalidade (dados Landsat-TM ou SPOT, por exemplo) resulta em imagens
tematicas com baixa acuracia (LANDGREBE, 2003).
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A imagem foi tomada no inicio da época de crescimento das culturas de
soja e milho, onde apenas aproximadamente 5% da area esta efetivamente coberta
pela vegetacdo, sendo os restantes 95% composto por solo exposto e residuo de
colheitas anteriores (FIG. 21). Além disto, variadas praticas de cultivo foram aplicadas
na regidao, onde a superficie apresenta diferentes quantidades de residuo do ano
precedente.

Desta forma, os solos podem ser bastante heterogéneos, e ainda, 0s
residuos na superficie proveniente do ano anterior podem estar presentes. Nestas
circunstancias, a discriminagdo destes cultivos torna-se um problema bastante

desafiador.

Utilizando os dados disponiveis de verdade terrestre, foram construidos
para cada uma das seis classes de informacgao, dois conjuntos de pixels: o primeiro
para fins de treinamento e o segundo para fins de teste. Como as areas de plantio
ocupadas por estas classes de informacédo nao sao iguais, o tamanho das amostras é
variavel de uma classe para outra. A TAB. 6 ilustra 0 niUmero total de pixels disponiveis.

TABELA 6 - Total de pixels extraidos da imagem AVIRIS

Nome da classe Identificador | Total de pixels
humeérico da amostra
tilho Plantio Direto (MPD) 2 1434
Milho Cultivo Minimo (MO M) 3 B34
=oja Plantio Direto {(SPD) 10 1180
Soja Cultivo Minimo [SCM) 11 2488
Soja Cultivo Convencional (SCC) 12 BB2
Floresta (F) 14 1160

A escolha destas classes deve-se ao fato de que as cinco primeiras,
apresentam uma resposta espectral muito semelhante, sendo, por esta razao,
separaveis com razoavel acuracia somente quando sdo empregados dados em alta
dimensionalidade como os provenientes dos sensores hiperespectrais.
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O motivo da insercado da classe floresta nos experimentos, deve-se ao
fato de que o padréao floresta € uma classe espectralmente bem distinta, se comparada
com as outras cinco classes representando as culturas agricolas. Este procedimento
visa realizar uma analise completa, verificando inclusive, o comportamento da

metodologia proposta em situacdes de classificacdo mais simples.

Uma vez definidas as amostras de cada classe, é possivel visualizar o
comportamento espectral das mesmas, através das curvas de resposta espectral das
classes. Para esta finalidade, utilizou-se o software MultispecW32 elaborado pela
Universidade Purdue, e algumas func¢des desenvolvidas no ambiente MATLAB.

O GRAF.1 ilustra o comportamento espectral das classes, onde se
verificam dois aspectos principais: a diferenca espectral da classe floresta com relagcéao
as demais classes, e a alta semelhancga entre as outras cinco classes (variacées das
culturas de milho e soja).

GRAFICO 1

Curvas de Resposta Espectral Média para as classes Milho Plantio Direto (preto), Milho
Cultivo Minimo (azul), Soja Plantio Direto (vermelho), Soja Cultivo Minimo (ciano), Soja
Cultivo Convencional (magenta) e Floresta (verde).
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4.4 FERRAMENTA CDH — CLASSIFICADOR DE DADOS HIPERESPECTRAIS

Para fins de implementacdo da metodologia proposta neste estudo, foi
desenvolvida uma ferramenta denominada de Classificador de Dados Hiperespectrais
(CDH), cujo codigo fonte encontra-se no Apéndice A. O CDH implementa, em um
processo iterativo, a inclusdo de amostras semi-rotuladas para fins de estimacédo dos
parametros do classificador e também o valor estimado para as probabilidades a priori
das classes envolvidas na funcdo de decisdo MVG. Desenvolvido em ambiente
MATLAB 6.5, o CDH analisa todos os passos executados pelo método e facilita o
manuseio dos dados hiperespectrais, bem como a seleg¢do de bandas espectrais,
monitora o processamento das informacgdes e a visualizacdo dos resultados em forma

de gréfico, matriz de erro e de imagens tematicas de verdade terrestre.

441 Amostras de Treinamento

Do conjunto das amostras disponiveis para cada classe individual foram
extraidos dois subconjuntos: um subconjunto com amostras de treinamento e um
segundo com amostras de teste. Com a finalidade de evitar tendenciosidades, devido
as variagdes que ocorrem em uma mesma classe ao longo da area de estudo, na
formacédo dos dois subconjuntos as amostras individuais (pixels) foram extraidas

alternadamente do conjunto com a totalidade das amostras.

No contexto desta dissertagcdo, as amostras de treinamento assim
selecionadas sdo denominadas de “amostras rotuladas”, isto €, sdo amostras obtidas a
partir dos dados disponiveis de verdade terrestre. Nao existe, portanto, davidas quanto
a pertinéncia da amostra (pixel) a classe na qual esta rotulada. No processo iterativo,
conforme a metodologia proposta, a cada etapa o conjunto original com as amostras de
treinamento rotuladas, € incrementado por um numero adicional de amostras extraidas

pelo préprio processo e denominadas de amostras semi-rotuladas. O numero de
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amostras semi-rotuladas agregadas ao conjunto das amostras de treinamento a cada
etapa do processo, é determinado através da utilizacdo de um valor predefinido.

Com a finalidade de testar a eficacia do algoritmo proposto neste estudo,
uma série de testes com os dados disponiveis foi realizada, tomando-se a
dimensionalidade dos dados como variavel independente e a resultante acuracia na
classificagao como variavel dependente. O valor da dimensionalidade dos dados variou
desde 10 até 190 bandas, selecionadas ao longo das 190 disponiveis, cobrindo todo o
intervalo de comprimento de onda do espectro eletromagnético. Portanto, ao utilizar-se
esse método para a selecao de bandas espectrais, a cada experimento tém-se um
conjunto préprio destas, que nao necessariamente contém aquelas utilizadas nos
outros experimentos. Desta maneira é possivel analisar, para diferentes tamanhos de
amostras de treinamento, o comportamento da acuracia na imagem classificada em

fungcéo da dimensionalidade dos dados.

Com vistas a apresentacdao dos resultados, foi feita uma selecdo de
experimentos considerados mais elucidativos, dentre os varios executados, durante a

fase de testes do classificador adaptativo, presentes na secao 4.4.2 deste trabalho.

Em relacdo aos experimentos, o resultado da classificacao inicial (obtido
utilizando-se somente as amostras rotuladas) e da classificacdo final (obtido com a
utilizagdo das amostras rotuladas conjuntamente com as amostras semi-rotuladas, e
com a inclusdo dos valores da estimativa das probabilidades a priori, ao final do
processo iterativo), € ilustrado através das imagens tematicas produzidas, dos graficos
da acuracia obtida, e das matrizes de erro onde pode ser observado o numero total de
pixels (rotulados e semi-rotulados) que foram classificados em cada uma das classes
selecionadas para o experimento, na classificacao final (Gltima iteragdo), bem como a
acuracia' que se obteve para cada uma das classes ap6s a utilizagcdo do classificador

adaptativo.

'A razéo das amostras (rotuladas e semi-rotuladas) classificadas corretamente em cada classe, pelo total
de amostras classificadas na respectiva classe.
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No classificador utilizado nestes experimentos, foi incluido um limiar,
baseado na distribuicdo Qui-quadrado (¥°) a um nivel de significancia de 95%. A
introducdo de um limiar tem por objetivo identificar pixels com baixa probabilidade de
pertencer a qualquer uma das classes em consideragcdo e que, portanto, devem

permanecer como nao rotulados.

4.4.2 Realizacdo de Experimentos

Estes experimentos visam quantificar numericamente os resultados de
desempenho das metodologias propostas, especialmente no que tange o
comportamento da acuracia no processo iterativo de classificagdo de imagens digitais
com a introdugcdo de amostras semi-rotuladas na estimacdo dos parametros do
classificador, e também dos valores estimados para as probabilidades a priori nas
funcbes de decisdo utilizadas no classificador. A eficiéncia computacional do método

proposto neste estudo também é avaliada.

Inicialmente, procedeu-se uma classificacdo do tipo supervisionada,
utilizando-se o classificador Maxima Verossimilhangca Gaussiana (na suposi¢ao de que
os dados apresentam uma distribuicdo gaussiana multivariada) com o numero de
bandas espectrais variando de 10 até 190, a intervalos de 10 bandas. Nestes
experimentos foram utilizados conjuntos de amostras de treinamento de diferentes

tamanhos.

Com a finalidade de tornar os resultados obtidos para as varias classes
comparaveis entre si, foram utilizados subconjuntos de treinamento e de teste de
mesmo tamanho para todas as classes em estudo. Estes subconjuntos foram extraidos

do conjunto de amostras disponiveis (TAB. 7).



TABELA 7 - Numero de amostras das classes selecionadas

MNome da classe Amostras de Amostras de

treinamento taste
Milho Plantio Direto (MPD) 17 717
tilho Cultiva Minimo (MCk) 417 417
=oja Plantio Direto (SPD) 590 690
Soja Cultivo Minimo (SCM) 1234 1234
=oja Cultivo Convencional (SCC) aal Ja1
Floresta (F) 580 580
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Na fase de experimentos, utilizaram-se quantidades de amostras de
treinamento de mesmo tamanho para todas as classes obtidas conforme descrito na
secdo 4.3.2, e com o0s seguintes tamanhos: 200, 300, 400 e 500 pixels. Note-se que o
valor minimo admissivel para as amostras de treinamento é igual a dimensionalidade
dos dados mais um. Um valor inferior resultara que a matriz de covariancia sera
singular e, portanto ndo utilizavel no classificador MAXVER, (LANDGREBE, 2003). O
tamanho das amostras de treinamento, foi escolhido deliberadamente pequeno com
relagdo a dimensionalidade dos dados para desta forma, melhor evidenciar os
problemas que ocorrem em situacoes reais. A quantidade de amostras disponiveis para
as classes “MCM” e “SCC”, esta agquém daquela das demais classes, diante dos
experimentos em que o tamanho das amostras de treinamento empregado foi de 400 e
500. Contudo, ainda que esse procedimento ndo seja estatisticamente recomendado,
essa pratica ndao configurou tendenciosidades que revertessem em prejuizos para as
referidas classes, durante o processo de classificacdo, como se vé nos resultados
apresentados neste capitulo.

A cada iteracdo o conjunto das amostras de treinamento disponiveis
(amostras rotuladas) é incrementado com um certo nimero de amostras semi-
rotuladas. Nestes experimentos, utilizou-se como incremento, uma quantidade

equivalente a 50 amostras semi-rotuladas, aquelas que apresentavam o maior peso.
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O processo iterativo € encerrado quando o numero de pixels que trocam
de classe entre duas iteragdes sucessivas é inferior a 5% do total de pixels na imagem

tematica.

Varios experimentos foram feitos implementando a metodologia proposta,
e empregando amostras de treinamento com diferentes tamanhos, tanto com valores
idénticos, como com a inclusdo dos valores das estimativas das probabilidades a priori
das classes.

Destacam-se os valores estimados para a acuracia na classificagéo inicial
e na final, com os valores estimados para as probabilidades a priori incluidos na funcao
decisdo. Isto se torna bastante evidente, através do exposto nos GRAF. 2 a 11,
expostos a sequir.

As imagens tematicas FIG. 22 a 27, ilustram os resultados finais obtidos
em cada uma das seguintes opc¢oes de classificagcao:

(a) metodologia tradicional, que para fins de estimacao dos parametros do
classificador faz uso apenas das amostras de treinamento rotuladas e
assume idéntico valor para as probabilidades a priori das classes;

(b) metodologia que incrementa as amostras de treinamento rotuladas

com as chamadas amostras semi-rotuladas;

(c) metodologia proposta neste estudo, que inclui valores estimados para
as probabilidades a priori de cada uma das classes.

Para uma discussdo mais detalhada dos resultados obtidos com a
aplicacdo da metodologia proposta, foram selecionados subconjuntos dos
experimentos realizados, empregando dados com dimensionalidade igual a 40, 60 e
80.
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Nos experimentos ilustrados nas FIG. 22 a 27, foram utilizadas amostras
de treinamento com 300 e 500 pixels rotulados. Nas TAB. 8 a 25, sao apresentadas as

correspondentes matrizes de erro.

Para a correta interpretacdo do conteudo das Matrizes de Erro, contidas
nestas tabelas, conforme em Richards (1993), a terminologia empregada € definida a

sequir:

a) Acuracia do Produtor: — é a razdo das amostras classificadas
corretamente em cada classe, pelo total de amostras de teste da

respectiva classe;

b) Acuracia do Usuario: — € a razao das amostras classificadas
corretamente em cada classe, pelo total de amostras classificadas na
respectiva classe;

c) Acuracia Geral: — traduz a razao do total de amostras classificadas
corretamente em cada classe, ou seja, a soma dos valores da diagonal

principal, pelo total das amostras de teste.

As imagens tematicas que serdo apresentadas a seguir tém como
legenda a FIG. 20, apresentada na secéo 4.3.

4.4.2.1 Experimento 1

Para a execucdo deste experimento foram utilizados dados com
dimensionalidade igual a 40, tamanho das amostras de treinamento rotuladas 300 com
incremento de 50 amostras semi-rotuladas. As imagens tematicas mostradas na FIG.
22 ilustram os resultados finais obtidos em cada uma das opc¢des de classificagdo. As
TAB. 8 a 10, apresentam os resultados relativos a cada uma destas classificagdes.
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FIGURA 22- Imagens tematicas para dados com dimensionalidade igual a 40, tamanho das
amostras de treinamento rotuladas igual a 300: (a) amostras de treinamento
rotuladas e idéntico valor para as probabilidades a priori das classes; (b) igual a
(a), mas com a adicao de 50 amostras semi-rotuladas; e (c) igual a (b), porém com
a introducao dos valores estimados para as probabilidades a priori de cada classe.

Na FIG.22, podem ser \visualizados os erros de classificacao,
principalmente em relacdo as classes SCM, SCC e MPD, e as regides da imagem
atinentes as classes SPD e MCM, em que o classificador ndo logrou o éxito esperado.

Nos experimentos 2 e 3, FIG. 23 e 24, nos quais foi aumentada a
dimensionalidade dos dados para 60 e 80 e mantido o tamanho das amostras de
treinamento em 300, apesar de ter havido evolugdo na acuracia do usuario em
praticamente todas as classes, persistiram os erros e omissdes de classificacéo,

produzidos pelos trés métodos no experimento 1.

As TAB. 8 a 10, apresentam os valores da distribuicdo de classes para a
area selecionada nas classificagées finais pelos trés métodos. Nota-se que em apenas
algumas regides correspondentes as classes SCM e SCC, como se vé na imagem
tematica FIG. 22, ndo houve a evolucao esperada dos valores de acuracia do usuario,

quando os métodos sao comparados.



TABELA 8
Experimento com método tradicional, faz uso apenas das amostras de treinamento
rotuladas e assume idéntico valor para as probabilidades a priori das classes, com
dimensionalidade 40 e tamanho das amostras de treinamento 300 pixels.
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Classes dalmagem Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagem
de do de Ti Classificada
Referéncia Produtor | Teste MPD | MCMW | SPD | SCM | SCC F
Milho Plantio Direto-MPD a0.4 714 2 575 18 33 77 12 1]
Milho Cultiva Minirmo- W Ch G7.5 416 1 34 281 4 77 14 1]
S0oja Plantio Direto-SPD a0.1 482 108 41 1] 386 53 2 1]
Soja Cultivo Minimo-SCM f1.6 1226 8 1468 43 137 755 132 n
Soja Cultivo Convencional-SCC 26.4 I 1] 4 245 ] 13 286 0
Floresta-F 100.0 aa0 1] 1] n 1] n 1] 580
Totais de Amostras aran 114 a18a 367 a6 a7a 447 aa0
Acurdcia do Usudriol%) 70.3 | 76.6 | 686 | 774 | 64.0 100
Acuracia Geral(%): 76.3
TABELA 9
Experimento com método que incrementa as amostras de treinamento rotuladas com as
chamadas amostras semi-rotuladas, e assume idéntico valor para as probabilidades a priori
das classes, com dimensionalidade 40 e tamanho das amostras de treinamento 300 pixels.
Classes da lmagem Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagem
de do de (i) Classificada
Referéncia Frodutor | Teste MPD | MCMW | SPD | SCM | SCC F
Milho Plantio Direto-MPD a1.1 714 2 580 12 34 74 14 1]
Milho Cultivo Minimo-Mch Ga.3 416 1 aa 284 3 a0 11 1]
Soja Plantio Direto-SFPD a0y 482 108 3h 1] 380 il 2 1]
Soja Cultivo Minimo-SCM G2.8 1226 8 164 a1 126 770 145 1]
Soja Cultivo Convencional-5CC ar.n 331 0 4 24 3 12 288 1]
Floresta-F 100.0 420 1] 1] 1] 1] 1] 1] 580
Totais de Amostras 3740 118 a1z 341 546 4491 460 aa0
Acuracia do Usuario(%) 7.4 | 809 | 700 | 77.7 | 62.6 100
Acuracia Geral(%): 771
TABELA 10
Experimento com o método proposto neste estudo, que inclui valores estimados para
as probabilidades a priori de cada uma das classes, com dimensionalidade 40 e tamanho das
amostras de treinamento 300 pixels.
Classes da lmagem Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagem
de do de (Ti) Classificada
Referéncia Frodutor | Teste MPD | MCM | SPD | SCM | SCC F
Milhio Plantio Direto-MPD a1.8 714 2 585 10 24 4 12 1]
Milho Cultivo Minimo-bch GG.1 416 1 38 275 4 ar 12 1]
Soja Plantio Direto-SFPD a4 482 108 38 1] 37e G4 2 1]
Soja Cultivo Minimo-SCM Ga.1 1226 a 140 20 91 835 130 1]
Soja Cultivo Convencional-3CC a6.4 331 1] 4 21 3 17 286 I}
Floresta-F 100.0 520 1] 1] 1] 1] 1] 1] 580
Totais de Amostras 3740 114 a214 326 05 | 1082 [ 442 aa0
Acuracia do Usuario() 7.8 | 844 | 749 | 77.2 | 64.7 100

Acurdcia Geral(%): 784




92

4.4.2.2 Experimento 2

Para a execucdo deste experimento foram utilizados dados com
dimensionalidade igual a 60, tamanho das amostras de treinamento rotuladas 300, com
incremento de 50 amostras semi-rotuladas. As imagens tematicas mostradas na FIG.
23 ilustram os resultados finais obtidos em cada uma das op¢des de classificagdo. As
TAB. 11 a 13 apresentam os resultados relativos a cada uma destas classificagoes.

(a) (b) (c)

FIGURA 23- Imagens tematicas para dados com dimensionalidade igual a 60, tamanho das
amostras de treinamento rotuladas igual a 300: (a) amostras de treinamento
rotuladas e idéntico valor para as probabilidades a priori das classes; (b) igual a
(a), mas com a adicdo de 50 amostras semi-rotuladas; e (c) igual a (b), porém
com a introducao dos valores estimados para as probabilidades a priori cada
classe.



TABELA 11
Experimento com método tradicional, faz uso apenas das amostras de treinamento rotuladas
e assume idéntico valor para as probabilidades a priori das classes, com dimensionalidade 60
e tamanho das amostras de treinamento 300 pixels.
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Classes da lmagem Acuracia |Amostras | Limiar Classes dalmagem
de do de (i) Classificada
Referéncia Frodutor | Teste MPD | MCW | SPD | SCW | SCC F
Milho Plantio Direto-MPD 799 716 1 572 8 28 95 13 1]
Milho Cultivo Minimo-bch Ga.8 a7 1] 45 287 K] 74 a 1]
Soja Plantio Direto-SFPD 7a.7 484 104 A4 1 367 52 1 1]
Soja Cultivo Minimo-SCM G5.0 1228 4] 168 a1 133 708 qa 1]
Soja Cultivo Convencional-5CC a8.2 3an 1 4 14 4 12 291 0
Floresta-F 100.0 420 1] 1] 1] 1] 1] 1] 580
Totais de Amostras A75h 113 243 346 535 | 1031 411 aa0
Acuracia do Usuario(%) 67.1 829 | 686 | 774 | 708 100
Acuracia Geral(%): 7.1
TABELA 12
Experimento com método que incrementa as amostras de treinamento rotuladas com as
chamadas amostras semi-rotuladas, e assume idéntico valor para as probabilidades a priori
das classes, com dimensionalidade 60 e tamanho das amostras de treinamento 300 pixels.
Classes da lmadem Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagem
de do de (i) Classificada
Referéncia Produtar | Teste MPD | MM | SPD | SCM | SCC F
Milho Plantio Direto-MPD a1.6 716 1 584 4 27 1] 11 1]
Milho Cultivo Minirmo-WCi G3.8 417 1] 44 287 4 74 a n
Soja Plantio Direto-SFPD TH.7 484 104 A1 1] 372 51 1 1]
Soja Cultivo Minirmo-SCHM G5.0 1228 ] 160 24 140 T8 101 n
Soja Cultivo Convencional-5CC 39.4 3an 1 4 16 4 11 295 0
Floresta-F 100.0 aa0 1] 1] 1] 1] 1] 1] 580
Totais de Amostras A75h 113 243 336 547 | 1024 | 418 aa0
Acuracia do Usuariol%) G68.5 | 854 | 680 | 77.9 | 709 100
Acuracia Geral{%):  77.6
TABELA 13
Experimento com o método proposto neste estudo, que inclui valores estimados para as
probabilidades a priori de cada uma das classes, com dimensionalidade 60 e tamanho
das amostras de treinamento 300 pixels.
Classes da Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagem Classificada
Imagem de do de (T
Referéncia Frodutor | Tteste MPD | MCW | SPD | SCMW | SCC F
milbio Plantio Direto-mMPD a0.7 T16 1 578 4 24 100 10 1]
Milho Cultivo Minirmo-bch 681 a7 1] 42 284 1 az 8 1]
S0ja Flantio Direto-EFPD 742 484 1045 [214] 1] 360 A4 1 1]
Soja Cultivo Minimo-SCh G493 1228 B 140 2R 114 851 ar 1]
Soja Cultivo Convencional-5CC 38.4 330 1 b 14 4 14 292 1]
Floresta-F 100.0 520 1] 1] 1] 1] 1] 1] 580
Totais de Amostras AThE 113 240 324 03 | 1106 [ 3498 G20
Acuracia do Usuario(%) 688 | 86.3 | 71.6 | 76.9 | 734 100

Acuracia Geral(%):  78.4
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4.4.2.3 Experimento 3

Para a execucdo deste experimento foram utilizados dados com
dimensionalidade igual a 80, tamanho das amostras de treinamento rotuladas 300, com
incremento de 50 amostras semi-rotuladas. As imagens tematicas mostradas na FIG.
24 ilustram os resultados finais obtidos em cada uma das opgdes de classificagdo. As
TAB. 14 a 16 apresentam os resultados relativos a cada uma destas classificagoes.

(a) (b) ()

FIGURA 24- Imagens tematicas para dados com dimensionalidade igual a 80, tamanho das
amostras de treinamento rotuladas igual a 300: (a) amostras de treinamento
rotuladas e idéntico valor para as probabilidades a priori das classes; (b) igual a
(a), mas com a adicao de 50 amostras semi-rotuladas; e (c) igual a (b), porém com
a introducao dos valores estimados para as probabilidades a priori de cada classe.



TABELA 14
Experimento com método tradicional, faz uso apenas das amostras de treinamento rotuladas
e assume idéntico valor para as probabilidades a priori das classes, com dimensionalidade
80 e tamanho das amostras de treinamento 300 pixels.
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Classes dalmagem Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagem
de da de (Ti} Classificada
Referéncia Produtor | Teste MPD | MCM | SPFD | SCM | SCC F
hlilho Plantio Direto-mPD 80.1 7 0 574 4] 29 100 5] 0
Milkio Cultivo Minirmo- W GE.G 416 1 43 277 10 []5] 16 1]
Soja Plantio Direto-SPD 748 484 106 58 1] 362 Fid 0 0
Soja Cultivo Minirmo-SCh G3.4 1227 7 156 40 160 778 a3 1]
Soja Cultivo Convencional-SCC 852 330 1 4 149 5] 18 281 0
Floresta-F 100.0 574 1 1] 1] 1] 1] 1] 579
Totais de Amostras 3763 116 240 342 569 1026 397 a749
Acuracia do Usuario(%) 68.3 | 81.0 | 63.6 | 758 | 70.8 100
Acuracia Geral(%): 76.0
TABELA 15
Experimento com método que incrementa as amostras de treinamento rotuladas com as
chamadas amostras semi-rotuladas, e assume idéntico valor para as probabilidades a priori
das classes, com dimensionalidade 80 e tamanho das amostras de treinamento 300 pixels.
Classes da Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagern Classificada
Imagem de dao de (i)
Referéncia Produtor | Teste MPD | MCM | SPD [ SCW | SCC F
Wilho Plantio Direto-MPD 79.49 i 0 573 7 30 a4 =] 0
Milbio Cultivo Minirmo- W G7.1 416 1 47 279 10 BT 13 1]
Snja Plantio Direto-SPD 75.8 484 106 a3 1] 36T G4 1] 1]
Soja Cultivo Minirmo-SCh G3.0 1227 7 157 40 164 773 93 1]
Soja Cultivo Convencional-SCC 26.4 330 1 4 16 2 17 285 0
Floresta-F 100.0 574 1 1] 1] 1] 1] 1] 579
Totais de Amostras 3783 116 834 342 a79 | 1020 | 3949 a74
Acuracia do Usudrio(%) 68.7 | 816 | 634 | 758 | 714 100
Acuracia Geral(%):. 761
TABELA 16

Experimento com o método proposto neste estudo, que inclui valores estimados para as
probabilidades a priori de cada uma das classes, com dimensionalidade 80 e tamanho das
amostras de treinamento 300 pixels.

Classes da Acuracia |Amostras | Lirmiar Classes da lmagem Classificada

magem de do de (T

Referéncia Produtor | Teste MPD | WMCW | SPD | SCWM | SCC F
Milho Plantio Direto-MPD a0.1 7 u] 574 |5 27 103 7 u]
Milbio Cultivio Minirmo-hCh GBE.1 416 1 47 275 10 72 12 u]
Soja Plantio Direto-SPD 750 454 106 53 0 363 (&3] ] 0
Soja Cultiva Minimo-SCM 650 1227 7 150 36 154 787 a0 u]
Soja Cultiva Convencional-SCC g6 .1 330 1 4 16 a 18 234 0
Flaresta-F 100.0 5749 1 0 i 0 u] 0 579
Totais de Amostras 3753 116 525 333 562 1055 393 5749
Acuracia do Usuario(%) 69.3 2.6 646 75.3 T2.3 100

Acuracia Gerali%):

T76.5
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4.4.2.4 Experimento 4

Para a execucdo deste experimento foram utilizados dados com
dimensionalidade igual a 40, tamanho das amostras de treinamento rotuladas 500, com
incremento de 50 amostras semi-rotuladas. As imagens tematicas mostradas na FIG.
25 ilustram os resultados finais obtidos em cada uma das opgdes de classificagdo. As
TAB. 17 a 19 apresentam os resultados relativos a cada uma destas classificagoes.

(a) (b) ()

FIGURA 25-Imagens tematicas para dados com dimensionalidade igual a 40, tamanho das
amostras de treinamento rotuladas igual a 500: (a) amostras de treinamento
rotuladas e idéntico valor para as probabilidades a priori das classes; (b) igual a
(a), mas com a adicao de 50 amostras semi-rotuladas; e (c) igual a (b), porém com
a introducao dos valores estimados para as probabilidades a priori de cada classe.

As imagens da FIG. 25 destacam onde houve melhoras significativas,
através dos trés métodos, demonstrando também, os locais onde foram introduzidos
erros de classificagao.

E bastante visivel a grande melhora alcancada em todo o processo de
classificacao nestes experimentos (4, 5 e 6), comparando-se as respectivas imagens
tematicas com aquelas dos experimentos anteriores (FIG. 22, 23 e 24).



97

Observa-se nas FIG. 26 e 27 (experimentos 5 e 6), em que se manteve o

tamanho das amostras de treinamento em 500, aumentando-se a dimensionalidade

dos dados para 60 e 80, que apesar de ter havido evolugcao na acuracia do usuario em

praticamente todas as classes, ainda houve a persisténcia de pequenos erros de

classificacdo, verificados no experimento 4.

As TAB. 17 a 19, apresentam os valores da distribuicdo de classes para a

area selecionada nas classificagées finais pelos trés métodos. Nota-se que em apenas

algumas regides correspondentes as classes (MCM e SCM), como se vé na imagem

tematica FIG. 26, ndo houve a evolugédo esperada dos valores de acuracia do usuario

em relacao aos experimentos anteriores, ou quando os métodos sdo comparados entre

si, no caso especifico da classe SCM.

Experimento com método tradicional, faz uso apenas das amostras de treinamento rotuladas
e assume idéntico valor para as probabilidades a priori das classes, com dimensionalidade
40 e tamanho das amostras de treinamento 500 pixels.

TABELA 17

Classes da Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagem Classificada

imagem de da de iTiy

Referéntia Produtor | Teste MFD | MCM | SPD | SCM | SCC F
Milha Plantio Direto-MPD 782 716 1 560 it 11 70 7 0
Milho Cultivo Minimo-MCh 81.8 417 0 14 341 i a0 an 0
Soja Plantio Direto-SPD 75.6 584 1 40 22 445 79 i 1
Soja Cultivo Minimo-SChM f2.2 1234 0 105 | 194 i) 767 101 0
Soja Cultivo Convencional-SCC 41.2 331 1] 4 10 2 13 302 0
Floresta-F 100.0 580 0 0 1] 0 1] 0 530
Totais de Amostras 3867 2 723 | B40 522 | G484 442 | AB81
Acuracia do Usariol%) 775 | 53.3 | 852 | 80.0 | 68.3 | 99.83

Acuracia Geral(%): 1.5




TABELA 18

Experimento com método que incrementa as amostras de treinamento rotuladas com as
chamadas amostras semi-rotuladas, e assume idéntico valor para as probabilidades a priori
das classes, com dimensionalidade 40 e tamanho das amostras de treinamento 500 pixels.
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Classes da Acuracia |Amostras | Limiar Classes da Imagem Classificada

imagem de do de (i

Referéncia Produtor | Teste MPD | MCM | SPD | SCMW | BCC F
Milho Plantio Direto-MPD 784 716 1 h62 A3 12 1 a 1]
Milbio Cultivo Minirno-bch a2.4 T ] 14 344 1 M 27 1]
Soja Plantio Direto-SPD 744 A4 1 aa 14 441 aa 2 1
Soja Cultiva Minimo-SCh G1.6 1234 1] 101 1498 G2 760 113 1]
Saja Cultiva Convencional-SCC 491.4 331 1] 3 a 3 14 303 1]
Floresta-F 100.0 aa0 ] ] 1] ] 1] ] 580
Totais de Amostras 2867 2 718 B3z 514 464 453 aa1
Acurdcia do Usuariol%) 78.3 | 544 | 850 | 788 | 66.9 | 9983
Acuracia Geral(%):  77.3

TABELA 19

Experimento com o método proposto neste estudo, que inclui valores estimados para as
probabilidades a priori de cada uma das classes, com dimensionalidade 40 e tamanho das
amostras de treinamento 500 pixels.

Classes da Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagem Classificada

Imagem de do de (T

Referéncia Produtaor | Teste MPD | MCW | SPD | SCM | SCC F
Milho Plantio Direto-MPD 774 716 1 554 a2 11 92 7 1]
Milhio Cultiva Minirmo-c a1.8 a7 1] 13 341 1 44 148 1]
Soja Plantio Direto-SFPD 71.3 aa849 1 44 16 420 106 2 1
Soja Cultiva Minimo-SCm G7.49 1234 1] a7 1463 44 &30 a7 1]
Soja Cultivo Convencional-3CC 4903 33 0 4 4] 3 19 299 1]
Floresta-F 100.0 aa0 ] ] 1] ] 1] ] 580
Totais de Amostras J86RT 2 712 aha 484 | 1088 [ 423 aa1

Acuracia do Usudriol%)

778 | 600 | 86.8 | 76.3 | 70.7 | 99.83

Acuracia Geral(%):  78.4

4.4.2.5 Experimento 5

Para a execucdo deste experimento foram utilizados dados com

dimensionalidade igual a 60, tamanho das amostras de treinamento rotuladas 500, com
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incremento de 50 amostras semi-rotuladas. As imagens tematicas mostradas na FIG.
26 ilustram os resultados finais obtidos em cada uma das opcdes de classificacdo. As
TAB. 20 a 22 apresentam os resultados relativos a cada uma destas classificagdes.

FIGURA 26- Imagens tematicas para dados com dimensionalidade igual a 60, tamanho das
amostras de treinamento rotuladas igual a 500: (a) amostras de treinamento
rotuladas e idéntico valor para as probabilidades a priori das classes; (b) igual a
(a), mas com a adicao de 50 amostras semi-rotuladas; e (c) igual a (b), porém com
a introducao dos valores estimados para as probabilidades a priori de cada classe.

TABELA 20

Experimento com método tradicional, faz uso apenas das amostras de treinamento rotuladas
e assume idéntico valor para as probabilidades a priori das classes, com dimensionalidade
60 e tamanho das amostras de treinamento 500 pixels.

Classes da lmadem Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmadem
de do de (Til Classificada

Referéncia Produtor | Teste MPD | MCM | SPD | SCMW | BCC F
Milha Plantio Direto-MPD 756 716 1 541 G5 10 aa | 1]
Milkio Cultiva Minirno-bch g5.49 417 1] 13 358 2 27 17 0
Sioja Plantio Direto-SPD 7449 5590 1] a5 14 442 7 2 1]
Soja Cultiva Minimo-SCh 64.4 1234 1] 114 183 71 795 71 0
Saja Cultive Caonmvencional-SCC ar.6 330 1 3 11 i 1 289 1]
Floresta-F 100.0 580 1] 1] 1] 1] 1] 1] 580
Totais de Amaostras 3867 2 726 f3d 531 | 1008 | 3a8 a80
Acurdcia do Usuariof) 745 | 6.5 | 83.2 | 789 | 745 | 100

Acuracia Geral(%):  T7.7




Experimento com método que incrementa as amostras de treinamento rotuladas com as
chamadas amostras semi-rotuladas, e assume idéntico valor para as probabilidades a priori

TABELA 21

das classes, com dimensionalidade 60 e tamanho das amostras de treinamento 500 pixels.

100

Claszes dalmagem Acuracia |Amostras | Limiar Classes da Imagem
de da de (T Clazsificada
Refaréncia Frodutor | Teste MPD | MCM | SPD | SCM | SCC F
Milho Plantio Direto-MPD TE.7 T16 1 549 G5 a a6 a 0
Milho Cultiva Minimo-MCh 86.1 My 1] 10 359 K] 26 19 0
Soja Plantio Direto-SFD 741 540 1] 54 13 437 a4 2 0
Soja Cultivo Minimo-SCh 65.1 1234 1] 112 174 69 803 TE 0
Soja Cultiva Convencional-5CC aa.4 330 1 4 11 f 17 292 1]
Floresta-F 100.0 280 1] 1] 0 1] 0 1] 580
Totais de Amostras 867 2 729 G212 823 | 106 | 397 | 480
Acurdcia do Usuariol%) 753 | 57.7 | 836 | 790 | 73.6 | 100
Acurdcia Geral(%): 7841
TABELA 22
Experimento com o método proposto neste estudo, que inclui valores estimados para as
probabilidades a priori de cada uma das classes, com dimensionalidade 60 e tamanho das
amostras de treinamento 500 pixels.
Classes da lmagem Acuracia |Amastras | Limiar Classes dalmagem
de do de (i Classificada
Referéncia Produtar | Teste MPD | MCMW [ SPD | SCMW | SCC F
Milho Plantio Direto-MPD T6.0 716 1 544 60 8 06 8 1]
Milhio Cultiva Minirno-WMC W 868 "7 0 10 362 2 a1 12 1]
20oja Plantio Direto-SFD 728 590 0 a4 11 430 93 2 1]
Soja Cultiva Minima-SChM £9.9 1234 0 104 154 a5 62 a8 1]
Soja Cultivo Convencional-SCC ar.n 330 1 4 12 B 21 287 1]
Floresta-F 100.0 580 0 0 1] 0 1] 0 580
Totais de Amostras 3867 2 716 5049 01 [ 1103 | 368 | 580
Acuracia do Usuariol%) 760 | 604 | 858 | 78.2 | 78.0 [ 100
Acuracia Geral(%): 79.3
4.4.2.6 Experimento 6
Para executar este experimento foram utilizados dados com

dimensionalidade igual a 80, tamanho das amostras de treinamento rotuladas 500, com
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incremento de 50 amostras semi-rotuladas. As imagens tematicas mostradas na FIG.
27 ilustram os resultados finais obtidos em cada uma das opcdes de classificacdo. As
TAB. 23 a 25 apresentam os resultados relativos a cada uma destas classificagdes.

FIGURA 27- Imagens tematicas para dados com dimensionalidade igual a 80, tamanho das
amostras de treinamento rotuladas igual a 500: (a) amostras de treinamento
rotuladas e idéntico valor para as probabilidades a priori das classes; (b) igual a
(a), mas com a adicao de 50 amostras semi-rotuladas; e (c) igual a (b), porém com
a introducao dos valores estimados para as probabilidades a priori de cada classe.

TABELA 23

Experimento com método tradicional, faz uso apenas das amostras de treinamento
rotuladas e assume idéntico valor para as probabilidades a priori das classes, com
dimensionalidade 80 e tamanho das amostras de treinamento 500 pixels.

Classes dalmagem Acuracia |Amostras | Limiar Classes da Imagem
de do e (i Classificada

Referéncia FProdutor | Teste MPD [ MCM | EPD | SCM | BCC F
Milho Plantio Direto-tPD 7.4 716 1 565 44 ] a0 K] 0
Wil Cultiva Minirmo-MCK B34 "y 1] 16 350 1] ar 14 0
Soja Plantio Direto-SPD 784 5490 1] 43 8 448 40 1] 0
Soja Cultivo Minimo-SCH 70.4 1234 1] 106 141 73 870 44 0
Soja Cultivo Convencional-5CC a7.0 a3 1 4 ] 7 23 287 1]
Floresta-F 100.0 580 1] 1] 0 1] 0 1] 580
Totais de Amaostras 3IB6T 2 734 a57 537 | 1110 | 348 580
Acuracia do Usudriol%) 7r.0 | 628 | 834 | 784 | 825 | 100

Acurdcia Geral(%):  80.2




Experimento com método que incrementa as amostras de treinamento rotuladas com as

TABELA 24
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chamadas amostras semi-rotuladas, e assume idéntico valor para as probabilidades a priori
das classes, com dimensionalidade 80 e tamanho das amostras de treinamento 500 pixels.

Classes da lmagem Acuracia |Amostras | Limiar Classes dalmagem
de do de (T Classificada
Referéncia Produtor | Teste MPD | MCW [ SPD | SCW | SCC F
Milho Plantio Direto-MPD 79.6 716 1 a7l 47 a a8 2 0
Milho Cultiva Minimo-MCh g4.2 a"r 1] 16 351 1] 36 14 0
Soja Plantio Direto-SFD 75.4 580 1] 41 a 445 G4 1] 1
Soja Cultivao Minirmo-SCM 70.9 1234 1] 104 1349 70 arh 46 0
Saja Cultiva Caonmvencional-SCC arh 330 1 3 a b 24 289 1]
Floresta-F 100.0 580 1] 1] 1] 1] 1] 1] 580
Totais de Amostras J86T 2 734 543 529 | 1118 | 291 a81
Acuracia do Usudrio(%) 776 | 635 | 841 | 78.3 | 823 | 99.83
Acuracia Geral(%): 80.4
TABELA 25

Experimento com o método proposto neste estudo, que inclui valores estimados para as

probabilidades a priori de cada uma das classes, com dimensionalidade 80 e tamanho das

amostras de treinamento 500 pixels.

Classes dalmadem Acuracia |Amostras | Limiar Classes da lmagem

de do de (T Classificada
Referéncia Produtor | Teste MPD | MCMW [ SPD | SCM | BCC F

Milhio Plantio Direto-MPD 74.3 716 1 568 47 i 93 1 0
Milhio Cultivo Minimo-mCH 837 417 0 16 349 0 a8 14 0
Soja Plantio Direto-SPD 742 540 0 41 a 438 102 0 1
Soja Cultiva Minirmo-SCM 734 1234 0 102 123 62 906 41 0
30ja Cultivo Convencional-SCC]  86.4 330 1 ] g B 25 285 0
Floresta-F 100.0 580 0 0 0 0 0 0 580
Totais de Amostras 2867 2 732 536 813 | 1164 | 341 aa1
Acuracia do Usuariol%) 776 | 651 | 854 | 77.8 | 83.6 | 99.83

Acuracia Geral(%): 80.8

4.4.2.7 Experimento 7

Os efeitos do parametro (tamanho das amostras de treinamento) com

relacdo a acuracia do processo de classificacdo, também foram testados (GRAF. 2 a

11).
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Excetuando-se os GRAF. 2 a 5 em que se deu o inicio a partir de 40
bandas, considerando-se que nos extremos ndo tém sentido fazer novas iteragdes, nos
GRAF. 6 a 11 sao apresentados os resultados relativos aos experimentos, cuja
dimensionalidade dos dados esta compreendida entre 10 e 100. Para valores ainda
mais altos da dimensionalidade dos dados, nao foi mais possivel minimizar os efeitos
do fendmeno de Hughes, usufruindo-se apenas do conjunto de amostras de

treinamento disponivel (amostras rotuladas).

Nos GRAF. 2 a 5, o classificador executou trés iteracbes em cada
experimento, sendo o processo interrompido quando o niumero de pixels que trocou de
classe na iteracao anterior e a seguinte foi inferior a 5%. Convém lembrar que em cada
iteracdo, as amostras de treinamento s&do incrementadas com 50 amostras semi-
rotuladas disponiveis para cada classe, sempre aquelas cujo peso €& maior,
procedimento este adotado para todos os experimentos realizados neste estudo.

GRAFICO 2

Acuracia da classificacdo (usuario), com os valores das probabilidades a priori
idénticos para todas as classes, com amostras de treinamento rotuladas de
tamanho 200 e incremento de 50 amostras semi-rotuladas, em trés iteracoes.

77
75 - —O— 12 lteragéo
—&—2? |teragdo

—&— 32 Iterag@o

73
71 1
69
67 -

Acurécia (%)

65 1
63
61 1
59

57

40 50 60 70 80 90 100
N2 de Bandas
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Como se vé no GRAF. 2, neste experimento em que foram utilizados
valores das probabilidades a priori idénticos para todas as classes e as amostras de
treinamento rotuladas de tamanho 200, verifica-se que apesar das acuracias das
iteracbes apresentadas serem consideradas boas, especialmente para a
dimensionalidade 40 (~73%), havendo razoavel melhora entre a primeira e a ultima
iteragdo em todas as dimensionalidades utilizadas, o método ndo logrou o éxito
esperado e, por vezes nao convergiu, atingindo a dimensionalidade 100 com valor de
aproximadamente 58%, em funcao do tamanho das amostras de treinamento utilizado
nas classes em estudo e a dimensionalidade dos dados, evidenciando-se o efeito do
fenébmeno de Hughes.

GRAFICO 3

Acuracia da classificacdo (usuario), com os valores das probabilidades a priori
estimados para cada classe, com amostras de treinamento rotuladas de tamanho
200 e incremento de 50 amostras semi-rotuladas, em trés iteracoes.
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Neste experimento, onde foram estimados os valores das probabilidades
a priori para cada classe e usadas amostras de treinamento rotuladas de tamanho 200,
percebe-se uma sensivel elevacao da acuracia (~74%) para a dimensionalidade 40 e
boa melhora da primeira para a ultima iteracdo, comparando-se com o GRAF. 2,
contudo, ainda nao foi possivel suavizar o efeito do fenbmeno de Hughes, onde a
acuracia manteve-se descendente até o valor aproximado de 58% para a

dimensionalidade 100.

GRAFICO 4

Acuracia da classificagdao (usuario), com os valores das probabilidades a priori
idénticos para todas as classes, com amostras de treinamento rotuladas de tamanho
300 e incremento de 50 amostras semi-rotuladas, em trés iteracées.
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No GRAF. 4, onde foram utilizados valores das probabilidades a priori
idénticos para todas as classes e as amostras de treinamento rotuladas de tamanho
300, comparando-se com o GRAF. 2, nota-se 0 grande aumento dos picos de acuracia
em relacéo a todos os conjuntos de bandas utilizadas, alcangcando-se valores acima de
77% e a melhora da primeira para a ultima iteracdo, com isto foi possivel suavizar o
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efeito do fendmeno de Hughes, até a dimensionalidade 90, a partir da qual a acuracia
decresceu sensivelmente, tendo ainda assim, atingindo o valor aproximado de 69%,

relativo a dimensionalidade 100.

GRAFICO 5

Acuracia da classificacdo (usuario), com os valores das probabilidades a priori
estimados para cada classe, com amostras de treinamento rotuladas de tamanho 300
e incremento de 50 amostras semi-rotuladas, em trés iteracoes.
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Neste experimento, em que foram estimados os valores das
probabilidades a priori para cada classe e as amostras de treinamento rotuladas de
tamanho 300, comparando-se com o GRAF. 3, percebe-se 0 aumento dos picos de
acuracia em relacao a todos os conjuntos de bandas utilizadas e a melhora da primeira
para a ultima iteracdo, com isto foi possivel suavizar os efeitos do fenébmeno de
Hughes, até a dimensionalidade 90, a partir da qual a acuracia apresentou grande
decréscimo, atingindo ainda assim o valor aproximado de 69% relativo a

dimensionalidade 100.
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Nota-se que ao serem introduzidos os valores estimados para as
probabilidades a priori das classes, a diferenca entre as iteracbes em todas as
dimensionalidades é aumentada, o que melhora consideravelmente a estabilidade dos
resultados, ou seja, prevalecem estas diferencas mais acentuadas, vistas
especialmente nos GRAF. 3 e 5, através da manutencdo do afastamento e a
uniformidade no desenvolvimento das linhas correspondentes a cada uma das trés

iteracoes.

GRAFICO 6

Acuracia da classificacao final (usuario) com os valores das probabilidades a priori
idénticos para todas as classes e, estimados para cada classe, com as amostras de
treinamento rotuladas de tamanho 200 e incremento de 50 amostras semi-rotuladas,
em trés iteracoes.
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Como se vé no GRAF. 6, usando-se amostras de treinamento de

tamanho 200 para todas as classes em estudo, destacam-se os picos de acuracia para
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a classificacado final da imagem ao longo de todo o experimento, quando os valores
estimados para as probabilidades a priori foram incluidos na funcao decisao, ainda que,

a partir da dimensionalidade 40, torna-se evidente os efeitos do fenémeno de Hughes.

GRAFICO 7

Acuracia da classificacao final (usuario) com os valores das probabilidades a priori
idénticos para todas as classes e, estimados para cada classe, com as amostras de
treinamento rotuladas de tamanho 300 e incremento de 50 amostras semi-rotuladas,
em trés iteracoes.
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Observando-se o GRAF. 7, onde foram usadas amostras de treinamento
de tamanho 300 para todas as classes em estudo, destaca-se 0 aumento dos picos de
acuracia para a classificacdo final da imagem, praticamente ao longo de todo o
experimento, quando os valores estimados para as probabilidades a priori foram
incluidos na funcdo decisdao, onde apesar de apresentar pequenas oscilacoes

ocasionando a reducao da acuracia, especialmente em relacdo as dimensionalidades
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70 e 100, até a dimensionalidade 90, também houve consideravel suavizacdo dos
efeitos do fendmeno de Hughes.

GRAFICO 8

Acuracia da classificagao final (usuario) com os valores das probabilidades a priori
idénticos para todas as classes e, estimados para cada classe, com as amostras de
treinamento rotuladas de tamanho 400 e incremento de 50 amostras semi-rotuladas,
em trés iteracoes.
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No GRAF. 8, em que empregou-se amostras de treinamento de tamanho
400 para todas as classes em estudo, ainda que praticamente nao haja diferencas,
destaca-se a manutencado do aumento dos picos de acuracia para a classificagao final
da imagem ao longo de todo o experimento, quando os valores estimados para as
probabilidades a priori foram incluidos na funcdo decisdo. Também, percebe-se
nitidamente, que os efeitos do fendmeno de Hughes foram mitigados.
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GRAFICO 9

Acuracia da classificacao final (usuario) com os valores das probabilidades a priori
idénticos para todas as classes e, estimados para cada classe, com as amostras de
treinamento rotuladas de tamanho 500 e incremento de 50 amostras semi-rotuladas,
em trés iteracoes.
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Neste experimento, onde o tamanho das amostras de treinamento foi 500
para todas as classes em estudo, destaca-se a manutengdo do aumento dos picos de
acuracia para a classificacao final da imagem ao longo de todo o experimento, quando
os valores estimados para as probabilidades a priori foram incluidos na fun¢ao decisao.
Também se verifica no GRAF. 9 que até a dimensionalidade 90, os efeitos do

fendbmeno de Hughes foram perfeitamente suavizados.
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GRAFICO 10

Acuracia da classificacao final (usuario), através dos seguintes métodos: original; e,
com os valores das probabilidades a priori: idénticos para todas as classes e,
estimados para cada classe, com amostras de treinamento rotuladas de tamanho 300
e incremento de 50 amostras semi-rotuladas, em trés iteracoes.

79
77 4
75
S
«©
8 73
5
[&]
<
71 4
—O— Original
69 1 —a— Prob. A priori idéntica
—l— Prob. A priori estimada
67

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
N¢ de Bandas

Analisando-se o GRAF. 10, em cujo experimento utilizou-se amostras de
treinamento de tamanho 300 para todas as classes envolvidas, percebe-se 0 aumento
dos picos de acuracia para a classificacao final da imagem, praticamente ao longo de
todo o experimento, principalmente daqueles gerados pelo método proposto, ou seja,
quando os valores estimados para as probabilidades a priori foram incluidos na funcao
decisdo, onde apesar de ocorrer em todos os métodos pequenas oscilacbes
ocasionando a reducdo da acuracia, especialmente em relacdo as dimensionalidades
70 e 100, excetuando-se o método convencional, até a dimensionalidade 90 os efeitos

do fen6meno de Hughes foram razoavelmente suavizados.
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GRAFICO 11

Acuracia da classificacao final (usuario), através dos seguintes métodos: original; e,
com os valores das probabilidades a priori: idénticos para todas as classes e,
estimados para cada classe, com amostras de treinamento rotuladas de tamanho 500
e incremento de 50 amostras semi-rotuladas, em trés iteracoes.
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Neste ultimo experimento GRAF. 11, onde foram utilizadas amostras de

treinamento de tamanho 500 para todas as classes em questdo, destaca-se a

manutencao do aumento dos picos de acuracia para a classificacéo final da imagem ao

longo de todo o experimento, principalmente quando foi utilizado o método proposto,

onde se vé claramente, que até a dimensionalidade 90 os efeitos do fenbmeno de

Hughes foram completamente minimizados.

Nota-se também, que da dimensionalidade 10 até a 80 GRAF. 10 e da

dimensionalidade 20 até a 90 GRAF. 11, mesmo que as diferencas dos valores dos

picos de acuracia gerados pelo método proposto ndo sejam tao grandes, ainda assim,
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estas sdo bastante expressivas e constantes em relacdo aos outros dois métodos,

sendo que nestes ultimos elas as vezes se confundem.

No GRAF.12 sao demonstrados o0s tempos de processamento,
empregando-se 0 equipamento e os aplicativos descritos na secéo 4.2, por ocasiao das
classificacoes feitas nos experimentos considerados mais importantes, ilustrados nas
FIG. 22 a 27, onde foram utilizadas amostras de treinamento com 300 e 500 pixels
rotulados.

GRAFICO 12

Tempo total de processamento para amostras de treinamento de tamanhos 300 e
500 pixels, e incremento de 50 amostras semi-rotuladas.

270
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180 -
150 -

120 - 126

Tempo processamento(minutos)

90 -

60
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4.5 ANALISE DOS EXPERIMENTOS

As imagens constantes das FIG. 22 a 27, geradas através da aplicacéao
dos trés métodos (secéo 4.4.2), ndo causam grande impacto quanto a diferenca visual,
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entretanto, o objetivo é demonstrar individualmente a qualidade da definicao
geométrica referente as areas representadas pelas classes em estudo e, permitir
analisar onde foram introduzidos possiveis erros e onde houve melhoras significativas

ao longo do processo de classificacao.

Considerando-se que foram utilizadas as mesmas classes e igual
tamanho das amostras rotuladas e semi-rotuladas em cada série de experimentos, é
possivel entdo comparar entre si os resultados da “Acuracia Geral”, TAB. 8 a 25, onde
se verifica além da evolugdo dos métodos, o alto grau de eficacia do classificador
adaptativo num processo iterativo de classificagdo de dados hiperespectrais, sendo
conceituados como “Muito Bom” e “Excelente”, quando comparados com valores do
indice kappa®.

Os experimentos desenvolvidos mostram que a acuracia do usuario
obtida no processo de classificacdo apresenta um comportamento esperado. Com
excecao da classe Floresta, TAB. 8 a 25, a qual se manteve sempre com valores de
acuracia superiores a 99%, as demais apresentaram valores crescentes com o
aumento da dimensionalidade, atingindo um maximo para em seguida decrescer, na
medida em que a dimensionalidade dos dados continua a aumentar, numa clara

ilustracao do fenbmeno de Hughes.

Os GRAF. 2 a 11, demonstram o comportamento da acuracia a cada
iteragdo em fungédo da dimensionalidade dos dados. Para uma melhor avaliagdo da
contribuicdo resultante da metodologia proposta neste estudo, nestas ilustracées séao
apresentados os resultados dos trés métodos para classificacdo, descritos na secao
4.4.2.

Em relacdo aos GRAF. 2 a 5, os quais mostram a variacdo da acuracia

com o0 numero de iteracdes, observa-se que o acréscimo na acuracia resultante da

2 A andlise sobre o coeficiente Kappa (k") determina estatisticamente o quanto uma matriz de erro difere
significativamente de outra (BISHOP et al., 1975 apud CONGALTON & GREEN, 1999).
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inclusdo nas funcdes de decisdo dos valores estimados para as probabilidades a priori

€ mais notavel quando o numero de amostras rotuladas é maior.

O valor estimado para a “Acuracia Geral” mostrou uma correlagao positiva
com o tamanho das amostras de treinamento. Também, conforme o esperado, o pico
na curva de acuracia causado pelo fenébmeno de Hughes, tende a ocorrer para valores
mais altos da dimensionalidade dos dados, na medida em que o tamanho das amostras
de treinamento aumenta. Os efeitos do tamanho das amostras na acuracia do processo
de classificacdo € bastante conhecido. Uma amostra maior permite uma estimativa
mais confidvel dos parametros do classificador, em especial da matriz covariancia,

resultando em valores mais altos para a acuracia dos resultados.

Observando-se a acuracia alcangada nos experimentos concentrados nos
GRAF. 2 a 11, nota-se um aumento no valor estimado para a acuracia, especialmente
quando os valores estimados para as probabilidades a priori sdo incluidos na funcao
decisdo, o resultado da classificacdo melhora consideravelmente a cada nova iteracéao
do classificador, num comparativo direto com aqueles resultados provenientes quando
adotado um valor Unico, uniforme para as probabilidades a priori de todas as classes
presentes.

Ainda em referéncia as possiveis analises, sobre os graficos nas figuras
citadas no paragrafo anterior, podem ser feitas as seguintes constata¢des quanto aos
resultados:

1) Nos experimentos com dimensionalidade de 40, 60 e 80, a acuracia da
classificacao inicial (utilizando-se somente as amostras de treinamento
rotuladas), decresce com o aumento da dimensionalidade, indicando a

ocorréncia do Efeito de Hughes;

2) Inserindo-se as amostras semi-rotuladas e a inclusdo dos valores da

estimativa das probabilidades a priori, a partir da segunda iteracéo a
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acuracia da classificacdo comeca a aumentar, indicando que a
influéncia do Efeito de Hughes comeca a ser aliviada

consideravelmente;

3) A acuracia da classificacao final (utilizando-se amostras rotuladas e
semi-rotuladas de mesmo tamanho para todas as classes envolvidas e
a inclusdo dos valores da estimativa das probabilidades a priori) em
todos os experimentos € similar, indicando que sua performance é

comparavel.

Como se vé para configuragdes que possuam um numero pequeno de
amostras para estimacao de parametros, o classificador com algoritmo adaptativo
constitui-se em uma alternativa viavel para o problema da reducdo da acuracia,

provocada pelo Efeito de Hughes.



CAPITULO V

CONCLUSOES E SUGESTOES

5.1 CONCLUSOES

Nesta dissertacao foi apresentada e testada uma metodologia, na qual é
proposto um método iterativo para estimacao de valores para as probabilidades a prior
das classes, em um processo de classificacdo. Neste mesmo processo iterativo, sao
ainda introduzidas amostras semi-rotuladas para fins de estimacao dos parametros em
um classificador quadratico (vetor de médias e matrizes de covariancia das classes em
consideracao). A metodologia proposta é dirigida ao processo de classificacdo de
dados em alta dimensionalidade (imagens hiperespectrais). Como é bem conhecido, o
atrativo da utilizagcdo destes dados reside na capacidade de separar classes com
caracteristicas espectrais muito semelhantes (FUKUNAGA, 1990). Esta vantagem
fica, entretanto, prejudicada sempre que o numero de amostras de treinamento
disponiveis nao é suficiente, fato este que ocorre com freqiéncia em situacdes
reais. Lemos (2003), Jackson (2001, 2002), Shashahani (1994), mostraram que este
problema pode ser contornado com sucesso, quando se incrementa o namero de
amostras de treinamento (amostras rotuladas) com amostras adicionais, ndo-rotuladas.
A adicdo de amostras nao-rotuladas, mostrou que a estimativa dos parametros
requeridos pelo classificador quadratico tornam-se mais confiaveis, resultando em
um incremento na acuracia da imagem tematica produzida pelo classificador. A
contribuicdo principal deste estudo consiste da introducédo no processo iterativo acima,
de uma etapa adicional referente a estimacdo das probabilidades a priori para as
classes envolvidas no processo de classificacdo. Varios testes foram desenvolvidos
para testar a metodologia proposta, utilizando dados em alta dimensionalidade
fornecidos por um sistema sensor experimental do tipo hiperespectral (AVIRIS),
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cobrindo um campo de teste com verdade terrestre confidvel. Nestes testes foram
empregados dados espectrais relativos a seis diferentes classes, sendo cinco destas
com caracteristicas espectrais muito semelhantes e, portanto, de dificil separacao
quando se utiliza dados convencionais em baixa dimensionalidade, como por exemplo
dados LANDSAT ou SPOT. Com a finalidade de simular as condi¢cées encontradas em
situagdes reais, foram utilizadas amostras de treinamento em ndmero reduzido quando
comparado com a dimensionalidade dos dados. Situacées como estas tornam dificil
uma estimativa confiavel dos parametros do classificador (vetor de médias e matriz de
covariancias) pelo processo tradicional, empregando apenas as amostras rotuladas
disponiveis. Nestes experimentos, especial atencdo foi dada a investigacdo com
relacdo ao incremento na acuracia da imagem tematica, resultante da introducao de

valores estimados para as probabilidades a priori.

Os experimentos desenvolvidos tendem a confirmar a eficacia da
metodologia proposta. Os resultados dos experimentos mostram que a metodologia
proposta neste trabalho resulta a cada iteracdo, em um incremento na acuracia da
imagem tematica produzida, convergindo para um patamar mais elevado do que o
obtido pelo processo tradicionalmente utilizado, quando somente as amostras rotuladas
sdo empregadas para fins de estimacdao dos parametros do classificador e a
informacao referente as probabilidades a priori é descartada do processo. Também, os
experimentos mostram que com esta metodologia é possivel mitigar os efeitos do
fenébmeno de Hughes, deslocando o pico na curva de acuracia para valores mais altos
da dimensionalidade dos dados. Isto significa que a informacéao adicional resultante da
inclusao de um numero maior de bandas espectrais no processo de classificacéo, pode

ser utilizada para obter-se uma imagem tematica mais acurada.

Os experimentos mostram ainda, que os valores estimados para os

parametros e para as probabilidades a priori tendem a convergir.

Apesar dos resultados promissores, o classificador adaptativo proposto

tem limitagbes. Em particular, em condicbes muito desfavoraveis em que a
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dimensionalidade dos dados é muito maior que o numero de amostras de treinamento,
a classificacao inicial pode ser muito imprecisa. Como resultado o classificador

adaptativo proposto pode nao convergir.

5.2 SUGESTOES

Como sugestao para futuros desenvolvimentos neste topico, sugere-se
que sejam investigadas outras possiveis abordagens para fins de introducdo de
amostras semi-rotuladas no processo de classificacdo, e para estimacdo das
probabilidades a priori das classes presentes na cena. S&o aqui também sugeridos
estudos adicionais para melhor determinar a possivel introducao de tendenciosidade no
processo proposto para estimagao das probabilidades a priori.

Estudar um método que combine um classificador adaptativo com
varios métodos de estimagdo regularizada de covaridncia como, por exemplo,
Analise Discriminante Regularizada (RDA), Estimador de Covaridncia Leave-one-out
(LOOC), Estimador de Covariancia Bayesiano Leave-one-out (BLOOC).

Otimizagao da ferramenta CDH, pela adicado de novas técnicas para
fins de comparacao de performance dos resultados obtidos, como por exemplo: EM,
RDA, LOOC, BLOOC e outros.

Desenvolver ferramentas computacionais mais eficientes com vistas
agilizar o processo de classificacdo, em face do alto grau de complexidade que somado
ao grande volume de informacdes, caracteristica intrinseca deste tipo de dados imagem
e em face dos recursos computacionais, normalmente disponiveis ao usuéario em geral,
contribuem para a degradacéo da performance do classificador, evitando-se assim que
haja solucao de continuidade, em que possa desestimular 0 seu uso, ou comprometer a

viabilidade da sua aplicagdo em larga escala.
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APENDICE A - CODIGOS FONTE DA FERRAMENTA CDH

Neste Apéndice é apresentada de maneira simplificada, a listagem das
rotinas do programa computacional em linguagem MATLAB, desenvolvidas
especificamente para a realizacao deste trabalho. Uma versdo digital do presente
trabalho, encontra-se disponivel no disco compacto (CD-ROM) que acompanha esta

dissertacao.
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%

% C D H - CLASSIFICADOR DE DADOS HIPERESPECTRAIS

%

% AUTOR - MESTRANDO : Celso Antonio Liczbinski

% ORIENTADOR : Prof° Dr. Vitor Haertel

% INSTITUICAO : Universidade Federal do Rio Grande do Sul - Centro Estadual de

Pesquisas em Sensoriamento Remoto e Meteorologia

LOCAL : Porto Alegre — RS DATA : 20 de Agosto de 2007

%
%
%
%
% OBJETIVO:
%
%
%

VALIDACAO DA NOVA METODOLOGIA DE CLASSIFICACAO DE DADOS IMAGEM
EM ALTA DIMENSIONALIDADE, EMPREGANDO AMOSTRAS SEMI-ROTULADAS E
ESTIMADORES PARA AS PROBABILIDADES A PRIORI

>>>>>>>>>> PROGRAMA PRINCIPAL  <<<<g<g<<<<<<<<<<

Definicao

de variaveis, constantes, estruturas de dados e funcoes

aculNT
auxACUint
mat CONFUSAO
IMG

Ti
porcTROCA
teste

i

J

NInt
QuiQuadrado
GL

intTROCA

iniCLASSIF
fimCLASSIF
timeCLASSIF
iniINCLUI
fimINCLUI
timeINCLUI
iniCALCULO
fimCALCULO
timeCALCULO
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[Ti, IMG]

la. Parte - Fornecer o numero de bandas
— Fornecer o valor do limiar T (%)

extrailimiar (IMG, w, QuiQuadrado, opPPriori);



% 2a. Parte - Selecionar Amostras Rotuladas

% — Carrega as amostras do arquivo

% — Amostra de Teste

[teste, opPPriori, porcTROCA] = telaConfigPADRAO;

[GL, QuiQuadrado] = telaBANDAS;1

OpINCLUSAO = telaPIXELS;

Inicio = clock;

clc;

disp(sprintf ('Numero de bandas: %d', GL));
disp(sprintf ('Limiar (qui-quadrado = 0.05 ): %f', QuiQuadrado));
IMG = Carregalmagem(GL, teste);

w = CarregaClasses (GL, teste);

disp('2a. Parte');

disp('Efetuada a carga da Imagem e das Classes');
disp('========================================"');

% 3a. Parte - Estimar os parametros estatisticos Mk e Sk.
% — Montar a funcao decisao G(X).

% — Calculo do Limiar (T).

disp('3a. Parte');
disp('Calculando a Mk e Sk padrao');
for i=1 : prod(size(w))
w{i}.Mk = mean(w{i}.Rotulados);
w{i}.Sk = cov(w{i}.Rotulados);
w{i}.PPriori = ProbPriori (IMG.Imagem, w{i}.Rotulados);
end
disp('Efetuado o calculo da Prob. Priori, Mk e Sk padrao');

% Calculo do Limiar (T)
%*********************

NInt = 0;
disp('Efetuando a Pre-Classificacgao...');
[NumP, IMG, w] = Classificador (IMG, w, NInt);

disp('Pre-Classificacao efetuada!');

disp('Extraindo o Limiar..."');

iniLIMIAR = clock;

[Ti, IMG] extrailimiar (IMG, w, QuiQuadrado, opPPriori);
fimLIMIAR = clock;

timeLIMIAR = etime (fimLIMIAR, iniLIMIAR)
disp('==============================") ;

disp('Efetuada a extracao do Limiar!');

PR R R o o ]

[

Inicio Iteragao %
%******************

o\

disp('Entrando na Iteracao');

disp('===================="') ;

NInt = 1;

TROCA = 1;

intTROCA = [intTROCA TROCA]; % Guarda o valor da TROCA em cada iteracao

while( TROCA > porcTROCA )
disp('==========");
disp('Iteracao: ');
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disp('==========");
% 4a. Parte - Passagem do Classificador

disp('4a. Parte');
disp('Classificando a Imagem');

iniCLASSIF (NInt,:) = clock;

[NumP, IMG, w] = Classificador (IMG, w, NInt, opPPriori);

fimCLASSIF (NInt,:) = clock;

timeCLASSIF (NInt,:) = etime (£imCLASSIF (NInt, :),iniCLASSIF (NInt, :));
disp('Imagem Classificada');

disp('=s==================");

% 5a. Parte - Identificar novos pixels classificados: SR

% — Estimar o Peso de cada Pixel SR.

disp('5a. Parte');
disp('Estimando o Peso');

w = EstimaPeso(w); % Estima o peso para cada pixels SR
disp('Incluindo Semi-Rotulados');

iniINCLUI (NInt,:) = clock;

w = IncluiSemiRot (w, opINCLUSAO,NInt); %Acrescenta pixels SR a classe w(i)
fimINCLUI(NInt,:) = clock;

timeINCLUI (NInt, :)= etime (£imINCLUI (NInt, :), iniINCLUI (NInt, :));

disp ('========================");

% 6a. Parte - Atualizar as estimativas dos valores dos parametros
% Mk e Sk de cada classe - w(i)

% — Calculo da Probabilidade a Priori para cada classe

% OBS: Desta vez utilizando-se os pixels rotulados e tambem os SR
disp('6a. Parte');

disp('Calculo da Prob. Priori, Mk e Sk estimados');

iniCALCULO (NInt, :) = clock;

w = calculoEst (IMG.Imagem, Ww);

fimCALCULO (NInt, :) = clock;

timeCALCULO (NInt, :)= etime (£fimCALCULO (NInt, :), iniCALCULO(NInt, :));
disp('Efetuado o calculo da Prob. Priori, Mk e Sk');
disp('=======================—====————==————=====") ;

% 7a. Parte - Fim da iteracao

% Total de pixels que trocaram de classe deve ser menor que 5%

disp('7a. Parte');
disp('Fim da Iteracao');
Gravalmagem (IMG,w, NInt);

z{NInt} = w;
TROCA = TrocaClasse(size (IMG.Imagem,1l),w,NInt);
intTROCA = [intTROCA TROCA];

NInt=NInt+1;
end % Fim do WHILE

Q

% Fim da Iteracao



matCONFUSAO = geraMatERRO(IMG.Classe, prod(size(w)));
Fim = clock;

TempoDeProcessamento = etime (Fim, Inicio)

save Variaveis;

[+

%
% FUNQAO INTERFACE DE CONFIGURAQAO DO CLASSIFICADOR
%

function [retTESTE,reNClasses,retOPPPriori,retPORCTrocal=telaConfigPADRAO;

OPCAO =[1;
numCLASSES =[1];
clc;
disp(' '");
disp('================================'") ;
disp(' CONFIGURAGCOES DO CLASSIFICADOR ');
disp('================================'") ;
disp(' ");
disp('Deseja alterar as configuracoes');
disp('pre-definidas < S/N > 2');
disp(' ");
OPCAO = input('>> ','s'");
if (OPCAO == 'S') | (OPCAO == 's')
clc;
disp('============================'");
disp(' Digite a nova configuracao ');
disp('============================'");
disp('Rodar em modo teste (S/N)? ');
OPCAO = input('>> ','s");
if (OPCAO == 'S') | (OPCAO == 's'")
teste = true;
disp(' Classes disponiveis: ');
disp(' ");
disp (' Milho cultivo minimo');

A}

(
(">
disp('-> Milho cultivo convencional');
disp('-> Soja plantio direto);
disp('-> Soja cultivo minimo');
disp('-> Soja cultivo convencional');
disp('-> Floresta');
teste = true;
disp('Confirme as amostras a serem carregadas:')
OPCAO = input('-Milho cultivo minimo (Corn Min) (S/N): ','

if (OPCAO == 'S') | (OPCAO == 's'")
numCLASSES = [numCLASSES 2];
end
OPCAO = input('-Milho cultivo convencional (Corn) (S/N):
if (OPCAO == 'S') | (OPCAO == 's'")
numCLASSES = [numCLASSES 3];
end
OPCAO = input('-Soja plantio direto(Soy Notill) (S/N): ','s');
if (OPCAO == 'S') | (OPCAO == 's'")
numCLASSES = [numCLASSES 4];
end
OPCAO = input('-Soja cultivo minimo(Soy Min) (S/N): ',"'s"');
if (OPCAO == 'S') | (OPCAO == 's'")

numCLASSES = [numCLASSES 5];
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end

OPCAO = input('-Soja cultivo convencional (Soy Clean) (S/N): ','s');

if (OPCAO == 'S') | (OPCAO == 's')

numCLASSES = [numCLASSES 6];

end

OPCAO = input('-Floresta(Woods) (S/N): ','s");

if (OPCAO == 'S') | (OPCAO == 's')

numCLASSES = [numCLASSES 7];

end

else

teste = false;
end
clc;
disp('========================");
disp (' OPCAO DE CLASSIFICACAO ')
disp ('========================');
OPCAO = input('(C)om ou (S)em Estimativa Prob. Priori ? ','s');
if (OPCAO == 'C') | (OPCAO == 'c')

opPPriori = true;
else
opPPriori = false;

(
(' CONDICAO DE CLASSIFICACAO ")

disp(
disp('Qtde(%)de pixels que trocaram de classe');

(

(

(

disp('Padrao = 0.05");

disp(' ");

disp('Nova porcentagem (S/N)?');

disp(' ");

OPCAO = input('>> ',"'s'");

if (OPCAO == 'S') | (OPCAO == 's')
porcTROCA = input('Digite o novo valor: ');

while (porcTROCA < 0) | (porcTROCA > 1)
disp('Valor invalido!");
disp('-———————————— ")

disp ('O valor deve estar de acordo com o intervalo abaixo:');
disp('0 < porcentagem < =1 '");
porcTROCA = input('Digite novamente: ');

end
else
porcTROCA = 0.05;
end
else
teste = false;
numCLASSES = 0;
opPPriori = true;
porcTROCA = 0.05;
end

retTESTE = teste;

reNClasses = numCLASSES;
retOPPPriori = opPPriori;
retPORCTroca = porcTROCA;



[+

%
% FUNQAO INTERFACE DE DEFINIQAO DO N¢ BANDAS (GL)
% E DO QUI-QUADRADO DE ALGUMAS DIMENSIONALIDADES

dimensionalidades especificas. Para fins genéricos

%
% Atribuigdo do valor do Qui-quadrado(95%) para as
%
% usar a prépria funcgdo Qui-quadrado.

function [retGL, retQuiQuadrado] = telaBANDAS;
OPCAO = [1;
GL = [1;
QuiQuadrado = [];
clc;
disp(' ");
disp('=================================");
disp('Deseja digitar o Nro. de Bandas ?')
disp ('=================================') ;
disp(' ");
disp('< S > Atribui o valor do Limiar em 5% (qui-gquadrado)');
disp(' ");
disp('< N > Numero de bandas da imagem padrao');
disp (' e limiar correspondente.');
disp("' ");
OPCAO = input('(S/N): ', 's'");

if (OPCAO == 's') | (OPCAO == 'S'")

GL = 0;

QuiQuadrado = 0;
while GL > 40
disp('Definindo o Qui-quadrado');
GL = round(input ('Digite o numero de bandas:
if (GL >= 40) & (GL < 50)
QuiQuadrado = 55.7585;

elseif (GL >= 50) & (GL < 60)
QuiQuadrado = 67.5048;
elseif (GL >= 60) & (GL < 70)
QuiQuadrado = 79.0819;
elseif (GL >= 70) & (GL < 80)
QuiQuadrado = 90.5312;
elseif (GL >= 80) & (GL < 90)
QuiQuadrado = 101.879;
elseif (GL >= 90) & (GL < 100)

QuiQuadrado = 113.145;
elseif GL >= 100
QuiQuadrado = 124.342;
else
disp('Valor Invalido!");
disp('-—————————————~ ")
end
end
% Definindo o N° de Bandas espectrais
while (GL ~= 40) & (GL ~= 190)
disp('N° de Bandas entre 10 e 190'");
GL = input('Bandas: ');
if (GL <= 40) & (GL >= 190)
disp('Valor Invalido!"'");

"))
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else
GL = 190;
QuiQuadrado = 124.342;
end
etGL = GL;

etQuiQuadrado = QuiQuadrado;

FUNQAO PARA O PREPARO DA AREA EXPERIMENTAL DA IMAGEM

Recorta uma area experimental da imagem original
Compoe amostras com bandas distribuidas pela imagem

LINHA = [1inINI : 1inFINAL]
Intervalo de linha o que sera retirado da imagem original
- 1inINI = linha inicial a ser retirada da imagem total
— 1inFINAL = linha final a ser retirada da imagem total
COLUNA = [colINI : colFINAL]
Intervalo de colunas que sera retirado da imagem original
- CcolINI = coluna inicial a ser retirada da imagem total
— COlFINAL = coluna final a ser retirada da imagem total
BANDAS = [bandINI : bandaFINAL]
Intervalo de bandas gque farao parte da amostra
- colINI = coluna inicial a ser retirada da imagem total
— COlFINAL = coluna final a ser retirada da imagem total
RETbandas : inteiro
Numero de bandas a serem extraidas da amostra

function retIMG = loadIMG(LINHA, COLUNA, BANDAS, RETbandas)

e
R

% CARREGA IMAGEM
[Reduzida_92av190,N1lin, Ncol,Nbandas] = ...
loadimage ('92av190reduzida.lan', LINHA, COLUNA, BANDAS, 'unsign');

% COMPOE AMOSTRAS COM BANDAS DISTRIBUIDAS EQUITATIVAMENTE POR TODA IMAGEM

switch RETbandas

case 20,

$ << 20 BANDAS >>
t = 9;
case 40,

% << 40 BANDAS >>
t = 4;
case 60,

% << 60 BANDAS >>
t = 3;
case 80,

% << 80 BANDAS >>
t = 2;

o

<< 100 BANDAS >>

t =1;
otherwise
% << >100 BANDAS >>
t =1;
nd
eduzida_92av190 = [Reduzida_9%92av190(:,1:t:190)];
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Reduzida_92av190 = Reduzida_92av190(:,1:RETbandas)
save Reduzida_92av190 Reduzida_92av190;

retIMG = Reduzida_92av190;

return

%
% FUNQﬁo DE CARGA DA IMAGEM A SER CLASSIFICADA
%

function retIMG = Carregalmagem(bandas, teste)

o\
e
=
o)
H
o
(e
=
[©]
n

o\

oe

Nome - Indica o nome da imagem.
-Tipo: Alfanumerico

o o

o\

-Tipo: Matriz

o\

oe

-Tipo: Matriz
ATest = Imagem
VamTest = IMG
1limiteBANDAS = [];
IMG = struct(

lNomel,ll,
'Imagem', []
'Classe', []

)i

oe

o\

4

Estrutura da Imagem

NomeIMG = []; % Nome da Imagem

NomeARQ = []; % Nome do Arquivo a ser carregada a imagem
imgTEST = []; % Armazena a imagem a ser classificada

% INTERFACE PARA CARREGAR O ARQUIVO

NomeIMG = 'Imagem Geral';

switch bandas
case 190,
if teste

% FORMA RESUMIDA - APENAS PARA TESTE
% Carrega as imagens de teste
load test_corn_notill_190; % w{l}
load test_soy_notill 190; w{4}
load test_woods_190; w{7}
% Concatena todas as imagens de teste

imgTEST = [test_corn_notill_190;
test_soy_notill_190;
test_woods_190];

oe

oe

else
% FORMA COMPLETA
% Carrega as imagens de teste

load test_corn_notill_190; % w{l}
load test_corn_min_190; $ w{2}
load test_corn_190; $ w{3}
load test_soy_notill_190; % w{4}
load test_soy_min_190; $ w{5}
load test_soy_clean_190; $ w{o}
load test_woods_190; S w{7}

4

o oo

oe

Classe[] - Indica a classe a qual o Pixel pertence.

Imagem|[] — Matriz da Imagem a classificar (imagem teste e/ou tematica)

{1}
{4}
{7}

133



Q

% Concatena todas as imagens de teste

imgTEST=[test_corn_notill_ 190;

test_corn_min_190;
test_corn_190;

test_soy_notill_190;

test_soy_min_190;
test_soy_clean_190;
test_woods_190];
end
case 40,
if teste

% FORMA RESUMIDA - APENAS PARA TESTE

% Carrega as imagens de teste

load test_corn_notill_300;
load test_corn_min_300;
load test_corn_300;

load test_soy_notill_ 300;
load test_soy_min_300;
load test_soy_clean_300;
load test_woods_300;

Q

o
°

o° o° o° o o

o\

% Concatena todas as imagens

wi{l}
wi{2}
w{3}
wi{4d}
wi{5}
w{6}
wi{7}
de teste

imgTEST=[test_corn_notill_ 300;

test_corn_min_300;
test_corn_300;

test_soy_notill_300;

test_soy_min_300;
test_soy_clean_300;
test_woods_300];
else
% FORMA COMPLETA

% Carrega as imagens de teste

load test_corn_notill_300; % w{l}
load test_corn_min_300; $ w{2}
load test_corn_300; $ w{3}
load test_soy_notill_300; % w{4}
load test_soy_min_300; $ w{5}
load test_soy_clean_300; % w{6}
load test_woods_300; S w{7}

% Concatena todas as imagens de teste
imgTEST = [test_corn_notill_300;

test_corn_min_300;

test_corn_300;

test_soy_notill_300;

test_soy_min_300;

test_soy_clean_300;

test_woods_300];
end
end

[

save imgTEST imgTEST;

loadimgTEST;
if bandas > 110
1limiteBANDAS = 110;
else
1limiteBANDAS = bandas;

end

% Salva todas e um arquivo chamado imgTEST.mat

o° o o o° o o

o\

o° o° o o° o° o

o\

o° o o o° o o

o\

w{l}
wi{2}
w{3}
wi{d}
wi{5}
w{6}
w{7}

w{l}
wi{2}
w{3}
wi{d}
w{5}
w{6}
w{7}

w{l}
w{2}
w{3}
wi{d}
wi{5}
w{6}
w{7}

134



Q

% Carrega para estrutura a imagem e zera a matriz Classes
IMG.Nome = NomelIMG;

IMG.Imagem = imgTEST(:,1:1imiteBANDAS) ;

IMG.Classe = imgTEST(:,1) - imgTEST(:,1);

retIMG = IMG;

o°

o°

FUNQKO QUE PREPARA AS AMOSTRAS (TREINAMENTO E TESTE)
COM INTERVALO UNIFORME DE BANDAS SOBRE TODO ESPECTRO

o°

o°

function loadAmostrasl90 (bandas, NumPixelsTR, NumPixelsTE)
T_BANDAS = 190;

% Carrega Amostras de Teste

load test_corn_min_190;

load test_corn_notill_190;

load test_soy_clean_190;

load test_soy_min_190;

load test_soy_notill_190;

load test_woods_190;

% Carrega Amostras de Treinamento
load train_corn_min_190;

load train_corn_notill_190;

load train_soy_clean_190;

load train_soy_min_190;

load train_soy_notill_190;

load train_woods_190;

Q

% Padroniza a Nomenclatura

test_corn_min = test_corn_min_190;
test_corn_notill = test_corn_notill_190;
test_soy_clean = test_soy_clean_190;
test_soy_min = test_soy_min_190;
test_soy_notill = test_soy_notill 190;
test_woods = test_woods_190;
train_corn_min = train_corn_min_190;
train_corn_notill = train_corn_notill_190;
train_soy_clean = train_soy_clean_190;
train_soy_min = train_soy_min_190;
train_soy_notill = train_soy_notill_190;
train_woods = train_woods_190;

[

% Verifica o Tamanho Total de cada amostra

ttr_cm = size(train_corn_min,1);
ttr_cn = size(train_corn_notill,1);
ttr_s = size(train_soy_clean,1);
ttr_sm = size(train_soy_min,1);
ttr_sn = size(train_soy_notill,1);
ttr_w = size(train_woods, 1) ;
tmte_cm = size(test_corn_min,1);
tmte_cn = size(test_corn_notill,1);
tmte_s = size(test_soy_clean,l);
tmte_sm = size(test_soy_min,1);
tmte_sn = size(test_soy_notill,1l);
(

tmte_w = size(test_woods,1);
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% Selecao alternada de pixels para gerar as amostras de TREINAMENTO
sttr_cm = div(ttr_cm, NumPixelsTR) ;
sttr_cn div(ttr_cn, NumPixelsTR) ;
sttr_s div(ttr_s,NumPixelsTR) ;
sttr_sm = div(ttr_sm,NumPixelsTR) ;
(
(

sttr_sn = div(ttr_sn,NumPixelsTR) ;
div(ttr_w,NumPixelsTR) ;

sttr_w

% Selecao alternada de pixels para gerar as amostras de TESTE

stte_cm = div(tmte_cm, NumPixelsTE) ;
stte_cn = div(tmte_cn,NumPixelsTE) ;
stte_s = div(tmte_s,NumPixelsTE) ;
stte_sm = div(tmte_sm,NumPixelsTE) ;
stte_sn = div(tmte_sn,NumPixelsTE) ;
stte_w = div(tmte_w,NumPixelsTE) ;

% Ajusta o tamanho das amostras de treinamento para
% o numero de pixels solicitado

if NumPixelsTR == 0
nptr_cm = sttr_cm;
nptr_cn = sttr_cn;
nptr_s = sttr_s;
nptr_sm = sttr_sm;
nptr_sn = sttr_sn;
nptr_w = sttr_w;

else

nptr_cm = NumPixelsTR;
nptr_cn = NumPixelsTR;

nptr_s = NumPixelsTR;
nptr_sm = NumPixelsTR;
nptr_sn = NumPixelsTR;
nptr_w = NumPixelsTR;

end

if NumPixelsTE == 0
npte_cm = tmte_cm;
npte_cn = tmte_cn;
npte_s = tmte_s;
npte_sm = tmte_sm;
npte_sn = tmte_sn;
npte_w = tmte_w;

else
npte_cm = NumPixelsTE;
npte_cn = NumPixelsTE;
npte_s = NumPixelsTE;
npte_sm = NumPixelsTE;
npte_sn = NumPixelsTE;
npte_w = NumPixelsTE;

end

% Amostras de treinamento

if (sttr_cm == 0) | (sttr_cm == Inf)
sttr_cm = 1;
nptr_cm = ttr_cm;

end

if (sttr_cn == 0) | (sttr_cn == Inf)
sttr_cn = 1;
nptr_cn = ttr_cn;

end



137

if (sttr_s == 0) | (sttr_s == Inf)
sttr_s = 1;
nptr_s = ttr_s;

end

if (sttr_sm == 0) | (sttr_sm == Inf)
sttr_sm = 1;
nptr_sm = ttr_sm;

end

if (sttr_sn == 0) | (sttr_sn == Inf)
sttr_sn = 1;
nptr_sn = ttr_sn;

end

if (sttr_w == 0) | (sttr_w == Inf)
sttr_w = 1;
nptr_w = ttr_w;

end

% Amostras de teste

if (stte_cm == 0) | (stte_cm == Inf)
stte_cm = 1;
npte_cm = tmte_cm;

end

if (stte_cn == 0) | (stte_cn == Inf)
stte_cn = 1;
npte_cn = tmte_cn;

end

if (stte_s == 0) | (stte_s == Inf)
stte_s = 1;
npte_s = tmte_s;

end

if (stte_sm == 0) | (stte_sm == Inf)
stte_sm = 1;
npte_sm = tmte_sm;

end

if (stte_sn == 0) | (stte_sn == Inf)
stte_sn = 1;
npte_sn = tmte_sn;

end

if (stte_w == 0) | (stte_w == Inf)
stte_w = 1;
npte_w = tmte_w;

end

% Define o intervalo entre bandas

o

o\ o

test_corn_notill
test_corn_min
test_soy_notill
test_soy_min
test_soy_clean
test_woods
train_corn_notill
train_corn_min
train_soy_notill
train_soy_min

= div (T_BANDAS, bandas) ;

* Kk Kk k ok ok k ok k ORGANIZA AMOSTRAS * Kk Kk k kK k ok ok ok ok
Seleciona Bandas (intervalos iguais), cobrindo todo espectro eletromagnetico

[test_corn_notill(l:stte_cn:tmte_cn,1l:b:T_BANDAS)];
[test_corn_min(l:stte_cm:tmte_cm,1:b:T_BANDAS)];
[test_soy_notill(l:stte_sn:tmte_sn,l:b:T_BANDAS)];
[test_soy_min(l:stte_sm:tmte_sm,1l:b:T_BANDAS)];
[test_soy_clean(l:stte_s:tmte_s,1l:b:T_BANDAS)];
[test_woods (l:stte_w:tmte_w,1:b:T_BANDAS)];
[train_corn_notill(l:sttr_cn:ttr_cn,1:b:T_BANDAS)];
[train_corn_min(l:sttr_cm:ttr_cm,1l:b:T_BANDAS)];
[train_soy_notill(l:sttr_sn:ttr_sn,l:b:T_BANDAS)];
[train_soy_min(l:sttr_sm:ttr_sm,l:b:T_BANDAS)];



train_soy_clean = [train_soy_clean(l:sttr_s:ttr_s,1l:b:T_BANDAS)];

train_woods = [train_woods(l:sttr_w:ttr_w,l:b:T_BANDAS)];

% Seleciona Amostras alternadas de acordo com o
% n° total de pixels pre-definidos para cada Classe

test_corn_notill = test_corn_notill(l:npte_cn,l:bandas);
test_corn_min = test_corn_min(l:npte_cm,l:bandas);
test_soy_notill = test_soy_notill (l:npte_sn,1l:bandas);
test_soy_min = test_soy_min(l:npte_sm, 1:bandas);
test_soy_clean = test_soy_clean(l:npte_s, l:bandas);
test_woods = test_woods (l:npte_w, l:bandas);
train_corn_notill = train_corn_notill(l:nptr_cn,l:bandas);
train_corn_min = train_corn_min(l:nptr_cm,1:bandas);
train_soy_notill = train_soy_notill(l:nptr_sn,l:bandas);
train_soy_min = train_soy_min(l:nptr_sm,1:bandas);
train_soy_clean = train_soy_clean(l:nptr_s,l:bandas);
train_woods = train_woods (l:nptr_w, l:bandas);

[

% Salva em Argquivo as Amostras de Teste
save test_corn_notill test_corn_notill;
save test_corn_min test_corn_min;

save test_soy_notill test_soy_notill;
save test_soy_min test_soy_min;

save test_soy_clean test_soy_clean;

save test_woods test_woods;

% Salva em Arquivo as Amostras de treinamento
save train_corn_notill train_corn_notill;
save train_corn_min train_corn_min;

save train_soy_notill train_soy_notill;
save train_soy_min train_soy_min;

save train_soy_clean train_soy_clean;
save train_woods train_woods;

return

o°

% FUNQAO QUE CALCULA OS PARAMETROS MK, SK
% E PROB. A PRIORI PARA TODAS AS CLASSES

oe

function retW = calculoEst (Imagem, w)
for i=1 : prod(size(w))
NLinRot = size(w{i}.Rotulados,1);
NLinPERT = size(w{i}.Pertence,1);

Q

% Juncao de Amostras Rotuladas ¢/ Semi-Rotuladas, e dos Pesos

RotSR = [w{i}.Rotulados;
w{i}.Pertence]; % Juncao dos Pixels R e SR
PesoRotSR = [ones (NLinRot,1);

w{i}.Peso(1:NLinPERT)]; % Juncao dos Pesos
% Calculo da Mk, Sk e PROB. PRIORI
w{i}.Mk = mediaEst (RotSR, PesoRotSR);
w{i}.Sk covEst (RotSR, w{i} .Mk, PesoRotSR);
w{i}.PPriori = ProbPriori(Imagem, RotSR);

end
retW = w;
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%
% FUNQAO QUE ESTIMA A MEDIA (M,) DA CLASSE w{i}
%

o\

SINTAXE: mediaEst (Amostra, Peso);

o\

Amostra (X)=Amostra de Rotulados e Semi-Rotulados

o°  oe

Peso =Pesos dos Pixels da classe w{i}

o\

function retMEDIA = mediaEst (X, Peso)

peso_X = [1;
pesoMEDIA = [];
NLin = size(X,1);
for i = 1 : NLin
peso_X = [peso_X; Peso(i,l) * X(i,:)]1;
end

pesoMEDIA = sum(peso_X) / sum(Peso);
retMEDIA = pesoMEDIA;

return

%

% FUNQﬁO QUE CALCULA A MATRIZ COVARIANCIA (Sk)
% DA CLASSE w{i}

%

oe

SINTAXE: covEst(x, Mk, Peso);

© o°

o\

"
e
o]
>
=
=
=
)
[©]
n

oe

= Amostra de Rotulados e Semi-Rotulados
Media da Amostra.

oe
b
|

=
=]
Il

o° o

Peso= Pesos dos Pixels da classe w{i}

function xy = covEst (x, varargin)

if nargin==0, error ('Not enough input arguments.'); end
if nargin>3, error('Too many input arguments.'); end

if ndims(x)>2, error ('Inputs must be 2-D.'); end

nin = nargin;

[

% Check for cov(x,flag) or cov(x,y,flaqg)

if (nin==4) | ((nin==2) & (length(varargin{end})==1));
flag = varargin{end};
nin = nin - 1;
else
flag = 0;
end
if nin == 2,
X = xX(:);
y = varargin{l}(:);

if length(x) ~= length(y),
error ('The lengths of x and y must match.');

end
x =[x y];

end

if length(x)==prod(size(x))
x = x(:);

end
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Mk = varargin{l};
Peso = varargin{2};

[m,n] = size(x);
if m==1, % Handle special case
xy = 0;
else
auxMk = repmat (Mk,m,1); %$sum(x)/m,m,1); % Remove mean
XCc = x — auxMk;
auxXC = [];
for i =1 :m
auxXC = [auxXC; Peso (i) * xc(i,:)];
end
xC = auxXC;
xy = xc' * xc / (sum(Peso)-1);
end
%
% FUNQAO PARA CALCULO DO LIMIAR - Threshold (T;)
%

o\

SINTAXE: Ti = funcaolimiar (QuiQuadrado, Sk, PPriori);

o\

Qui-quadrado- Grau Confianca=95% / Nivel significancia=5%

o°  o°

Sk — Matriz Covaringa da Classe W (i)
% PPriori — Prob. Priori da Classe wW(i)
function retTi = funcaolimiar (QuiQuadrado, Sk, PPriori)
if size(PPriori,1l) == 0
retTi = - 2*QuiQuadrado - (log(det (Sk)));
else
retTi = - 2*QuiQuadrado - (log(det(Sk))) + 2*log(PPriori);
end
return

%
% FUNQAO CONTROLA PIXELS EXCLUIDOS PELO LIMIAR
%
% Retorna o Nr de pixels excluidos pelo Limiar,
$ relativos a cada uma das classes consideradas
function retPixels = verificaTi(ImagemClass, Ti, CFG)
NumlIteracoes ;
’

Pixels.QtdIT
Pixels.Posicao =
Pixels.Classe = [

[
NumPixels = [
[
[

4

4

]
]
1
]
]

NumPixels = size(ImagemClass,1);
NumIteracoes = size(ImagemClass,?2);
Pixels.QtdIT(l:NumIteracoes) = 0;

for Xpos=1 : NumPixels
disp(sprintf ('$d', Xpos));
for ITERACAO = 1 : Numlteracoes
Xclasse = ImagemClass (Xpos, ITERACAO);
ACHEI = false;
i =1;
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while (~ACHEI) & (i < size(Ti.Posicao,1l))

if Ti.Posicao (i) == Xpos
Pixels.QtdIT (1, ITERACAQO) = Pixels.QtdIT(1l,ITERACAO) + 1;
Pixels.Posicao = [Pixels.Posicao; Xpos];
Pixels.Classe = [Pixels.Classe; Xclassel];
ACHEI=true;
disp('Sim!");
else
i=i+1;
if 1 >= size(Ti.Posicao, 1)
i
end
end
end
end
end
retPixels = Pixels;
return
%
% FUNCAO DECISAO DO CLASSIFICADOR MAXVER ADAPTATIVO
%
% X = Pixel para calcular do valor de MAXVER
% ATrain = Matriz da classe candidata
% PPriori = Prob. a Priori da classe candidata

o°

o\
Q
o
=
Q
G
=
e
(@]
=
=
<
<
=
o]

s

°

function retMaxVer = fdecisao (X, Mk, Sk, PPriori)
MaxVer = [];
MaxVer = -logdet(Sk) - (X - Mk) * inv(Sk) * (X — Mk)' + 2 * log(PPriori);

retMaxVer = MaxVer;

return

%

$ FUNGAO CLASSIFICADOR

%

$FLUXO DE CLASSIFICACAO(DINAMICO)

function [NumClassificados, imgResult,wResult]l=...
Classificador (IMG, w, ITERACAO, opPPriori)

mat SR = []; % Matriz auxiliar para formar a matriz de SR
matMaxVer = []; % Matriz auxiliar para formar a matriz da MaxVer
matSomeMV = []; % Matriz auxiliar para formar a matriz do SomaMV
Classe = []; % Salva a nova classe do pixel X

Xmaxver = []; % MaxVer de X na classe vencedora

Xmaxver_2 = []; % Auxiliar

XsomaMV = []1; % Soma do MaxVer de X em todas as classes

% Para controle do numero de Pixels que trocaram de classes
NumP=0;

NumCLASSIF = []1; % Numero de pixels classificados
salvaclasse [1;

auxITERACAO = [];
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img.NLin = 0;
img.NCol = 0;
for i = 1 : prod(size(w))
if ITERACAO ~= 0
w{i}.gtdCLASSIF (ITERACAO) = 0;
w{i}.gtdTROCA (ITERACAOQO) = 0;
end

4

w{i}.SemiRot OBS: Remove todos os elementos dos campos da

4

w{i}.MaxVer
w{i}.Pertence =

estrutura w{i} que serao atualizados, pois esses
campos devem ser preenchidos de acordo com a nova

4

o° o° o°

[ T T S T

[
[
[
[
[
[

w{i}.SomaMV = ; % classificacgao
w{i}.Posicao = ;
w{i}.Peso = ;

end

[img.NLin, img.NCol] = size(IMG.Imagem);

gtdCLASSIF = 0; % Numero de pixels classificados
for k=1 : img.NLin

X = IMG.Imagem(k, :);

Xmaxver = 0;
Xmaxver_2

XsomaMV = 0;

Classe = 0; % Posigao anterior ao "i". Calcula e compara a MaxVer
[w, Classe, Xmaxver, XsomaMV, Xmaxver_2] = DecideClasse (X, w, opPPriori);

o\

Decide a classe vencedora do pixel "IMG.Imagem(k,m)"
Conta quantos Pixels mudaram de Classe

o\

if ITERACAO == 1

auxITERACAO = 1;
else

auxITERACAO = ITERACAO - 1;
end

if Classe ~= IMG.Classe (k,auxITERACAO)
NumP=NumP+1 ;
% Contabiliza os Pixels que mudaram de classe
if IMG.Classe(k,auxITERACAO) > O
IND = IMG.Classe (k,auxITERACAO); % IND = Classe anterior
w{IND}.gtdTROCA (ITERACAO) = w{IND}.gtdTROCA (ITERACAO) + 1;
end
end
% Salva a nova classe do Pixel na matriz de classes
IMG.Classe (k) Classe;
salvaclasse (k) = Classe;

Q

% Salva Pixel e seu MAXVER da Classe vencedora

w{Classe}.SemiRot = [w{Classe}.SemiRot; X];
w{Classe}.MaxVer = [w{Classe}.MaxVer; [Xmaxver Xmaxver_2]];
w{Classe}.Posicao = [w{Classe}.Posicao; k]; % Salva a posicao do Pixel

o\

na Imagem Geral na classe a
qual ele pertence

o\

w{Classe}.SomaMV = XsomaMV;
w{Classe}.Peso = [w{Classe}.Peso; Xmaxver/XsomaMV]; % Atribui Peso ao
% Pixel X
if ITERACAO ~= 0
w{Classe}.gtdCLASSIF (ITERACAO) = w{Classe}.gtdCLASSIF (ITERACAO) + 1;
end



As matrizes w(Classe)

o\

o° o o\

para o calculo da Mk e Sk

end

IMG.Classe(:, ITERACAO) = salvaclasse;
NumClassificados = NumP;

imgResult = IMG;

wResult = w;

%

$ FUNGAO CLASSIFICADOR_2

%

$FLUXO DE CLASSIFICACAO(ESTATICO)

function [retCLASSIF, retW, retVETPeso, retV,

Classificador2 (Imagem, ImagemClass,
NumTROCA, V)
vetClassif =
vetPeso
Mk =
Sk =
Rotulados
Xpeso =
v{ITERACAO}

I
Ne o Ne Ne Se Se S

B e i e e T e N
e e o e e L
~

~.

Q

% Reinicializando o vetor wi{i}
for i=1 size (SemiRot, 2)
w{i}=[1];
vetPeso{i} =

[1;
v{ITERACAO}{i} =

struVerifica;
end

% Carrega amostras treinamento
load train_corn_notill;

load train_corn_min;

load train_corn;

load train_soy_notill;

load train_soy_min;

load train_soy_clean;

load train_woods;
if ITERACAO == 1 %

.SemiRot e W(Classe)

O nr de colunas deve ser igual aquele da matriz w(Classe)
pois sera necessario que o Peso tambem possua o mesmo numero de colunas

SemiRot,
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.MaxVer ficam c/ dimensao 1xN
.Rotulados,

retNumTROCA] =

Peso, ITERACAO, CTRL,

NA PRIMEIRA ITERACAO CALCULA A Mk e Sk Sem Ponderacgao

% CALCULO DO VETOR DE MEDIAS C/ VALORES PESOS IDENTICOS

Mk_cn = mean(train_corn_notill);

Mk_cm = mean(train_corn_min ) ;
Mk_c = mean(train_corn ) ;
Mk_sn = mean(train_soy_notill );
Mk_sm = mean(train_soy_min ) ;
Mk_s = mean(train_soy_clean );
Mk_w = mean(train_woods ) ;

% CALCULO DA MATRIZ COVARIANCIA

Sk_cn = cov(train_corn_notill);

Sk_cm = cov(train_corn_min ) ;
Sk_c = cov(train_corn ) ;
Sk_sn = cov(train_soy_notill );
Sk_sm = cov(train_soy_min ) ;

C/ VALORES IDENTICOS



Sk_s

Sk_w =
else

% JUNCAO

cov(train_soy_clean );
cov (train_woods

)i

DOS PIXELS ROTULADOS COM OS SEMI-ROTULADOS

RotSR_cn =

RotSR_cm
ROtSR_c
RotSR_sn
ROt SR_sm
ROt SR_s
ROtSR_w

% JUNCAO

[ (
PesoRotSR_sn = [ (
PesoRotSR_sm = [ones (s
PesoRotSR_s [ (
PesoRotSR_w [ (

% CALCULO DO

DOS
PesoRotSR_cn =
PesoRotSR_cm =

[train_corn_notill;

train_corn
train_corn

_min

4

4

train_soy_notill ;

min

train_soy_clean ;

train_wood

[
[
[
[train_soy_:
[
[

S

SemiRot {1}
SemiRot {2}
SemiRot {3}
SemiRot {4}
SemiRot {5}
SemiRot {6}
SemiRot {7}

1
1;
17
17
17
17
]

4

1i

4
4
4

4
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PESOS DOS PIXELS ROTULADOS COM OS PESOS DOS SEMI-ROTULADOS
[ones(size(train_corn_notill,1),1); Peso{l}
ones(size(train_corn_min,1),1) ; Peso{2}
ones (size(train_soy_notill,1),1l) ; Peso{4}

ize(train_soy_min,1),1) ; Peso{5}

= [ones(size(train_soy_clean,1),1) ; Peso{6}

= [ones(size(train_woods,1),1) ; Peso{7}

VETOR DE MEDIAS COM VALORES PESOS ESTIMADOS
PesoRotSR_cn) ;
PesoRotSR_cm
PesoRotSR_c
PesoRotSR_sn
PesoRotSR_sm

4

4

4

Mk_cn = mediaEst (train_corn_notill,
Mk_cm = mediaEst (train_corn_min,
Mk_c = mediaEst (train_corn,

Mk_sn = mediaEst (train_soy_notill,
Mk_sm = mediaEst (train_soy_min,
Mk_s = mediaEst(train_soy_clean,
Mk_w = mediaEst (train_woods,

% CALCULO DA MATRIZ COVARIANCIA

PesoRotSR_s
PesoRotSR_w

)
)
)i
)
)
)

4

4

COM VALORES ESTIMADOS

Sk_cn = covEst (RotSR_cn, Mk_cn,
Sk_cm = covEst (RotSR_cm, Mk_cm,
Sk_c = covEst (RotSR_c, Mk_c,
Sk_sn = covEst (RotSR_sn, Mk_sn,
Sk_sm = covEst (RotSR_sm, Mk_sm,
Sk_s = covEst (RotSR_s, Mk_s,
Sk_w = covEst (RotSR_w, Mk_w ,

end

NumTROCA{ITERACAO} = 0; %

for Xpos=1l

size (Imagem, 1)

= [MV_cn MV_cm MV_c MV_sn MV_sm MV_s MV_w];

o Pixel X na posicao Xpos na imagem geral

Max.

PesoRotSR_cn) ;

PesoRotSR_cm)
PesoRotSR_c )
PesoRotSR_sn) ;
PesoRotSR_sm)
PesoRotSR_s )
PesoRotSR_w )

Ver. Clas

Sk_cn) ;

X = Imagem(Xpos,:); % Pega
% FUNCOES DECISAO (Calcula
MV_cn = fdecisao (X, Mk_cn,
MV_cm = fdecisao (X, Mk_cm,
MV_c = fdecisao (X, Mk_c,
MV_sn = fdecisao (X, Mk_sn,
MV_sm = fdecisao (X, Mk_sm,
MV_s = fdecisao (X, Mk_s,
MV_w = fdecisao (X, Mk_w,
% DEFINE CLASSIFICACAO(Classe vencedora =
XmaxverClasses

[Xmaxver, Xclasse]

Xpeso =

= max (XmaxverClasses) ;
% DEFINE O PESO DO PIXEL X

% SALVANDO OS DADOS
vetClassif (Xpos,1l)= Xclasse;

PesoEst (XmaxverClasses,

Xclasse) ;

4

4

i
7

4

ses)

pixel > Max Ver)

Q

1i
]
] .
]
]

4

Verifica o numero de trocas na iteracao

% Salva classe vencedora
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vetPeso{Xclasse}
w{Xclasse}

[vetPeso{Xclasse}; Xpeso]; % Salva o peso de X
[w{Xclasse}; X];% Salva o pixel X na classe vencedora

% VERIFICA QUANTOS PIXELS TROCARAM DE CLASSE
if ITERACAO >= 2

if ImagemClass (Xpos, ITERACAO-1) ~= Xclasse

NumTROCA{ITERACAO} = NumTROCA{ITERACAO} + 1;

end
end

v= verificaMatErro (Xpos, Xclasse, v, CTRL, ITERACAO) ;% Verificar se

% a classificacao esta ocorrendo corretamente

end

$ ATUALIZACAO DOS DADOS
ImagemClass (:, ITERACAO) = vetClassif;
Peso = vetPeso;

% RETORNO DA FUNCAO

retCLASSIF = ImagemClass;

retW = Wy

retVETPeso = Peso;

retVv

%

% FUNQAO MONITORA A TROCA DE PIXELS ENTRE CLASSES

o

fun
NC1
ITE
POR
por
ANT
ATU
vet
med

t.qtdANT
t.qtdATUAL =

t.E
t.
t.
fo

en
if

El

ction [retPORC, retCLASSE] = TrocaClasse(ImagemClass, CFG )
asses = CFG.NumClass;

RACAO CFG.ITERACAO;

c 1

cCLASSE ;

4

4

AL =
PORC
ialT

~

14

14

4

~

[
[
[
[
[
[
{
{
{

e e L L

ntrada = ;
Saida = {1}
Fica = {};
r i=1 : NClasses
.qtdANT {1}
.qtdATUAL{i}
.Entrada{i}
.Saida{i}
Fica{i}

o+
([l

o N~

~.

Il
O O O O o
~

~.

ot o ot

d
ITERACAO < 2
PORC = 1;
se

% Define a iteracao Anterior e a Atual
ANT = ITERACAO - 1;
ATUAL = ITERACAQO;
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Q

% Contabiliza os Pixels que trocaram de Classe
for p=1 : size(ImagemClass,l)
classeANT = ImagemClass (p, ANT) ;
classeATUAL = ImagemClass (p,ATUAL);
if (classeANT ~= 0)&(classeANT~=NClasses+1)
if classeANT ~= classeATUAL
t.Saida{classeANT} t.Saida{classeANT} + 1;

t.Entrada{classeANT} = t.Entrada{classeANT} + 1;
else
t.Fica{classeANT} = t.Fica{classeANT} + 1;
end
t.gtdANT{classeANT} = t.gtdANT{classeANT} + 1;
t.gqtdATUAL{classeATUAL} = t.gtdATUAL{classeATUAL} + 1;
end
end

Q

% Porcentagem de Trocas na Iteracao Corrente
for i=1 : NClasses
if t.gtdANT{i} == 0
vetPORC = [vetPORC 0];
else
vetPORC = [vetPORC t.Saida{i}/t.qtdANT{i}];
end
medialT = [medialT; 1];
end
[PORC, porcCLASSE] = max(vetPORC) ;
end
retPORC = PORC;
retCLASSE = porcCLASSE;
return

o°

o°

FUNQKO MONITORA A CLASSIFICAQKO DE CADA PIXEL

o°

o\

Utilizada na CERTIFICACAO da Classificacgao
function [retV, retVetClassERRO] = verificaMatErro(Xpos, Xclasse, v, CTRL,
vetClassERRO, CFG)
NumClass = CFG.NumClass;
ITERACAO = CFG.ITERACAO;
% Verifica a qual classe o pixels X deveria pertencer
if Xclasse == 0
vetClassERRO (Xpos,1l) = Xclasse;
elseif (Xpos >= CTRL.Teste.Inicio{Xclasse})& (Xpos <=CTRL.Teste.Fim{Xclasse})

[

% Grava o numero do pixel e a classe para informar que esta correto

V{ITERACAO}{Xclasse}.Certo = [V{ITERACAO}{Xclasse}.Certo; Xpos 1;
v{ITERACAOQO} {Xclasse}.Classe = [V{ITERACAO} {Xclasse}.Classe; Xclasse];
vetClassERRO (Xpos,1l) = Xclasse;

else

o

% Grava o numero do pixel e a classe para informar que esta correto
V{ITERACAO}{Xclasse}.Errado = [V{ITERACAQO} {Xclasse}.Errado; Xpos];
vetClassERRO (Xpos, 1l)=Xclasse+NumClass; %$Indica pixel cadastrado errado.

% Verifica a qual classe X deveria pertencer
for m = 1 : size(CTRL.Teste.Inicio,2) % "m" percorre as classes
if (Xpos >= CTIRL.Teste.Inicio{m}) & (Xpos <= CTRL.Teste.Fim{m})

v{ITERACAO} {Xclasse}.ClasseERRO =
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[V{ITERACAO} {Xclasse}.ClasseERRO; m];

end
end
end
retV = v;
retVetClassERRO = vetClassERRO;
return
%
% FUNQKO P/ GERAR A MATRIZ DE ERRO EM CADA ITERAQKO
%
function retMatERRO = montaMatErro (ImagemClass, CFG, CTRL, Ti)
NumClass = CFG.NumClass;
TamTi = {};
ImagemREF = []; % Imagem de referencia
MatERRO = [];
MatERRO_1 = [];
MatERRO_2 = [];
Xpos = [1;
classTEMA = [];
classREF = [];
if size(CTRL,1) == 0 % Se CTRL == Vazio
MatERRO = [];
else
% Constroi parcialmente a Matriz de Erro
MatERRO_2 (1:NumClass, 1:NumClass) = 0;
ImagemREF = montaORI (CTRL, 'n'");
for Xpos=1 : size(ImagemClass,1l)
% Confirma a Classificacao do Pixel na Classe devida
classREF = ImagemREF (Xpos) ;
if
ImagemClass (Xpos,1l) <= NumClass classTEMA = ImagemClass (Xpos,1);
else
classTEMA = ImagemClass (Xpos,1l)-NumClass;
end
% Constroi a Matriz de Erro Final
% Pixels que sai de classREF e vaili para classTEMA
MatERRO_2 (classREF, classTEMA) = MatERRO_2(classREF, classTEMA) + 1;
end

o\
=
)

pt
g2l
o]
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i

o\

o\

Coluna 1 = Acuracia do Produtor (%)

% Coluna 2 = Erro de Omissao (%)
% Coluna 3 = Nr de Pixels Referencia(nr de amostras teste p/cada classe)
MatERRO_1 (1:NumClass,1:3) = 0;

for Yclasse=1 : NumClass
TamTi{Yclasse}=0;

end
if size(Ti.Posicao,1)~= 0
for i=1 : size(Ti.Posicao,1)
for Yclasse=1 : NumClass
if

(Ti.Posicao(i)>=CTRL.Teste.Inicio{Yclasse})&(Ti.Posicao(i)<
CTRL.Teste.Fim{Yclasse})
TamTi{Yclasse} = TamTi{Yclasse} + 1;



end
end
end
end
for i=1 : size(CTRL.Teste.Inicio,2)
MatERRO_1(i,3)=(CTRL.Teste.Fim{i}-(CTRL.Teste.Inicio{i}-1))-TamTi{i};

MatERRO_1 (i, 2)=((sum(MatERRO_2 (i, :))-MatERRO_2(i,i))/MatERRO_1(i,3))*100;

MatERRO_1 (i, 1) (MatERRO_2(i,1i) / MatERRO_1(i,3)) * 100;

MatERRO = [MatERRO_1 MatERRO_2];
% MatERRO
% Linha 1+NumClass = Numero de pixels da imagem classificada
% Linha 2+NumClass = Erro de Inclusao/Concessao
% Linha 3+NumClass = Acuracia do Usuario
% Linha 4+NumClass = Acuracia Geral
MatERRO (1+NumClass, :) 0;
MatERRO (2+NumClass, :) = 0;
MatERRO (3+NumClass, :) = 0;
MatERRO (4+NumClass, :) = 0;

o

% Linha 1+NumClass

MatERRO (1+NumClass, 3) sum (MatERRO_1(:,3));
MatERRO (1+NumClass, 4:size (MatERRO,2)) = sum(MatERRO_2);
% Linha 2+NumClass

acDIAGONAL = Oy

for i = 1 : size(MatERRO_2,2)
acDIAGONAL = acDIAGONAL + MatERRO_2(i,1i);
MatERRO (2+NumClass, i+3) = ((MatERRO(1+NumClass, 1i+3) -
MatERRO_2(i,i)) / MatERRO_1(i,3)) * 100;
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MatERRO (3+NumClass, 3+1)=(MatERRO_2 (i, 1) /MatERRO (1+NumClass,3+1))*100;

end
MatERRO (4+NumClass, 1) = (acDIAGONAL / MatERRO (1+NumClass,3)) * 100;
end
retMatERRO = MatERRO;
return
%

o°

FUNQKO PARA SALVAR A IMAGEM ORIGINAL

o°

Chamada na Construgao da Matriz de Erro

o° o

function retORI = montaORI (CTRL, Gravar)

IMGOriginal = [];
INICIO = [];
for i=1 : size(CTRL.Teste.Inicio,2)

INICIO = CTRL.Teste.Inicio{i};
for j=INICIO : CTRL.Teste.Fim{i}
IMGOriginal = [IMGOriginal; i];
end
end
if (Gravar == 'S') | (Gravar == 's')
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ImagemORI = IMGOriginal;
save ImagemORI ImagemORI;

NPixels = size(ImagemORI,1);
[L, C] = temaResol (NPixels) ;
NomeARQ = 'Original.lan';
salvarImagem(ImagemORI, NomeARQ,L,C);
end
retORI = IMGOriginal;
return
%
% FUNQAO PARA ESTIMAR O PESO DE CADA PIXEL CLASSIFICADO
%
% X = Pixel que esta sendo atribuido o peso estimado
% Xmaxver = Valor da funcao decisao da classe vencedora de X

XsomaMV = Valor do MaxVer do Pixel X em todas as classes

P = Retorna o peso estimado para o Pixel X

VetTrain= Vetor contem a matriz de amostras das classes (Wi)
SomaF_dec = Somatorio da funcao decisao de X em cada classe
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X = Pixel
W = Classe
G = Total de pixels em cada classe
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% w1l W2 w3 Wi Wm

% | | | | |

% G1 (X) G2 (X) G3 (X) Gi (X) Gm (X)

% 1/G1i(X)

% Peso =

% 1/G1(X) + 1/G2(X)+... +1/Gi(X)+...1/Gm(X)

% OBS.: O inverso, devido valores das Gi(x) serem negativos
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MaxVer do Pixel X na Classe Vencedora
Peso=
Soma MaxVer do Pixel X em todas as Classes
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function RetW=EstimaPeso(w) % Calcula Peso de todos os Pixels SR de 1 classe

[

% Variaveis

o\

X = []; % Pixels a ser atribuido o peso

Xmaxver = []; % MaxVer do Pixel X

XsomaMV = []; % Soma dos MaxVer's do X em todas as classes

Xpeso = []; % Peso do Pixel X

MATpeso = []; % Matriz auxiliar para armazenamento de pesos

% Contadores

i=[1;

k=[];

m:[],

for i = 1 : prod(size(w))% Percorre cada classe w(i)
w{i}.Peso = []; % OBS: Remove todos os elementos de Peso, os valores

oe

devem ficar de acordo com a nova classificacao
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[NLin,NCol] = size(w{i}.SemiRot);
for k = 1 : NLin % insere o peso para o pixel SR

X = w{i}.SemiRot (k, :);
Xmaxver w{i}.MaxVer (k) ;
XsomaMV = XsomaMV + (1/w{i}.SomaMV(k));
% Gerando o Novo Peso
Xpeso=(1l/Xmaxver (Classe))/XSomaMV; % Xpeso=Peso (X, Xmaxver,w) ;

w{i}.Peso = [w{i}.Peso; Xpeso]; % Insere no vetor de pesos
end
end
RetW = w;
%

% FUNQﬁo PARA INSERQiO DE AMOSTRAS SEMI-ROTULADAS (SR)DE MAIOR PESO
%

function [retW, retPesoSR, retSemiRot]= IncluiSemiRot (w, Peso, CFG)
ITERACAO = CFG.ITERACAO;
vetPESO = []; % Vetor auxiliar de Pesos
vetSR = []; % Vetor auxiliar de Semi-Rotulados
PesoORD = []1; % Peso Ordenado
LIMITE = []; % Numero maximo de SR incluidos na classe w{i}
IND = []; % Pega a posicao do Pixel na classe w{i}
NumPixels = []; % Numero de Pixels
IndiceDEC = []; % Vetor de indices em ordem decrescente
SemiRot = {}; % Array de pixels incluidos na classe w{i}
PesoSR = {}; % Array de pesos de pixels SR
Px1ANTES = []; % Variaveis para monitoracao de pixels Antes e
px1DEPOIS = []; % Depois da iteracéo
porcINC = CFG.PorcentagemINC; % Porcentagem de inclusao de Amostras SR
for i=1 : size(w,2) % Zerando o conteudo das variaveis auxiliares
vetPESO = [];
vet SR = [];
PesoORD = [];
IND [1; % Recupera a posicao do Pixel na classe w{i}
NumPixels = size(Pesof{i},1); % Numero de Pixels
IndiceDEC = [NumPixels:-1:1]1"'; % Cria vetor de indices, ordem decrescente

switch CFG.Inclusao
case 'Fixo', %Inclui quantidade fixa de pixels SR na classe
LIMITE=round (NumPixels * porcINC); % N° maximo de SR incluidos na
% classe w{i}
case 'Gradual' %Inclui pixels SR gradativamente na classe
if (porcINC * ITERACAO) < 1

LIMITE = round(NumPixels * (porcINC * ITERACRAO));
else
LIMITE = NumPixels;
end
case 'Total', %Inclui todos os pixels SR disponiveis na classe
LIMITE = NumPixels;

End

Q

% Ordenacgao dos pesos

PesoORD = [Peso{i} w{i}];
px1ANTES = PesoORD;

PesoORD = sortrows (PesoORD) ;
PesoORD = [IndiceDEC PesoORD];
PesoORD = sortrows (PesoORD) ;
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px1DEPOIS = PesoORD;

Q

% Atualizacao das amostras com base no maior Peso

if size(PesoORD,1) == 0 % Se PesoORD estiver vazio
Peso{i} = [1];
wi{i} = [1;
else
Peso{i} = PesoORD(:,2);
w{i} = PesoORD(:,3:size (PesoORD, 2));
end
% Inserindo as Amostras SR na estrutura(Vetor) :SemiRot
SemiRot{i} = w{i} (1:LIMITE, :);
PesoSR{i} = Peso{i} (1:LIMITE, :);
for Ipos=1 : % Monitoracao dos Pixels
px1ANTES = PesoORD;
px1DEPOIS = PesoORD;
end
disp(''");
end
retw = w;
retPesoSR = PesoSR;
retSemiRot = SemiRot;
return
%
% FUNQKO PARA ESTIMAR O VALOR DA PROBABILIDADE A PRIORIT
%

function PPriori = ProbPriori(ImagemT, Classe)

N° total de pixels classificados em W1
ProbPriori (Wl)=

N° total de pixel na imagem temdtica

o o o o

N° total de pixels classificados em Wn
ProbPriori (Wn)=

N° total de pixel na imagem temdtica

o0 o o o oP

[

% Definicao de variaveis

TPIT = 0; % Total de Pixels da Imagem Tematica
TPClasse = 0; % Total de Pixels da Classe
CalcPP=0; % Armazena a prob. a priori da classe

o

% Atribuicoes e Calculo

TPIT = size(ImagemT,1); % Recebe o n° de pixels da Imagem tematica
TPClasse = size(Classe,l); % Recebe o0 n° de pixels da Classe
CalcPP = (TPClasse / TPIT); % Calcula a probabilidade a priori da classe

PPriori = CalcPP;
Return



%
% FUNQAO PARA ARMAZENAR AS IMAGENS GERADAS
%

% SALVA EM ARQ UMA IMAGEM A CADA ITERAGCAO

% IMG = Estrutura do tipo IMAGEM a ser gravada
% w{i} = Estrutura das classes

function GravaImagem(ImagemOriginal, ImagemClass,CFG,vetClassERRO,CTRL)

Bandas = CFG.Bandas;
ITERACAO = CFG.ITERACAO;
NLinIMG = [1;

NColIMG = [];
Novalmagem = [];

NovalImagem = ImagemClass;
save Novalmagem Novalmagem;
NPixels = size(Novalmagem,1);
[L, C] = temaResol (NPixels);

NomeARQ = sprintf ('imgT00%d.lan', ITERACAO);
salvarImagem(Novalmagem, NomeARQ,L,C) ;

if size(CTRL,1)~= 0 % Se CTRL

% Gravar Imagem separando os pixels errados

Novalmagem?2 = vetClassERRO;

save Novalmagem2 NovalImagem?2;
NPixels = size (Novalmagem2,1l);

[L, C] = temaResol (NPixels) ;

NomeARQ = sprintf ('ErroIMGT00%d.lan', ITERACAO) ;
salvarImagem(Novalmagem2, NomeARQ,L,C);

end
return
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