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Resumo 

O conhecimen~o a~ualizado da cober~ura vege~al de bacias 
hidrográ~icas é impor~an~e para o es~udo de processos 
hidrológicos como por exemplo os de erosão, in~il ~ração ou· 
escoamen~o super~icial. Uma ~erma de es~imar es~a in~ormação 
é a~ravés de ~écnicas de sensoriamen~o remo~o. especiamen~e 
em paises em desenvolvimen~o. onde a cober~ura de 
aero~o~ograme~ria não es~á regularmen~e disponivel. 

O presen~e ~rabal ho apresen~a o uso dos a~r i bu~os de 
con~e~o como meio de melhorar a precisão da classi~icação 
da Máxima Verossi mi 1 hança Gaussi ana de imagens usadas em 
sensoriamen~o remoto. Para is~o. os algori~mos de relaxação 
~uzzy e probabilis~ica são ~estados. Es~e ~ipo de processo 
implemen~a a in~ormação con~ex~ual mediante coe~icien~es de 
compatibilidade espacial en~re classes. De maneira geral. os 
processos de relaxação iniciam-se com uma primeira 
es~ima~iva da probabilidade que associa cada pixel a cada 
uma das classes consideradas. a qual é pos~eriormen~e 

corrigida i~erativamente u~ilizando os coe~icientes de 
compatibilidade. Paralelamen~e. um mé~odo al~ernativo é 
propos~o. no qual as probabilidades são subme~idas a um 
processo de ~iltragem espacial para, a seguir, u~ilizar a 
relaxação probabilistica. 

Testes com imagens sin~é~icas e reais, comprovam que a 
precisão da classi~icação pode ser aumentada utilizando os 
a~ribu~os de con~e~o. Os mapas ~emáticos ob~idos por es~as 
me~odol ogi as são mais homogêneos e neles pixel s de mesma 
classe se apresentam agrupados espacialmente, tornando a 
imagem mais adequada para análise, ~acili~ando assim a 
caracterização da cober~ura vege~al da bacia. 

Abs~rac~ 

Upda~ed knowledge o~ Land-cover in wa~ersheds plays an 
importan~ role in ~he study o~ hydrological processes as soil 
erosion, in~il~ra~ion or runo~~- Remo~e sensing ~echniques 

are an invaluable tool ~or this purpose. specially in third 
word coun~ries, where regular air-pho~ograph coverage is no~ 
available. 

This s~udy applies con~ex~ual attributes ~o improve the 
accuracy o~ the Gaussian Maximum Likelihood classi~ication 
o~ remete sensing images. There~ore, ~uzzy and probabilistic 
relaxa~ion are ~es~ed. Such i~era~ive processes implemen~ 

contextual information using coe~~icients that represent 
spa~ial compa~ibili~y be~ween classes. Relaxation processes 
s~ar~s making an ini~ial es~ima~e o~ ~he probabili~ies ~ha~ 

r·elate each pixel to ~he classes considered in ~he 

classi~ica~ion. This estima~es are ~hen iteratively updated 



using ~he compa~ibili~y coefficien~s. An al~erna~ive 

procedure is introduced, in which probabili~ies are firs~ 
~il~ered using a low pass fil~er and ~hen ~he probabilis~ic 
relaxa~ion is used. 

Tes~s wi~h syn~he~ic images and real LANDSAT scenes 
confirm ~ha~ ~he accuracy of ~he classifica~ion can be 
incremen~ed using con~extual informa~ion. The resul~ing 

~hema~ic maps are more homogeneous and pixels of ~he same 
class form groups. making ~he image more adequa~ed ~o 

analysis and making i~ easier ~o charac~erize land-cover o~ 

~he basins. 
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I INTRODUÇÃO 

Sensoriamen~o remo~o pode ser de~inido como a ciência e a ~écnica 

de ob~enç~o de dados a respei~o de obje~os a dis~ância. is~o é. sem 

necessidade de en~rar em con~a~o direto com os mesmos. Esses objetos 

de in~eresse. genericamen~e designados por "alvos" s~o geralmente 

corpos de água. ~ipos de vege~aç~o. solos. rochas e outros. 

Inicialmen~e. essa ~écnica res~ringiu-se à in~erpre~aç~o visual de 

~o~ogra!ias aéreas. Com o surgimento da era espacial na década de 70, 

os progressos realizados no desenvolvimento de sensores ele~rónicos e 

na disponibilidade de compu~adores digi~ais. sensoriamen~o remo~o 

adquiriu uma nova dimens~o. A disponibilidade de imagens ~ornadas 

simul~aneamen~e em diversas faixas do espectro eletromagnético e de uma 

maneira repeti-tiva aumentou muito a quantidade e con~iabilidade dos 

dados assim ob~idos. Ainda mais. sendo disponiveis em ~ormato digital. 

as imagens tornaram-se suscetiveis de serem processadas e classi!icadas 

em computadores. segundo algoritmos diversos. criando novas 

possibilidades de utilizaç~o prática de sensoriamente remoto bem como 

abrindo novas áreas para pesquisa cienti~ica. 

Hoje. uma parcela signi!icativa do es-tudo dos recursos na-turais 

!az uso de imagens de satéli "te. Mediante o sensoriamente remoto é 

possi vel acompanhar !enómenos que se desenvolvem em grandes áreas 

sobre a super!icie da Terra. Um exemplo é o estudo dos e!ei "tos da 

cober-tura super!icial em bacias hidrográ!icas nos processos de eros~o 

e escoamento super!icial. 

Duran~e os últimos anos cresceram as aplicações de modelos 

implementados em compu-tador destinados a simular a hidrologia de áreas 

urbanas e rurais. Tais modelos são por demais variados na sua estrutura 

e grau de complexidade. mas todos eles necessitam in~ormações sobre o 

es~ado da bacia. que são traduzidas em parâmetros hidrológicos tipicos 

do modelo. O conjunto de in:formações inclui dados a respeito da 

topogra:fia do "terreno. geomorfologia. capacidade de infiltração e tipo 

1 



de cober~ura vege~al. en~re ou~ros. alguns dos quais s~o relacionados a 

processos dinâmicos da bacia. As di~iculdades encon~radas na es~ima~iva 

des~es parâme~ros obrigam. as vezes. a ado~ar aproximaç~es baseadas na 

experiência do pro~issional ou na ~lexibilidade do modelo u~ilizado. 

A procura da melhor compreensão dos ~enômenos hidrológicos que se 

realizam na super~icie da bacia hidrográ~ica exige o conhecimen~o do 

~ipo de cober~.ura super~icial da mesma. Tal conhecimen~o possibili~a 

uma adequada carac~erizaçã:o da área de est.udo. o que ~acilit.a a 

análise dos problemas que a podem a~et.ar e a propost.a de soluç~es. O 

t.ipo e a dis~ribuição da cober~ura do solo em bacias hidrográ~icas t.êm 

grande in~l uência na sua respos~a hidrológica. Di~erent.es ~ipos de 

cobert.ura ~êm e~ei~os drama~icamen~e di~erent.es nas carac~erist.icas de 

in~ilt.raçã:o e escoamen~o dos solos que cobrem a bacia. O ~a~or 

cober~ura do solo ganha par~icular impor~ância na det.erminaçã:o dos 

volumes e picos de escoament.o. assim como nos processos de erosão. 

ConseqUent.emen~e os hidr6logos t.êm a necessidade de con~ar com 

in~ormaç~o a~ualizada e de ~ácil ob~ençã:o sobre a cobert.ura da 

superficie da bacia hidrográfica em diferent.es escalas. 

Nesse par~icular. as ~écnicas de sensoriament.o remot.o oferecem um 

meio rápido. e~icien~e e de baixo cus~o no processo de obt.ençã:o desses 

dados. Os mé~odos de classificação de imagens digit.ais mult.iespect.rais 

por compu~ador a~ualmen~e disponiveis. em sua grande maioria ~azem uso 

dos a~ribu~os espec~rais da imagem. Esse fat.o deve-se básicament.e à 

~acilidade com que esses a~ribu~os. que medem a radiância ou 

refle~ância do alvo nas diversas bandas espec~rais. podem ser 

quant.i ficados numer i camen~e. Ou~ros at.r i but.os ( at.r i but.os espaciais. 

a~ribu~os de con~exto) por serem de t.ra~amen~o mais complexo não foram 

ainda plenamen~e explorados nos processos de classificação por 

compu~ador. O desenvolviment.o de algori~mos. implemen~ando a~ribut.os 

espaciais e/ou de cont.exto para ~ins de classificação de imagens 

digit.ais cons~i~ui-se hoje em um ~6pico de int.eresse. alvo da at.enção 

de di versos pesquisadores. O obje~i vo dest.a dissert.ação consist-e no 

desenvolviment-o de uma met-odologia que ut.iliza at.ribut.os de cont.ext.o 



no processo de classif"iacção de imagens digi t.ais por comput-ador. 

Procura-se dest.a f"orma aument-ar a exat.idão desse processo. em 

comparação aos mét.odos que ut-ilizam exclusivament-e at.ribut.os 

espect-rais. Uma ênf"ase part-icular é dada ao problema do levant.ament.o 

da cobert-ura veget-al do solo em bacias hidrogrâf"icas. 

Os benef"icios mais evident-es dest.a pesquisa encont-ram-se na 

elaboração de uma met-odologia de f"undament.al import-ância para : 

otimizar os pr·ocessos de classi"ficaçtío por comput-ador de 

imagens digit-ais em sensoriament-e remot-o. at-ravés da exploração dos 

at.ribut.os de cont.ext.o das mesmas. 

Permit-ir. mediant-e os result-ados obt.idos. 

variações nat-urais. ou devidas à ação ant.r6pica. 

acompanhar as 

da cobert-ura 

superf"icial da bacia hidrogrâf"ica com uma exat.idão maior que a 

f"ornecida pelos mét.odos convencionais. 

Aprimor·ar as "funções do sist.ema de t.rat.ament.o 

disponi vel no CEPSRM/.IPH mediant-e as int.roduçã:o de 

adicionais para classif"icação de imagens digit-ais. 

de imagens 

algorit-mos 

- Auxiliar os t-rabalhos de est.imat.iva de parâmet-ros hidrológicos 

da bacia hidrogrâf"ica at-ravés do aprimorament-o dos mét.odos de 

classif"icaçã:o de imagens digit-ais. 

Para sua melhor compreensão o present-e t-rabalho f"oi organizado e 

di vi di do da segui nt.e maneira: O capi t. ul o 2 compreende duas par t.es. A 

primeira aborda os processos envolvidos na colet-a de dados por meio de 

t-écnicas de sensoriament-e remot-o. bem como o uso dest.es sob f"orma de 

imagens digit-ais. Sua inclusão pret.ende servir de ajuda ao leit.or não 

"familiarizado com os processos de colet-a e processament-o da inf"ormação 

em sensoriament-e remot.o.A segunda part.e "faz uma revisão bibliogrâf"ica 

das dif"erent.es f"ormas de abordar o problema da exploração dos at.ribut.os 

de cont.ext.o em imagens digit-ais. t.ent.ando possibilit-ar uma visão geral 

das necessidades e possiveis vant-agens que podem ser obt.idas com est.es 

mét.odos. O capit-ulo 3 apresent-a a f"undament.ação t.e6rica necessária 

para a elaboração da met-odologia de exploração dos at.ribut.os de 

cont.ext.o aqui ut-ilizada. No capit-ulo 4 são apresent-ados os result-ados 
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das experiências realizadas ~an~o com imagens sin~é~icas como com 

imagens reais de uma bacia hidrográ~ica. No capi~ulo 5 os resul~ados 

ob~idos s~o discu~idos e s~o apresen~adas conclusões e algumas 

recomendações que podem auxiliar es~udos similares ~u~uros. 
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II REVISXO BIBLIOGRÁFICA 

Int.roduç~o 

O processo de aquisição de inf'ormações a 

superf'icial de bacias hidrográf'icas, por 

respei~o da cober~ura 

meios dif'eren~es ao 

sensoriamen~o remo~o. 

~empo. Para que as 

geralmen~e sã:o onerosos, ~an~o em cus~os como em 

campanhas no campo possibili~em um adequada 

descrição da bacia, o seu número deve ser suf'icien~e para cobrir 

represen~a~ivamen~e ~oda a área, mul~iplicando os cus~os em !unção do 

número de pon~os de amos~ragem. A al~erna~iva apresen~ada pelo uso de 

imagens de sa~éli~e se mos~ra van~ajosa nes~e sen~ido, mas deve-se 

considerar as carac~eris~icas das mesmas para avaliar seus resul~ados 

e poder compará-los com ou~ras ~écnicas de cole~a de inf'ormação. 

Freqtien~emen~e a perda de de~alhe é compensada pelo ganho na área 

cober~a e pela economia ob~ida em cus~o e ~empo na execução da ~are!a. 

S~a!f'ord [1975] u~ilizou a !o~ogra!ia aérea para de~erminar 

mudanças na cober~ura superficial em bacias hidrográficas e concluiu 

que ela é uma excelen~e ferramen~a. quando exis~e uma cober~ura 

aerof'o~ogramé~rica periódica da área. Também comen~a que a f'o~ograf'ia 

aérea é van~ajosa na de~ermi nação da área ocupada por cada uma das 

classes de uso do solo e que ou~ras ~écnicas de sensoriamen~o remo~o 

deveriam ser· u~ilizadas em es~udos similares den~ro das limi~ações 

próprias de cada sensor. 

2.1. Sensoriamento Remoto 

Nes~a disser~ação, é u~ilizada a def'inição mais comumen~e acei~a 

de sensoriamen~o remo~o como sendo a ciência e a ~écnica que ~ra~a da 

aquisição de inf'ormação sobre um obje~o a par~ir de medidas fei~as a 

dis~ância do obje~o. is~o é, sem que haja con~a~o !isico com o mesmo. 

CLandgrebe 1980). Es~a é uma def'inição geral que !reqüen~emen~e conduz 

a polêmicas quan~o à dis~ância a par~ir· da qual as medições passam a 

ser consideradas sensoriamen~o remo~o ou quan~o à na~ureza dos 
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f"enômenos medidos. Faz-se entã:o necessá.rio esclarecer que o termo 

sensor i amento remoto é atual mente restrito aos sistemas e técnicas 

envolvi das na 

emitida pelo 

utilizaçã:o 

objeto de 

da energia 

inter esse. 

eletromagnética 

incluindo-se 

ref"letida e/ou 

as f"reqtiênci as 

relativas à regiã:o visivel. ao inf"ravermelho (ref"letido e emitido) e 

radar. medidas a partir de aeronaves ou satélites. e utilizados com o 

objetivo de estudar o ambiente medi ante o registro e a aná.l i se da 

interaçã:o entre a energia eletromagnética e os elementos que compe;em a 

cobertura da superf"icie da Terra. 

Devido à altitude da órbita dos satélites. as imagens obtidas por 

sensoriamente remoto estã:o geralmente em escalas menores às 

disponíveis por outros meios. possibilitando a cobertura de grandes 

á.reas. Isto f"acilita a observaçã:o e o estudo da cobertura superf"icial 

ao longo de grandes á.reas e of"erece uma alternativa que f"oge das 

obser vaç&s pontuais. comumente f" e i tas nos métodos convencionais. A 

grande vantagem deste f"ato é que levantamentos que antes eram f"eitos 

de f"orma pontual. e que para cobrir grandes á.reas resultavam muito 

caros. com as novas técnicas de sensoriamente remoto podem ser f"eitos 

com maior f"acilidade e menores investimentos em capital e trabalho. 

2.2. O Processo de Aquisiçã:o de Inf"ormaç~es 

Existe uma variedade de pr acessos envolvi dos no sensor i amento 

remoto como técnica de aquisiçã:o de inf"ormaçe;es (f"igura 2.1). Alguns 

deles podem ser englobados num conjunto denominado coleta de dados • 

outros estã:o incluidos dentro da anAlise e interpretaçã:o destes~ 

Estudar-se-á. primeiro a coleta de dados. tentando. de uma maneira 

simplif"icada. ilustrar a aquisiçã:o de inf"ormaçã:o através de sensores 

colocados a bordo de satélites. 

O processo se origina na emissã:o de radiaçã:o eletromagnética por 

parte de uma f"onte de energia. A f"onte natural geralmente utilizada 

para esta f"inalidade é o Sol. A radiaçã:o eletromagnética proveniente 

do Sol se propaga através do espaço em direçã:o à Terra. No seu caminho 
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atravessa a atmos~era com a qual in~erage de duas maneiras dis~in~as, 

nos ~enômenos conhecidos como espalhamento e absorção de energia. O 

espalhamen~o ocorre quando a radiação solar é re~le~ida ou re~ra~ada 

por par~iculas presentes na a~mos~era. Nele a energia não é a~enuada e 

sim redirecionada, não ocorrendo perda de energia. Jâ no ~enômeno da 

absorção uma parcela da radiação é absorvida pela a~mos~era com o que 

a a~mos~era é aquecida. 

Os e~ei~os a~mos~éricos são sele~ivos em relação ao comprimento 

de onda da energia. Na ~igura 2.2 pode ser apreciada a di~erença entre 

a irradiância solar no topo da a~mosf"era, e na superf"icie da Terra. 

Observa-se que a energia, ao a~ravessar a a~mosf"era ~errestre, é 

af"e~ada com maior in~ensidade em algumas regiões do espec~ro 

eletromagnético. 

A radiação inciden~e. f"inalmen~e. interage com os elemen~os 

si~uados na superf"icie da Terra Calvos). Como resul~ado, e dependendo 

da na~ureza e condições do alvo. uma ~ração da energia é ref"le~ida, 

outra é absorvida e uma terceira pode ser transmitida através do alvo. 

A radiação que é ref"le~ida, nas f"aixas do visivel e infra-vermelho 

próximo, ou reemi lida, em comprimentos de onda maiores, atravessa a 

atmosf"era, sof"rendo novamente os ef"eilos almosf"éricos, até chegar ao 

sensor localizado no saléli le. O sensor regis~ra es~a energia jun~o 

com outras provenientes da a~mos~era e a ~ransf"orma em um sinal 

passivel de transmissão à Terra para subseqüente análise. Os sinais 

captados pelas estações terrestres são f"ormatados em f"i~as magnéticas 

compa~iveis com computador para posteriormente serem pré-processados, 

com a f"inalidade de melhorar sua qualidade, através de eliminação de 

ruidos e da introdução de correções geométricas. 

Estas f"itas são distribuidas aos especialistas e usuários, os 

quais, na f"ase prévia à in~erpre~ação, podem melhor adequar esses 

dados aos seus i n~eresses. medi ante processamen~o digital. A 

in~erpretação dos dados colhidos pode ser f"ei ta visualmente ou pelo 

uso de ro~inas compu~acionais que ajudam, por exemplo, median~e 
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algori 'lmos de classif"icação supervisionada ou não. 

imagens 'lemá'licas. A in'lerpre'lação e análise dos 

conclus~es sobre a na'lureza e es'lado dos alvos. 

e elaboração de 

dados conduz a 

2.3. Caracter1sticas Espectrais de Alvos e Sistemas Sensores 

A radiaçã:o inciden'le no alvo é em par'le refle'lida pela sua 

superf1cie e o resto é "transmitida ou absorvida pelo ma'lerial que 

comp~e o alvo. Tan'lo a absorção. como a transmissão e a reflexão. são 

selec'livas em relação ao comprimen'lo de onda e espec1f"icas para cada 

tipo particular de ma'lerial. em funçã:o de sua estrutura atômica e 

molecular. Es'la relação eslá. delalhadamenle descrita em Slaler [1980). 

Na present-e disser'lação. ela não será. es'ludada em de'lalhe. De uma 

maneira simplif"icada. o balanço de energia no alvo poder ser 

equacionado da seguinte f"orma: 

energia incidente = energia ref"le'lida + energia "transmit-ida + 

energia absorvida 

O objeli vo bá.sico do sensoriamente remoto é o estudo de alvos a 

part.ir da energia proveniente dos mesmos que é cap'lada pelo sensor em 

determinadas f"aixas de compriment-o de onda. No caso mais geral. ist,o 

corresponde à combinação da energia ref"le'lida e da emitida pelo alvo. 

Já. que a radiação ref"lelida por cada 

superf1cie da Terra depende da nat-ureza e 

ma'lerial que ocupa a 

do es'lado do mesmo. a 

aplicação de "técnicas de sensoriamen'lo remot-o exige o conheciment-o e 

compreensão das ,caraclerislicas espectrais des'la ampla variedade de 

element-os e dos falares que as inf"luenciam. 

A f"igura 8.3 mos'lra. de uma forma geral. a distribuição da 

refleclância ao longo do espectro vis1vel para "três alvos 'l1picos da 

superf1cie da Terra: solo. veget-ação e á.gua. Embora a represen'lação 

grá.fica seja uma generalização. ela serve para ilust-rar as diferenças 

en'lre est.as "três grandes cat-egorias de alvos. 
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DenLro da regi~o visível do especLro grande parLe da radiaç~o é 

absorvida pelos pigmenLos nas ~olhas das planLas. Hâ pouca Lransmiss~o 

de energia. A energia que n~o é absorvida pela planLa é principalmenLe 

re~leLida. Nas ~aixas em Lorno de 0.45 e 0.65~m. o que corresponde às 

cores azul e verde do visível. a re~lecLância é baixa. IsLo é causado 

pela alLa absorç~o da energia por parLe da cloro~ila nesLes 

comprimenLos de onda. EnLre esLes picos de absorç~o se enconLra uma 

regi~o de relaLiva alLa re~lecLância. com seu pico localizado em Lorno 

de 0.54~m. o que corresponde à cor verde. Por este motivo as ~olhas da 

vegeLaç~o sadia s~o verdes para o olho humano. Quando a planLa se 

enconLra em uma situaç~o de de~iciência hfdrica. sua produç~o de 

cloro~ila cai. o que diminui a quanLidade de energia absorvida nas 

~aixas em Lorno de 0.45 e 0.65~m. Em tal esLado. as ~olhas da planLa 

têm maior re~lecLância. particularmenLe na regi~o correspondenLe à cor 

vermelha. dando uma coloraç~o amarela/alaranjada à ~olha. 

Na regi~o do in~ra-vermelho próximo. a veget.aç~o sadia absorve 

pouca energia em relaçã:o à regi~o do visível. 

nesLa regi~o é cont.rolada principalment-e pela 

~olha. 

A resposta especLral 

estrutura i nt.erna da 

Se na parLe visível do espect.ro di~erenLes t.ipos de vegeLaç~o 

mostram r esposLas espectrais mui to si mi 1 ares enLr e si • na regi ã:o do 

in~ra-vermelho próximo culturas di~erentes produzem di~erenças na 

re~lectância. Por essa razã:o. essa regi~o do especLro eleLromagnéLico 

é de grande imporLância no processo de discriminaç~o de Lipos 

di~erenLes de vegeLaç~o. 

Três bandas de absorç~o. devido a âgua conLida na planLa. aparecem 

na ~aixa do in~ra-vermelho médio. em 1.4 • 1.9 e 2.7~m. sendo que a 

maior corresponde a 2.7~m. EnLre elas ocorrem dois picos de 

re~lect.ância. localizados em Lorno de 1. 6 e 2. 2~m. A absorç~o de 

energia incidenLe no in~ra-vermelho médio depende da quanLidade de 

âgua presenLe na ~olha que • por sua vez. é ~unç~o da percenLagem do 
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~eor de umidade e espessura da ~olha. 

O ~eor de umidade ~em uma grande in~luência na respos~a espec~ral 

da vege~aç~o. Na medida em que o seu valor decresce. aumen~a 

marcadamen~e a re~lec~ância no in~ra-vermelho médio. 

De um modo geral. a re~lec~ância dos vários ~ipos de solos cresce 

na medida em que o comprimen~o de onda aumen~a. par~icularmen~e na 

par~e visível e no in~ra-vermelho próximo do espec~ro. A ~ransmi~ância 

em solos é nula. conseqtlen~emen~e a energia inciden~e é absorvida ou 

re~le~ida. 

A complexa mis~ura de ma~eriais que ~ormam os solos a~eta ~ante 

suas carac~eristicas de absortância como de re~lec~ância. A maioria dos 

solos apresen~a. de ~erma geral. um compor~amen~o similar ao 

represen~ado na ~igura 2. 3. Como acon~ece na vege~açã:o. o e~ei ~o da 

âgua é de~erminan~e na respos~a espec~ral dos solos. Ela é responsável 

pelos picos de absorçã:o si~uados em ~orno de 1.4. 1.9 e 2.7~m. O ~eor 

de umidade es~á dire~amen~e relacionado à granulome~ría do solo. As 

areias. por serem bem drenadas. mos~ram baixa re~ençã:o de umidade. ao 

con~rário do que acon~ece com as argilas. que mostram alta re~enç~o de 

umidade em ~unç~o de serem mal drenadas. O ~amanho das partículas 

~ambém age de outra maneira no balanço de energia dos solos. Man~endo 

cons~ante a composiç~o do solo. quan~o menor ~or o ~amanho da 

par~ícula. sua super~icie será mais plana e lisa. ~azendo com que a 

energia re~le~ida seja maior. 

Outros ~a~ores que a~e~am a re~lec~ância dos solos s~o o ~eor de 

ma~éria orgânica. e de 6xidos de ~erro. Devido a es~a complexidade de 

parâme~ros ~orna-se di~ícil discriminar as componen~es individuais do 

solo que a~e~a sua re~lec~ância em de~erminado momen~o ou si~uaç~o 

geográ~ica. No en~an~o. a discriminaç~o dos solos expos~os em re~~ç~o 

a ou~ros alvos ~orna-se rela~ivamen~e ~âcil. 

A água pura ~em baixa re~lec~ância na regiã:o visivel do espec~ro e 
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absorve pra~icamen~e a ~o~alidade da radiação inciden~e nas regiões do 

in~ra-vermelho médio e próximo. Nessas úl~imas por~an~o. quase nenhuma 

energia é re~le~ida. Sua re~lec~ância é maior nos comprimen~os de onda 

corresponden~es à porção vi si vel do espec~ro. No caso da água. uma 

pequena parcela da energia inciden~e é re~le~ida pela super~icie do 

corpo de água. ou~ra par~e é re~le~ida pelo ma~erial que ~orma o ~undo. 

A parcela mais impor~an~e é a re~le~ida por ma~eriais em suspensão, 

quando exis~en~es. 

Experiências realizadas com água des~ilada cons~a~aram que a 

absorção no vi si vel abaixo de O. 61-1m é mui ~o pequena. e que nes~a 

região a ~ransmissividade é al~a. A ~ransmi~ância diminui na medida em 

que aumen~a a ~urbidez da água. Is~o quer dizer que as águas com al~o 

~eor de sedimen~os em suspensão. águas ~urvas, re~le~em maior 

quan~idade da radiação inciden~e. A ~ransmi~ância da água é maior em 

~orno de 0.48J..lm. por isso que nes~a par~e do espec~ro a pene~ração da 

radiação ele~ r omagné~i c a é maior • per mi ~indo por ~an~o uma i n~er ação 

des~a com par~iculas em suspensão. 

A cloro~ila, quando presen~e na água, ~ambém a~e~a sua respos~a 

espec~ral. Exis~em ou~ros ~a~ores que al~eram a re~lec~ância da água. 

Eles podem es~ar presen~es na ~erma de ma~eriais em suspensão ou 

dissolvidos e seus e~ei~os são mui~o variados, dependendo do ma~erial. 

As carac~eris~icas acima ci~adas são de in~eresse no 

posicionamen~o das ~aixas den~ro do espec~ro 6~ico onde os sensores 

deverão operar. Sendo a in~enção dos sensores iden~i~icar e 

discriminar melhor os elemen~os na super~icie da Terra. os sensores 

são localizados em regiões onde a respos~a espec~ral dos alvos é de 

signi~ica~iva di~erença. 

A~ualmen~e. exist.e uma série de sa~éli ~es e sensores ~ornecendo 

imagens mul~iespec~rais da super~icie da Terra. As imagens 

present.emen~e mais u~ilizadas nas a~ividades relacionadas aos recursos 

na~urais são as ob~idas pelos sa~éli~es da série LANDSAT e do SPOT. A 
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série Landsa~ ~eve seu inicio no começo da década dos 70. A~é o momen~o 

jà ~oram colocados em 6rbi~a 5 sa~éli~es des~a série, com progressivas 

modificações orien~adas a aprimorar os equipamentos responsáveis pela 

coleta de dados. O sis~ema TM CThema~ic Mapper) opera com 7 bandas 

espec~rais e é a~ualmen~e mui~o di~undido nos es~udos de recursos 

na~urais. O sa~éli~e SPOT CSys~em Proba~oire d'Observa~ion de la Terre) 

~oi lançado pela França em 1986 em associaç~o com a Bélgica e Suécia. 

Uma r~elaç~o das principais carac~eris~icas des~es sis~emas é mos~rada 

na ~abela 2.1. 

2.4. Imagens Digitais 

Um sis~ema sensor a bordo de um sa~éli~e registra, de uma ~orma 

con~inua, a radiaç~o re~le~ida e/ou emitida pela porç~o de super~icie 

da Terra, que estA sendo recoberta, e dentro de um campo de visada 

instantâneo CIF0\0 C~abela 2.1). Desta ~erma, é gerado um sinal que 

pode ser registrado por uma antena receptora na Terra, na forma de um 

sinal analógico. Posteriormente es~e sinal é discretizado e colocado na 

~orma digi~al. Logo. uma imagem digital consiste de uma série de 

elementos discretos. chamados de "pixels .. Cdo inglês picture element). 

Associado a cada pixel temos um número que, de alguma maneira, 

representa a radiância média emitida. ou refletida, pela àrea coberta 

pelo pixel. Is~o torna a imagem possivel de ser manipulada através de 

compu~adores. Quando uma dessas imagens é apresen~ada numa unidade 

visualizadora de imagens. a cada pon~o na tela corresponderà um valor 

digital de brilho Cnivel de cinza), representativo da radiação média do 

pixel no terreno. 

Pode-se entender uma imagem digital como sendo uma matriz de I 

1 i nhas por J colunas onde par a cada posição C i 1 • i 2) • com O:S:i 1 :S:I -1 e 

O:S:i2~J-1 • exis~e um valor discre~o x representando a radiância média 

corresponden~e a tal posição na imagem. No caso das imagens 

mul~iespec~rais é necessário um número de matrizes igual ao número de 

bandas que a compõem. i s~o é, par a cada posição C i 1 • i 2) na imagem 

corresponde um ve~or p-dimensional 2f Cp sendo igual ao número de 
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bandas) cujos elemen~os s~o os niveis de cinza em cada uma delas. 

TABELA 2.1: Carac~eris~icas dos sis~emas sensores usados no es~udo dos 

recursos na~urais. 

sensor : 
al~i~ude Ckm) 

bandas espec~rais 
c /-lm) 

IFOV Cm) 

resolução 
espacial (m) 

res. radiomé~rica 

CBi~s/pixel) 

Landsa~ TM 
695 

[1] 0.45-0.53 
[2) 0.52-0.60 
[3] 0.63-0.69 
[4] 0.76-0.90 
[ 5] 1 . 55-1 . 75 
( 6] 10. 4-12. 5 
[ 7] 2. 08 1 . 35 

30 X 30 (1-5,7) 
120 X 120 (6) 

30 X 30 (1-5,7) 
120 X 120 (6) 

8 

Landsa~ MSS 
920 - 692 

[1] 0.5-0.6 
(2] 0.6-0.7 
[3] 0.7-0.8 
[4]0.8-1.1 

76 X 76 (1-3) 
80 X 80 (4) 

57 X 82 (1-3) 
57 X 80 (4) 

6 

SPOT/HRV 
822 

[1] 0.50-0.59 
(2] 0.61-0.68 
(3] 0.79-0.89 
[p] 0.52-0.73 

20 (1-3) 
10 (p) 

20 (1-3) 
10 Cp) 

8 c 1-3 ) 

6 Cp) 

* O sa~éli~e SPOT carrega dois sensores os quais con~am com uma cer~a 
liberdade de giro Csis~ema de a~i~ude). Com is~o eles podem ser 
apon~ados em de~erminadas direç~es, pelo que exis~e a possibilidade de 
visão es~ereosc6pica. 

Fon~e :Schowenger~~ C1983) 

2.4.1. A~ributos das Imagens 

A análise e in~erpre~ação de uma imagem exige a exploração das 

di~eren~es maneiras de cap~ar in~ormação da cena, ou seja. a 

exploração dos a~ribu~os da imagem. Eles podem ser classi~icados como 

espec~rais. espaciais , ~emporais e con~e~uais. 

Os a~ribu~os espec~rais se re~erem ao valor da energia re~le~ida 

ou emi~ida por cada pixel nas bandas espec~rais disponiveis. Os 

a~ribu~os espec~rais são o meio mais simples de se ob~er in~ormação de 

uma imagem, em ~unção do variado compor~amen~o espec~ral dos alvos na 

Terra ao longo do espec~ro ele~romagné~ico e da :facilidade de serem 

quan~i~icados, :fa~o que é especialmen~e impor~an~e nos processos de 
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classificação assis~idos por compu~ador. 

Por a~ribu~os espaciais se en~endem as associaçõoes geomé~ricas 

en~re os pixels e suas respos~as espec~rais. como por exemplo: a forma. 

t.erlura. dimensão ou linhamen~os. A represen~ação bidimensional da 

imagem evidencia ~ais associações. pois nela passam a se ident-ificar 

conjun~os de pixels com respos~as espec~rais diferen~es ou similares 

que podem f"ormar manchas ou linhas. que possuem t-amanho. f"orma ou 

direção pass1veis de in~erpre~ação. 

Os a~ribu~os ~emporais se ref"erem às variações nos demais 

a~ribu~os de uma imagem em relação ao t-empo. Por exemplo. alvos como a 

veget-ação se compor~am de maneira diferen~e em cada es~ágio de seu 

ciclo de crescimen~o. pelo que a análise des~as variações pode ser uma 

f"on~e de informação no es~udo de imagens mul~iespec~rais de uma mesma 

área em dif"erent.es épocas do ano. A respos~a espec~ral dos alvos pode 

ser al~erada ao longo do ~empo por fa~ores como chuvas. umidade. ação 

an~rópica ou processos na~urais. 

Os a~ribu~os de con~erlo se referem à relação exis~en~e en~re a 

respos~a espec~ral de um pixel e a região circunvizinha na imagem. 

Landgrebe C1980) af"irma que pixels espacialmen~e próximos t.êm suas 

respos~as espec~rais al~amen~e correlacionadas. pelo que exis~e uma 

quan~idade de inf"ormação a respeit-o de um pixel con~ida na sua 

vizinhança imedia~a. Da mesma forma. o res~ant.e da cena fornece alguma 

informação a respei ~o do pixel. embora a sua avaliação seja mais 

di f"1ci 1. 

1 1 1 1 1 o o o o 
1 1 1 1 o o o o o 
1 [ ? ] 1 1 o o o o o --
1 1 1 o o o o o o 
1 1 o o o o o o o 

Figura 2.4: Exemplo de informação con~erlual 

No exemplo da f"igura 2.4 exis~e um individuo cujo valor é 

desconhecido. Embora não se disponha de nenhuma res~rição quan~o ao 

valor poss1 vel que possa assumir. uma análise do res~o do conjunt-o 
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sugere que tal valor se encontra "mui 'lo prová.velment.e .. entre O e 1. 

Mais ainda, se existe uma relaç~o espacial entre individuas 

adjacentes, como sugere o resto do conjunto, a imediata vizinhança do 

pixel desconhecido sugere uma ~ort.e tendência a ~avor do valor 1 para 

a incógnita. Esta análise é um exemplo da exploraç~o dos atributos de 

contexto. que pode ser aplicada em imagens digitais. 

A dist.ribuiç~o espacial dos di~erent.es alvos que compõem uma cena 

natural n~o é aleatória. Elementos de mesma natureza tendem a aparecer 

agrupados, indicando existir uma probabilidade conjunta de ocorrência 

entre eles. Naturalmente, tal distribuição varia de cena para cena, 

pelo que a probabilidade conjunta deve ser estimada para cada uma 

delas. No entanto, considerando este ~ator, pode-se ~azer uso do 

contexto espacial dos elementos para deduzir in~ormaçeses a respeito 

dos alvos que ~ormam a cena. 

2.4.2. Caracteristicas das Imagens Digitais 

~ando um sistema sensor é projetado, uma série de decis5es devem 

ser tomadas que v~o de~inir as características das imagens digitais por 

ele obtidas. São levantadas questões como: a que intervalo de tempo 

Cperiodo) deve o satélite passar sobre o mesmo ponto na Terra 

C resolução temporal). ou quantos e que 'li po de sensores deve ele 

carregar Cresoluç~o espectral). Tais caracteristicas in~luenciam 

diretamente o processo de interpretação e o proveito que o usuário pode 

obter de uma imagem. 

A resoluç~o temporal de uma imagem é o tempo transcorrido entre 

duas passagens sucessivas do sat.éli te sobre o mesmo ponto na Terra. 

Quanto menor ~or a resolução temporal do satélite, melhor se poderá. 

acompanhar ~enômenos com mudanças mais rápidas. Isto é útil em 

estudos, como por exemplo. de identi~icac~o de tipos de cul'luras 

vegetais. seu estágio de desenvolvimento, detectar mudanças na 

cobertura vegetal com o passar do tempo ou monitoramento do ~luxo de 

sediment-os em um corpo de á.gua. Os satélites ut-ilizados hoje 
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apresen~am diferen~es resoluç~es ~emporais. Por exemplo o sis~ema 

Landsa~-TM ~em resoluç~o de 16 dias. já o sis~ema SPOT ~em resoluç~o 

de 25 dias a qual pode ser diminuida em funç~o da sua capacidade de 

movimen~ar e orien~ar seus sensores. Sa~éli~es me~eorol6gicos (como o 

GOES). devido à na~ureza do fenómeno para o qual foram proje~ados. 

apresen~am resoluç~o ~emporal mui~o mais al~a C30 minu~os). 

A resoluç~o espacial de~ermina a densidade de pixels por unidade 

de área represen~ada na imagem. Para uma área cons~an~e. quan~o mais 

pixels forem u~ilizados para represen~ar es~a área. maior será a 

resoluç~o espacial empregada. Uma conseqtiência do aumen~o da resoluç~o 

espacial é a diminuiç~o do ~amanho do pixel. Por isso quan~o maior for 

a resoluç~o espacial de uma imagem. maior é o grau de de~alhamen~o que 

se pode ob~er dos obje~os na imagem. Por exemplo. uma si~uaç~o onde o 

sis~ema ins~alado no sa~éli~e discre~iza a cena observada em pixels de 

10x10 Km n~o é ú~il para iden~ificar es~radas ou rios na imagem. Por 

eles ~erem dimensões inferiores ao ~amanho do pixel da imagem. a sua 

radiação confunde-se com a do res~o dos obje~os den~ro do pixel de 10 

Km de lado. geralmen~e solo ou vege~aç~o. Usando um pixel de 10x10 m 

passa-se a iden~ificar rios. es~radas e cons~ruç~s com maior precis~o. 

Com pixels de 1m seria possivel definir carros e árvores dent-ro da 

cena. A resoluç~o espacial das imagens de sensoriamen~o remo~o n~o pode 

ser aumen~ada livremen~e. pois exis~em ou~ros fa~ores que a res~ringem. 

como o aumen~o da quan~idade de dados a serem manipulados e armazenados 

ou o fa~o de que alguns paises possuem áreas. mili~ares ou 

es~ra~égicas. que n~o desejam que sejam conhecidas em de~alhe pela 

maioria do público. 

Exis~e uma grande variedade de fa~ores que al~eram a respos~a 

espec~ral de alvos como solo. vege~ação ou água. ao longo de ~odo o 

espec~ro ele~romagné~ico ou em regi~es especificas dele. A ação da 

a~mosfera ~ambém prejudica o processo de aquisição de informação em 

alguns comprimen~os de onda. Por es~es mo~ivos. o posicionamen~o das 

bandas nas quais os sensores ~rabalharão. den~ro do espec~ro. ~orna-se 

impor~an~e e deve ser cuidadosamen~e escolhido. segundo os fins 
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pre~endidos. A ~iloso~ia da escolha das bandas para os sensores ~ende 

a selecionar regieses do espec'lro onde os processos especi~icos da 

in'leraç~o en'lre a energia ele'lromagné'lica e o ma'lerial cons'li'luin'le de 

alguns alvos resul'lem em carac'leris'licas espec'lrais par'liculares. 

Assim. em mui'los casos. as pesquisas dos ma'leriais sobre a Terra podem 

ser mais e~icien'les quando realizadas em bandas es'lrei'las. As 

1 i mi 'laçeses que res'lr i ngem a escolha des'las bandas sã:o resul 'lado da 

complexidade de par âme'lr os como o ~amanho do pixel • a 'lr ansmi ss~o 

6'lica, a a'lenuação a'lmos~érica, a relaç~o en'lre sinal e ruido 

Csignal-'lo-noise-ra'lio) e o armazenamen'lo de dados CKau~mann e'l 

alii.1986). Des'la maneira, a escolha das bandas nas quais os sensores 

~rabalham de~ine a resolução espec'lral do sis'lema sensor e, 

conseqüen'lemen'le. da imagem. 

Uma vez de~inidas as bandas para a mediç~o da energia provenien'le 

do alvo, é preciso 'lambém de~inir a resolução radiomé'lrica da imagem. 

Jà que a radiaç~o ele'lromagné'lica que a'linge um sensor é descri'la por 

um número digi'lal. é necessàrio es'labelecer uma "escala" para medir 'lal 

radiação. Por exemplo. se o sensor 'lem uma "escala" com unicamen'le dois 

valores (0,1), a cena por ele cap'lada resul'laria em uma imagem em pre~o 

CO) e branco (1), sem 'lons de cinza in'lermediários, onde (0) 

corresponde à ausência de energia su~icien'le para a'livar o sensor 

Cpre'lo) e (1) acon'lece quando o sensor cap'la su~icien'le energia para 

a'livà-lo (branco). Com uma "escala" de 11 números, de zero a dez, 

ob'lem-se uma imagem em pre'lo e branco com 9 niveis de cinza 

in'lermediàrios, o que aumen'la a in~ormação con'lida na imagem em relaç~o 

à an'ler i or. Na medi da em que se aumen'la o número de ni vei s de cinza 

in'lermediàrios en'lre o pre'lo e o branco. cresce o 'lamanho da "escala ... 

o que em 'lermos mais apropriados equivale a dizer que a resoluç~o 

r adi omé~r i c a da imagem é aumen'lada. com o que pode-se ob'ler maior 

quan'lidade de inf"ormaç~o dela. A resoluç~o radiomé'lrica 'lambém es~à 

condicionada a f"a'lores limi'lan'les como por exemplo: a relaç~o 

sinal/ruido dos dados Csignal-'lo-noise-ra'lio) e o nivel de 

con~iabilidade den'lro do qual se deseja discriminar dois niveis de 

cinza C Sl a~er 1 980). Compu'laci onal men'le 'lambém exi s'le uma 1 i mi 'L ação. 
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pois à maior resolução radiomé~rica corresponde uma maior quan~idade de 

espaço de memória no computador. As imagens do Landsat utilizam 8 bits 

para armazenar e manipular os dados de cada pixel. o que corresponde a 

256 niveis de cinza. Jà as imagens fornecidas pelo SPOT fornecem 256 

niveis de cinza nas bandas 1. a e 3 que operam com 8 bits por pixel, e 

64 niveis de cinza na banda pancromá~ica C6 bits). 

2.4.3. Utilizaç~o de Imagens Digitais 

2.4.3.1. Processamento de Imagens Digitais 

Por ~ra~amento de imagem sob lorma digital. entende-se uma série 

de operações realizadas em computadores. tais como filtragem. 

manipulação de contraste e classificação. A imagem na :forma digital 

possui a vantagem de ser suscetivel a inúmeras lormas de manipulação 

mediante o uso do compu~ador. o que se deve ao lato dela ser 

representada por uma arranjo de números. 

de algoritmos segundo as necessidades 

que permite a implementação 

do estudo realizado. 

Uma transformação largamente empregada nas imagens digitais é o 

processo de lil ~ragem. A :filtragem espacial é uma transformação do 

pixel não somente em !unção do seu número digital • mas ~ambém dos 

valores dos pixels vizinhos a ele. O eleito que a filtragem tem sobre 

a imagem pode ser: a eliminação de ruidos presentes nos dados 

originais. suavização ou realçamento da imagem e manipulação de 

contras~e da imagem. 

2.4.3.2. Classificação Digital de Imagens 

A par te da mani pul ação digital de imagens que mais inter essa ao 

presente es~udo é aquela referida aos processos de classificação e. em 

especial. à classificação multiespectral. O processo de classificação 

digital visa subs~i~uir a interpretação visual. que envolve critérios 

subjetivos. por um conjunto de decisões obje~ivas CSChowengerdt 1983). 

A implementação de processos de classificação em computadores pretende 



auxiliar e, se ~or necessário, substituir o analista nas situaçaes em 

que ele tenha uma interpretação muito vaga ou ambigua no processo de 

classi~icação da cena. Ela proporciona um processo alternativo mais 

quantitativo e que pode ser repetido várias vezes ~ornecendo sempre o 

mesmo resultado, o que não acontece com as classi~icaçaes visuais onde 

a interpretação do analista. baseada em critérios subjetivos. tem um 

papel decisivo no produto ~inal da classi~icação. 

A ~inalidade do processo de classi~icação é atribuir um individuo. 

descrito por um vetor de estado, a uma entre vârias classes 

especi~icadas previamente. Quando aplicado a uma imagem digital, o 

processo de classi~icação multiespectra1 é o de atribuir um pixel a 

uma das vârias possiveis classes pré-determinadas que se suspeita 

existir na imagem. O produto ~ina1, que se deriva deste processo, é uma 

imagem temática na qual cada pixel estâ representado como membro de uma 

classe. As maneiras de realizar esta tare~a são diversas. Existem 

vârios algoritmos de classi~icação digital, alguns deles baseados em 

principies da teoria de decisão estatistica e outros de natureza 

essencialmente deterministica. Todos eles procuram tornar o processo de 

mapeamento da superf'icie terrestre menos subjetivo e capaz de ser 

repetido sistematicamente, sem comprometer o produto da classif'icação. 

O vetor de estado utilizado na classi~icação multiespectra1 é 

composto pelos números di gi tais correspondentes ao pi xel nas bandas 

espectrais selecionadas. Utilizando duas bandas espectrais, por 

exemplo, esse vetor teria a dimensão igual a dois. e o espaço dentro 

do qual o vetor poderia assumir valores ~armaria um plano. O valor da 

leitura em cada banda pode variar entre zero e um limite superior. que 

no caso do sistema Landsat é 255. 

Um dos algoritmos de classi~icação mais simples é o chamado de 

"~atiamento" Cgray leve1 slicing). Esta técnica utiliza unicamente uma 

banda espectral e consiste em dividir os niveis de cinza em f'aixas (ou 

f'atias). Cada uma dessas f'aixas corresponderia a uma classe. A relação 

entre as classes e as ~aixas é geralmente obtida a partir do 
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levan~amen~o de um his~ograma da ~reqüência rela~iva de niveis de cinza 

na banda es~udada. Des~a ~erma. ~odes os niveis de cinza con~idos numa 

~aixa passam a ser represen~ados por um mesmo valor. que signi~ica a 

classe. Pos~eriormen~e. é relacionada uma cor a cada um desses valores 

e com is~o se cons~r6i uma imagem ~emá~ica. 

A ~écnica conhecida como do "paralelepípedo" ou dos "hipercubos" 

Csingle cell) consis~e basicamen~e em uma e~ens~o do processo 

an~erior para o caso de duas ou mais bandas espec~rais u~ilizadas 

sumul ~aneamen~e. Nela ~az-se uma análise prévia dos his~ogramas em 

cada banda com a ~inalidade de se de~erminar o in~ervalo den~ro do 

qual se espera es~ar con~ida a maioria dos individues de cada classe 

em cada banda. Assim. ~ixam-se in~ervalos de variação de cada variável 

em cada classe. Pode-se imaginar es~a si~uação com duas bandas. com um 

sis~ema de dois eixos coordenados. cada um correspondendo a uma 

variável Cou banda)~ a in~erseção de ~ais in~ervalos no plano ~ormam 

re~ângulos que represen~am as classes. Aqueles pixels cujos ve~ores de 

es~ado es~iverem con~idos den~ro de um des~es re~ângulos são 

a~ribuidos à classe corresponden~e. Em se ~ra~ando de ~rês dimens~es. 

a região associada a cada classe ado~a a ~erma de um paralelepípedo. 

Ou~ra possivel abordagem é aquela baseada nos principies de 

dis~ância minima em relaç~o aos ve~ores das médias que descrevem cada 

classe. O processo se inicia calculando as médias dos números digi~ais 

corresponden~es a cada classe em cada uma das bandas. as quais 

compor~o o ve~or de médias. Para que ~al ve~or seja represen~a~ivo da 

classe de in~eresse. é necessário que na imagem exis~am regi~es bem 

carac~eris~icas de cada classe ~armando aglomerados no espaço 

mul ~iespec~ral. a par~ir das quais possa ser es~imado o ve~or de 

médias. O processo con~inua classi~icando ~odes os pixels na imagem 

segundo um cri~ério de dis~ância. o que equivale a dizer que um pixel. 

cuja classe é desconhecida. é classi~icado calculando as dis~âncias. 

no espaço mul~iespec~ral. en~re o seu ve~or de es~ado e os ve~ores de 

médias de cada classe. O pixel é a~ribuido à classe cujo ve~or de 

médias es~iver associado à menor distância. Exis~e uma grande 



variedade de concei~os da dis~ância que podem ser u~ilizados para ~al 

~inalidade, no en~an~o. a dis~ância geralmen~e empregada é a dis~ância 

euclidiana. 

Uma classiricaç~o es~a~is~ica mui~o di~undida nos es~udos de 

sensor i amen~o remo~o é a Má.xi ma Verossi mi 1 hança baseada na ~eor i a de 

Bayes. onde se assume que os ni vei s di gi ~ais dos pixel s na imagem 

seguem uma dis~ribuiç~o normal. As di~eren~es classes s~o 

carac~erizadas pelo ve~or de médias C~? e a ma~riz de covariância 

(Lh) que s~o es~imados a par~ir de amos~ras de cada classe na imagem. 

Is~o é realizado pelo operador do sis~ema que, com conhecimen~o de 

cer~as âreas da cena, pode iden~iricar grupos de individuas 

per~encen~es às classes e com eles alimen~ar a in~ormação necessária 

para es~imar os parâme~ros. 

A aplicação dos processos de classiricaç~o de imagens de sa~éli~e 

~em ~ido largo emprego no es~udo dos recursos na~urais, e ~ornou-se um 

aliado impor~an~e nos es~udos de bacias hidrogrâricas. Em se ~ra~ando 

de informação do es~ado da cober~ura super~icial de bacias e sua 

~raduç~o a parâme~ros de modelos hidrológicos, o ~rabalho de cole~a de 

dados por via convencional é di~icil e consome mui~o ~empo, 

especialmen~e em grandes âreas. Ragan [19751 apon~a que ~reqüen~emen~e 

a fase de cole~a de dados requer mui~o mais ~empo que a de aplicação 

do modelo e sua in~erpre~aç~o pos~erior. Fazendo uma comparaç~o en~re 

cole~a de dados a respei ~o da cober~ura vege~al usando fo~ografias 

aéreas Cem escala 1/4800) e imagens Landsa~. ele conclui que a anâlise 

e mapeamen~o da informaç~o. para a regi~o que ele pesquisou. ob~ida 

pelo primeiro processo requer mui~o mais ~empo Caproximadamen~e 94 

dias-homem) em comparaç~o ao processamen~o digi~al de imagens Landsa~ 

(menos que 4 dias-homem) e que a precis~o da informaç~o fornecida 

pelos dados Landsa~ é compa~i vel com aquelas requeridas por mui ~os 

modelos usados em hidrologia urbana. 

Tao [1989] implemen~ou informações ao respei~o da cober~ura e uso 

do solo ob~idas a par~ir de imagens LANDSAT em um modelo de previs~o 
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de enchent.es. Not.ou melhora na previsão dos picos de escoament-o e 

escoament-o t.ot.al a um nivel de signi~icância de 10%. 

Também nas at.i vidades de invent.á.rio da bacia hidrográ.~ica o 

sensoriament.o remot.o se t.orna um aliado do hidr6logo. Os est.udos de 

uso e ocupação do solo relat.ivos à á.rea a ser inundada pelos 

reservat.6rios na bacia hidrográ.~ica do rio Paraiba do Sul conduzidos 

por Paiva Filho et. ali i. C19S6) most.ram que as imagens Landsat. são 

adequadas ao objet.ivo pret.endido e são poderosas auxiliares nos 

est.udos de planejament.o int.egrado. em especial nos de bacias 

hidrogrâ~icas. t.ant.o pela qualidade do produt.o como pela quant.idade de 

in~ormaç~es obt.idas, além de permit.ir est.udos comparat.ivos ao longo do 

t.empo. Além disso. ~oi veri~icado que a classi~icação digit.al 

apresent.a al t.a preci s~o nest.a t.are~a e que é possi vel esperar bons 

result.ados dela. especialment.e em regi~es de relevo pouco acident.ado 

onde o e~eit.o da sombra na respost.a espect.ral dos alvos é pequeno e a 

est.imat.iva da á.rea ocupada por cada classe n~o é a~et.ada pela 

inclinação do t.erreno em relaç~o ao plano da imagem. 

Em se t.rat.ando de ext.ensas á.reas o cust.o da colet.a de dados por 

meio de t.écnicas de sensoriament.o remot.o apresent.a-se vant.ajoso em 

relação a out.ras alt.ernat.ivas. Por exemplo. um quadrant.e de uma imagem 

Landsat.. na ~erma de ~it.a compat.ivel com comput.ador CCCT). cobre uma 
2 ârea aproximada de 8556.85 Km na ~arma de um quadrado de 95.8 Km de 

lado. e pode ser obt.ida periodicament.e. desde que as condições 

at.mos~éricas na região o permit.am. No caso da série Landsat. as imagens 

são obt.idas a cada 16 dias. mas podem ser prejudicadas pela presença 

de núvens e a projeção de sua correspondent.e sombra sobre part.es da 

imagem. Mais ainda. exist.e um arquivo hist.6rico de imagens digit.ais da 

série Landsat.. 

Est.as caract.erist.icas. além da variedade de bandas espect.rais de 

cada sensor. evidenciam a vant.agem do uso de imagens obt.idas a part.ir 

de sensores inst.alados em sat.éli t.es em est.udos que envolvam grandes 

âreas em relaç~o a out.ras t.écnicas. como a ~ot.ogra~ia aérea. cujo cust.o 
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é superior e não con~a com a periodicidade. nem a riqueza do arquivo 

histórico. nem a variedade espectral da inf"ormação das imagens de 

sa~éli~es. 

Deve-se ter presente que em estudos que requeiram um maior 

de~alhe. a :fot.ogra:fia aérea ainda é mais vant-ajosa que as imagens de 

sat.élit.e. Na escolha da melhor alt.ernat.iva para determinado est.udo 

deve-se considerar ~an~o as vant-agens como as limitaç5es de cada sensor 

ou t-écnica escolhida. Dependendo da t.are:fa a ser execut-ada. 

:freqüent-ement-e a combinação de várias t-écnicas será mais apropriado. 

2.5. Revisão de Experiências no uso de Atributos de Contexto no 

Processo de Classificação 

A utilização de cont.ext.o no processo de classi:ficação de imagens 

digit-ais por computador constitui-se em um campo de pesquisa que vem 

ocupando a at-enção de um número crescent-e de pesquisadores. Nest-e 

capit-ulo é fei~a uma revisão dos principais t-rabalhos já desenvolvidos 

nessa área. 

Para Nagy [1984]. o reconheciment-o de padr5es assume um papel 

import.ant.e nas at-ividades do sensoriamen~o remo~o devido aos recent-es 

avanços nas técnicas de ext-ração de in:formação. O desenvolviment-o de 

novos e mais so:fist.icados procediment-o de classi:ficação. segundo ele. 

podem result-ar em ~écnicas aut.omát.icas de bom desempenho na abordagem 

de problemas como moni ~oramen~o de áreas agricolas. levant.ament.o de 

recursos nat-urais e mapeamen~o da cobert-ura super:ficial da Terra. Como 

exemplo f"az re:ferência ao ~rabalho desenvolvido por Haralick e Shapiro 

(1979.1980) na área de int-egração das componen~es espaciais. ~emporais 

e espect-rais de uma mesma cena. Nagy reconhece a import-ância da 

abordagem ut.i 1 i zada 

mét-odos esta~i s~i cos 

por estes au~ores à procura da combinação dos 

de classi:ficação espec~ral e a exploração dos 

at.ribu~os de context-o e espaciais com as t-écnicas de reconheciment-o de 

padr5es e in~eligência arti:ficial. Da mesma :forma sugere que a 

~r ansi ção da anál i sa 1 ocal C por pixel) ao desenvolvi men~o de uma 



interpretaç~o global de imagens corresponderia na prática a uma ~erma 

sistemática de utilizar a cobertura super~icial do solo como ~ante de 

in~ormaç~o que. combinada com outras ~entes de in~ormação auxiliares 

Ceemo mapas de solos. relevo. entre outros). pode servir para ~ins de 

obtenção de i n~or mação a respeito do uso do sol o. do ecos i stema ou 

habitat. 

A exploração dos atributos de contexto inquieta à comunidade de 

pesquisadores do sensoriamente em remoto. devido ao potencial que 

o~erece no incremento da precis~o das classi~icaçeíes de imagens 

digitais e a possibilidade de eliminar pixels isolados C"inliers") 

dentro de áreas homogêneas. Justice e Townshend [1982]. ao estudar 

trabalhos de classi~icação em imagens Landsat correspondentes à área 

de Basilicata na Itália. observaram que. utilizando in~ormação 

contextual juntamente com a espectral. pode-se atingir um aumento em 

torno de 4% na precis~o global da classi~icação quando comparada com 

uma classi~icação puramente espectral. Esses pesquisadores 

implementaram seus conceitos em uma rotina CRECL~. parte do sistema 

I DI MS C Inter ative Digital I mage Manipula ti on System) . Por me i o desta 

~unç~o é analisada a classi~icação dos oito vizinhos mais próximos ao 

pixel pesquisado. A classe mais ~reqUente nesta vizinhança é 

determinada e comparada com a do pixel central. Se ambas ~orem iguais 

não haverá mudanças no pixel e o pixel seguinte será analisado. Por 

outro lado. se ~orem di~erentes. se considera que o pixel está mal 

classi~icado e que a classe correspondente ao pixel central é aquela 

mais ~reqUente. previamente determinada na vizinhança. Com isto se 

corrige a imagem temática reduzindo a presença de pixels isolados 

dentro de regieíes homogêneas. 

Outra maneira de abordar o uso do contexto é proposta por Wharton 

[ 1982). que desenvolveu um algoritmo de análise contextual 

CCONAN-Contextual Analisys) como parte de um estudo de classi~icação 

de di~erentes tipos de uso do solo. Sua motivação ~oi a necessidade de 

uma metodologia que aproveitasse os atributos de contexto adequados 

aos casos de imagens com baixa resolução espacial onde. ao contrário 



do que ocorre com as imagens comumen~e usadas, as classes presen~es 

não ocupam áreas extensas e con~inuas Cem relaç:xão às dimensões do 

pixel), mas apresen~am-se ~ragmen~adas em ~ermos de dis~ribuição 

espacial. 

em cada 

Essa con~iguração resul~a na presença de mais de uma classe 

pixel individual C "pixel mis~ura"). Es~e é o caso, por 

exemp1 o, de imagens ob~i das em zonas urbanas onde a di ver si dade dos 

elemen~os que as ~armam di~icul~a a discriminação de áreas 

espec~ralmen~e homogêneas. A classe "área-comercial" não resul~ará 

espec~ralmen~e homogênea, mas 

carac~eriis~icas de as~al~o. 

"área-residencial" poderá ~er 

será uma mis~ura de pixels com 

prédios e vege~ação. A classe 

os mesmos ~rês elemen~os. mas a 

proporção da mis~ura des~es pixels será di~eren~e. Na classe 

"área-residencial" aparecerá maior quan~idade de vege~ação, ~alvez 

menor quan~idade de pixels com respos~a espec~ral de ~elhado e poderá 

até aparecer um novo elemen~o. corresponden~e a prédios, com novas 

caracteris~icas espec~rais em ~unção do diferente ma~erial utilizado 

na sua construção. 

A rotina CONAN pode ser dividida em três ~ases: A primeira é uma 

cl assi ~i cação puramen~e espectral • onde os métodos convencionais de 

classi~icação podem ser utilizados, sendo recomendadas pelo autor as 

~écnicas de agrupamen~o Cclustering). O resultado des~a ~ase é uma 

imagem já classi~icada, is~o é, uma imagem ~emá~ica. Na segunda ~ase é 

de~inida uma região, que pode ser uma janela quadrada de 3x3 a~é 45x45 

pixels. a qual pesquisa a imagem ~emá~ica, a~ribuindo ao pixel cen~ral 

um ve~or. A dimensão do ve~or é igual ao número de classes presen~es 

em toda a cena. Os elemen~os do ve~or correspondem à freqUência das 

classes den~ro da região compreendida pela janela. 

execu~a a classi:ficação dos ve~ores median~e 

Na ~erceira :fase se 

uma ~écnica de 

agrupamen~o não paramétrica, u~ilizando um his~ograma multidimensional 

armazenado na ~orma de ~abela, para de~inir os grupos. 

A partir da segunda ~ase CONAN não u~iliza a in~ormação espectral 

na sua :for ma original C o número di gi ~al em v ar i as bandas) , mas 

baseia-se na in~ormação resumida da imagem ~emá~ica resul~an~e da 
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primeira :fase. ist.o é, cada pixel é descrit-o por um único número 

digit.al correspondent-e a uma classe. Segundo Whart.on, CONAN é 

e:ficient.e na iden'li:ficação de t.ipos de uso do solo na base da 

dist-ribuição de :freqüências das classes present-es na cena. CONAN não é 

ent.ret.ant.o capaz de classi:ficar sat.is:fat.6riament.e a imagem quando a 

di:ferença ent.re os t.ipos de uso do solo é caract-erizada basicament-e 

por at.ribut.os espaciais. como por exemplo a repet.ição de algum padrão. 

Da mesma :forma, CONAN não produz um bom result.ado na sua ident.i:ficação 

quando a :freqüência das classes na região compreendida pela janela 

ut-ilizada não é su:ficient.e para caract.erizar o t.ipo do uso do solo. 

Moller-Jensen [1990] desenvolveu uma met-odologia de classi:ficação 

usando at.ribut.os espaciais Ct.ext.ura), espect.rais Cre:flect.ância) e de 

cont.ext.o em uma imagem TM da área urbana em Bangkok. Devido à 

diversidade de classes present-es nest.e t.ipo de cenas. inicialment-e as 

áreas ocupadas por água e veget.ação são classi:ficadas espect.ralment.e, 

pixel a pixel. Essas áreas ocupam uma :fração pequena da imagem e 

apresent-am ~ambém maior homogeneidade quant.o a caract.eris~icas 

espec~rais e são. port.an~o. classi:ficadas espec~ralment.e de :forma 

rela~ivament.e :fácil. Deve ser t.omado o devido cuidado para considerar 

nes~e passo soment.e as áreas de veget.ação e água com relat.iva grande 

ext.ensão, deixando de lado os pequenos pont.os em t.orno das cons~ruç~es 

os quais podem ser a:fet.ados pela presença de sombra. que al ~era as 

caract.erist.icas espect.rais dos pixels. Dest.a maneira. a parcela da 

cena não classi:ficada est.á ocupada por di:feren~es grupos de pixels, os 

quart.eir~es da cidade. cada segment-o sendo ocupado por uma complexa 

combinação de alvos corresponden~es ao t.ipo e grau de int-ensidade de 

ocupação urbana do solo. Para deli mi 'lar t.ais grupos é ut-ilizado um 

processo de det.ecção de linhas com o int.uit.o de discriminar as ruas e 

canais, os quais passam a ser considerados como os limit.es nat.urais 

dos elemen~os presen~es na cena. O processo inclui rest.riç~es capazes 

de evit.ar a classi:ficação de pequenos t.rechos de ruas saindo das 

principais para minimizar o número de classi:ficaç~es erradas. No 

espaço bidimensional. est.as linhas servem como limit.es das :figuras que 

se :formam a par~ir da sua combinação e in~erseção. No caso de imagens 
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de àreas urbanas. as ruas e canais delimi~am as 1iguras que 

cor-responderiam a quar~eirões. parques e ou~ras cons~ruções ou àreas 

verdes. Des~a maneira a imagem é dividida em segmen~os os quais passam 

a ser ~ra~ados como unidades, embora den~ro deles exis~a uma grande 

variedade de pixels. 

O seguin~e passo é classi1icar cada segmen~o segundo suas 

carac~eris~icas espec~rais, de ~e~ura e de con~e~o. Para cada 

segmento. obtido pelo processo de de~ecção de linhas. são calculados a 

média e o desvio padrão do nivel de cinza em cada uma das bandas 

espec~rais. bem como as coordenadas do seu centro geogrà1ico. Is~o é 

realizado a par~ir do conjun~o dos pixels que compõem o segmen~o. A 

in1ormação con~e~ual é incorporada usando a seguin~e abordagem: A 

vizinhança de cada um des~es segmen~os é de~erminada como sendo o 

conjun~o dos segmen~os com cen~ros geogrà1icos den~ro de um raio de 

dis~ância pré-de~erminado 

simples de i mpl emen~ar • 

em ~or·no dele. Es~a abordagem. embora 

apresen~a desvan~agens quando um segmen~o 

adjacen~e é mui~o grande. Nesse caso, seu cen~ro geogrà1ico pode 1icar 

rela~ivamen~e a1as~ado de !arma que passa a não ser mais considerado 

como par~e da vizinhança. O concei~o de cen~ro de um segmen~o é ainda 

utilizado para incluir ou~ro ~ipo de in1ormacão, por exemplo a 

dis~ãncia en~re cada segmen~o e alguns pon~os chave, como por exemplo 

o cen~ro da cidade, o que 1ornece in1ormação a respei~o da posição do 

segmen~o den~ro da cena ~oda. Es~a in1ormação é ú~il na de~erminação 

do tipo de uso do solo. 

Não somente em imagens da super11cie da Terra são usados os 

atributos de con~e~o para realizar classi1icações mais precisas. 

Kittler e Pairman [198!3] desenvolveram uma regra de classi1icação 

conte~ual para ser aplicada na determinação da cober~ura to~al de 

núvens e a identi1icação de seus di1erentes tipos e 1ormas. 

1inalidade se inicia 

O mé~odo 

com uma recursivo idealizado para esta 

classi1icação espectral segundo o método da Má.xima Verossi mi 1 hança 

para variáveis com dis~ribuição gaussiana. seguida de um processo 

iterativo. o qual leva em consideração a relação con~erlual en~re o 



pixel de int-eresse e seus oi t.o vizinhos mais próximos. A regra de 

decisão é baseada em t-ermos das probabilidades de t-ransição ent.re 

pares de pixels vizinhos. O processo it.erat.ivo cont-inua at.é se 

alcançar a sit-uação em que 'lodos os pixels na imagem permaneçam 

est-áveis em relação à sua classif'icação dent-ro de uma das classes 

pré-est-abelecidas. 

O processo f'oi t.est.ado em imagens da série NOAA-7. as quais t.êm 

caract.erist.icas dif'erent.es das séries Landsat. e SPOT. t.ais como a 

dimensão do pixel -de 1 Km. resolução radiomét.rica de 10 bit.s e 

dif'erent.es bandas espect-rais. mais adequadas ao est.udo da at.mosf'era. 

Os result-ados obt-idos nest-a experiência demost.raram que muit-as 

classif'icações imperf'eit.as f'oram f'ilt.radas e corrigidas pelo processo 

cont.ext.ual. A f'ormação de áreas não homogêneas na imagem t.emá.t.ica, 

resul t.ant.e do mét.odo da Máxima Verossi mi 1 hança. especial ment-e nas 

regiões de f'ront.eira ent.re classes dif'erent.es. f'oi corrigida 

ut-ilizando a informação cont.ext.ual, com o que result-ou uma melhor 

diferenciação ent-re as áreas ocupadas pelas classes. Not-ou-se 'também 

que o processo ut.i 1 i zado não é capaz de cor r i gi r agrupament-os de 

pixels mal classif'icados relat.ivament.e grandes. Ist.o se at-ribui ao 

f'at.o dos pixels que f'ormam est.es conglomerados t-ender a confirmarem-se 

mut.uament.e. reduzindo dessa f'orma a ef'icá.cia do conceit-o de cont.ext.o. 

Est. udos conduzi dos por Mohn. Hj or t. e St.or k i v [ 1987 l • visando 

t.est.ar e comparar vários mét-odos de classif'icação cont.ext.ual em 

imagens mult.iespect.rais, confirmam o fat.o dos processos cont.ext.uais 

reduzirem a proporção de erros comet-idos em relação aos mét-odos que 

ut-ilizam at.ribut.os purament-e espect-rais, e facilit-arem a ident-ificação 

de est.rut.uras present-es na cena. Ent.re suas conclusões est.á regist-rado 

o bom funcionament-o da exploração de cont.ext.o em áreas homogêneas e em 

bordas com est.rut.uras simples, como por exemplo aquelas formadas por 

poucas e grandes linhas ret-as. Bordas com est.rut.uras mais complexas 

podem t-ambém ser ident-ificadas pelos mét-odos cont.ext.uais quando 

reforçados por fat-ores de incert-eza que ident-ifiquem regiões da cena 

onde o cont.ext.o não aport-e como font-e de inf'ormação e. pelo cont-rário. 
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in~roduza classi~icações erradas na imagem ~emá~ica. Nas experiências 

de Ki ~~ler e Pairman ( 1986]. se comprovou que, se exis~e uma ~or~e 

dependência espacial associada ao ruido nos dados que compõem a cena, 

is~o é, se os pixels carac~erizados como ruido es~ão próximos uns dos 

ou~ros ~armando grupos maiores, a sua remoção da imagem ~emá~ica por 

mé~odos de classi~icação con~ex~ual ~orna-se di~icil e a precisão da 

classi~icação diminui. A pesar disso, estes pesquisadores ressal ~am 

que a relação espacial deve ser levada em consideração, já que es~a 

dependência exis~e na prá~ica e sua impor~ância aumen~a na medida em 

que a resolução espacial cresce. 

Uma das mais conhecidas me~odologias para a e~ração de 

in~ormação a par~ir dos a~ribu~os con~e~uais jun~o aos espaciais e • 

espec~rais de uma imagem é a desenvolvida por David Landgrebe (1980]. 

O resul~ado de nove anos de ~rabalho de sua equipe o~erece uma série 

de procedimen~os de reconhecimen~o de padrões para imagens ob~idas por 

sa ~él i tes, agrupados no que passou a se chamar ECHO C E~ r ac~i on and 

Classi~ica~on o~ Homogeneous Objec~s) nas suas ~ermas supervisionada e 

não supervisionada. 

A ideia básica em ECHO consis~e em dividir a imagem em pequenos 

grupos, chamados de células, usando uma grade regular. Cada célula é 

en~ão subme~ida a um ~es~e es~a~is~ico de homogeneidade. Aquelas 

células que não sa~is~azem o ~este são classi~icadas pixel a pixel e 

deixam de ser ~ra~adas como grupo. O passo seguin~e é o agrupamen~o 

das células, que são vizinhas e compos~as por mais de um pixel • 

segundo ou~ro cri~ério es~a~is~ico de similaridade, baseado numa 1orma 

generalizada do ~es~e da razão de verossimilhança Clikelihood ra~io). 

Des~a maneira, os grupos vão se combinando ~armando grupos maiores, 

até a~ingir seus limi~es na~urais, o que ocorre quando o ~es~e de 

similaridade para as células não é sa~is~ei~o. O resul~ado do processo 

de Landgrebe possibili~a a segmen~ação da imagem em áreas homogêneas. 

Os ~es~es realizados levaram a concluir que a precisão de ECHO é 

maior que aquela ob~ida pelo processo de Máxima Verossimilhança pixel 
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a pixel. As imagens ~emá~icas ob~idas com ECHO apresen~am maior grau 

de generalização (suavização espacial) e por isso são mais ~áceis de 

u~ilizar. Também ~oi no~ado que ECHO é um algori~mo compu~acionalmenLe 

mais e~iciên~e que o da Máxima Verossimilhança. 

ECHO. na sua ~erma supervisionada CSECHO). é e~icien~e para 

classi~icar arranjos de dados que con~enham obje~os homogêneos os 

quais s~o grandes em relaç~o à resoluç~o espacial do sensor. Anu~a e~ 

alii. (1984] u~ilizaram SECHO na classificação de imagens Landsa~ TM e 

veri~icaram um aumen~o na precisão global que vai de 95%. com a 

classi~icaç~o por pixel. a 97.9% usando SECHO CDi Zenzo e~ alii.1989). 

Uma abordagem es~a~is~ica do problema do uso 

classi~icações digi~ais de imagens mul~iespecLrais 

do conLexLo em 

é adoLada por 

Swain. Vanderman e TilLon [19811. os. quais desenvolveram uma regra de 

decisão baseada em uma função que 1 evasse em conLa a i nfl uênci a do 

conLexLo na classificação dos pixels. O desenvolvimenLo desLa 

meLodologia contexLual faz uso da Leoria de decis~o composLa. O modelo 

propos~o é uma generalizaç~o do classi~icador por Máxima 

Verossimilhahça. Diferen~es Lipos de vizinhança ~oram LesLados com 

esLe algori~mo. Os ~es~es foram realizados em imagens sinLéLicas 

geradas para es~a finalidade. bem como em imagens da série LandsaL. Os 

resulLados obLidos com o primeiro ~ipo de imagem foram alenLadores e 

comprovaram que o uso da in~ormação con~exLual melhora a precis~o da 

classificação. Já os resultados com imagens reais foram menos 

saLisfaL6rios e mos~raram que o aumen~o na precisão é ~unção da 

precisão com que a relação con~exLual en~re pixels pode ser es~imada. 

Continuando nes~a linha de pesquisa. TilLon eL alii.[1982J 

propõem um es~imador es~a~is~ico não Lendencioso da função de con~exLo 

que tem a vanLagem de se adapLar às si~uaç5es onde as esLimaLivas da 

função con~e~ual variam segundo as caracLeris~icas espec~rais de cada 

região da imagem. A classificação con~exLual uLilizando o estimador 

não tendencioso. aplicada a uma imagem Landsat produziu uma imagem 

Lemática mais apropriada à in~erpreLação visual que aquela obLida com 

32 



in:formações purament.e espect.rais. devido à t,endência regist.rada na 

i n:formação de cont.exto de dar um e:fei 'Lo de uni :formi zação na imagem. 

Est.e e:feit.o não acont.ece em t.odas as regiões da imagem. mas soment,e 

onde a in:formação con'lextual assim o indicar. Houve um aument.o da 

precisão na classi:ficação em t,odas as experiências realizadas por 

est.es aut.ores. que ut.ilizaram os quat.ro vizinhos mais próximos na 

extração dos atribut.os de cont.exto para cada pixel. 

Com a :finalidade de comparar a redução de erros comet.idos na 

classi:ficação mult.iespec'Lral de imagens pixel a pixel. Eklundh et. 

alii.[1980J realizaram um est.udo no qual são ut.ilizadas t.rês t.écnicas 

que visam reduzir erros de classi:ficação. pela implement.ação do 

conceit.o de cont.exto : 

pré-processament.o: Est.a t.are:fa :foi realizada mediant.e a 

implement.ação de um :filt.ro do t.ipo passa baixas nas di:ferent.es bandas 

que :formam a a imagem. O :filt.ro empregado ut.iliza uma janela 3x3. a 

qual se desloca ao 1 ongo da região est.udada. Em cada banda se 

de'lermina o valor do pixel cent.ral e ent.re seus oit.o vizinhos 

adj acent.es escolhendo-se aqueles seis pixel s cujos números di gi 'La i s 

:forem mais próximos do cent.ral. O valor :final a~ribuido ao pixel 

cent.ral resulta da ponderação dos números digit.ais dest.es seis 

vizinhos e do pixel cent.r al . Após a :fi 1 t.r agem espacial das bandas. 

est.as são ut.ilizadas para :fins de classi:ficação espect.ral. 

considerando que seu valor :foi espect.ralment.e corrigido pela 

:filt.ragem. O processo de classi:ficação empregado ut.iliza o conceit.o da 

dist.ância de Mahalanobis em relação aos vetores de médias das classes 

previament.e det.erminadas. Ou seja. cada pixel é classi:ficado como 

per'Lencent.e à classe cujo vet.or de médias est.iver espectralmen'Le mais 

próximo do vet.or de números digit.ais do pixel. segundo a dist.ância de 

Mahalanobis. 

- pós-pr·ocessamen'Lo: Pr-imeir-o a cena f"oi classif"icada segundo o 

conceito da dist.ância de Mahalanobis. Post.eriorment.e se realizou uma 

reclassi:ficação baseada na comparação da classe at.ribuida a cada pixel 

com o número de ocorrências das out.ras classes na sua vizinhança. Ist.o 

equivale a dizer que um pixel que :foi classi:ficado como sendo de uma 
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classe será. alribuido a uma nova classe se um delerminado número de 

pixels vizinhos mais próximos perlencem à esla últ..ima classe. 

processos de relaxação: Teslou-se o processo de classi~icação 

probabilislica seguida de ajustes ilerat..ivos. Ulilizou-se. para ist..o. 

a lécnica de relaxação probabilislica que é um mélodo para eslimar a 

probabilidade que associa cada pixel a cada classe. alravés de 

aproxi maçeses sucessivas às probabilidades verdadeiras. e 

desconhecidas. na base dos valores das probabilidades dos oit..o 

vizinhos mais próximos e do próprio pixel na ileração anlerior. 

O aulor 

desvantagens. 

dos pixels. 

conclui que as primeiras duas lécnicas apresenlam 

No pós-processamenlo se utiliza um minimo de in~ormação 

já. que unicamenle se considera a classe at..ribuida ao 

pixels sem levar em consideração a relação especlral do pixel com as 

oulras classes. Já. o pré-processamenlo f'reqtienlemenle inlroduz uma 

suavização indesejada na imagem prejudicando a qualidade da 

imagem t..emá.lica produzida pela classif'icação. 

Os lesles realizados. moslraram que os dois primeiros processos 

apresenlaram resultados equivalentes no que diz respeito à redução do 

erro. A relaxação proporcionou uma melhora muito mais signif'icaliva. 

já. que se verif'icou uma diminuição no número de erros aproximadamenle 

quat..ro vezes maior quando comparado aos outros mét..odos usados. 

Di Zenzo el ali i. [ 1 989] 

conlexlual complementar ao 

atribules espectrais. Nele. 

das classes de inlerese. 

elaboraram um processo de classif'icação 

da Máxima Verossimilhança baseada em 

as probabilidades associadas a cada uma 

para cada pixel. são corrigidas 

ileralivamenle em !'unção das probabilidades correspondentes aos pixels 

vizinhos. Os processos ileralivos utilizados pelos aulores são a 

relaxação probabilislica e a relaxação "f'uzzy". Ambos métodos incluem. 

na sua f'ormulação um f'alor que leva em consideração a relação espacial 

entre pixels de vArias classes. conhecido como coef'icienle de 

compalibilidade. Imagens sinlélicas e imagens reais Landsal f'oram 

utilizadas para leste do mélodo. Conslalou-se que houve um aumenlo na 
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precisão da classificação, ~an~o no processo de relaxação 

probabilis~ica como no de relaxação fuzzy, embora ~enha-se verificado 

uma convergência mais rápida para a relaxação fuzzy no caso de imagens 

sin~é~ica. 

Um processo combinado, compos~o de qua~ro i~erações 

probabilis~icas seguidas de qua~ro fuzzy, demos~rou ser mais 

eficien~e. e foi por~an~o empregado nas imagens Landsa~. Os resul~ados 

ob~idos com es~as imagens não demons~raram a mesma eficiência quando 

comparados com os ob~idos com imagens sin~é~icas, mas mesmo assim, 

ocorreu uma melhoria com relação ao processo de Máximo 

Verossi mi 1 hança. Os au~ores chamam a a~enção ao fa~o do processo 

con~erlual ~er a capacidade de corrigir erros, mas ~ambém exis~ir 

risco da inclusão de novos erros, o que geralmen~e não é acusado pela 

medição da precisão global da classificação. Tais erros acon~ecem 

geralmen~e nos can~os e bordas dos segmen~os que compõem a cena. 

Como Haralick [1983] faz no~ar, os a~ribu~os de con~erlo 

cons~i~uem-se em uma das principais diferenças quando se compara os 

mé~odos u~ilizados pelo cérebro humano no processo de en~endimen~o de 

uma cena e aqueles corren~emen~e disponiveis em compu~adores, como são 

os algori~mos para reconhecimen~o de padrões. O au~or ainda chama a 

a~enção para o fa~o das ~écnicas de reconhecimen~o de padrões, 

geralmen~e aplicadas em imagens digi~ais se basearem, principalmen~e. 

na suposições seguin~es: 

a) O processo de descrição é realizado pixel a pixel. Ist-o é, 

quando a unidade C o pixel) "i " es~á sendo examinada, não são 

analisadas carac~erist.icas de ou~ras unidades fora dela para 

carac~er i zá-1 a. 

b) As medidas realizadas na unidade "i" depende exclusivamen~e da 

in~erpre~ação associada à unidade "i" e não depende de qualquer 

relação que es~a unidade possa ~er com ou~ r as unidades ou a 

in~erpre~ação associada a qualquer ou~ra unidade. 

O reconhecimen~o de padrões, sem levar em consideração os 
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atributos de contexto. assume que as unidades Cou pixels no caso de 

uma imagem digital) são independentes entre si. isto é. que a classe 

de um pixel não está correlacionada com as classes dos pixels 

vi zi nhos. Essa última suposição. obviamente. não é correta em se 

tratando de imagens naturais. 



I I I METOOOLOGI A 

3.1. A Classificaç~o pelo Mé~odo da Mâxima Verossimilhança 

O problema da classificaç~o de cada pixel na cena pode ser 

abordado do ponto de vista da teoria de decisão estatistica. 

considerando que a reflectãncia Cna forma de número digital) associado 

a um pixel constitue-se em uma variâvel aleatória. A hipótese de 

normalidade para pixels em uma classe serâ também assumida no presente 

estudo. Essa suposição é justificada pelas observações realizadas até 

hoje utilizando imagens de cenas naturais. podendo ainda ser entendida 

como uma conseqtiência do teorema do limite central. 

No caso multi variado assume-se que cada observação. vetor de 

estado do pixel C~. pode ser considerado um vetor de variáveis 

aleatórias. cujas componentes são as leituras da energia que atingem o 

sensor. em 

X • .•• t X ) . 
9 p 

pelo vetor 

cada uma das bandas espectrais consideradas <X • x • 
i 2 

A decisão a ser tomada é a classificação do pixel descrito 

p-dimensional c~ em uma das "m" classes possiveis 

presentes na cena Cwh h=1.2.3 •...• m com w e m. Seja qual for a 

decis~o tomada. existe sempre uma probabilidade de erro associada a 

ela. Um critério comumente ado~ado consiste em atribuir cada pixel à 

classe que minimiza a probabilidade de erro dentro das suposições 

acima mencionadas. Uma teoria de classificaç~o matematicamente viâvel 

e que satisfaz a condição anterior é a Máxima Verossimilhança baseada 

na teoria de Bayes CDuda e Hart 1973). 

O pr i nci pio de decisão de Bayes estâ baseado na suposição que 

Cw). o parâmetro da distribuição da variâvel aleatória C~. é também 

uma variâvel aleatória. e que a distribuição C"a priori") de Cw). 

denotada por PCw). é conhecida CPal 1986). Para fins de classificaç~o. 

as diferentes classes são caracterizadas pelo vetor de médias e a 

matriz de covariãncia tipica de cada classe. Considerando uma 

popul aç~o de "n" i ndi vi duas. os esti mador n~o tendenciosos par a o 
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ve~or de médias e a ma~riz de covariância s~o dados por: 

1 n 

~= n 

~= 
1 

E 
i.=~ 

f c x -m ) • * c x -m ) ) l --L ..,.. --L ..,.. 
n 1 

Sendo x. o vet.or corresponden~e a um individuo conhecidamen~e 
~ 

membro da classe h. 

Para classif'icar um pixel se deseja conhecer as probabilidades "a 

post.eriori" do pixel pert.encer a cada uma das classes de in~eresse 

C <Uh). dado que o pixel possui o ve~or de es~ado C~ CSchowengerdt. 

1985). Pelo ~eorema de Bayes. a probabilidade "a post.eriori" é : 

As f'unçê5es represen~adas com 1 et.ras maiúsculas deno~am 

dis~ribuiçê5es discre~as. Já aquelas escrit.as com let.ras minúsculas 

respresen~am f'unçê5es con~inuas. 

PC~~~) é a probabilidade "a pos~eriori" da classe <Uh acont.ecer dado 

que o pixel x. acon~ece. 
~ 

pC~j<U) é a !'unção con~inua que represent-a a dis~ribuiç~o do ve~or de 

números digit.ais den~ro da classe <Uh. No caso discret-o é represen~ada 

por PC~j~). 

PC~) é a probabilidade "a priori" da classe~ na área classif'icada. 

considerando que ~ ~enha uma dist.ribuiç~o discre~a. 

pCx.) é a probabilidade do pixel x. acon~ecer. 
~ ~ 

Para o caso de "<U" ser uma variável con~inua: 

+00 

pC29 = J~cxj<U)*pC<U) d<U 

ou no caso de "<U" ser uma variável discret-a. que é o de interesse no 

presen~e caso 



m 

p(~) = E pC~jwh)*PCwh) 
h=i 

Es-ta é a :função densidade de probabilidade incondicional de ~ 

par a a classe wh e O. Onde O deve ser exaus"ti vo. i s"to é. não devem 

exi s"ti r ou-tras classes na imagem além das con"ti das em O. Da mesma 

:forma as classe wh devem ser mu-tuamen-te excluden-tes. 

Um ve-tor medido C~ será classi:ficado como per-tencendo à classe 

wh se a probabilidade "a pos"teriori" associada a wh para~ :for a maior 

en-tre as possiveis. Is-to é : 

Máx PCw jx) = [ pCxj w )*PCw) J / pCx) h - - h h -

Como o in-teresse é de-terminar qual classe es-tá relacionada à 

ma i o r pr obabi 1 i da de "a post.er i or i " • o valor de pC ~ passa a ser 

irrelevan-te 

eliminando 

pois t.em um valor 

pC~ da expresssão. 

independen-te 

o vet.or de 

de ~- Nes-te caso. 

est.ado do pixel será 

classif"icado den"lro da classe cujo valor seja o máximo para Oh(~ = 

pC~jwh)* PCwh). que se t.orna a :função discriminant.e para o mé-todo da 

Máxima Verossi mi 1 hança. 

Finalment.e result.a uma expressão da regra de decisão de Bayes do 

t.ipo: At.ribuir o pixel à classe wh se: 

com hõ'~!k k= 1.2.3.4 •...• m 

Em algumas si-tuações acontece que duas ou mais :funções 

discriminant.es assumem o mesmo valor. que ao mesmo "tempo é o máximo do 

conjunt.o. para um de-terminado pixel. Para es-tas situações. um cri-tério 

de decisão deve ser pré-es-tabelecido. mas geralment.e se realiza uma 

escolha aleatória sem maiores prejuízos CDuda e Hart. 1973). 

Para :facilitar a implemen-tação dest.e processo em compu-tadores e 

reduzir o número de cálculos que ele necessit.a. out.ras :funções 
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discriminan~es podem ser deduzidas considerando que as ~ron~eiras ou 

limi~es de decisão en~re classes permanecem iguais se uma ~unção 

mono~ónica de D Cx) é u~ilizada CSwain e~ alii. 1978). Por exemplo: h-

Duda e Har~ [1973] mos~ram que a lei de decisão de Bayes minimiza 

a probabilidade média de erro global se ~odas as classes ~êm ~unç5es 

de densidade de probabilidade gaussiana. Em sensoriamen~o remo~o. as 

classes mos~ram ~er dis~ribuiç5es que podem, na maior par~e dos casos, 

ser mui~o bem aproximadas pela dis~ribuição normal mul~ivariada. 

Assumindo pC ~I wh) como sendo uma ~unção densidade de probabi 1 idade 

gaussiana com ve~or de médias ~ e ma~riz de covariância ~ ~em-se : 

h=1. 2, ...• m 

1 

2 * c~- -m. ) • r -t c ) J .. -n ~ ~ -!!\,. 

I simboliza o operador norma euclidiana da ma~riz 

p deno~a a dimensão do ve~or ~ 

A ~unção discpiminan~e assume a ~erma 

pC~Iwh)* PC~) J 

pC~Iwh) ] + ln[ PCwh) 

= C -n/2) 1 nC 2n) c1/2)ln 1m 1 

Ado~ando probabilidades "a prior i" iguais para ~odas as classes 

ln[PCw )) ~orna-se uma cons~an~e que. jun~o a C-n/2 lnC2n) ) pode ser 
h 

desconsiderado. Com is~o. a ~unção discriminan~e ~inalmen~e ado~aria a 

~erma: 

=-
-L c 1 /2) 1 n 1 ~ 1 - c 1 /2) c~ - ~) • ~ c~ - ~) 
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A distribuição "a priori" de cada classe PCwh) pode ser estimada 

a partir de trabalhos anteriores realizados na mesma área de estudo, 

f'otograf'ias aéreas ou outras :fontes. Quando este tipo de inf'ormação 

não existe ou não é muito con:fiá.vel, geralmente se adota igual 

probabilidade "a priori" para todas as classes, com o intuito de 

evitar tendenciosidade ao assumir valores :falsos de pC~) 

CSchowengerdt 1980). Strahler [ 19801 salienta que o uso das 

probabilidades "a prior i", quando conhecidas, pode ser uma ajuda 

e:fetiva para melhorar a precisão da classif'icação. 

Fazendo uma rá.pida aná.lise da :função discriminante acima 

desenvolvida, em suas vá.rias :formas de apresentação, se observa a 

introdução da matriz de covariância na sua composição. O termo 
-~ quadrático (~-m,.,? ·~ (~-~), que aparece nas :funções discriminantes 

descritas acima, corresponde à :função distância estatistica ou também 

conhecida como a distância de Mahalanobis. A di:ferença da distância 

euclidiana ( ~-m,h) • C ~-m,h) , 

distribuição da população 

a distância de Mahalanobis considera a 

calcular a distância, pela 

covariância. Para o espaço 

no espaço das 

inclusão da 

bidimensional 

bandas 

inversa 

C usando 

espectrais 

da matriz 

ao 

de 

duas bandas 

espectrais) no caso da distância euclidiana, os pontos equidistantes 

de m :formam uma circun:ferência em torno de m . Já. na distância de 
-h -h 

Mahalanobis estes pontos :formam uma elipse com o eixo maior paralelo à 

direção de maior variação de ~- Os eixos passam pelo ponto dado por 

~ e a :forma da elipse está. de:finida pela :forma quadrá.tica : 
-.t 

c~ !!:\..) • ~ c~ ~) 

O processo de classi:ficação pelo método da Máxima Verossimilhança 

é considerado puramente espectral. Devido ao :fato da classi:ficação do 

pixel na posição "i" depender unicamente do vetor dos niveis de cinza 

em cada banda ~· exclusivamente atributos espectrais da imagem estão 

sendo explorados. Neste caso, não está. se considerando a posição 

relativa do pixel na imagem, a prová.vel classi:ficação dos seus 

vizinhos, ou qualquer outro tipo de in:formação espacial, temporal ou 
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cont.exlual a respeit.o do pixel "i". A :função discriminant.e ut.ilizada 

neste processo uti 1 i za i n:for mação somente no espaço multi espectral 

de:finido pelas bandas da imagem. como os vetores de médias, as 

mat.rizes de covariância e os vet.ores de est.ado (~) dos pixels. 

3.2. A Implementação do Conceito de Contexto em uma Imagem Digital 

A exploração do contexto t.em a :finalidade de aument.ar a exat.idão 

do processo de classi:ficação. ut.ilizando a in:formação oriunda de 

pixels vizinhos. O problema neste sent.ido é a classi:ficação do pixel 

em :função da classi:ficação da sua vizinhança. Esta t.are:fa, um t.anto 

simples para o cérebro humano. exige uma série de considerações a :fim 

de ser implementada em um algorit.mo de comput.ador. A principal delas. 

e a que maior in:fluência t.em sobre a classi:ficação cont.ext.ual, é a 

de:finição da vizinhança em torno do pixel a ser analisado. 

Em uma imagem digit.al. a vizinhança de um pixel é compost.a por um 

conjunto de pixels, os quais podem compor di:ferent.es arranjos, 

variando em forma e t.amanho. Tal vizinhança é chamada, para :fins de 

trat.ament.o e classi:ficação digit.al, de janela. Swain et. alii. [1981] 

de:finem a janela como sendo um sub-conjunt.o de observações das 

variáveis pesquisadas (agrupadas no vet.or ~- Est.e sub-conjunt.o 

inclui, 

Ci1, i2) 

junto .à própria observação em 

da matriz que :forma a imagem. 

questão C x. . ) , na posição 
-,.:!,1.2 

n-1 observações espacialmente 

próximas, mas não necessáriament.e adjacent.es a X. • -..:t, \. 2 
As n-1 

para o pixel x. . e 
-,.:!,1.2 

são observaç~es servem como o cont.exlo espacial 

t.omadas na mesma posição espacial relativas à posição Ci1,i2). para 

todos os valores possiveis de i1 e !2. 

Existe uma variedade de arranjos que sat.is:fazem est.a de:finição de 

cont.exlo. :f ato que Swai n et. ali i. [ 1980) coment.am. Algumas janelas 

possiveis são most.radas na :figura 3.1 mas nem t.odas são ut.ilizadas em 

tratamento digit.al de imagens. em part.e devido às limit.aç~es impost.as 

pelo elevado t.empo de comput.ação result.ant.e da ut.ilização de janelas 

de dimens~es maiores. 
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Figura 3.1: Exemplos de janelas u~ilizadas em imagens digi~ais 

Como Landgrebe [ 1980] comen~a. é observado que pixels 

espacialmen~e próximos es~ão correlacionados, sendo que ~al correlação 

decresce na medida em que a dis~ância en~re es~es aumen~a. De uma 

~erma geral. a correlação cai len~amen~e com a dis~ância e uma 

separação da ordem de vários pixels é necessária para que ela a~inja 

valores não significa~ivos. Sendo assim, o maior valor para a 

correlação es~á associado a pixels adjacen~es, pelo que janelas como 

as mos~radas nas figuras 3. 1. c e 3. 1. d são as mais freqtien~emen~e 

empregadas em processos digi~ais. 

Por serem simé~ricas em relação ao pixel cen~ral e por~an~o 

invarian~es com relação à ro~ação da imagem, janelas com dimensão 

igual a um número impar de pixels são geralmen~e as mais u~ilizadas. 

Nes~as janelas, pode-se a~ribuir a mesma impor~ância a pixels vizinhos 

que se encon~ram à mesma distância do pixel central. Desta ~arma, a 

in~ormação ob~ida a partir da janela pode ser mais apropriadamen~e 

atribuida ao pixel central. 

Janelas do ~ipo mostrado da ~igura 3.1 não estão de~inidas para 

pixels nas bordas da imagem por não existirem elementos su~icientes 

para compor o arranjo pré-de~erminado. Por es~e motivo, os algoritmos 

que empregam este tipo de janelas deixam de lado as regiões próximas 

às bordas da imagem. A largura das faixas não incluidas pelos 

algoritmos depende do arranjo que define a janela. 
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3.3. Processos de Relaxação 

A t-écnica de relaxação, aplicada ao processo de classificação, 

pode ser resumidament-e descrita da seguinte maneira. Ut-ilizando um dos 

vários mét-odos di sponi vei s C Máxima Verossi mi 1 hança. por exemplo) é 

:feit.a uma classificação inicial. Dest.a :forma é obt.ida, para cada 

element-o em X, uma est.imat.iva para o valor das probabilidades 

associadas a cada classe em O. Conhecidos esses valores inicia-se o 

processo de relaxação. Nesse processo. de uma :forma i t.erat.i va e 

segundo um critério det-erminado, os valores das probabilidades 

associando element-os em X a classes em O são ajustadas. O critério 

adot.ado relaciona o vetor das probabilidades estimadas para cada 

element-o em X com aqueles est-imados para os element-os vizinhos. Dest.a 

:forma a noção de contexto é introduzida no processo de classificação. 

O processo i terat.i vo é int-errompido quando as variações entre duas 

i t.erações sucessivas :for inferior a um 1 i miar previamente escolhido. 

Quando est.e processo i t.erati vo :finaliza, a classe assoei ada a cada 

pixel é decidida pelo valor da probabilidade :final ent.re as diferent-es 

classes. 

A idéia do uso e:fet.ivo dos processos de relaxação na solução de 

problemas de classificação :foi primeirament-e ut-ilizada por Rosen:feld 

et alii. [1976). Basicamente. a tarefa de classificação consist-e em 

atribuir cada um dos element-os ~ do conjunt-o X de individuas 

observados C~ E X) a uma classe w, dent.ro de um conjunt-o de classe O 

Cw E \.ü. A solução para est.e problema sugerida por Rosen:feld et alii. 

estabelece um processo, baseado nos mét.odos de relaxação, que ut-iliza 

a relação ent.re o individuo a ser classificado ~ e um out.ro individuo 

~j para :fins de classificação de ~- Para :fins dest.e est.udo, o 

conjunto de individuas X é formado pelos pixels que compõem uma imagem 

descrit-os pelos seus vetores de est.ado ~- Os processos de 

classificação por relaxação são um tipo de técnica iterativa. 

paralela, para ut-ilizar a informação contextual com a finalidade de 

r-eduzir as ambiguidades locais CZucker et ali i. 1978). 
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Como 'lodo processo i'lera'livo. o de relaxaçã:o requer valores 

iniciais para as probabilidades, próximos aos verdadeiros 

(desconhecidos), para que a convergência ocorra. Por ist.o, os valores 

iniciais devem ser uma razoável aproximação dos valores verdadeiros da 

classi~icação. Nest-e 'lipo de processo o produt-o ~inal deve. além de 

ser consis'len'le com a in~ormação con'lext.ual de cada pixel, ser t-ambém 

consis'len'le com a es'lima'liva inicial. Caso cont-rário poder-se-ia se 

concluir que a es'lima'liva inicial nã:o era su~icien'lement.e próxima do 

valor verdadeiro ou que no processo de relaxação houve alguma perda de 

i n~ormação. 

O t-rabalho de Rosen~eld e'l alii. (1970) desenvolve várias 

abordagens do processo de relaxação na classi~icação. Dent-ro delas, as 

que são empregadas no present-e es'ludo são a abordagem probabilis'lica e 

a ~uzzy. Embora o t-rabalho original abordasse o problema da 

iden'li~icação de ~iguras geomét-ricas, acabou result-ando em uma série 

de est-udos post-eriores orient-ados à solução de problemas de 

classi~icação con'lex'lual Cpor exemplo: Di Zenzo e'l alii. 1987, 

Richards e'l alii. 1981, Zucker e'l alii. 1974) e de 'lext.ura CHsiao e'l 

al i i . 1989) . 

Em 'lermos gerais, o processo de relaxação ut-ilizado segue o 

rot-eiro seguint-e: Iniciando com um conjunt-o de valores est-imados da 

relação en'lre os pixel s Cx.) - ... e as 

corrigida segundo a ~unçã:o : 

l FC h , q. Cw) ) 
l. 

onde .. 'l.. denot-a a i 'leração a'lual. 

classes Cw) • cada est.ima'liva é 

q.Cw) denot-a a con'lribuiçã:o da 
l. 

vizinhança do pixel .. i... FC) é uma ~unção que considera t.ant.o a 

classi~icação do pixel .. i .. como a do rest-o da sua vizinhança e a 

relação exis'len'le en'lre 'lais classi~icaç5es, o que geralment-e se 

e~et.ua at-ravés do chamado coe~icien'le de compat-ibilidade, e .. h .. denot-a 

a classe a'lribuida ao pixel .. i .. na it-eração "'l ... 
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O con~e~o considerado pode ado~ar vârias posições rela~ivas, mas 

para ~ins do presen~e es~udo de~ine-se como con~e~o do pixel 

pesquisado os oi~o pixels mais próximos a ele e que, somado a ele, 

f"orrnam urna janela de 3x3 pixels, como mos~rado na t"igura 3. 6. Para 

iden~i~icar es~es vizinhos usar-se-a a seguin~e nomencla~ura rela~iva: 

1 3 
8 o 4 
7 6 5 

Figura 3.2: Janela e convenção ado~ada no presen~e es~udo 

A escolha des~e ~ipo de vizinhança não é arbi~râria, mas se 

t'undamen~a na al~a correlação exis~en~e en~re pixels adjacen~es. Es~e 

t'a~o é observado na maioria das cenas do ~ipo Landsa~ e é um dos 

principies fundamen~ais em grande par~e dos es~udos de classi~icação 

con~e~ual CLandgrebe 1980, Di Zenzo e~ alii. 1987, Zucker e~ alii. 

1978, Eklundh e~ alii. 1980, Richards e~ alii. 1980). 

3.3.1. O Valor da Probalilidade Inicial 

Para dar inicio ao processo de relaxação ~orna-se necessârio 

es~irnar o valor da probabilidade do pixel "i" per~encer a cada urna das 

classes pi.Cwh). Tal es~irna~i va não deve ser arbi ~râria e sim ser urna 

boa aproximação do valor verdadeiro. Uma t'orma de ob~er ~ais valores é 

a~ravés da classi~icação es~a~is~ica pelo mé~odo da Máxima 

Verossi mi 1 hança. 

Pode-se descrever cada pixel • em uma imagem di gi t..al , usando um 

ve~or que armazene os números digi~ais de cada banda. Assim a dimensão 

do ve~or é igual ao número de bandas e cada um de seus el emen~os 

corresponde ao número digi ~al associado ao pixel 

espec~rais. Es~a ~orma de represen~ação possui 

desconsiderar ou~ros ~ipos de inf"ormação con~idas 

em uma das bandas 

a desvan~agem de 

no pixel ~ora da 

espec~ral. como a in:formação con~e~ual e a espacial. Apesar disso, 

pode-se u~ilizar es~e ve~or, o qual é chamado de ve~or de es~ado ~ do 

pixel na posição "i". para ob~er urna es~ima~iva da probabilidade do 
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individuo per~encer a cada uma das classes por meio de um processo de 

classif'icação que u~ilize a~ribu~os espec~rais. J:: assumido que as 

classes são mu~uamen~e exclusivas e exaus~ivas da f'orma que : 

E Pi. C wh I xi ) =1 

e O :S pi. C wh I x 1 ) :S 1 

para ~odo ~e X com h=1.2.3 •... m 

CHsiao e Sawchuk 1989) 

Assumindo que a f'unção densidade de probabilidade das classes de 

in~eresse sigam uma di~ribuição gaussiana. pode-se ob~er uma primeira 
o 

es~ima~iva dos valores de pi. Cwh) median~e o uso do processo de 

classif'icação pelo mé~odo da Mâxima Verossimilhança. Fazendo uma 

normalização com a f'inalidade de sa~isf'azer a condição : 
m 

o E p. Cw )=1 
h=~ \. h 

~em-se 

sendo DhC~i) o valor da f'unção discriminan~e ob~ida pelo mé~odo da 

Má.xi ma Verossi mi 1 hança. 

3.3.2. O Valor da Probalilidade Inicial Associada à Classe •fundo• 

~ de se esperar que nem ~odos os pixel s de uma cena ~enham 

relação unicamen~e com as classes consideradas na classif'icação. No 

caso geral de classif'icação de imagens de sensoriamen~o remo~o exis~em 

algumas classes. não consideradas. presen~es na cena para as quais não 

es~â def'inido o valor da probabilidade. Di~o de ou~ra f'orma. as 

classes consideradas não são exaus~i vas. pelo que o soma~ór i o das 

probabilidades p~Ch) não serâ igual à unidade. A omissão de classes no 

processo de classif'icação de uma imagem cons~i~ui-se na prâ~ica num 

f'a~o inevi~âvel pela complexidade da cena. que con~em classes dif'iceis 

de serem iden~if'icadas ou de pouco in~eresse para o usuârio. 
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Devido ao restrito grupo de classes de interesse estabelecido na 

classi~icação. o processo descrito acima não considera os valores de 

pi.Ch). com wh fi! O .embora o seu valor seja de interesse a ~im de 

evitar erros de inclussão ou má classi~icação. 

Acontece ~reqtientemente em imagens digitais que existem pixels. ou 

conjuntos deles. os quais não corr-espondem a nenhuma das classes de 

interesse Cw e (}). Tais pixels pertencem a classes não consideradas na 

classi~icação ou para as quais não se dispese da ~unção densidade de 

probabilidade. Dados desta natureza introduzem erros na classi~icação. 

da mesma ~erma que a existência de ruidos oriundos do próprio processo 

de aquisição de in~ormação. O e~eito que esses pixels podem ter na 

precisão da classi~icação. erros de comissão bem como os erros de 

omissão podem ser. amenizados ~azendo uso da estatistica do teste do y2 
de Hotelling CJohnson e Wichern 1982). 

com S = 

e ~= 

1 n 

n 1 

1 n 

n E 
i.=i 

Cx) 
i. 

E c~ - ~)C ~ - ~). 
i.=~ 

onde ~ é uma generalização do teste t-Student que pode ser aproximado 

por uma ~unção do teste de Snedecor-Fisher 

onde 

~= 

n é o número de individues da amostra 

p é a dimensionalidade ou número de bandas espectrais 

F é a estatistica de Fisher com Cn.n-p) graus de liberdade 

a é o nivel de signi~icância de teste 

Fixando um nivel de signi~icância Cc0. a estatistica acima de~ine 
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um hiperelipsóide de con:fiança que deixa :fora da classi:ficaç~o uma 

:fraç~o a da populaç~o daquela classe. 

Aqueles que não se enquadrarem em nenhuma das classes 

consideradas. den~ro do nivel a escolhido. passam a cons~i~uir o que 

se chamará. de ":fundo" e será. deno~ada como se :fosse uma classe da 

:forma Cw ) . Es~a n~o cons~i ~ue-se em uma classe no sen~ido o 
convencional. cons~i~uindo-se na realidade em um ar~i:ficio des~inado a 

compensar a :fal~a do conhecimen~o a respei~o das classes não 

consideradas no processo e sa~is:fazer a condiç~o : 

E p.Ch) = 1 onde h pasa a ~er valores de h= 0.1.2, ... m 
\. 

Devido ao carac~er não convencional da "classe :fundo". não é 

possi vel es~abel ecer uma :funç~o di ser i mi nan~e par a a mesma e sua 

aproximação se ~orna di:ficil. em :função da necessidade da conservação 

do nivel de signi:ficância :fixado. Es~a si~uação é con~ornada pela 

simpli:ficaç~o de Di Zenzo e~ alii. (1999] que ado~a um valor cons~an~e 

para ~al :funç~o. igual ao máximo valor que a :função densidade de 

probabilidade para qualquer classe h assume na :fron~eira da região de 

con:fiança. já. de:finida pela es~a~is~ica de ~-Ho~elling. 

Uma represen~ação grá.:fica des~a simpli:ficação pode ser vis~a na 

:figura 3.3. Nela para um mesmo nivel de signi:ficância, à uma classe 

com menor variância (classe 1) corresponde um maior valor da :função 

discriminan~e nos limi~es do in~ervalo de con:fiança do que à classe 

com menor variância Cclasse 2). Ado~ando o valor associado à classe a 
corre-se o risco de incluir na classe 1 individues que seriam 

rejei~ados caso o limiar es~abelecido pela classe 1 :fôsse u~ilizado. 

Por ou~ro lado o uso do limiar associado à classe 1 implica a rejeição 

de individues da classe a. A solução dada por Di Zenzo e~ alii. (1999] 

embora des:favoreça às classes com maior variância opera a :favor da 

segurança evi~ando que pixels que correspondem a classes não 

consideradas sejam incluidos den~ro das 

pixels incorre~amen~e rejei~ados podem ser 

classes consideradas. Os 

pos~eriormen~e incluidos 

nas classes de maior variãncia pelo processo con~e~ual. 
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CLASSE 1 

FIGURA 3.3: O valor da probabilidade inicial 

associada à classe "t'undo" 
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3.3.2. Processo de Relaxação Probabilística 

A maneira como o processo de relaxação probabilis~ica al~era os 

valores da probabilidade inicial ob~idas pela Máxima Verossimilhança 

u~ilizada no presen~e ~rabalho é similar àquela seguida por Eklundh e~ 

alii. [1980]. Rosenfeld e~ alii. e Di Zenzo e~ alii. [1989]. 

A função FC h. 

[1970] ado~a a forma 

l q.Cw) ) no modelo probabilis~ico de Rosenfeld 
~ 

l onde o fa~or qi Cwh) será o encarregado de ~ransmi~ir a con~ribuição da 

vizinhança ao valor da probabilidade ob~ida pelos mé~odos espec~rais. 
l 

l segundo a abordagem de Rosenfeld [1970] definimos qi Cwh) como: 

l 
q. Cw ) 

~ h 

8 m 

= r: r: 
j=O k=O 

l d .. r .Ch.k) p .. Ck) 
~J J ~J 

pi/Ck) é o valor da probabilidade do pixel na posição "j" 

per~encer à classe "k" ao mesmo ~empo que o pixel na posição 

"i" per~ence a"h" na i~eração "~" 

~ é a i~eração a~ual 

i iden~ifica a posição do pixel cen~ral na janela 3x3 den~ro da 

imagem 

j indice que iden~ifica qualquer pixel dentro da vizinhança 

es~abelecida.CFigura 3.2) 

m Número de classes. 

d.. coeficien~e que representa a influência da posição "j" no 
~J 

valor de q/wh). 

r .C h. k): coeficien~e de compatibilidade en~re a ocorrência da 
J 

classe "h" na posição "i " e da classe "k" na posição "j ". 

Como o coe:f"icien~e de compa~ibilidade es~á sempre 

r·elacionado ao pixel "i" es~e sub-indice não é escri~o. 

l p. Ck) é o valor da probabilidade do pixel na posição j 
J 
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per~encer à classe k 

A equação an~erior pode ser escri~a da f"orma 

o m 8 m t 
E E d_ .r .Ch,k) t 

E E 
t 

qi. Cwh) = p_. Ck) + d .. r .Ch,k)p_. Ck) 
j=O k=O 

l.J J l.J 
j=t k=o t.J J t.J 

Onde a primeira parcela da soma corresponde à posição j=O que não 

é mais que o próprio pixel cen~ral i. 

No caso especial do pixel cen~ral o coef"icien~e de 
t 

compa~ibilidade assume carac~eris~icas par~iculares, já que p_. Ck) 
l.J 

quando i = j é igual a p_ C h) devi do que C i e h) uni camen~e acon~ece 
\. 

quando Cj e h) acon~ece, logo o coef"icien~e ado~ado nes~e caso é da 

f"orma : 

r.Ch,k) = O 
J 

r_Ch,k) = 1 
J 

se h f"or dif"eren~e de k 

se h f"or igual a k 

Pelo que a primeira parcela da soma se ~ransf"orma a 

8 m 
t E E d_. r .Ch,k) p_. Ck) 

j : t Jc : 0 LJ J LJ 

O valor de d.. nes~e caso é asumido como sendo cons~an~e 
LJ 

Cd .. =1/8) para ~odos os oi~o vizinhos de i e como sendo igual a 1 para 
LJ 

i Co pixel cen~ral). 

= P,'chJ{ 1 
a m } t+t( h) l 
E E (1/8) r .C h, k) t p_ = q_ (w) + p.Ck) 

L L 
j=t k=o J J 

{ 1 
a m } t+t(h) t(h) + C1/8) E E r .Ch,k) 

l p_ = P- p_Ck) 
\. \. 

j = t k=OJ J 

Onde r.Ch,k), o coef"icien~e de compa~ibilidade, represen~a a 
J 

correlação exis~en~e en~re p_Ch) e p.Ck) na imagem. 
\. J 
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Es'la regra de modif"icação não é suf"icien'le para garan'lir que o 

valor das novas probabi 1 idades f" i que no i n'lerval o en'lre zero e a 

unidade. Para sa'lisf"azer es'la res'lrição se procede a f"azer uma 

normalização def"inindo o novo operador não-linear : 

1 

{ 1 

1 e m 

P; 'Ck)} p. tHCh)= pl(h) 
L 

+ 
8 E Er.Ch.k) 

\. 
k=o J j=~ 

com 

m 

{ 1 

e m 

pj'Ck)} L =E p.Ch) + 1/8 E E r .Ch,k) 
\. k=OJ h=o j=~ 

Os valores de r .C h, k) são def"inidos de 'lal f"orma que f"icam no 
J 

in'lervalo [-1,11. Assim sendo, é in'leressan'le no'lar que valores al'los 

da probabilidade p.Ck), associada ao pixel 
J 

valores el evades, posi 'li vos ou nega 'li vos, 

inf"luência na al'leração de p.Ch). 
\. 

vizinho, combinados com 

de r .C h, k), possuem al "la 
J 

Os ef"ei'los da con'lribuição desses dois f"a'lores são represen'lados 

no quadro seguin'le 

coe!". de compa'libilidade 
al'lo baixo 

I p.Ck) lal'la + -
J I baixa o o 

Tabela 3.1: Ef"ei'lo do coef"icien'le de compa'libilidade no valor da 

probabilidade do pixel cen'lral no processo con'lex'lual 

A combinação de valores al'los da probabilidade do pixel vizinho 

na posição "j" per'lencer à classe "k" C p_Ck) ) com valores al'los do 
J 

coef"icien'le de compa'libilidade deverá 'ler uma al'la con'lribuição 

posi'liva ao valor de p.Ch). Já valores mui'lo baixos para o coef"icien'le 
\. 

de compa'libilidade associados a valores al'los de p.Ck) 
J 

deverão 'ler 

ef"ei'lo nega'livo elevado em pCieh) pois se o vizinho "j" no con'lex'lo de 

"i" per'lence à classe "k" e es'la classe é pouco compa'li vel com a 

classe "h", en'lão a classe "h" dif"icilmen'le apareceria na posição "i". 

53 



Valores de r .C h, k) próximos de zero significam que a ocorrência da 
J 

classe "h" em "i" não es'lá associada à ocorrência da classe "k" em 

"j". pelo que para qualquer valor de p.Ck) quando r.Ch,k) for próximo 
J J 

de zero, o valor de p.Ch) 'lende a permanecer cons'lan'le. 
1 

Peleg e'l alii. [1977J sugere que o coe:ficien'le de compat-ibilidade 

para os processos de relaxação con'lex'lual deve 'ler as seguin'les 

propriedades: 

r.Ch,k)>O 
J 

r.Ch,k)(Q 
J 
r.Ch,k)~ 

J 

se C wh wk) são campa 'li vei s em C x. x .) 
\. -J 

se Cwh wk) são incompa'liveis em Cx. x.) 
\. -J 

se as classes de "i" e "j" sã:o independent-es. 

Como a verdadeira classi:ficação da imagem não é conhecida, os 

coe:ficien'les de compat-ibilidade não podem ser exa'lamen'le det-erminados, 

porém, eles podem ser es'limados a par'lir da classificação inicial 

Cpelo mé'lodo da Máxima Verossimilhança). Para que 'lal es'lima'liva seja 

con:fiável, a classificação espec'lral deve ser razoavelment-e precisa. 

3.3.4. O Coe:ficiente de Compatibilidade de Contexto 

O modelo linear de Rosenfeld [1976] presup~e que a probabilidade 

p.Ch) do elemen'lo "i" per'lencer à classe "h" aumen'la pela ação do 
\. 

con'lex'lo se os el emen'los vizinhos possuem alta probabilidade de 

per 'lencer a classes de al 'la campa 'li bi li dade com a classe de "h". 

Analogament-e, p.Ch) 
\. 

deveria diminuir caso ou'lras classes. não 

compa'l1 vei s com "h" em "i". possuem al 'la probabilidade na vizinhança 

de "i" Ou'lro fa'lor a ser considerado é que classes com baixa 

probabilidade deverão 'ler pouca influência em p.Ch). independent-e da 
\. 

compa'libilidade en'lre Cieh) e Cjek). Rosenfeld apon'la que a correlação 

ent-re Cieh) e Cjek) possue 'lal propriedade e que poderia ser usada 

para ob'ler o valor do coeficient-e de compat-ibilidade. 

Es'ludos pos'leriores CHsiao et, alii. [ 1 989 J • Ek 1 undh e'l al i i . 

[1980]) most-ram que os valores de r.Ch.k). que devem ser :fixos ao 
J 

longo do processo, podem ser ob'lidos a part-ir da in:formação conjunt-a 
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de Cieh) e Cjek). 

Sendo ECp .. Ch.k)) o valor 
l.J 

esperado 
o p.Ck), 

o o de p .Ch)p .Ck), e sendo 
\. J 

ECp.Ck)) 
J 

o valor esperado de en~ão o coe~iciente de 
\. 

compa~ibilidade ~oma a ~erma : 

ECp .. Ch,k)) 
r • = 1 n ( --=,.-......,:-:t....,;..,J ==--=::---..,-:-:::-:::--ECp.Ch))MECp.Ck)) 

t. J J 

Segundo Hsi ao et ali i. os eventos de p .. C h. k) /[ EC p .C h)) MEC p .C k)) J 
-5 5 l.J J J 

~ora de (e .e J podem ser ignorados pelo que considerando unicamen~e 

os valores de r• dentro do in~ervalo [-5.5] o coe~icien~e de 

compa~ibilidade é de~inido por : 

ECp .. C h. k)) 

r • = ; l n ( --.=E"'C:-p-_-:C.-;~-:~:'-:)::-*:-:E=c -p-_'C'k-:::):-::):--
t. J J 

Devido à ~al~a de uma estima~iva da dis~ribuição das 

probabilidades p .. Ch,k) e seu valor esperado, deve-se procurar uma 
l.J 

f'ormula alternativa para obter es~e coe~iciente. Di Zenzo et. alii. 

(1989) propõem uma es~ima~iva baseada no número de ocorrências das 

classes na área classi~icada que evi~e o calculo das probabilidades que 

aparecem dentro da f'ormulação. por considerar que sempre que as classes 

não sao exaustivas. isto é, exis~em pixels que não correspondem a 

nenhuma das classes em es~udo, não se dispõe de es~ima~ivas con~iáveis 

de p.°Cie"~undo"). o que deriva em uma estimativa do coe~iciente de 
\. 

compa~ibilidade não con~iável. 

A es~ima~iva proposta por Di Zenzo é 

r.Ch,k) = ln 
J m 

E 
i.=o 

NCj,h,k) 

m 

NCj. h. k) E 
j=O 

NCj. h, k) 

onde NCj,h,k) representa o número de vezes que um pixel Cnão 
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localizado nas bordas da imagem) é classif"icado como "h" e. ao mesmo 

t-empo. seu vizinho "j" é classif"icado como "k". 

Est.a f"orma do coef"icient.e de compat-ibilidade result-a em valores 

negat-ivos muit.o grandes para casos onde a combinação de Cieh e jek) é 

pouco f"reqtient.e além de ser af"et.ada pelo t-amanho da área ut-ilizada para 

f"azer a est.imat.iva. Para compensar est.as def"iciências no present-e 

estudo será empregada uma combinação das duas f"ormas ant-eriores. 

Estimando o valor esperado da probabilidade da ocorrência das classes 

"h" nas posições "j" a part.ir do número de vezes que est.a combinação 

ocorre na imagem: 

E [ p .. Ch,k) J = 
l..J 

NCj. h. k) 

NTOTAL 

O coef"iciente de compat-ibilidade pode ser escrito por: 

1 
NCj. h. k) 
NTOTAL r-.Ch.k) = ln 

J 5 m NCj. h. k) m NCj. h. k) 
E NTOTAL E NTOTAL 

j=O i.=O 

onde NTOTAL é o número tot.al de pixels present-es na área a ser 

classificada. 

Os valores do coef"iciente f"oram ainda truncados para a f"aixa ent.re 

C-1.1), segundo é proposto por Hsiao et. alii. 

Final menle obt-em-se, após as si mpl i f" i c ações 

coef"icient.e de compat-ibilidade da seguint-e f"orma: 

1 NCj .h.k) * NTOTAL 
r.Ch,k) = ln 

J 5 m m 

[ 1989). 

uma estimativa do 

E NCj. h. k) E NCj. h. k) 
j=O i.=O 
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3.3.5. Processo de Relaxação Fuzzy 

Uma maneira alternativa de representar a in~ormação em processos 

de classi~icação ou realçamento de imagens de sensoriamente remoto 

está sendo atualmente explorada pela introdução da matemática ~uzzy no 

processamento de imagens digitais. As técnicas ~uzzy pretendem de 

alguma maneira compensar a di~erença que existe entre a análise ~eita 

pelo cérebro humano e o computador. Na lógica clássicamente empregada 

na representação de in~ormação em tratamento de imagens. os elementos 

pertencem ou não a um determinado conjunto. não deixando espaço para 

situações intermediárias. Muitas situações. no entanto. não podem ser 

tratadas desta maneira rigida de classi~icar elementos. o que resulta 

em perda de in~ormação da imagem. 

A abordagem ~uzzy se baseia na premissa do conceito da 

pertinência de um elemento a um conjunto apresentar valores gradativos 

e não ser r 1 gi da como tem si do implementada até recentemente em 

computadores. Neste sentido. tem-se mostrado crescente interesse no 

processamento digital de imagens (Di Zenzo et al . 1 989a 1 989b. Wang 

1990. Pal e Dwijesh 1986). 

Segundo Pal e Dwi jesh [ 1 986]. 

X={x} é uma classe de eventos 

um conjunto fuzzy C A) no espaço 

com uma variação gradativa de 

pertinência Cde x em A) caracterizada por uma ~unção de pertinência 

pACx) que associa cada ponto em X com um número real no intervalo 

[0.1]. onde o valor de pACx) representa o grau com que x pertence a A. 

Formalmente. esta relação é escrita da ~orma: 

A=< ~AC x. ) • x. i =1 • 2. . . . • n } 
l. l. 

n = Número de elementos 

A !unção de pertinência pode ser vista como um coe~iciente de 

peso que reflete a ambigüidade no conjunto. Na medida em que o valor 

da função de pertinência cresce. aproximando-se da unidade. aumenta 

também o grau da pertinência do evento "x" em "A". fACxi)=1 denota 
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~o~al per~inéncia de x em A e por ou~ro lado ~ACxi)=O mos~ra que x não 

per~ence a A. Assim sendo, um conjun~o ~uzzy não ~em ~ront.eiras 

de~inidas e um element.o é livre de pert.encer parcialment-e a vá.rios 

conjun~os. 

Exis~e uma variedade de operadores próprios des~a abordagem 

mat.emá.t.ica, que podem ser encont.rados em Pal e Dwijesh [1986], den~re 

os quais uni cament.e alguns serão ut.i 1 i zados nest.a disser t.ação. Eles 

são descrit.os a seguir. 

Seja C o conjunt.o de result.ados da união dos conjun~os A e B é 

de~inido por C = A u B, e sua ~unção de pert.inência depende das ~unções 

de pert.inência de A e B, da ~erma : 

onde \/ simboliza "o máximo dos argument-os en~re parênt.esis". 

Analogament-e, a int.erseção de dois conjunt.os ~uzzy A e B com 

~unções de pert.inência ~ACx) e ~8Cx), respec~ivament.e, é dada por 

C = A ~ B e a ~unção de pert.inência para a in~erseção é : 

onde A signi~ica "o menor dos argument-os". 

Os operadores A e V Cmin e má.x) sa~is~azem às seguint.es 

exigências 

i) O valor da ~unção de pert.inência de x em um conjunt.o ~uzzy 

compost.o, depende unicament-e das ~unções de pert.inência dos 

conjunt.os element.ares em x que o originaram, para t.odo xeX. 

i i) Tant.o o operador V como A. aplicados em dois conj unt.os 

~uzzy, são comut.at.ivos,associat.ivos e mut.uament.e dist.ribut.ivos. 

iii) V e A são con~inuos e não decrescen~es com relação a cada 

um de seus argument-os. 

iv) Os operadores ~a.a) e A(a,a) são rigidament-e crescent-es em 

relação a (a). 
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Suas 

v) Per~inência em A ou B implica per~inência em AnB. 

vi) Comple~a f"al~a de per~inência em A ou B implica comple~a 

f"al~a de per~inência em AUB. 

Es~as são algumas propriedades das operações em conjun~os f"uzzy. 

corresponden~es demos~rações, bem como ou~ r as def"inições 

complemen~ares, podem ser encon~radas em Pal e Dwijesh [1986] e Kandel 

[1979,1986], as quais não serão de~alhadas no presen~e es~udo. 

A abordagem de Rosendf"eld e~ alii. propõe a seguin~e regra para o 

processo f"uzzy 

8 m 

= 1\ V r .C h, k) pJ~ Ck) 
j=o k=o J 

A aproximação dos coef"icien~es de compa~ibilidade, propos~a no 

processo es~a~is~ico, f"alha nes~e caso devido a que r .Ch,k) não es~á 
J 

def"inido para j=O. Para superar es~a def"iciência, ado~a-se a def"inição 

para j=O 

r.Ch,k) = óCh,k) ou seja, 
J 

r.Ch,k) = o se h -;L k 
J 

r .C h. k) = 1 se h = k 
J 

com o que a equação f"uzzy propos~a por Rosenf"eld e~ alli. é al~erada: 

8 m 

=I\ 
j=~ 

} 
l { p. (h) 

\. /\V 
k=o 

O esquema seguinte pode servir para entender a an~erior equação: 

8 m 
l+t(h) =I\ { 

l /\V r .Ch,k) l(k) } p. p. (h) pj 
\. 

j = ~ 
\. 

k=o J 

(a) 
(b) 

(c) 

a) Escolhe-se o maior valor de 
l 

r .C h • k ) p . C k) 
J J 

59 

UFR ~::'3 

B~BL~O F IA ~PIH 

en~re as possiveis 



classes para a posição "j" da janela. 

b) O valor r esul t.ant.e de C a) é compara do com o valor do pixel 

cent-ral na posição "i" e o menor ent.re est.es dois é escolhido. 

c) A part-ir dos valores obt-idos em Cb) para cada posição na 

janela, o menor valor é selecionado. 

Tendo no-Lado a baixa e:ficiência dest-e processo em relação ao 

probabilist.ico, quando se considera a relação ent.re pares de 

individuas, Di Zenzo et. alii. [1989] prop~em uma variação dele que não 

mais considera um pixel isolado por vez, se não um grupo deles na 

:forma de uma sub-vizinhança. Para ist.o, de:finem o conjunt-o de valores 

possiveis da :função de pert-inência :fuzzy da :forma : 

:fCK) = K/d para K=0,1,2, ... d 

onde d é uma const.ant.e e deve ser o maior possi vel • em :função das 

1 i mi t.aç~es comput.aci onai s. a :fim de garant-i r uma boa di ser i mi nação 

ent.re os valores de :fCK) 

:f( K) E $( d) = c o . 1 /d • 2/d • 3/d • . . . [ d -1 J /d • 1 ) 

~ necessário ainda a int-rodução de uma variant-e dos operadores \1 
e J\. Para "lodo a,b em ~Cd) e cada T = 0,1,2, ... ,d: 

{ a 1\ b se a,b ;::: :f(T) OU a,b < :f(T) 
a \/b = 

T a \1 b caso cont-rário 

;; b = { 
a \1 b se a,b ;::::f(-r) ou a,b < :f( T) 

a 
a 1\ b caso cont-rário 

O papel de T nest-as de:finiç~es é o de :fixar um limiar :f(r). 

Not.e-se que a\/Tb :fica acima do limiar se, e soment-e se, a ou b 

Cou ambos) est-ão acima dest-e limiar; a~b est.á acima do limiar se, e 

soment-e se, ambosCa e b) est.ão acima de :f(T). Assim sendo, \/T e ~ 
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Lêm a naLureza de um ou e um ~ lógico respecLivamenLe, ambos 

conLrolados pelo valor do limiar f(T). Com estes conceitos, Di Zenzo 

et alii. [1989J alteram a formulaç~o fuzzy para : 

B{ =I\ 
j=~ 

onde uma sub-vizinhança i nLei r a ( l) , composLa do pixel i j unLo com q 

vizinhos consecutivos, é considerada em lugar de um vizinho isolado. 

O baixo desempenho desta abordagem foi verificado por Di Zenzo eL 

alii. (1989] que sugere a adoção de ouLra forma dos coeficienLes de 

compatibilidade para compensar as deficiências. Esta modificação será 

Lambém adotada no presente esLudo. O coeficiente de compatibilidade 

para a relaxação fuzzy não é esLimado a parLir da imagem temáLica 

resultante do processo de classificaç~o espectral, mas é uma uma 

simplificação da forma: 

r.Ch,k)= 1 se h=k 
J 

r .C h. k) = O se h~k 
J 

Com isto pretende-se favorecer a co-ocorrência de pixel s com a 

mesma classe em posições adjacentes e um efeito de homogeneizaç~o será 

dado em áreas ocupadas por uma única classe. EsLe processo remove os 

pixels de classes diferentes sem levar em consideração a relação 

con-Lextual en-Lre classes di ferenLes e baseando-se unicamente na al La 

correlação entre pixels de mesma classe. Com esLa simplificação: 

Utilizando novamente um esquema, pode-se facilitar a compreens~o 

da f"ormulação. 
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l-ti( h) 0.{ pi. t(h) 1\. 
j+q 

t 
P. = 

l(}e 
pl Ch) 

\. 

C a) 
(b) 

(c) 

a) Nest-a oper-ação. o menor- valor- da :função de per-t.inência. em 

r-elação ao limiar- e. é escolhido dent.ro de uma sub-vizinhança de "q+l" 

pixels em t.or-no do pixel cent.ral "i". Devido à simplif'icação do 

coe:ficient.e de compat.ibilidade int.r-oduzida ant.er-ior-ment.e. unicament.e a 

classe "h" igual à classe do pixel cent.r-al é pesquisada. 

b) O Segundo operador- seleciona o menor- valor- em r-elação a T ent.r-e 

o valor- r- esul t.ant.e de C a) e o valor- do pixel cent.r- al assoei ado à 

classe "h". 

c) Finalment.e. o t.er-ceir-o oper-ador- seleciona o menor- valor- ent.r-e 

os obt.idos na oper-ação ant.er-ior par-a cada uma das sub-vizinhanças 

de:finidas por- "q" e "1". 

O oper-ador- 1\e consider-ado na subvizinhança Cq+l) t.em a 

part.icular-idade de escolher- a maior- f'unção de per-t.inência de p,(h) se 
J 

as :funções de per-t.inência na sub-vizinhança :for-em t.odas super-ior-es ou 

t.odas inf'er-ior-es ao limiar- e. Na sit.uação em que pelo menos uma f'unção 

de per-t.inência in:fer-ior- ao limiar-. o menor- valor- é escolhido. 

3.3.6. Processo de Relaxação Fuzzy Modif'icado com a Média Local 

Uma segunda t.ent.at.iva or-ient.ada a ut.ilizar- a inf'or-mação de uma 

sub-vizinhança similar- à ent.er-ior-. baseada no valor- médio dest.a 

sub-vizinhança. é t.est.ada. Devido à nat.ur-eza aleat.6r-ia das obser-vações 

(2S_) é possi vel encont.r-ar- pixels com valor-es ext.r-emament.e baixos na 

vizinhança do pixel cent.r-al. Valor-es muit.o baixos par-a uma classe 

implicam valor-es maior-es par-a as •:::.ut.r-as ou pelo menos uma das out.r-as. 

Se numa cir-cunst.ância det.er-minada exist.ir-em dois pixels 
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com valor baixo para a classe "B" e alt-o para uma segunda classe "A", 

dent-ro de uma região onde as probabilidades dos pixels são alt-as para 

a classe "B". pode-se dizer que ambos est-ejam mal classif'icados. 

Dependendo da sit-uação est-es pixels mal classif'icados podem se 

sust.ent.ar mut-uament-e, pois um corresponde à vizinhança do out-ro e, o 

que é pior ainda, propagar est-e erro para os pixels imediat-ament-e 

pr6xi mos. O :fat-o do processo :fuzzy ser um processo 

di mi nui o valor das pr obabi 1 idades par a cada pixel 

que uni cament.e 

pode levar à 

int-rodução de erros os quais não podem ser det-ect-ados pelo próprio 

processo e que se propagam na medida em que são os menores valores da 

região. Est-a dif'iculdade já era apont-ada por Rosen:feld et. alii. (1976] 

quem :fazia not-ar que em processos :fuzzy de relaxação os valores baixos 

são "cont.agi osos" e que neles t.em-se not-ado um desempenho menor em 

relação aos do t-ipo probabilis'lico. 

Com a :finalidade de superar est-a def'iciência subst-it-ui-se um dos 

operadores :fuzzy i nt.r oduzi do por Di Zenzo et. ali i . ( 1 999 l pelo valor 

médio da sub-vizinhança. Com ist-o pret-ende-se f'ilt.rar as ocorrências de 

vizinhos com valor de probabilidade ext-remament-e baixo quando o valor 

do rest-o da vizinhança é alt-o. que de out-ra maneira det-erminaria um 

valor baixo para o pixel cent-ral. Assim a abordagem f'uzzy adot-a a 

:forma: 

8 { = A 
j=~ 

j+q m 

medl = . V r lCh, k) p~Ck) 
J k=o } 

Dest-a :forma. quando a sub-vizinhança t-iver dois ou mais valores 

muit-o baixos o seu valor médio será baixo e passará inf'luenciar o 

valor cent-ral. Caso cont-rário, se unicament-e um valor :for muit-o 

pequeno, o uso do valor médio ameniza o seu ef'eit.o no valor do pixel 

cent-ral. 

Com a simplif'icação do coef'icient.e de compat.ibilidade, a 

abordagem f'uzzy com a int-rodução da média da sub-vizinhança em lugar 

do limiar 8 pode-se escrever: 
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t+S.c h) ju pi.\h)Âr 
j+q l } p, = medl .C pl~h)) 

I. = J 

. { 1 j+q } l+i(h) pi.\h)/\r 
l p, = A q+1 E pl Ch) 

I. 
j=• l = j 

Novamen~e. um esquema pode ser ú~il para en~ender a ~ormulação do 

algori~mo: 

c 

1 j+q 

q+1 E 
l=j 

b 

} 
a 

Ca) Nes~a primeira operação. o valor médio da sub-vizinhança 

de~inida por "j" e "q" é calculado. Des~a ~erma pre~ende-se 

diminuir a in~luência de um único valor baixo den~ro da vizinhança 

de "i". 

b) O segundo operador seleciona o menor valor em relação a T en~re 

o valor resul~an~e de Ca) e o valor do pixel cen~ral associado à 

classe "h". 

c) Finalmen~e. o ~erceiro operador seleciona o menor valor en~re 

os ob~idos na operação an~erior para cada uma das sub-vizinhanças 

det'inidas por "q" e "1". 

3. 3. 7. Processo de Filtragem Espacial Combinado com a Relaxação 

Probabílistica 

Uma t'inalidade do processo de classi~icação contextual é corrigir 

a classit'icação daqueles pixels cuja classe a~ribuida é di~eren~e da 

classe a~ribuida a sua vizinhança. Devido a es~es erros es~arem 

relacionadas aos valores das probabilidades que relacionam cada pixels 
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da vizinhança com 

ocasiona mudanças 

as 

na 

classes. a al~eraç~o des~as 

imagem ~emá~ica produzida. 

probabilidades 

A seguir será 

in~roduzido um mé~odo al~erna~ivo que pre~ende acelerar o processo de 

classi~icação con~e~ual. Para is~o são necessárias algumas 

simpli~icações nas hip6~eses ado~adas. 

Em cena na~urais de áreas e~ensas cober~as por vege~ação as 

dif'erenças nos valores das probabilidades podem es~ar-p.Ch) 
I. 

relacionadas a f'a~or-es alheios à na~ureza ou es~ado da vege~aç~o. como 

ser- a sombr-a de uma plan~a pr-oje~ada sobr-e a ou~r-a devido à di~erença 

de al ~ur-a en~re ambas. No en~an~o es~a di~er-ença ~ambém pode ser-

causada por dif'erença na respos~a de f'undo ou presença de ou~r-os alvos 

mis~ur-ados no pixel. 

Se a imagem es~udada apr-esen~ar- pr-edominan~emen~e ár-eas 

homogêneas. com um número pequeno de pixels per~encen~es a ou~r-as 

classes. haveria maior pr-obabilidade de co-ocorrência de pixels 

per~encen~es a uma mesma classe na imagem. pois os valor-es das 

probabilidades ~ambém seriam homogêneos. Assim a probabilidade da 

ocor-rência da mesma classe den~r-o da janela móvel é r-ef'or-çada. Par-a 

~ins des~e es~udo supõe-se a ausência des~es pixels mis~ur-ados. 

Den~r-o des~a simpli~icação a dis~ribuição espacial das classes 

tender- i a a ~or-mar- gr-upos e diminui r- i a a pr-obabi 1 idade de ocor-r-erem 

pixels de classes di~er-en~es den~r-o delas pelo que se "i" e "j" es~ão 

si~uados em posições próximas den~r-o da imagem, en~ão p.Ch) e p.Ch) 
I. J 

~ender-iam a ~er valor-es pr-óximos. Da mesma ~or-ma a pr-obabilidade de 

pCieh,jek) par-a h~k tor-na-se mui~o pequena e pCieh.jeh) se apr-oxima de 

pCieh). Por- meio des~a simpli~icação o valor- de compa~ibilidade pode 

ser- escri~o da ~erma: 

r.Ch,k)=1 se h=k 
J 

r .C h, k)=O se h~k 
J 

Assim. se elimina o soma~6r-io par-a classes di~er-en~es de "h" e o 
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processo de relaxaç~o pode ser escri~o: 

8 

P.i.t+~Ch) = E 
j=o 

l 
d .. p. Ch) 

\.j J 

que corresponde à ~erma ma~emá~ica do processo de ~il~ragem 

espacial. Exis~e uma grande variedade de ~il~ros que podem ser 

u~ilizados den~ro des~a de~iniç~o. con~orme os valores ado~ados para 

d. .. Em ou~ras palavras. pode-se cons~ruir o ~il~ro desejado 
\.J 

escolhendo-se valores adequados para d. .. Como a in~enç~o do processo 
t.J 

é homogeneizar a imagem ~emá~ico den~ro das àreas homogêneas. o ~il~ro 

usado é do ~ipo passa-baixas. Valores 

atribuidos aos vizinhos mais próximos de 

menor que os separa do pixel cen~ral. 

maiores de dij podem ser 

"i" em ~unção da dis~ância 

3.4. Imagem Sintética 

A exa~idão dos processos acima propostos pode ser avaliada 

através da u~ilizaç~o de àreas ~este. Nes~e caso. o resul ~ado da 

classi~icaç~o é comparado com os dados conhecidos dessas àreas. que 

podem ser ob~idos por meio de ~otogra~ias aéreas ou diretamente por 

veri~icaç~o local. Uma maneira alterna~iva de tes~ar o desempenho do 

classi~icador é median~e o uso de uma imagem sin~ética. Em uma imagem 

sinté~ica o número digital C ou re~lectância) correspondente a cada 

banda é gerado segundo uma ~unção 

distribuiç~o 

densidade 

espacial 

de probabilidade 

previamente escolhida. A das 

pré-~ixada pelo que a classe associada a cada pixel 

conhecida. 

classes é 

torna-se 

Com a ~inalidade de testar o desempenho do classi~icador pela 

Máxima Verossimilhança e o processo contextual ~oram geradas cenas 

sin~éticas em três bandas. Para realizar esta ~are~a ~oi elaborado o 

programa SINTET que. alimentado da in~ormaç~o a respeito dos 

parâmetros da distribuiç~o de cada classe. gera um conjunto de três 

bandas com valores de número digital que obedecem a uma distribuição 

normal. 
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A geração de uma variável aleat-ória segundo uma dist-ribuição 

normal pode ser ob'lida a par'lir de uma dist-ribuição ret-angular. que 

geralment-e const-a na bibliot-eca dos vários compiladores. e ~azendo uso 

do t-eorema do limit-e cent-ral : 

Seja "U" uma variavel aleat-ória com dist-ribuição ret-angular en'lre 

zero e um. 

o ~ u ~ 1 

1-l = ECu) = 0.5 

t t 

varCu) J Cu 
2 

O' = = - 0.5) du = J Cu
2

- u + 0.25 )du = 

o o 

Pelo t-eorema do limit-e cen'lral se X é a soma de um conjunt-o de 

variáveis aleat-órias ident-icament-e dis'lribuidas. en'lão a 

dist-ribuição de X 'lende a uma dist-ribuição normal na medida em que "n" 

cresce Cn -+ oo). 

Considando a variável 

As variáveis u1. uz•·· .• un são variáveis aleat-órias. independent-es 

e t-odas obedecem a dist-ribuição acima descri 'la com média 1-J=O. 5 e 

variância o
2 =1/12. 

Pelo t-eorema do limit-e cen'lral sabe-se que. se "n" é grande ent-ão 

a di s'lr i bui ção de X 

variância o 
2 = n * o

2
. 

X 

é aproximadament-e normal. com média 

No caso present-e 1-J =n*0.5 e o 2 =n/12. 
X X 

e 

A padronização Cmédia igual a zero e variância unit-ária) pode ser 

ob'lida escolhendo o valor de "n" que sa'lis~az: 

o 
2 = n/12 = 1 

X 
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segue-se que 

n=12 

e para a média 

x =ui + u2 + u3 + ... +u12 -6 

t2 

= E E c ui) - 6 = 
i..=t 

12*0.6- 6 =o 

Por~an~o a variável alea~6ria 

x =ui + u2 + u3 + ... +u12 -6 

apresen~a uma dis~ribuiç~o normal padronizada C~ =O • a 2
=1) 

X X 

A par~ir da geraç~o de números alea~6rios da biblio~eca do 

compi 1 ador ob~em-se. segundo a oper aç~o descri ~a. a v ar i á vel X com 

dis~ribuiç~o NC0.1). 

A !"unção "cálculo de parâ.me~ros es~a~is~icos" do sis~ema 

SITIM-160 f"ornece os parâ.me~ros da dis~ribuiçã:o de alvos escolhidos na 

imagem. Sejam mCAJ a média da classe em uma banda escolhida e var(A) a 

sua var i â.nci a. ado~ando B= Cvar(A))t/2*x + m(A) ob~em-se a 

di s~r i bui çã:o : 

E[ BJ = EC C vare A)) .t/2 *x J + E( mC A) J =C vare A)) t/2 *E( xJ + mC A) 

= Cvar(A))t/2 * O + mCAJ= mCA) 

varCB) = CCvar(A))t/2
)

2 M-varCX) + var(m(A)) 

= var(A)M-1 + O = var(A) 

Des~a maneira é possi vel gerar uma di s~r i bui çã:o si mi 1 ar à da 

classe de in~eresse em cada banda. Nes~e processo não se leva em 

consideraç~o a covariância en~re duas bandas para a classe. pelo 

que os eixos da dis~ribuiçã:o sã:o gerados paralelos aos eixos 

coordenados. 
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A i nt.r-odução das cevar- i ânci as. i st.o é. dos el ement-as f"or- a da 

diagonal pr-esent-es na mat-r-iz de covariância das classes amost.radas. 

pode ser realizada f"azendo uso das propriedades dos aut-ovet-ores e 

aut-ovalores da mat-riz present-es na t.ransf"ormaç~o de Hot.elling ou 

Karhunen-Loeve. baseada nas propriedades est-at.is~icas dos elemen~os de 

cada classe e u~ilizada ger-alment-e na r-o~ação ou compressão de dados 

CGonzales e Win~z 1977). 

O pr-ocedimen~o pode ser descr-i~o da seguin~e maneira. Seja A uma 

ma~riz quadrada de dimensão Cpxp) e !... a ma~riz iden~idade de mesma 

dimensão. Os escalares l .l •...• l que sa~isf"azem a equaç~o IA-4:._1=0 
~ z p 

são chamados de au~ovalores Cou raizes carac~eris~icas) da ma~riz A· A 

equaç~o IA-4:._I=o C como f"unç~o de é chamada de equaç~o 

carac~eris~ica. Os au~ove~ores da ma~riz A associados a l são aqueles 

ve~ores n~o nulos que sa~isf"azem a relação : 

A~=l~ 

e assumido. por conveniência. que os au~ovalores es~ão ordenados 

de f"orma decrescen~e. assim l > l > ... > l . A ma~r i z 
~ z p 

pxp cujas colunas 

são cons~i~uidas pelos au~ove~ores de A é a 

~ransf"ormação de Ho~elling e que será deno~ada por ª· 

e 
~~ 

e 
Zt 

ª = 

e 
pi 

e 
iZ 

e zz 

e 
pZ 

e 
tp 

e 
Zp 

e 
pp 

responsável 

Onde e .. é a j-éssima componen~e do i-éssimo au~ove~or. 
l.J 

pela 

Exis~em várias combinações possiveis para ~ pelo que geralmen~e 

se ado~am os au~ove~ores normalizados. 

A ~ransformação de Ho~elling consis~e em mul~iplicar os ve~ores 
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que cor-r-espondem a uma imagem cent-r-alizada em m,. ist.o é. os vet.or-es 

C~-m). pela mat.r-iz ª obt.ida a par-t.ir- dos aut-ovetor-es e autovalor-es da 

matr-iz de covar-iância da imagem. ou seja: 

Y =ªc~ m) 
-x 

Uma das pr-opr-iedades dest.a t.r-ans~or-mação é que a var-iável 

r-esult.ant.e Cy) possue média igual a zer-o. o que pode ser- demost.r-ado da 

seguint-e maneir-a: 

m = E[yJ 
-y 

= E[ ªc ~ - m) ] 
-x 

= ª E[ ~ ] - ª m = o -x 

Da mesma ~or-ma se most.r-a que a a mat.r-iz de covar-iância de y 

assume a seguinte ~or-ma: 

covaCy) = E< ( ª~ - B m) ( B X - B m) • } 
- -x -- - -x 

cova(y) = E< ª( ~ - m) ( ~ - m) "ª" } 
-x -x 

covaCy) = ª E< ( ~ - m) ( ~ m) • }ª" -x -x 
covaCy) = ª cova( ~ ) ª. 
Pode ser- demost.r-ado CJohnson et. ali i. 1982) que a mat.r-iz de 

covar-iância de y é a mat.r-iz diagonal com element-os iguais aos 

autovalor-es. ou seja: 

l o o 
i 

o l o 
2 

cova(y) = 
o· o 
o o l 

p 

A i mpor-t.ância dest.a ult.ima pr-opr-iedade é que a t.r-ans~or-mação de 

Hot.elling result-a em novas var-iáveis Cy) cuja mat-rizes de covar-iância 

possuem os element-os ~ora da diagonal nulos. o que signi~ica que os 

element-os de y são não cor-relacionados. Além disso. cada aut.oval or- l. 
I. 
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corresponde à variância do i-éssimo elemen~o de y na direç~o do ve~or 

c ar ac~er 1 s~i co e. 
1.. 

Uma ou~ra propriedade é que se "Lorna possivel recons"Li"Luir ~ a 

par"Lir de y. já que covaC29 é uma ma"Lriz real e simé"Lrica é sempre 

possi vel encon"Lrar um conjun"Lo de au"Love"Lores or"Lonormais. Com isso 
-~ 8 = s• e 2$_ pode ser ob"Lido usando : 

Des"La úl"Lima relação se conclui que pode-se gerar um conjun"Lo de 

pixels 2$. cuja ma"Lriz de covariância apresen"La elemen"Los não nulos ~ora 

da diagonal principal a par"Lir de uma população que apresen"La 

correlação nula en"Lre as variáveis Cno caso presen"Le, bandas 

espec"Lrais). Para is"Lo, gera-se uma população com dis"Lribuição normal 

no espaço de Cy), cuja ma"Lriz de covariância "Lenha elemen"Los ~ora da 

diagonal principal iguais a zero e onde os elemen"Los na diagonal 

principal. as variâncias, cor-respondem aos au"Lovalores da ma"Lriz de 

cevar i ânci a da di s"Lr i bui ção desejada C cova C 29) . O segui n"Le passo é 

aplicar a re-Lação median"Le a inversa da "Lrans~ormação de Ho"Lelling, 

mul"Liplicando os ve"Lores gerados Cy) pela ma"Lriz campos-La pelos 

au"Love"Lores da dis~ribuição procurada. O úl"Limo passo é posicionar a 

dis"Lribuição em relação ao ve"Lor de médias de ~-

3.5. Critérios de Medida de Convergência e Precis~o 

Devido à na"Lureza it.erat.iva dos processos de relaxação acima 

descrit.os, ~az-se necessário um parâmetro que in~orme a respeit.o da 

"Laxa de convergência do processo. Para "Lal ~inalidade podemos u"Lilizar 

as seguin"Les medidas 

A primeira é a taxa média de variação nos 

probabilidades de pert.inência das classes: 
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h=O i.=:l 

N = número t-otal de pixels classi~icados na ileração l. 

A segunda é a enlropia de~inida por: 

HCt) = 1 N 

""NE 
i.=:t. 

m 

E 
h=o 

l l p. Ch) lnCp. Ch) ) 
\. \. 

HCt) represenla a incerteza residual da classi~icação por pixel 

após t i teraçe5es e pode ser enlendida como o grau de desordem do 
l 

conjunto de probabilidades pi C h). 

Uma condição necessária para qualquer ajuste ilerativo das 

probabilidades de perlinência das classes ler signi~icado é que, tanto 

RCl) como HCl), sejam monotonicamenle decrescentes com t CDi Zenzo el 

al i i , 1 989) . 

A avaliação da precisão da classi~icação pode ser monitorada, 

nest-es processos de relaxação, mediante a análise da matriz de 

con~usão das classes de esludo. 

A matriz de con~usão pode ser obtida para siluaçe5es onde a 

verdade t-errestre é totalmenle conhecida. Islo implica o conhecimento 

da verdadeira classi~icação de cada um dos pixels na imagem. ou pelo 

menos na área que vai ser classi~icada. Como na prática essa 

informação é dificil de obler. devido ao tamanho da área e o elevado 

custo de seu levantamento, tal avaliação não poderá ser utilizada em 

imagens reais, ~icando a análise da matriz de confusão reslrita a 

imagens sinlélicas onde a classificação correla é conhecida. 

No caso de imagens reais a avaliação deverá se reslringir à 

análise da classi~icação de certas sub-regie5es da imagem as quais são 

conhecidas alravés de fotogra~ias aéreas obliquas. O número de 

fotografias úleis e disponiveis é um ~ator limitanle do número de 
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pon~os que podem ser moni~orados, quan~o a sua classi~icação ao longo 

dos processo i~era~ivos. Uma ou~ra !arma de veri!icar o !uncionamen~o 

dos processos de relaxação é pela análise puramen~e visual da 

imagem resul~an~e produzida, levando em consideração o grau de 

homogeneização das áreas ocupadas pelas classes, a de!inição de suas 

f"ron~eiras e a classi!icação espec~ral visual a par~ir da imagem 

mul~iespec~ral e das !o~ogra!ias aéreas. 

Segundo Eklundh C1980), o processo de relaxação t.erminaria 

quando um valor minimo para o erro da classi!icação !or alcançado. 

Como a de~erminação do erro come~ido exige o conheciment.o da 

classif"icação corret.a de cada pixel, is~o se ~orna inviável em imagens 

nat.urais. Para superar est.a de!iciência Eklundh et. alii. [1980] sugere 

que o pon~o que marcaria o f"inal do processo it.era~ivo pode ser ob~ido 

a part.ir da evolução do valor da t.axa média de variação. 
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I V EXPERIMENTOS 

4.1 Descriç~o das Imagens 

Os algori~mos de classi!icação con~e~ual !oram implemen~ados em 

programas para compu~ador de maneira a serem u~ilizados no sis~ema de 

~r a~amen~o de imagem Si ~i m-160, di sponi vel no Cen~ro Es~adual de 

Pesquisa em Sensoriamen~o Remo~o e Me~eorologia da UFRGS. Os programas 

!oram elaborados na linguagem C e u~ilizaram as biblio~ecas e ro~inas 

próprias do sis~ema Si~im-160. Após sua implemen~ação. ~ais algori~mos 

!oram subme~idos a uma série de ~es~es para avaliar sua con~ribuição à 

precisão da cl assi !i cação da imagem. Os ~es~es !oram realizados em 

imagens sin~é~icas, elaboradas para essa !inalidade. bem como em cenas 

reais da série Landsa~-TM. 

4.1.1. Imagem Sintética 

Foi inicalmen~e gerada uma imagem sin~é~ica mul~iespec~ral. 

!armada por ~rês bandas. Assumiu-se que a !unção densidade de 

probabilidade para cada classe segue uma dis~ribuição normal. Des~a 

!arma. cada classe !ica descri~a pelo seu ve~or de médias (~) e sua 

ma~riz de covariância A variação desses parâme~ros 

populacionais, permi~e simular si~uações diversas, com relação à 

separabilidade das classes simuladas, no espaço mul~iespec~ral. 

Os parâme~ros da dis~ribuição das classes para a imagem sin~é~ica 

!oram ob~idos a par~ir da dis~ribuição de alvos reais em uma imagem 

LANDSAT-TM. corresponden~e à bacia do rio Po~iribú, no Es~ado do Rio 

Grande do Sul. As bandas u~ilizadas !oram as TM-3, TM-4 e TM-6. 

Um programa de compu~ador, denominado LENC3 Cbei~ura de ~ivel de 

Çinza em â bandas) !oi desenvolvido com a !inalidade de ob~er amos~ras 

na imagem em um !orma~o passivel de ser u~ilizado em algum paco~e 

Cso!~ware) es~a~is~ico para de~erminar os parâme~ros da população. 

Nes~e caso !oi u~ilizado o MINITAB. Operando-se dire~amen~e o cursor 

disponivel na unidade visualizadora de imagens CUVI) do sis~ema 



Si~im-150. áreas de amos~ragem para as diversas classes de in~eresse 

foram delimi~adas. O programa LENC3 realiza a lei~ura dos números 

digi~ais de cada pixel des~as áreas e os armazena na forma de números 

in~eiros em um arquivo seqüencial no disco rigido. em ~rês colunas. 

uma para cada banda lida. Assim. para cada classe. são ~ornadas 

amos~ras. nas bandas espec-lrais de in~eresse. Os parâ.me~ros 

es~a~is~icos necessários Cve~or de médias e ma~riz de covariância) 

podem en~ão ser es~imados. 

Na geração da imagem sin~é~ica. foram selecionadas classes 

si~uadas próximas en~re si no espaço mul~iespec~ral Co que ocorre com 

freqüência em cenas reais). Nes~e caso. o processo de classificação. 

u~i 1 i zando excl usi vamen~e a~r i bu~os espec~rai s. resul ~a em um cer~o 

número de pixels mal classificados. A eficiência dos a~ribu~os de 

con~e~o no processo de classificação pode en~ão ser ~es~ada. 

Da mesma forma ~omou-se o devido cuidado para não gerar classes 

com demasiada diferença quan~o à variância pois. em função do cri~ério 

ado~ado para a rejeição no processo de classificação espec~ral. Quando 

uma classe ~em variância exageradamen~e pequena em relação às ou~ras 

classes. o valor da sua função discriminan~e na fron~eira do elipsoide 

de confiabilidade gerado pela es~a~is~ica de Ho~elling é mui~o maior 

do que aquele corresponden~e à classe com maior variância e pode 

resul~ar na inclusão das classes com menor variância na classe de 

rejeição denominada "fundo". como é mos~rado na figura 3.3 e comen~ado 

no i~em 3.3.2. 

4.1.1.1. En~radas do Programa SINTET para Geração da Imagem Sin~é~ica 

O programa SINTET segue a me~odologia descri~a para geração de 

imagens sin~é~icas a par~ir do ve~or de médias. au~ovalores e a ma~riz 

de au~ove~ores para cada classe. 

A dis~ribuição espacial dos pixels é fei~a segundo o cri~ério da 

dis~ância minima em relação a cen~ros pré-de~erminados. Cada um des~es 
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cen~ros é considerado como per~encen~e a uma classe e aqueles pixels 

que ~icarem mais próximos a ele são a~ribuidos à mesma classe. Assim. 

os passos a ser seguidos pelo programa são: 

Cálculo a dis~ância en~re a posição do pixel a ser gerado na 

imagem e cada um dos cen~ros. 

A~ribui-se o pixel à mesma classe do cen~ro cuja dis~ância seja 

a menor en~re as dis~âncias calculadas no passo an~erior. 

Os cen~ros são a~ribuidos às classes em ~orma crescen~e de ordem 

de en~rada, is~o é, o primeiro cen~ro corresponde à classe o. o 

segundo à 1 • e~ c • a ~é super ar o número de c 1 asses C m) • quando 

novamen~e se a~ribui os pixels às classes 0.1.2 .... m. 

- Geração da respos~a espec~ral sin~é~ica a par~ir dos parâme~ros 

es~a~is~icos da classe escolhida. con~orme descri~o no i~em 3.4. 

Es~a me~odologia permi~e cons~ruir imagens sin~é~icas. nas quais 

as di~eren~es classes presen~es apresen~am uma dis~ribuição espacial 

bem con~ormada. onde o classi~icador con~e~ual possa a~uar corrigindo 

os prováveis erros gerados na classi~icação que u~iliza unicamen~e 

a~ribu~os espec~rais. 

Os dados de en~rada devem es~ar con~idos no arquivo SINTET. J. 

em c6digo ASCII. e obedecer o seguin~e ~orma~o e ordem : 

NOME DA IMAGEM GERADA 

NUMERO DE BANDAS 

NUMERO DE CLASSES 

C3 carac~eres) 

C um i n~ei r o) 

Cum in~eiro) 

A seguir devem cons~ar. segundo o número de classes e bandas geradas 

as seguin~es in~ormações para cada classe: 

Médias e au~ovalores; 

MEDIA DA BANDA 1 
MAIOR AUTOVALOR 
MEDIA DA BANDA 2 
2do MAIOR AUTOVALOR 

MEDIA DA BANDA i 

C um 
C um 
C um 
C um 

C um 

i n~ei r o) 
valor de 
in~eiro) 

valor de 

in~eiro) 

pon~o ~lu~uan~e - ~loa~) 

pon~o ~lu~uan~e - ~loa~) 

i-éssimo MAIOR AUTOVALOR Cum valor de pon~o ~lu~uan~e - ~loa~) 
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mat.riz de aut.ovet.ores "e. 
~.j 

e11 e12 e13 e14 e1i 

e21 e22 e23 e24 e 2i 

ei1 ei2 ei3 ei4 e .. 
~~ 

C Valores de pont-o f"lut.uant.e.) 

Dist-ribuição espacial; 
NUMERO DE CENTROS C um i nt.ei r o 
COORDENADA X DE IMAGEM DO CENTRO 1 
COORDENADA Y DE IMAGEM DO CENTRO 1 
COORDENADA X DE IMAGEM DO CENTRO 2 
COORDENADA Y DE IMAGEM DO CENTRO 2 

COORDENADA X DE IMAGEM DO CENTRO n 
COORDENADA Y DE IMAGEM DO CENTRO n 

Dimensão da imagem 
NUMERO DE LINHAS 
NUMERO DE COLUNAS 

4.1.1.2. Imagens Geradas 

C um i nt.ei r o) 
C um i nt.ei r o) 

= n) 
C um int-eiro) 
C um int-eiro) 
C um int-eiro) 
C um int.ei ro) 

C um int.ei ro) 
C um int-eiro) 

A primeira imagem gerada obedece aos seguint.es parâmet-ros no 

arquivo SINTET.J • conf"orme descrit-o ant-eriorment-e: 

SIC 
3 3 
71 30.9209 
50 15.4672 
29 5.9844 
.939448 .300588 .162218 
-.193044 .859382 -.473698 
.282486 -.413801 -.864925 
62 68.82 
72 24.50 
25 13.157 
.197334 .948598 -.246581 
.973224 -.158660 .166626 
-.119148 .273089 .954207 
53 34.757 
55 6. 081 
25 3.7 
.42008 .905657 -.051388 
.903357 -.423449 -.065322 
.080383 .01872 .996122 
12 
5 
9 
7 

10 
22 
42 77 



20 g 
19 17 
17 35 
27 5 
29 17 
25 25 
33 9 
35 15 
43 37 
60 50 

O que corresponde a uma imagem com nome "SIC" com 3 bandas 

Cb1.b2.b3) e ~rês classes. A imagem possue 50 linhas e 50 colunas. A 

dis~ribuição espacial das classes é ~al que elas se encon~ram 

agrupadas dividindo a àrea em ~rês regiões ver~icais. 

A segunda imagem es~à descri~a no arquivo SINTET. J da seguin~e 

maneira : 

SIE 
3 3 
71 30.9209 
60 15.4672 
29 5.9944 
.939449 .300599 .162219 
-.193044 .959392 -.473699 
.292496 -.413901 -.964925 
62 69.92 
72 24.50 
25 13.157 
.197334 .949599 -.246591 
.973224 -.159660 .166626 
-.119149 .273099 .954207 
53 34.757 
55 6. OB1 
25 3.7 
.42009 .905657 -.051399 
.903357 -.423449 -.065322 
.090393 .01972 .996122 
12 
17 35 
2.7 5 
2.9 17 
2.5 5 
10 9 
2.2 7 
42 20 
9 19 
17 25 
33 9 
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As 

35 15 
43 37 
60 50 

classes present-es nest.a imagem possuem as mesmas 

caract.erist.icas da imagem SIC. A di:ferênça básica ent.re as duas é a 

dist-ribuição espacial das classes. Na imagem SIE as classes :formam 9 

áreas em lugar de t.rês. Com ist.o se pre'lende alt.erar os coeficient-es 

de compat-ibilidade e aument-ar as :fron'leiras ent.re classes. A imagem 

'lem 60 linhas e 60 colunas e possui 3 classes e 12 cent.ros. 

Um esboço da posição das classes no espaço mult.iespect.ral pode 

ser vist.o na :figura 4.1. A :figura 4.2 most.ra a dist-ribuição espacial 

das classes nas imagens SIC e SIE geradas. 

4.1.2. Imagens reais 

O t.est.e dos algorit-mos em imagens reais :foi realizado ut-ilizando 

a imagem de uma área onde pr esent.ement.e são desenvolvi das out.r as 

pesquisas pelo Inst.it.ut.o de Pesquisas Hidráulicas da UFRGS (IPH), 

den'lro de um convênio de cooperação int-ernacional CCNPq-ORSTOMD. Nessa 

região :foram selecionadas pequenas áreas para :fins de t.est.e. 

A bacia do rio Pot.iribú est.á sit.uada no Planalt-o médio do Est.ado 

do Rio Grande do Sul e en:frent.a problemas sérios de erosão devido a 

inadequadas prá'licas agricolas. Dent.ro dest.a bacia :foi escolhida uma 

sub-bacia represent.at.iva CBordas 1988), a bacia do Arroio Taboão, de 

aproximadament-e 100 Km2 de área, localizada ent.re as lat.i'ludes 

s-28°22' e s-28°30• e as longit.udes o-53°63' e o-53°51'. Os dados 

escolhidos para t.est.ar o algori'lmo propost-o nest.a bacia consist-em das 

bandas Landsa t. TM 3, 4 e 6, obt.i das no mês de abri 1 de 1 989, ór bi 'la 

223.80, quadrant-e B. 

Três dias ant.es da passagem do sat.élit.e :foi realizado um vóo de 

baixa altitude que possibilitou a obtenção de :fotografias obliquas 

pret.o e branco e coloridas. Este material :foi utilizado para obter a 
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FIGURA 4. 1. a.: Representação gráfica da distribuição espectral 
das classes geradas para a imagem sintética. Os 

valorGs do cont-ador digit-al :foram gGrados a part-ir da 
estimativa dos parâmetros média e variância de uma 
imagem LANDSAT TM rGal da bacia do arroio Pot..iribó. A 
banda 1 corresponde à banda TM-3 G a banda 2 
corresponde à banda TM-4. 
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FIGURA 4.1. b.: Represent-ação gráfica da distribuição espect.ral 
das classes geradas para a imagem sint.ét.ica. Os valores 
do contador digit.al !oram gerados a part.ir da 
est.imativa dos parâmet.ros média e variância de uma 
imagem LANDSAT TM real da bacia do arroio Potiribú. A 
banda 1 corresponde à banda TM-3 e a banda 3 
corresponde à banda TM-6. 

Legenda: Classe 1 
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FIGURA 4.1. c. Represent-ação gráf'ica da dist-ribuição espect-ral 
das classes geradas para a imagem sint-ét-ica. Os valores 
do cont-ador digi Lal f'oram gerados a part-ir da 
eslimat.iva dos parâmet-ros média e variância de uma 
imagem LANDSAT TM real da bacia do arroio Pot.iribú. A 
banda 2 corresponde à banda TM-4 e a banda 3 
corresponde à banda TM-6. 

Legenda: Classe 1 
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FIGURA 4.2: Distribuição espacial das classes nas 
imagens sintéticas SIC e SIE geradas. 
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verdade de campo 

classificador. 

necessÁria para avaliar o desempenho do 

A cobert.ura veget.al do sol o nest.a área est.á preponderant.ement.e 

dest.inada à agricult.ura Csoja e t.rigo). Exist.em t.ambém áreas menores 

cobert.as por mat.a nat.iva. past.o e re:forest.ament.os de eucalipt.us e 

pinheiro. Devido à dat.a de colet.a dos dados t.er coincidido com a época 

de colhei t.a da soja. áreas cobert.as por rest.eva dest.a cul t.ura se 

encont.ram dist.ribuidas na imagem. Da mesma forma. exist.em áreas com 

solo expost.o em variados est.ágios de preparo. Est.a imagem é denominada 

de "POTIRIBú" para :fins dest.e est.udo. 

A :figura 4.3 most.ra um exemplo das :fot.ogra:fias obliquas da 

região. Part.e da imagem mult.iespect.ral ut.ilizada é most.rada na :figura 

4. 4. Nest.a composição colorida. a banda TM-5 est.Á associada à cor 

vermelha. a TM-4 à cor verde e a TM-3 à cor azul. 

Duas á.reas :foram escolhidas a 

t.omando em consideração o t.ipo da 

par t. i r das :f ot.ogr a :f i as aéreas • 

cobert.ura do solo. Elas est.ão 

most.radas nas :figuras 4. 5 e 4. 6. Para :fins det.e est.udo. elas serão 

denominadas de POTI RI Bú-1 e POTI RI Bú-2. 

Na imagem Pot.iribú 1. most.rada na :figura 4.5. aparecem diversas 

classes. A área cent.ral da imagem est.á ocupada por um campo de rest.eva 

C cor r os a) • di vi di do ao me i o por uma :faixa ocupada por veget.ação 

verde. provavelment-e um mat.o. Uma área menor encont.ra-se t.ambém na 

part.e cent.ral e est.á ocupada por veget.ação densa. A prát.ica agricola 

dest.a região no periodo da colet.a da imagem é colher a soja e deixar a 

rest.eva nos campos. Após um det.erminado t.empo nas áreas já colhidas 

surge uma veget.ação rasa. denomidada "campo". Na part.e inferior 

aparece uma área cobert.a por est.e t.ipo de cobert.ura. Na part.e superior 

di r e i t.a da imagem encont.r a -se uma á r e a de mi st. ur a de classes. Est.a 

Área est.á assoei ada a veget.ação nat.i va que se encont.ra próxima a 

corregos. comument.e denominada "mat.a de galeria". Uma área similar 

encont.ra-se no cant.o inferior direit.o da imagem. Part.e dest.as Áreas. 

82 



devi do a sua pr oxi midade aos: cor regos:, é comument-e ut.i 1 i zada par a 

campos: de pas:t.agem. A mancha escura •. localizada no cant-o superior 

esquerdo da imagem, es:t.á ocupada por solo nú. 

A f'igura 4.6 mos:t.ra a segunda área de t.es:t.e, Pot.iribú 2. Nela 

encont-ra-se novament-e uma área ocupada por veget.aç~o densa, bosques de 

mat.a nat.iva, no cent-ro da imagem. A área acima dela est.á cobert-a por 

''campo". Em t-orno delas: encont-ram-se áreas: de "res:t.eva". Not.a-s:e, no 

ent.ant.o, que a "res:t.eva" t.em variada respost-a espect-ral , variando da 

cor rosa claro a escuro nest-a compos:iç~o. Observa-se, no cant-o superior 

direit-o, uma região de mis:t.ura. Es:t.a mis:t.ura é t.ipica em regiêSes 

próximas: a corregos:, como coment-ado acima. Novament-e, é dif'icil def'inir 

uma classe para es:t.a região, mas: por levant.ament.os de campo e análise 

das f'ot.ograf'ias aéreas:, pode-se dizer que mat.a nat.iva campo e pas:t.agem 

são as classes comuns nest.a região. 

4.2. Testes 

4.2.1. Testes com Imagens Sint-éticas 

A imagem sintét.ica permite cont.role completo da exatidão do 

processo de cl assi f' i cação. Por est.e motivo os di f'erent.es algoritmos 

!'oram primeiramente t.est.ados nes:t.e tipo de imagens. A seguir 

encont.r am-s:e descri t.os os: exper i ment.os: realizados em imagens 

s:intét.icas: CSIC e SIE) com o processo de relaxação probabilist.ica, o 

processo de relaxação f'uzzy. o processo combinado de f'iltragem no 

espaço das probabilidades , o processo f'uzzy modif'icado com a média e 

o processo combinado de relaxação probabi 11 st.i c a e f'uzzy, descri t.os 

nos it.ens: 4.2.1.2. 4.2.1.3, 4.2.1.5, 4.2.1.4 e 4.2.1.6. Mas já que 

t.odos: eles: se iniciam com a clas:s:if'icação pelo método da Máxima 

Verossimilhança Gaussiana, o result.ado da primeira est.imaliva do valor 

das probabilidades é apres:ent.ada inicialmen-te. 
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4. 2. 1.1. Classi:ficaçl!lo Usando Unicamente Atributos Espectrais (pelo 

Método da MAxima Verossimdlhança Gaussiana) 

Imagem SIC: 

Nest.a imagem :foram colet.adas amost.ras para t.rês classes 

denominadas CCL 3), CCL 2) e CCL 1), sendo a classe O considerada o 

".t'undo" que no present.e caso é vazia. A associação cor-canal ut.ilizada 

.t'oi a seguint.e: canal azul-TM3, canal verde-TM4 e canal 

vermelho-TM5. As amost.ras são descrit.as no arquivo de classi:ficação 

segundo most.rado na tabela 4.1. 

TABELA 4.1: Parâmet.ros estat.ist.icos das classes utilizadas na 
classi:ficação da imagem SIC 

classe No. de vet.or média matriz de covariância 

pont.os 

1-CL 1 64 71.27 22.257568 -3.272949 6.003906 

49.97 -3.272949 11.561523 -1.492188 

28.75 6.003906 -1.492188 7.062500 

2-CL 2 64 61.84 15.569336 0.677246 3.220703 

70.23 0.677246 66.741943 -6.854492 

25.31 3.220703 -6.854492 8.933594 

3-CL 3 64 52.67 8.157959 6.62085 0.483398 

54.79 6.620850 16.068115 -0.209961 

25.19 0.483398 -0.209961 1.089844 

Para a classi:ficação pela Máxima Verossimilhança utilizou-se o 

limiar da estatist.ica de Hotelling com nivel de signi:ficância de ~=90% 

e probabilidades "a priori" iguais para todas as classes. 

Os valores da est.at.istica de Fisher resultantes são: 

classe 1 =classe 2 =classe 3 = 2.179 

Com o que o minimo valor discriminant.e aceit.ável na fronteira que 

define a classe ":fundo" Cit.em 3. 3. 2) é de 6. 656037e-28, para a 
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Imagem SIE: 

Nest-a imagem as amos"lr- as são descr-i "las da segui n"le for- ma no 

ar-quivo de classificação: 

TABELA 

classe 

1-CL 1 

2-CL 2 

3-CL 3 

4.2: Par-âmet-r-os est.at.is"licos das classes ut-ilizadas na 
classificação da imagem SIE 

No. de vet-or- média mat-r-iz de covar-iância 

pont-os 

64 

64 

64 

71.75 

50.16 

28.81 

61.84 

71.33 

25.44 

52.67 

54.79 

25.19 

21.3125 

2.210938 

3.5000 

15.544678 

0.609619 

0.698242 

8.157959 

6.62085 

0.483398 

2.210938 3.5000 

12.788086 -4.423828 

-4.423828 6.371094 

3.609619 0.698242 

70.564209 -3.03418 

-3.03418 10.589844 

6.62085 0.483398 

16.068115 -0.209961 

-0.209961 1.089844 

Par-a a cl assi fi cação pela Máxima Ver-ossi mi 1 hança ut.i 1 i zou-se o 

limiar- da es~at.is~ica de Ho~elling com nivel de significãncia de a=90% 

e pr-obabilidades "a pr-ior-i" iguais par-a todas as classes. 

Os valor-es da estat.istica de Fisher- r-esultantes são: 

classe 1 =classe 2 =classe 3 = 2.179 

Com o que o minimo valor discriminan~e acei~ável na fr-on"leir-a que 

define a classe "fundo" C i tem 3. 8. 2) é de 6. 656037e-28, par-a a 

estat.is"lica de Fisher- F3 , 64 ,a=1 0%" 

As es"lima~ivas dos par-âme~r-os populacionais da dis~r-ibuição das 

classes for-am uti 1 i zadas par-a efetuar- a cl assi fi cação espect-r-al das 
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FIGURA 4.3 Fo~ogra~ia aérea da área de es~udo 

localizada na bacia do rio Po~iribú. 
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FIGURA . 4. 4: Fot.ogra:fia de uma regi~o da imagem 
ut.ilizada como imagem de est.udo 
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FIGURA 4. 6 : Fot.ogra:fia de uma regi~o da imagem 
utilizada como área t.est.e Pot.iribú 1 
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FIGURA 4. 6: Folograf'ia de uma regiã:o da imagem 
utilizada como área leste Poliribú 2 
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imagens SIC e SIE. 

4.2.1.2. Relaxação Probabilistica 

Par~indo da imagem ~emá~ica. ob~ida pela 

considera a~ribu~os puramen~e espec~rais CMáxima 

classi!icação que 

Verossimilhança). 

!oram es~imados os coe!icien~es de compa~ibilidade para es~a imagem, 

cont·orme descri ~o no i ~em 3. 3. 4. Com base nes~es dados !oram 

implemen~ados processos i ~era~i vos de classi!icacão pelo processo da 

relaxação pr·obabilis~ica a~é a~ingir o pon~o em que não se regis~rou 

variação en~re a percen~agem de pixels corre~amen~e classi!icados de 

duas i~erações sucessivas maior do que 0.01%. 

Um processo semelhan~e ao an~erior !oi desenvolvi do na imagem 

SIE. Os coe!icien~es de compa~ibilidade !oram es~imados a par~ir da 

classi!icação u~ilizando a~ribu~os espec~rais. Uma série de 10 

i ~erações da relaxação probabilis~ica !oi execu~ada em !unção dos 

resul~ados ob~idos na imagem SIC. 

4.2.1.3. Relaxação Fuzzy 

Par~indo das es~ima~ivas ob~idas pelo mé~odo da Máxima 

Verossimilhança Gaussiana. !oi implemen~ado o processo de i~era~ivo de 

classi!icação pela relaxação !uzzy con!orme descri~o na seção 3.4.1.3. 

Os limiares fuzzy (T e $) forma es~abelecidos em CO. 4/0. 6). CO. 3/0. 5). 

(0.2/0.5) e (0.1~/0.5). 

Um ~ra~amen~o similar !oi dado à imagem SIE. Na imagem SIE !oram 

implemen~adas 4 i~erações do processo de relaxação !uzzy. Como no caso 

da imagem SIC. os limiares !uzzy CT e 8) !oram es~abelecidos em 

(0.4/0.5), (0.3/0.5). C0.2/0.5) e C0.15/0.5). 

4.2.1.4. Relaxação Fuzzy com Introduç~o da Média 

O processo de relaxação !uzzy modi!icado com o uso da média local 
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como limiar Ccon~orme descri~o na seção 3.3.6) ~oi ~ambém ~es~ado nas 

imagens sin~é~icas. As amos~ras u~ilizadas são as mesmas que nos dois 

casos an~eriores. 

Foram implemen~adas 7 i~erações des~e processo man~endo o segundo 

1 i miar ~uzzy C<) igual ao ado~ado nos ~es~es da relaxação f'uzzy. ou 

seja. igual a 0.5. 

4.2.1.5. Processo Combinado de Fil~ragem e Relaxação Probabilística 

Nes~e mé~odo. a imagem f'oi inicialmen~e classif'icada u~ilizando 

seus a~ribu~os espec~rais. Os valores das !'unções discriminan~es 

normalizadas para cada pixel ~oram discre~izados em 8 bi~s e 

armazenados de f'orma semelhan~e à u~ilizada nas bandas espec~rais. 

Essas novas "bandas" con~endo os valor-es das ~unções di ser i mi nan~es 

para cada classe f'oram en~ão subme~idas a uma ~il~ragem no dominio 

espacial u~ilizando f'il~ros do ~ipo passa-baixas. En~re os possiveis 

f"i 1 ~r os do ~ipo passa-baixas CSchowengred~ 1983) alguns 

escolhidos. Os f'il~ros u~ilizados são mos~rados na f'igura 4.7: 

~ ~ ~ :i 1 ~ 1 2 :i o :i i i o 
~ :i :i 1 2 :i 2 4 2 ~ 2 3 2 i 

1 1 ~ 1 ~ 1 i 2 1 i 3 4 9 :i 

(1) (2) (3) 
i 2 3 2 i 

o ~ i i o 
(4) 

Figura 4. 7: Fil~r-os u~ilizados na f'il~ragem espacial das 
bandas de ~unções discriminan~es normalizadas 

~oram 

A Imagem SIC ~oi processada uilizando-se os qua~ró ~il~ros 

mos~r-ados na f'igura 4.7. Pos~erior-men~e. o processo de relaxação 

probabilis~ica f'oi u~ilizado. No caso do f'il~ro 1. ~oram realizadas 

duas i ~e r acções par a aval i ar melhor o número ~o~al necessário. Os 

demais f'il~r-os ~or-am acompanhados por uma única i~eração 

probabilis~ica. em f'unção do resultado ob~ido com o primeiro ~il~ro 

Cf'il~ro 1). Os coef'icien~es de compa~ibilidade para es~a imagem ~oram 

estimados a par-~ir do mapa ~emá~ico ob~ido préviamen~e pelo mé~odo da 
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Má.xi ma Verossi mi 1 hança. 

Na imagem SIE foi testado o filtro tipo 3 em duas situações. Na 

primeira os coe!icientes de compatibilidade !oram estimados a partir 

da imagem cl assi !i cada pelo método da Má.xi ma Verossi mi 1 hança. Na 

segunda situação, os coe!icientes !oram estimados a partir da imagem 

classificada após o processo de !iltragem espacial das probabilidades. 

4. 2. 1. 6. Processo combinado de Relaxaç~o Probabilística e Relaxaç~o 

Fuzzy. 

O processo combinado proposto por Di Zenzo et alii. !oi testado 

em ambas imagens sintéticas. Para isto, após a classi!icação 

utilizando os atributos espectrais pelo método da Má.xima 

Verossimilhança, os coe!icientes de compatibilidade !oram estimados. 

Estes coe!icientes !oram utilizados nas primeiras quatro iterações 

segundo o método da relaxação probabilistica. A seguir, quatro 

iterações da relaxação !uzzy !oram empregadas. Os limiares !uzzy (T e 

8) foram estabelecidos em (0.4/0.5), (0.3/0.5), co. 2/0. 5) e 

(0.15/0.5), respectivamente. 

A intenção da primeira fase é diminuir a presença de pixels com 

baixo valor da probabilidade associada a uma classe dentro de regiões 

da imagem onde esta classe não é predominante. Como é explicado no 

item 4.3.1.3 dos resultados, a presença deste tipo de pixels prejudica 

a e!icácia do processo de relaxação !uzzy. Por meio da relaxação 

probabilistica pretende-se melhorar a estimativa das probabilidades 

p.Ch) 
1.. 

ao ponto em que a relaxação !uzzy possa implementada 

eficientemente. da mesma forma, pretende-se aproveitar o alto 

desempenho das primeiras iterações da relaxação probabilistica e 

acelerar a classi1icação pela introdução do processo de relaxação 

:fuzzy nas últimas iteraçe5es, onde a melhoria obtida com a relaxação 

probabilistica é menor. 
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4.2.2. Testes com Imagens Reais 

Uma aná.l i se detalhada dos testes desnvol vi dos nessa pesquisa é 

aprsentada no capitulo 5. Os resultados inicialmente obtidos a partir 

das imagens sintéticas ser vi r am par a orientar os testes 

imagens sintéticas. A aná.lise dos resul "Lados obtidos com 

utilizando 

as imagens 

algumas sintéticas. comentados no item 4.3.1. serviram para tirar 

conclus~es úteis para def"inir os testes em imagens reais. Tendo se 

visto o baixo desempenho dos processos fuzzy nas imagens sintéticas 

C i tens 5. 1 ~ 3 e 5. 1. 4). eles não foram utilizados na segunda f"ase de 

testes. Os processos que produziram ef"etivamente uma melhoria na 

precisão da classif"icação das imagens sintéticas f"oram o processo de 

relaxação probabilistica e o combinado de f"iltragem espacial e 

relaxação probabilistica. Por isto. estes dois processos f"oram 

utilizados nas imagens reais. 

Inicialmente f"oi ef"et.uada a classif"icação espectral das imagens 

pelo método da Máxima Verossimilhança Gaussiana. As imagens temáticas 

desta primeira classif"icação f"oram utilizadas para a estimativa dos 

coef"icientes de compatibilidade. 

4. 2.1.1. Classificação pelo Método da Máxima Verossi mi 1 hança 

Gaussiana 

Imagem Potiribú-1 

A análise visual das f"otograf"ias aéreas indicaram a presença de 

quatro classes dentro da á.rea. as quais f"oram identif"icadas da seguinte 

f"orma: 

Vegetação densa (bosques) 

Campos cobertos por resteva 

Campo 

Pastagem 

Para estimar os parâmetros que caracterizam estas classes f"oram 
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escolhidas á.reas dent.ro da imagem. mas não necessariament-e dent.ro da 

área t.est.e. As á.r eas puderam ser escolhi das a par t.i r das f" ot.ogr a f" i as 

aéreas. nas quais se ident.if"icaram locais onde as classes aparecem 

claramente. sem confusão com out.ras classes. A classe "solo exposto" 

não foi incluida nesta classifcação. As classes são descrit-as da 

seguinte forma no arquivo de classif"ição: 

Nomes: classe 1 

classe 2 

classe 3 

classe 4 

Número de pontos : n 
Vetor de médias : m 
Mat.riz de covariância E 
Est.at.ist.ica de Fisher F 

classe n m 

1 64 31.79 
46.09 
13.25 

Vegetação densa 

Rest.eva 

Campo 

Past.agem 

E 

8.9743 6.5972 
6.5972 15.6787 
1. 2070 1. 4296 

1. 2070 
1.4296 
0.7500 

64 30.89 29.9099 7.3730 4.6811 
37.12 7.3730 4. 9531 0.6679 
42.66 4.6811 0.6679 5.4130 

3 49 82.26 8.8483 1. 3085 1.1846 
51.87 1.3085 3.4426 -0.1245 
32.61 1.1846 -0.1245 1.7068 

4 49 72.10 21.4789 5.0483 2.1427 
69.33 6.0483 69.0362 -12.5610 
26.00 2.1427 -12.661 6.1632 

2.179 

2.179 

2.216 

2.215 

Para o cá.lculo da est.at.ist.ica de Fisher. para cada classe. a 

significância da est.at.ist.ica de Hot.elling f"oi fixada em «=90%. As 

probabilidades "a priori" f"oram consideradas iguais. Com ist.o. o valor 

minimo aceit.á.vel das funções discriminant-es. e por conseguint-e o valor 

que def"ine a classe "fundo" Cit.em 3.3.2). é de 1.709128 e-10. 
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Imagem Po~iribú-2 

Foram iden~i~icadas cinco classes na área denominada Po~iribú-2. 

Elas são: 

Vege~ação densa (Bosques de eucalip~us) 

Res~eva C em dois es~ágios di~eren~es: Res~eva 1 e Res~eva 2) 

Ãrea cul~ivada Csob duas ~ormas: Campo 1 e campo 2). 

Novamen~e. áreas conhecidamen~e ocupadas por cada uma das classes 

f"oram u~ilizadas para es~imar os parâme~ros de cada uma delas. Eles 

são descri~os a seguir: 

Nomes: 

classe n 

1 108 

2 60 

3 60 

4 40 

5 50 

classe 1 

classe 2 

classe 3 

classe 4 

classe 5 

!!! 

35.93 
49.12 
13.75 

92.21 
37.59 
41.43 

106.31 
44.38 
50.00 

78.17 
69.12 
28.45 

92.40 
44.34 
34.87 

Vege~ação densa 

Res~eva 2 

Rest.eva 1 

Campo 1 

Campo 2 

E 

52.3386 39.4523 
39.4523 63.7351 

7. 2431 5.4652 

126.6706 32.0371 
32.0371 10.0735 
9.8747 2.1735 

106.1161 0.1955 
0.1955 2.7032 

-4.2000 2.8667 

7. 2431 
5.4652 
2.3541 

9.8742 
2.1735 
3.3277 

-4.2000 
2.8667 
4.5667 

14.8940 13.3277 -0.7446 
13.3277 17.6094 -1.3296 
-0.7446 -1.3296 1.4630 

19.2396 1.0640 2.5682 
1.0640 4.9844 -2.6591 
2.5682 -2.6591 3.4658 

F 

2.139 

2.186 

2.286 

2.245 

2.126 

Para o cálculo da es~a~is~ica de Fisher. para cada classe. a 

signi~icância da est.a~ist.ica de Hot.elling ~oi ~ixada em ot=90%. As 
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pr-obabilidades "a pr-ior-i" :for-am consider-adas iguais. Com ist.o, o valor

minimo aceit.ável das :funções discr-iminant.es. e por- conseguint.e o valor

que define a função di ser- i mi nant.e da classe ":fundo" C i t.em 3. 3. êD • é de 

1 . 160706 e-31 . 

4.2.2.2. Relaxaç~o Probabilíst-ica 

Os r-esult.ados obt.idos com as imagens SIC e SIE :for-am ut.ilizados 

par-a det.er-minar- o númer-o de it.er-ações a ser- ut.ilizado em imagens r-eais. 

Em sit.uações r-eais. a pr-ecisão da classificação não pode ser- conhecida. 

Assim. o limiar- escolhido para int.erromper o processo de relaxação 

probabilist.ica nas imagens sint.ét.icas não é adequado ao caso de imagens 

reais. 

Como Eklundh (1980] :faz not.ar-. a t.axa média de var-iação pode ser 

ut.ilizada para det.erminar o pont.o a part.ir do qual novas it.erações no 

pr-ocesso de relaxação pr-obabilist.ica não t.razem cont.r-ibuição 

significat.iva à precisão da classificação. Na imagen SIC. o incr-ement.o 

na t.axa de pixels corret.ament.e classificados é menor a 0.1% após a 

décima it.eração. Nessa it.er-ação. a t.axa média de var-iação chegou a 

0.002916. Na imagem SIE. ist.o acont.ece após a nona it.eração. quando a 

t.axa média de variação é de O. 003996. Tomando em consideração est.as 

duas sit.uações. ficou est.abelecido que quando a t.axa média de variação 

for inferior a 0.003000. o processo de relaxação seria t.erminado. 

4. 2. 2. 3. Processo Combinado de Filt.ragem Espacial e Relaxação 

Probabilíst-ica 

Como acont.eceu nas imagens si nt.ét.i c as. no processo combinado de 

filt.ragem espacial no dominio das probabilidades foi ut.ilizado o filt.ro 

t.ipo 3. Os valor-es das :funções discriminant-es. calculadas pelo mét.odo 

da Máxima Verossimilhança. :foram discret.izadas em 8 bit.s C266 niveis) e 

ar-mazenadas em bandas similar-es às ut.ilizadas em imagens 

mult.iespect.rais. que podem ser :filt.radas ut.ilizando os algorit.mos do 

sist.ema SITIM. Após a filt.ragem. a imagem :foi submet.ida a uma it.eração 

96 



da relaxação probabilist.ica. Como o processo de f'ilt.ragem espacial é 

mui t.o rigido. alguns erros são gerados por ele. part.icularment.e em 

r-egiões onde o valor das probabilidades na vizinhança de um pixel nem 

sempre assumem valores próximos para uma mesma classe. Ist.o geralment.e 

acont.ece em pixels próximos às bordas. onde pixels de dif'erent.es 

classes podem est.ar present.es na vizinhança. Por isso. a relaxação 

probabilist.ica é ut.ilizada para cont.ornar t.ais sit.uações at.ravés do uso 

dos coef'icient.es de compat.ibilidade espacial. 
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V RESULTADOS 

No apêndice "A", são apresentados os resultados de cada um dos 

experimentos realizados utilizando os di~erentes algoritmos propostos 

no capitulo 3. São apresentadas as imagens classi~icadas em di~erentes 

estágios de cada processo. Paralelamente, são apresentadas as matrizes 

de con~usão Cpara as imagens sintéticas), a entropia e a taxa média de 

variação para alguns estágios. A taxa de pixels corretamente 

classi~icados é calculada dividindo o somatório da diagonal da matriz 

de conf"usã:o pelo número total de pixels na área teste e pode ser 

calculada unicamente para as imagens sintéticas. 

Primeiramente 

sintéticas SIC e 

são apresentados os 

SIE. Na matriz de 

identi~icadas da seguinte maneira: 

classe 1: CL 1 

classe 2: CL 2 

classe 3: CL 3 

resultados com as imagens 

con~usão as classes estão 

classe 0: Fundo CCL O = classe de rejeição) 

5.1.Imagens Sintéticas 

5.1.1. Classificação Usando Unicamente Atributos Espectrais 

As imagens temáticas resultantes da classif"icação, pelo método da 

Máxima Verossimilhança Gaussiana, para as imagens SIC e SIE são 

apresentadas nas figuras A1 e A2. 

Analisando a matriz de con~usão Ctabelas Ai e A2) observa-se que 

94,88% dos pixels que compõem a imagem SIC !oram corretamente 

classificados. Na imagem SIE esta ~ração chega a 94,92%. 

A maior con~usão é encontrada entre as classes (3) e (2). em 

ambas imagens. Na imagem SIC, a con~usão chega a 4.04% e na imagem SIE 

é de 3.6%. Por outro lado, a menor con~usão está associada às classes 
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(1) e C3). EsLa esta con~usão é de 0.96%, na imagem SIC, e de 1.36%, 

na imagem SIE. EsLos ~a 'los Lambém podem ser observados nas 

representacões gráficas das imagens temáticas mosladas nas ~iguras Ai 

e Aê.. 

De forma geral, pode-se dizer que a classi~icação pelo método da 

Máxima Verossimilhança Gaussiana CMVG) ~oi correLa. Os erros são 

causados pelo na'lureza alea'l6ria assumida na geração dos números 

digitais em cada banda. Estes erros serão submetidos a processos de 

classi~icação conLexLual. 

A amostragem é um fator determinante na qualidade da imagem 

LemáLica. ~ando ela não é su~icien'lemenLe representativa, a con~usão 

entre classes aumenLa, e com isto diminui a fração de pixel s 

corretamente classificados. Nas si'luações aqui analisadas, a diferença 

entre as frações de pixels correlament,e classificados das imagens SIC 

e SI E é mui lo pequena C 94. 92% e 94. 88%) • e pode-se considerar que 

ambas classificações são mui'lo similares quanto a exatidão. Com isLo, 

as divergências que possam surguir nos ganhos obtidos com os processos 

conlexluais não dependem da qualidade da primeira estimativa de p.Ch) 
~ 

e sim da disLribuicão espacial e da esLimativa dos coeficientes de 

compati bi 1 idade. 

Em ambas as imagens não houve rejeição. em função de não 

existirem outras classes nas cenas. Outra causa para a ausência da 

classe "fundo" é o baixo valor calculado para o minimo valor aceitável 

na fronteira do elipsoide de confiabilidade C6.65 e-28, na imagem SIE, 

e na imagem SIC.) 

As fronteiras espaciais enLre classes mosLram-se bem definidas 

nas imagens classificadas. Ist,o não acontece freqüenLemenle em 

situações reais, porque nelas exis'lem fatores. como a presença de 

pixels com mais de uma classe presente na sua área Cpixels misLura) ou 

pixels que sofrem o efeiLo da sombra, 

classificação. 

gg 

que podem prejudicar a 



5.1.2. Relaxaç~o Probabilistica 

Imagem SIC 

Di~erentes estágios do processo de relaxaç~o probabilistica 

aplicada à imagem SIC s~o mostrados nas ~iguras A4a após 2 iterações. 

A4b, após 5 iterações, e A4c, após 10 iterações, do anexo A. Uma 

análise visual destas representações grá~icas evidencia a melhora 

obtida com o processo contextual. A evoluç~o da matriz de con:f'us~o 

pode ser vista nas tabelas A3 a A12 do anexo A. 

Após 2 iterações, a imagem classi~icada evidencia a ausância de 

pixels mal classi~icados na área ocupada pela classe (1). Os erros 

mostrados na matriz de con~us~o devem-se a pixels nas bordas do espaço 

ocupado pela classe. A classe C2) também teve a sua precis~o 

aumentada, sendo que a con~us~o entre as classes C 3) e C 2) f' oi 

minimizada. A situação da classe (3) também ~oi melhorada neste 

estágio do processo de relaxação probabilistica. Em ~unção da maior 

con~usão desta classe com a classe (2) e, em menor intensidade. com a 

classe C1), muitos erros ainda existem na área ocupada por esta 

classe. Os pixels da classe C1) classi~icados como sendo da classe (3) 

pelo processo da Máxima Verossimilhança Gaussiana, ~oram eliminados 

após a prime i r a i ter ação. Após duas i ter ações, a con~us~o entre a 

classe C2) e (3) diminuiu signi~icativamente Cde 101 a 66 pixels). A 

precisão da classi1icação !oi aumentada em 2.2% após as primeiras duas 

i teraçC:Ses. 

O processo de relaxação probabilistica !oi terminado quando se 

registrou 

iteraçC:Ses 

um incremento na precis~o int·erior a 0.1% entre duas 

sucessivas. Na imagem SIC um valor in1erior a 0.1% ~oi 

alcançado após 6 iterações mas posteriormente os valores aumentaram e 

:f'icaram acima de 0.1% até a nona iteraç~o. Após a décima iteração, os 

valores registrados 1icaram abaixo de 0.1%. O maior valor para a 

precisão ~oi registrado após a nona i ter ação, e é de 99. 20%, o que 

corresponde, no caso de estudo, a 20 pixels mal classi~icados. Após a 

décima iteração, se registra uma queda no número de pixels 

corrretamente classi1icados. Embora muito pequena (equivale a 1 
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pixel), is~o indica que o processo iterativo alcançou um pon~o onde a 

contribuição à precisão da imagem temática é mui~o pequena. Deve-se 

~ornar em consideraç~o que o processo contextual após um determinado 

número de iterações pode ~acilitar o surgimento de novas 

classi~icações erradas, especialmente nas ~ronteiras entre imagens, 

onde o a vizinhança dos pixels não é homogênea. Por este motivo. não 

~oram consideradas mais iterações após a décima. 

A classi~icação após 10 

significativa Cde 94.99 a 99.76%:>. 

iterações mostra uma melhora 

A maior confusão ainda é encontrada 

entre as classes (3) e (2), sendo que os erros nas classes C1) e C2) 

~oram quase totalmente corrigidos. Isto pode ser atribuido à 

distribuição espectral das classes mostrado no i tem 4. 2. 1 . 1 e na 

f"igura 4.1. Os vetores de médias da classe (3) e (2) estão mais 

próximos um do outro do que da classe (1). A distribuição espectral 

das classe torna-se importante na estimativa dos coe~icientes de 

compatibilidade. Como é mostrado na f"igura A4 e na tabela A1. a maior 

con~usão está. assoei ada às classes ( 3) e ( 2) . Por este meti vo a 

compatibilidade entre pixels des~as classes é maior e, 

conseqtientemente, os erros envolvendo estas duas classes são 

corrigidos com menor severidade. Por outro lado, a compatibilidade 

entre pixels da classe (1) é re~orçada. O resultado desta estimativa 

da compatibilidade é a maior suavização encontrado na á.rea ocupada 

pela classe C1). 

No ~i nal do processo i ter ativo existem 21 pixel s mal 

classificados, sendo que 10 deles nunca poderiam ser melhorados pelo 

processo contextual por se encontrarem nas bordas da imagem e a 

vizinhança não estar definida para eles. 

Imagem SIE 

A partir da 

Gaussiana (figura 

estimados. Eles 

probabilislica. 

imagem classificada pela 

A2), os coeficien~es de 

foram utilizados para o 
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As :figuras A3a. A3b e A3c do anexo "A" most-ram as imagens 

t..emát-i c as após 2. 6 e 1 O i t-er ações. respect-ivament-e. A evol uçã:o da 

mat-riz de con:fusã:o neste processo é apresentada nas t-abelas A13 a A22. 

Tendo vist-o que o ponto :fixado para int-erromper o processo 

iterat.ivo :foi alcançado após 10 it-erações na imagem SIC. o mesmo 

número de iterações :foi inicialmente :fixado para a imagem SIE. A 

precisão máxima alcançada :foi de 98.48% e o increment-o tot.al na 

precisão após 10 it.erações é de 3.56%. 

Após 6 i t.erações. a imagem t.emáti ca apresent-a uma melhor i a 

signi!icativa com número de erros reduzido. A con!usão ent.re as 

classes (3) e C2) é alta. sendo que a classe mais des!avorecida é a 

classe C3). onde o número de pixels mal classi!icados é de 28. Exist.e 

uma parcela de pixels mal classi!icados nas !ront.eiras ent.re classes 

que não puderam ser corrigidos. Novament.e. a área ocupada pela classe 

(1) !oi a que most.rou maior melhora. Analisando a dist.ribuição 

espect.ral das classes. item 4.2.1.2. e !igura 4.1. a classe C3) é a 

que mais se con!unde com as out.ras duas e a que mais !acilment.e se 

separa é a classe (1). Isto just.i!ica os resul t.ados obt.idos na 

classi!icação espectral. Analisando a imagem temát.ica após a 

classi!icação espect.ral. observa-se que a classe (3) é a que está mais 

!reqüent-emente associada a erros na classi!icação. seja dentro da área 

ocupada pela classe C3). onde se apresentam pixels classi!icados como 

pert.ençentes à classe (2). ou na área correspondent.e à classe (2). 

onde a presença de pixels da classe (3) é signi!icativa. Já a classe 

(1) est.á relacionada a um menor grau de con!usão. o que t.ambém é 

most.rado na matriz de con!usão da tabela A1. O grau de con!usão 

espacial in!luencia diretamente a estimat.iva do coe!iciente de 

compati bi 1 idade. Como !oi descri t.o no i t-em 3. 3. 4. o coe! i c i ent.e de 

compat.ibilidade é est.imado a part.ir de co-ocorrência de classes em 

posições adjacent.es na imagem t-emática obtida pelo processo da Máxima 

Verossimilhança. Por este mot.ivo. os coe!icient.es da classe C1) 

!avorecem a homogenização das áreas ocupadas por esta classe. Pelo 

mesmo motivo. por ser a con!usão da classe (3) maior. a homogenização 

de suas áreas na imagem t.emática é menor. 
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Após 10 it.erações, a imagem t.emát.ica mostra um maior grau de 

homogeneidade dentro das classes. O número de pixels mal classiricados 

cai de 127 Cpelo mét.odo da Máxima Verossimilhança) a 38 Capós 10 

it.erações) sendo que 16 deles se encontram nos cantos da imagem onde o 

cont.ext.o não roi derinido. 

Comparando as imagens t.emá.ticas das duas imagens após o processo 

de relaxação probabilist.ica, not.a-se que o melhor desempenho se 

regist.rou na imagem SIC, onde as classes encontram-se mais agrupadas. 

Na mesma imagem, se alcançou 99. 76% de pixel s correl amente 

classiricados, sendo que na imagem SIE est.e valor atinge 98.48%, rat.o 

que pode ser clarament.e vist.o nas imagens t.emá.t.icas correspondent.es. 

De modo geral, a cada i t.eração a precisão é aument.ada em ambas 

imagens, sendo que as maiores cont.ribuições acont.ecem nas primeiras 

iterações e caem após cada it.eração. Ct.abelas A68 e A69). 

A direrença no ganho obtido na precisão da classiricação das duas 

imagens pode ser at.ribuida à distribuição espacial das classes. Como 

na imagem SI E as rront.ei r as ent.re classes são mais rreqtient.es, a 

compat.ibilidade entre classes direrent.es é maior que a encont.rada na 

imagem SIC. Assim, a suavização de áreas ocupadas por uma classe é 

maior na imagem SIC. Ist.o não signirica que o processo de relaxação 

cont.ext.ual seja ericiente unicament.e em áreas homogêneas mas, devido 

às caract.erist.icas espaciais das imagens sint.éticas aqui utilizadas, a 

compat.ibilidade entre pixels de mesma classe é rerorçada, ravorecendo 

a classiricação context.ual dentro de áreas homogêneas. 

A entropia e a t.axa média de variação para est.as duas imagens 

estão presentes nas t.abelas A68 e A69. De modo geral, a taxa média de 

variação diminui após cada it.eração em ambos os experimentos e t.ende a 

zero. Da mesma !arma, a ent.ropia decresce em ambas as sit.uaçôes de 

maneira muito parecida. As maiores variaçeies acontecem nas primeiras 

iterações e t.endem a se anular na medida em que o número de iteraçeies 

aumenta. 
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5.1.3. Relaxação Fuzzy 

As f'iguras A6 e A7 do anexo "A" most.ram as imagens t.emát.icas após 

as quat.ro it.eraç~es do processo de relaxação f'uzzy para as imagens SIC 

e SIE. A evolução da mat.riz de conf'usão nest.e processo est.á most.rada 

nas t-abelas Aa3 e A30. 

O pont.o !ixado para encerrar o processo não !oi alcançado. pois 

não se regist-rou aument-o na precisão. Pelo cont.ário. a precisão 

diminui a cada it-eração dest.e processo. Na imagem SIC a precisão f'inal 

é de 80.20% e na imagem SIE de 80.28%. A queda regist-rada é de 14.64 

C366 pixels) na imagem SIE e de 14.68% C367 pixels) na imagem SIC. 

Em ambos casos, após 4 i t.erações, a imagem t.emát.i ca se most.ra 

signi!icat.ivament.e degradada. A con!usão ent.re as classes é aument-ada. 

Not.a-se que os pixels mal classi!icados pelo mét.odo da Máxima 

Verosimilhança Gaussiana originam erros adicionais nos pixels que os 

circundam. Ist.o pode ser explicado da seguint-e !arma: O processo de 

relaxação f'uzzy é caract-erizado por ser capaz unicament-e de diminuir o 

valor da !unção de pert-inência do pixel cent.ral. Além disso, o novo 

valor não é normalizado, como acont.ece na relaxação probabilist.ica. 

Por est.e mot.ivo a presença de valores muit.o baixos na vizinhança de um 

pixel C pr6xi mos de zero) , podem anular o valor de sua !unção de 

pert.i nência. O seguint-e exemplo pode i 1 ust.ral est.a si t.uação, em uma 

janela 3x3, considerando duas classes e limiares C0.4 e 0.5): 

classe 1 classe 2 

O. 9 1.0 0.9 o. 1 o. o o. 1 
O. 7 0.85 1. o o. 3 o. 15 0.0 ... o. o 1. o 0.8 1.0 O. 3 0.2 

t-··········· t-··········· -··········· 1-- ............... -··········· t-··········· r-
• • ~ i ~ 

FIGURA 5.1 -Exemplo de valores das probabilidades normalizadas 
dent.ro de uma vizinhança de!inida em duas classes. 

Na !igura 5. 1. est.á represent-ada a janela 3x3 implement-ada em 

duas classes. Como é vi st.o. exi st.em em ambos casos além do pixel 
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cent.ral. oi t.o vizinhos que !ormam o cont.ext.o do pixel. Para cada 

posição na janela encont.ra-se o valor respect.ivo da probabilidade a 

ela associada ao pixel. 

O valor para a classe 1 é calculado assim para uma 

sub-vizinhança consecut.iva de t.rês pixels. segundo o de!inido no it.em 

3.3.5.: 

1 v e pCl +q) pCi)-""T v 8 pCl +q) 

1 1.0 1.0 
2 1.0 1.0 
3 1.0 1.0 
4 1.0 1.0 
5 0.0 0.0 
6 0.0 0.0 
7 0.0 0.0 
8 1.0 1.0 

O valor de "1" de!ine a posição da janela. Para cada valor de "1" 

os dois vizinhos seguint.es. segundo a ordem est.abelecida na !igura 

3.2. são considerados. Ent.re est.es t.rês valores. o maior. em relação 

ao limiar O. 4. é det.erminado. Pelo expost.o no it.em 3. 3. 5. se pelo 

menos um deles for menor ao limiar. o menor valor é adot.ado. Já se 

t.odos eles !orem menores ou maiores ao limiar. o maior valor é 

escolhido. Os valores assim calculados para cada "l" são most.rados na 

segunda coluna. Not.e-se que a presença de valores muit.o baixos dent.ro 

da sub-vizinhança det.erminam um valor baixo para est.a operação. Na 

t.erceira coluna são most.rados os valores result.ant.es da operação !uzzy 

pC i) A.z-V 8 pC 1 +q). I st.o equivale a dizer que o maior valor ent.re os 

dois argument.os do operador é escolhido se ambos est.ão acima ou abaixo 

do limiar C0.5) simult.aneament.e. Se pelo menos um deles est.iver abaixo 

do limiar. ele será escolhido. Por est.e mot.ivo. a presença de valores 

de probabilidade baixos in!luencia o valor da probabilidade result.ant.e 

para a classe. Para o exemplo ut.ilizado. o menor dest.es valores é 0.0. 

Est.e valor é calculado a part.ir das janelas most.radas na !igura 5.1. 

Para o mesmo exemplo da !igura 5.1. o valor para a classe 2 é 

calculado assim para sub-vizinhanças de t.rês pixels Cou seja. q=2 na 
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1ormulação do i~em 3.3.6): 

1 v e pCl +q) 

1 0.1 
2 0.1 
3 0.2 
4 0.3 
5 0.3 
6 0.3 
7 0.3 
8 0.3 

pCi)~V8pCl+q) 
0.16 
0.15 
0.2 
0.3 
0.3 
0.3 
0.3 
0.3 

O menor des~es valores é 0.15. 

Comparando ambos valores. a classi:ficação resul~an~e a~ribui o 

pixel cen~ral à classe 2. Analisando a mesma si~uação visualmen~e. 

pode-se no~ar que ~al classi:ficação não es~á corre~a já que a 

vizinhança do pon~o mos~ra elevados valores da :função de per~inência 

associada à classe 1 e baixos à classe 2. A presença do pixels com 

valor de :função de per~inência pC1)=0.0 na vizinhança a:fe~a 

signi1ica~ivamen~e o resul~ado da relaxação 1uzzy nes~e pon~o. Como 

conseqtiência. os valores dos pixels vizinhos a pixels com baixo valor 

de :função de pertinência mudam de classe e são classi:ficados como 

erros. 

A en~ropia e a taxa média de variação para es~as duas imagens 

es~ão presen~es nas ~abelas A70 e A71. Após cada i~eração a ~axa média 

de variação diminui. mas seu valor é mui~o superior comparado com os 

ob~idos com a relaxação probabilis~ica. A causa des~a di:ferença é a 

normalização realizada no processo probabilis~ico que suaviza a 

alteração da probabilidade do pixel cen~ral. 

A en~ropia aumen~a em ambas imagens a cada i~eração do processo 

:fuzzy. A evolução da en~ropia nas duas si~uações sugere a convergência 

a um valor limi~e superior. No en~an~o. es~a a:firmação não pode ser 

considerada verdadeira sem realizar experiências mais prolongadas. O 

aumen~o da en~ropia é um e:fei~o não desejado. As maiores variações na 

en~ropia acon~ecem nas primeiras i~erações e diminuem a cada i~eração. 
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5.1.4. Processo de Relaxação Fuzzy Modificado com a Média 

Imagem SIC 

7 i~eraç~es des~e processo modi~icado ~oram execu~adas na imagem 

SIC. As imagens ~emá.~icas aparecem na ~igura AS do anexo "A". A ~abela 

A31 mos~ra a evolução da ma~riz de con~usão nes~e processo. 

A primeira i~eração aumen~a a precisão da classi~icação. mas as 

seguintes ~êm o e~ei~o con~ário. A ~axa de pixels corre~amente 

classi~icados máxima alcançada é de 98.20% e a ~inal de 97.12%. 

Nota-se que es~e processo é mais e~icien~e que o processo ~uzzy 

original. mas não é capaz de melhorar a classi~icação. 

Imagem SIE 

O mesmo número de i~eraç~es ~oi execu~ado na imagem SIE. e as 

respec~ivas imagens temáticas aparecem na ~igura A7 do anexo "A". 

Uma análise da ma~riz de con~usão C~iguras A38 e A44) cons~a~a os 

~atos observados na experiência com a imagem SIC. A maior ~axa de 

pixels corre~amen~e classi!icados corresponde à primeira iteração 

(96.20%) e a taxa ~inal é muito in~erior à original C95.28%) 

Mesmo com a vantagem deste processo em relação à relaxação ~uzzy 

an~erior. ele não é e!icien~e e a precisão diminui. As ~abelas A72 e 

A73 mostram os valores da en~ropia e a taxa média de variação para SIC 

e SIE. Os valores da taxa média de variação são maiores em relação aos 

obtidos com os outros processos. Eles mostram uma ~endência a cair 

após cada i~eração Cde O. 285694 na primeira iteração a O. 287851 na 

sétima iteração. na imagem SIC e de O. 247828 a O. 249358 na imagem 

SIE). 

A entropia aumenta rápidamente em ambas imagens quando comparada 

com a evolução da entropia nos out.ros processos. Não pode-se no~ar 

evidência de convergência após as sete iterações. O valor após a 

última i~eração é de 0.225545 para a imagem SIE. e de 0.257851 para a 
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imagem SIC. 

5.1.5. Teste da Implementação do Processo de Filtragem no Donúnio 

das Probabilidades 

5.1.5.1. Teste de Diferentes Filtros 

Os filtros descritos na seção 4.8.1.5 !oram testatos e mostraram 

ser e!iciêntes quanto ao aumento da precisão. A imagem utilizada no 

teste !oi a imagem SIC. Como o teste dos filtros foi realizado em uma 

primeira fase, as áreas teste que !oram utilizadas na estimativa dos 

parâmetros das classes são diferentes. Por tal motivo, as estimativas 

dos parâmetros das classes não !oram as mesmas que as usadas nos outros 

processos contextuais. 

A tabela A76 do anexo "A .. mostra o resumo dos resultados deste 

teste. A figura A9 mostra a imagem temática após o processo combinado 

utilizando o filtro tipo 3. 

A taxa de pixels corretamente classificados com a Máxima 

Verossimilhança Gaussiana é de 95.38%. A implementação do filtro tipo 

1: aumenta esta taxa a 95.60%. Uma segunda i ter ação usando o mesmo 

!iltro o diminui para 95.36%. 

Utilizando o filtro tipo a a taxa de pixels corretamente 

classificados é de 96.08%, superior à anterior. A diferença neste caso 

é o rr~ior peso atribuido ao pixel central. O terceiro filtro segue uma 

abordagem similar, dando peso maior aos pixels mais próximos do pixel 

central. Esta situação demostra ser mais eficiente e aumenta a taxa de 

pixels corretamente classificados a 97.78%. O quarto filtro é uma 

janela 5x5 similar à anterior. A precisão neste caso sobe a 97.08%. 

A análise visual das imagens classificadas usando filtragem 

espacial, r·evela um bom grau de homogeneização nas áreas ocupadas por 

uma única classe, mas da mesma forma nota-se que as fronteiras 

espaciais entre classes são prejudicadas. ou seja, nas fronteiras 
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en~re classes são in~roduzidos erros pela !il~ragem espacial. Is~o se 

jus~i!ica em !unção da al~a he~erogeneidade das classes presen~es na 

vizinhança de pixels localizados na !ron~eira. Espec~ralmen~e es~es 

pixels não seriam di!iceis de classi!icar porque sua respos~a 

espec~ral não é a!e~ada pela proximidade da !ron~eira como acon~ece em 

cenas reais. No en~ant.o. o processo de !il~ragem espacial diminui 

signi!ica~ivamen~e o valor de uma classe em pixel localizados na 

!ront.eira pois. conjunt.amen~e a valores al~os. encon~ram-se valores 

baixos para as probabilidades normalizadas. A~ravés da !il~ragem. os 

valores das probabilidades nas !ron~eiras sã:o diminuídos a um valor 

médio. o que prejudica sua classi~icação. vist-o que es~es novos 

valores ~ilt.rados serão u~ilizados para de~inir a nova classi!icação 

do pixel. Pode en~ão acon~ecer que o valor !il~rado associado à 

verdadeira classe de pixel seja menor que o valor da probabilidade 

associada a out-ra classe. Es~e ~a~o. no en~an~o. não acon~ece em 

regi~es homogêneas. 

A classe (3) é a que apresen~a menor homogeneização int-erna. 

Observa-se ~ambém que na !ron~eira en~re duas classes surge uma !aixa 

de pixels classi~icados como pert-encendo à ~erceira. Ist-o se not-a 

especialment-e en~re as classes (1) e (2). onde surge a classe (3) na 

!ront.eira C~igura A9). 

5. 1. 5. 2. Aplicação do Processo Combinado de Filtragem Espacial e 

Relaxação Probabilis~ica 

Tendo em vist-a a eficiência demos~rada pelo fil~ro ~ipo (3) (seção 

4.2.1.5). unicamen~e es~e foi u~ililizado na primeira par~e do processo 

combinado de !il~ragem espacial e relaxação probabilist.ica. nas imagens 

SIC e SIE. Para corrigir os erros gerados na fil~ragem. foi u~ilizada a 

relaxação probabilist.ica. 

As t-abelas A45 a A51 do anexo "A" resumem os resul t.ados ob~idos 

com est-e processo combinado e a evolução das ma~rizes de con!usão são 

mos~radas nas t-abelas A75 e A76. Nes~es t.es~es. a classi!icação 

espect-ral é a mesma ut-ilizada nos ou~ros processos de relaxação. 
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Inicialmente, unicamente uma iteração probabilistica foi empregada 

na imagem SIC. O ganho na precisão na imagem SIC. avaliado através da 

matriz de confusão, é de 4.36%. A análise das imagens temáticas (figura 

A11) mostra a melhora obtida neste processo. Nelas pode-se ver a faixa 

de pixels mal classificados que surge na fronteira entre as classes (1) 

e (2) e que posteriormente é eliminada pela relaxação probabilistica. 

Como acontece nos outros processos, os erros localizados nas fronteiras 

da imagem permanecem e não podem ser eliminados. 

Na imagem SIE, foram utilizadas duas iteraçeíes da relaxação 

probabilistica. O ganho na precisão é de 4.12%, após a primeira 

iteração e diminui para 4. 09% após a segunda. As imagens temáticas 

mostram novamente o surgimento dos pixels mal classificados na 

fronteira entre as classes (1) e C2) após a filtragem espacial e sua 

correção por meio da relaxação probabilistica. A segunda iteração não 

apresentou melhoria nos resultados pelo que uma única iteração da 

relaxação probabilistica pode ser considerada suficiente neste caso. 

Esta afirmação no entanto deve ser cuidadosamente considerada pois ela 

foi obtida a partir de unicamente dois testes com imagens sintéticas, 

pelo que não poderia ser generalizada a imagens reais sem as 

respectivas considerações. A figura A10 mostra as imagens temáticas 

correspondentes. 

A relaxação probabilistica utilizada nos casos anteriores estima 

os coeficientes de compatibilidade a partir da imagem temática 

resultante do processo da Máxima Verossimilhança. Um segundo teste foi 

efetuado na imagem SIE com a estimativa dos coeficientes de 

compa ti bi 1 i da de a par ti r da imagem temática obtida após a f i 1 tr agem 

espacial, por 

co-ocorrência de 

considerar 

pixels de 

que 

mesma 

desta 

classe 

forma se 

em posições 

favoreceria a 

adjacentes. o 
resultado pode ser visto na figura A11. A taxa de pixels corretamente 

classificados alcança 99.04%, o que equivale a um ganho de 4.12%, após 

a primeira iteração, e não aumenta após a segunda. A imagem temática 

r·esultante (figura A11) mostra como a classificação é melhorada. 

110 



Os resul 'Lados do processo combinado são alen'Ladores. A 'Laxa de 

pixels corre'Lamen'Le classi~icados não chega a 100% devido à presença 

de pixels nas bordas da imagem. O e~ei'Lo dado às imagens 'Lemá'Licas é 

clarament-e 

con'Lex'Luai s. 

superior quando comparado com os ou'Lros processos 

5.1.6. Processo Combinado de 4 Relaxaç~es Probabilisticas e 4 

Relaxaç~es ~uzzy 

As imagens 'Lemá.'Licas A12 e A13 do anexo "A" mos'Lram as imagens 

deste processo. Os valores respec'Livos para a evolução da ma'Lriz de 

con~usão es'Lão mos'Lrados nas 'tabelas A53 a A67. 

Como acon'Lece no processo de relaxação ~uzzy. o pon'Lo ~ixado para 

encerrar o processo não ~oi alcançado. No en'Lan'Lo, analisando o número 

de pixels corre'Lamen'Le classi~icados, no'La-se que unicament-e o 

processo probabilis'Lico resul'La em uma melhoria da imagem 'Lemá.'Lica. 

Após a quar'La i'Leração, a ~ração de pixels corre'Lamen'Le classi~icados 

diminui~ como acon'Lece com a relaxação ~uzzy. 

Novament-e, as imagens 'Lemá.'Licas mos'Lram que os pixels próximos 

àqueles classi~icados erroneament-e são a~e'Lados e des'La ~orma os erros 

se propagam na imagem 'Lemá.'Lica. Após as oi'Lo i'Leraç~es a precisão na 

imagem SIC cai para 93.08% e na imagem SIE para 92.68. O ganho ob'Lido 

com as i'Lerações da relaxação probabilis'Lica é perdido com a relaxação 

~uzzy. Pior ainda, novos erros são int-roduzidos. 

A en'Lropia cai duran'Le as i 'Lerações probabilis'Licas e aumen'La 

duran'Le a relaxação ~uzzy. Da mesma ~orma, a 'Laxa média de variação se 

compor 'La di ~eren'Le em cada uma das ~ases do processo C 'Label as A72 e 

A73). Como se esperava, a 'Laxa de variação da ~unção de per'Linência. 

que relaciona os pixels às classes, assume valores rela'Livamen'Le 

grandes, quando comparados com aqueles ob'Lidos na relaxação 

probabilis'Lica. Considerando es'La di~erença na ordem de grandeza, 

no'La-se que duran'Le as i'Lerações ~uzzy, de maneira geral, o valor da 

'Laxa de variação 'Lende a diminuir. 
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5.2.Imagens Reais 

5.2.1. Classificaç~o Usando Unicamente Atributos Espectrais 

Imagem Potiribú ~ 

O processo de classi!icaç~o pelo método da Máxima Verossimilhança 

Gaussiana produzui a imagen temática mostrada na !igura A14a. No caso 

da imagem Potiribú-1, encontram-se áreas homogêneas de tamanho 

relativamente grande na parte central da mesma, e uma regi~o de 

mistura espacial das classes na parte esquerda. A mistura é 

caracterizada pela presença de vegetaç~o densa associada a áreas 

próximas a córregos ou zonas mais baixas. neste caso, a resposta 

espectral da vegetação é in!luenciada pela presença de sombra, umidade 

e outros elementos como solo ou tipos di!erentes de vegetação, com 

di!erentes respostas espectrais. Torna-se di!icil separar esta classe 

sem prejudicar a classi!icação de outras áreas da cena, em !unção da 

mencionada variedade de elementos. No entanto, a classi!icação pelo 

método da Máxima Verossimilhança Gaussiana consegue identi!icar a 

predominância da classe "pastagem" nessas áreas, o que é correto. 

A área central da imagem está ocupada por um campo coberto por 

resteva. Este !oi bem identi!icada pela classi!icação espectral. Na 

sua parte central, nota-se a presença de uma !aixa ocupada por 

vegetação baixa e densa. A análise visual 

!aixa está localizada numa região mais 

da imagem mostra que esta 

baixa e não é ocupada, 

portanto, pela classe "resteva", e sim por vegetação. Existe ainda, na 

imagem temática C!igura A14a), uma pequena ilha de 2 pixels 

classi!icados como campo e pastagem. Esta ilha, na realidade, !az 

parte da !aixa de vegetação localizada na região mais baixa comentada 

anteriormente. A classificação pela Máxima Verossimilhança Gaussiana 

mascarou parte da faixa isolando estes dois pixels, porém, eles estão 

corretamente classi!icados. 

Houve rejeição na classi!icação. Existe uma 

separa o "campo" da "resteva", ocupada pela 
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surgimen~o des~a f'aixa pode ser explicado pelo ef'ei~o conhecido como 

"pixel mis~ura" CHaer~el e Silva Cen~eno 1991). A rigor é dif'1cil 

encon~rar pixels que não sejam "pixels mis~ura" em uma cena na~ural, 

pois na área ocupada por cada pixel na super11cie da Terra geralmen~e 

exis~e mais de um elemen~o Cvege~ação e solo, por exemplo) mis~urados, 

o que al ~era a respos~a espec~ral do pixel. Assim, pelo cri ~êr i o de 

exclusão ado~ado. ~ais pixel s não per~encem a nenhuma das classes 

di~as "puras" consideradas na classif'icação. 

Uma área de conf'usão aparece ~ambém rodeando a classe "vege~ação 

densa", onde os pixel s são cl as si f' i cados como "pas~agem". 

Imagem Po~iribú ~ 

A imagem ~emá~ica resul~an~e do processo de classif'icação da 

imagem Po~iribú 2, pelo mé~odo da Máxima Verossimilhança Gaussiana, é 

apresen~ada na f'igura A15a. Nessa imagem, exis~em ~ambém áreas 

homogêneas e áreas de mis~ura espacial de classes, gerando por~an~o 

pixels "puros" e pixels "mis~ura". A par~e superior direi~a da f'igura 

A15a mos~ra uma área de conf'usão onde várias classes se mis~uram 

!armando uma região he~erogênea. A análise visual, do can~o superior 

direi~o da imagem ~emá~ica, conf'irma que os pixels classif'icados como 

"vege~ação densa" nes~a região são na realidade pixel s ocupados por 

"pas~agem". escurecidos pelo e!ei ~o da sombra. Des~a f'orma, 

espec~ralmen~e parecem ser "vege~ação densa", o que se revela na 

classif'icação pelo mé~odo da Máxima Verosimilhança Gaussiana. Devido à 

mis~ura nes~a região, manchas da classe "f'undo" são mais !reqüen~es, o 

que pode ser considerado corre~o. 

Do cen~ro da imagem para baixo, as 

homogêneas maiores. O bosque localizado no 

corre~amen~e iden~i!icado pelo classif'icador 

maneira. os campos cober~os por 

corre~amen~e classif'icados. 

"res~eva" 

classes ocupam áreas 

cen~ro da imagem é 

espec~ral. Da mesma 

C~ipo 1 e 2) es~ão 

O surgimen~o de dif'eren~es classes Cpor exemplo "pas~agem" e 

!undo) nas !r on~ei r as espaciais, novamen~e se ~orna evi den~e nes~a 
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imagem ~emá~ica, como pode ser observado no con~orno do bosque 

cen~ral. A área de 1ron~eira en~re o bosque Cvege~ação densa) e a área 

ocupada pela classe "campo 2". es~á parei al men~e ocupada por pixel s 

não classi1icados (classe 1undo e .,campo.,). como acon~ece na imagem 

Po~iribú 1. 

A~ravés da análise visual das duas imagens reais pode-se a1irmar 

que ambas es~ão corre~amen~e classi1icadas espec~ralmen~e. Pode-se 

no~ar ainda que o limiar es~abelecido para o cri ~ério de rejeição, 

devido à sua na~ureza especial, favorece à inclusão dos pixels em uma 

das classes, diminuindo a ~axa de pixels rejei~ados. Comparando as 

imagens ~emá~icas ob~idas por es~e mé~odo com aquelas ob~idas pelo 

processo clássico da Máxima Verossimilhança Gaussiana, no~a-se que a 

~axa de pixels rejei~ados é in1erior, e por~an~o. a imagem ~emá~ica é 

semel han~e àquela ob~i da pela cl assi 1i cação cl ás si ca a um ni vel de 

si gni 1i cânci a maior C por exemplo ot=97. 5%:>. Como !oi comen~ado no 

capi~ulo 3 Ci~em 3.3.2.), não exis~e uma !unção discriminan~e para a 

classe .. 1undo", pelo que uma simpli1icação nes~e sen~ido é necessária. 

A simpli1icação ado~ada aqui é a propos~a por Di Zenzo e~ alii. [1989] 

e serve para conservar o ni vel de signi1icância es~abelecido para 

Lodas as classes. 

5.2.2. Relaxação Probabilística 

Imagem Po~iribú ~ 

A evolução da ~axa média de variação 1oi moni ~orada após cada 

i~eração do processo de relaxação probabilis~ica. Um ~oLal de 22 

i~erações !oram necessárias para alcançar o ponLo 1ixado como 1inal do 

processo. Di1erenLes es~ágios da imagem ~emá~ica ao longo des~e 

processo são mos~rados na 1igura A14. Os valores da ~axa média de 

variação e da en~ropia após cada i~eração são mos~rados na ~abela A77. 

No~a-se um maior grau de homogeneização da imagem ~emá~ica na 

medida que o processo da relaxação probabilis~ica avança. As ~axas de 

variação mais al~as acon~ecem nas primeiras i~eraçê5es, e a ~axa de 

variação diminue ao longo do processo. Na imagem temá~ica 1inal, os 
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pixels localizados na àrea de con~us~o. na par~e superior direi~a da 

imagem. es~~o mais adequadamen~e agrupados segundo a classe. Assim. um 

maior número de pixel é atribuido à classe "pas~agem". 

Um processo similar é evidente no can~o in~erior direi~o da 

imagem. Aqui. os pixels inicialmente classi~icados como "pastagem" na 

área ocupada por "campo" s:i:'ío removidos. O mesmo acontece no canto 

in~erior esquerdo. onde alguns pixels originalmente classi~icados como 

"res~eva" s~o classi~icados como "campo". após o processo con~extual. 

A ~aixa ocupada por "campo" e "pastagem" localizada den~ro do 

campo de "res"Leva" no cen"Lro da imagem é preservada. O mesmo não 

acon"Lece com os pixels isolados ~armando uma ilha no cen"Lro deste 

campo. os quais. após o processo de relaxação probabi li s"Li c a. es"Lão 

diminuidos em quantidade e al"Lerados quanto à sua classi~icação. 

passando a ~azer par~e da classe de rejeição. 

A taxa média de variação neste teste mostra uma "Lendência a 

diminuir após cada i~eração. Após a primeira i"Leração o seu valor é de 

0.012992 e passa a ser de 0.002889 após a 22~. i~eração. As maiores 

al~erações no valor da ~axa média de variação acontecem nas primeiras 

i "Ler ações. 

A evolução da en"Lropia ao longo do processo itera"Livo evidencia 

uma "Lendência a diminuir após cada iteração. O valor inicial. após a 

classificação pelo mé~odo da Màxima Verossimilhança Gaussiana. é de 

0.098159 e cai a 0.041802 no final do processo de relaxação 

probabilistica. 

Imagem Po"Liribú ~ 

A evolução da imagem temática duran"Le a classi~icação contextual 

da imagem Po"Liribú 2. segundo a relaxação probabilistica. é mos"Lrada 

na figura A15. A par"Le superior direi-La da imagem "Lemá"Lica. que mos"Lra 

uma àrea de confusão após a classi~icação espec"Lral. permanece. de uma 

~erma geral. mui to he"Lerogênea. mas no"La-se algum grau de 

homogeneização. embora a imagem "Lemá"Lica não tenha melhorado 
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signi~ica~ivamen~e nes~a região. 

Um maior grau de suavização pode ser vis~o na par~e in~erior da 

imagem, principal men~e na área ocupada por res~eva ~i po 1 e 2. Os 

campos de maior ~amanho, si~uados do cen~ro da imagem para baixo, não 

são a~e~ados pelo processo. Suas ~ron~eiras são preservadas, não 

ocorrendo a degradação das mesmas como resul~ado do processo 

con~erlual. 

A ~aixa de r-ejeição (classe "campo"), na ~r-on~eir-a espacial en~r-e 

as classes, não é cor-r-igida. Ela per-manece igual ao longo do pr-ocesso. 

Es~e ~a~o pode ser- consider-ado cor-r-e~o. se se leva em consider-ação que 

os pixels si~uados nes~a r-egião apr-esen~am r-espos~a espec~r-al dis~in~a 

daquelas cor-r-esponden~es às classe "pur-as". 

5.2.3. Processo Combinado de Filtragem e Relaxaç~o Probabilística 

Imagem Po~ir-ibú 1 
No~a-se um al~o gr-au de homogeneização da imagem ~emá~ica após o 

pr-ocesso combinado de ~il~r-agem espacial das bandas de pr-obabilidades 

nor-malizadas seguida de uma i ~eração da relaxação pr-obabilis~ica, 

sendo que a maior suavização da imagem ~emá~ica acon~ece após a 

~il~ragem espacial. 

O e~ei~o produzido com a ~il~ragem mascara a presença de pixels 

isolados den~ro de ár-eas homogêneas. A ~il~r-agem prejudica em par~e a 

imagem ~emá~ica, pois jun~o aos pixels considerados "ruido" produzidos 

na classi~icação pela Máxima Verossimilhança Gaussiana, os pixels 

isolados classi~icados corre~amen~e na base dos a~ribu~os espec~rais 

são r-emovidos da imagem ~emá~ica. 

O processo con~ex~ual da relaxação probabilis~ica, aplicado à 

imagem após a ~il~ragem, r-ecupera par~e dos pixels isolados que ~oram 

removidos da imagem pela ~il~ragem. A imagem ~emá~ica r-esul~an~e é 

mos~rada na ~igura A16. Comparando es~a ~igura com a imagem ~emá~ica 

ob~ida pela classi~icação espec~ral C~igur-a A14a), veri~ica-se que a 
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região de mistura espacial entre classes, localizada no canto superior 

direito da ~igura, é melhorada, destacando a presença da classe 

"pastagem", o que ocorre também no canto in~erior direito da imagem. A 

â.rea ocupada por "campo" lambém ~oi suavizada e nela os pixel s 

rejeitado aparecem mais agrupados, ~armando grupos compactos. 

Um ~alo de particular signi~icado acontece no campo de "resleva" 

no centro da imagem. Aqui, os pixels isolados localizados no centro do 

campo, comentados no item 5.1.2, ~oram classi~icados como "resleva" em 

f"unçã':o da sua vizinhança. Tal classif"icação não é correta, porque a 

análise visual da imagem original 

classe "resleva". Como resultado, 

revela que esles pixels 

a ~aixa ocupada por 

não são da 

"campo" e 

"pastagem" localizada dentro do campo de "resleva" no centro da imagem 

é mascarada. 

Imagem Poliribú ~ 

O estado int-ermediário da imagem lemálica Poliribú-2, após a 

f"illragem espacial das bandas das ~unções discriminantes normalizas é 

apresent-ado na ~igura A17a. Na ~igura A17b encontra-se a representação 

grá~ica da imagem temática após a classi~icação conlexlual da mesma 

após uma iteração do processo de relaxação probabilislica. 

Após a ~illragem, a parte superior direita das imagens temáticas, 

que mostra uma área de con~usão após a classi~icação espectral, é 

suavizada, mas ainda apresenta caraclerislicas de heterogeneidade. 

Nota-se a remoção dos poucos pixels classi~icados como "~undo" (classe 

de rejeição) no contorno do bosque, localizado no centro da imagem. 

Como acontece na imagem Poliribú-1, a ~illragem também prejudica os 

pixels isolados corretamente classi~icados por meio da Máxima 

Verossimilhança. 

Após a iteração da relaxação probabilislica, algumas 

classi~icações erradas, introduzidas pelo processo de ~illragem, são 

recuperadas. A f"aixa de pixels da classe "campo" na ~ronleira superior 

do bosque aparece novamente na imagem temática. 
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De uma :forma geral. as imagens são suavizadas após o processo 

combinado. Elas mos~ram super:ficies maiores de áreas homogêneas. 

quando comparadas com às imagens ~emá~icas resul~an~es da 

classi:ficação pelo mé~odo da Máxima Verossimilhança Gaussiana e os 

limi~es espaciais en~re classes não são signi:fica~ivamen~e al~erados. 

quando se ~ra~am de áreas rela~ivamen~e grandes. A correção con~e~ual 

acon~ece mais :freqüen~emen~e associada a grupos pequenos de pixels ou 

a pixels isolados. Esse :fa~o é coeren~e com o principio básico da 

:fil~ragem espacial. que pondera o valor a~ribuido ao pixel em :função 

de sua vizinhança imedia~a. Em se ~ra~ando de classes ocupando áreas 

mais e~ensas na imagem. a :função discriminan~e normalizada ~ende a 

ser similar para ~odos os pixels na região. ração pela qual a 

al~eração do seu valor não é signi:fica~iva. O con~rário acon~ece nas 

áreas onde as classes aparecem :formando grupos menores. Nes~os casos. 

a :função discriminan~e normalizada pode ser al~erada pela in:fluência 

de valores de probabilidade apresen~ando al~a variabilidade na 

vizinhança. Is~o é vis~o nas imagens ~emá~icas (:figuras A16a e A17b) 

onde os grupos maiores de pixels de mesma classe não são al~erados. 
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VI CONCLUSOES 

O uso dos a~ribu~os de con~ex~o na classi~icação digi~al de 

imagens de sa~éli~e ~oi es~udado, como meio de aprimorar a ~are~a de 

mapeamen~o da cober~ura vege~al de bacias hidrográficas e es~imar 

parâme~ros hidrológicos. Os processos de relaxação ~oram escolhidos 

para es~a finalidade. Inicialmen~e. ~oi ~ei~a uma revisão desses 

processos e da es~i ma~i va dos coe~ i c i en~es de compa~i bi 1 idade. que 

represen~am a probabilidade de co-ocorrência de classes em posiç~es 

espacialmente adjacentes. 

Para iniciar o processo de relaxação, é necessária uma es~ima~iva 

inicial da probabilidade de cada pixel pertencer a cada uma das 

classes consideradas. Estas probabilidades devem ser exaustivas e 

normalizadas. Como em cenas reais geralmen~e existe um maior número de 

na classi~icação, uma classe de 

denominada "~undo", represen~a 

classes do que aquelas consideradas 

rejeição ~oi criada. Esta classes, 

todas as classes não consideradas na classi~icação. O processo 

escolhi da como me i o de obter Máxima Ver os si mi 1 hança Gauss i a na foi 

prime i r a estima ti v a, em função dela 

da 

a 

ser um método es~atis~icamen~e 

~undamen~ado e considerar o vetor de médias e a ma~riz de covariância 

de cada classe. Devido à na~ureza par~icular da classe "~undo", não 

exis~e uma es~ima~iva da ~unção discriminan~e para es~a classe, pelo 

que algumas simpli~icações no cri~ério de rejeição ~oram realizadas. 

O cálculo dos coe~ i c i en~es de compa~i bi 1 idade é de fundamen~al 

impor~ância no processo de relaxação. A es~ima~iva aqui apresen~ada, é 

baseada no concei~o de in~ormação mú~ua en~re dois even~os. Des~a 

maneira, os coeficientes de compa~ibilidae puderam ser es~imados a 

par~i r da imagem cl assi ~i cada pelo mé~odo da Máxima Verossi mi 1 hança 

Gaussiana. 

Simul~aneamen~e, um novo algori~mo ~oi desenvolvido como variação 

do processo de relaxação probabilis~ica. Ele se comp~e da combinação 

da ~il~ragem espacial das ~unções discriminan~e normalizadas e a 

relaxação probabilis~ica. Is~o ~oi ~ei~o com a in~enção de acelerar o 
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processo i~era~ivo. 

Os algori ~mos propos~os !oram implemen~ados em programas 

compati vei s com o si s~ema de ~ratamen~o de imagens SI TI M-1 !30 do 

CEPSRM. Eles !oram ~es~ados inicialmen~e em imagens sin~é~icas geradas 

para es~a í'inalidade. e pos~eriormen~e em si~uações reais. No segundo 

caso. uma bacia real !oi escolhida. de í'orma a tornar o teste mais 

próximo de uma si~uaç~o real de pesquisa hidrológica. 

No caso da imagens sintéticas. a precisão da classificação foi 

monitorada através da matriz de coní'us~o entre classes após cada 

i~eraç~o. Simultaneamen~e. a 

monitoradas. Nas imagens reais. 

era conhecida. pelo que a 

taxa de variação e a en~ropia !oram 

a classií'icação corre~a da imagem não 

precisão fornecida pelos processos 

pr opos~os. nes~as si~ uações. não pode ser moni ~ora da. No en~an~o. a 

taxa de variação e a entropia puderam ser calculadas. 

Os testes com imagens sintéticas revelaram que o uso de atributos 

contextuais aumenta a precisão de classií'icação. pelo método da Mâxima 

Verossimilhança Gaussiana. e podem produzir mapas ~emáticos mais 

apropriados para a in~erpre~ação e uso em es~udos da cober~ura vege~al 

como elemento ativo nos processos hidrológicos que acontecem na bacia 

hidrográí'ica. 

Dos processos testados, o processo de relaxação probabilistica e 

o combinado de !i 1 ~r agem espacial das !unções di ser i mi nantes 

normalizadas e relaxação probabilis~ica !oram os que melhores 

resul~ados apresen~aram. Já o processo de relaxaç~o í'uzzy n~o 

demos~rou ser útil nes~a ~areí'a. embora ~enha sido in~roduzida uma 

série de simplií'icações e adap~ações na ~entativa de ~orná-lo mais 

e!icien~e. 

No caso de imagens si n~é~i c as. o maior i ncremen~o 

está relacionado ao processo combinado de í'iltragem 

relaxaç~o probabilistica. Aplicado às imagens sintéticas 

aumenta em 4.36% e 4.12% Cí'iguras A18 e A19). 

120 

na precisão 

espacial e 

a precisão 



O processo de relaxação probabilis'lica aumen'la a precisão da 

classi:ficação após cada i'leração. O increment-o diminue ao longo do 

processo. t-endendo a zero. Nas :figuras A18 e A19, es'la t-endência pode 

ser observada. O increment-o 'lo'lal alcançado com es'le 'lipo de relaxação 

varia en'lre 4.32% e 3.56%. 

A evolução da precisão. no caso da relaxação :fuzzy. não é 

alen'ladora. Ela cai após cada i'leração. chegando a uma perda 'lo'lal da 

precisão em 'lorno de 14. 68% e 14. 65% após qua'lro i 'lerações. Para 

diminuir es'la desvan'lagem, a média local :foi int-roduzida como um dos 

limiares :fuzzy. Com is'lo se conseguiu diminuir suas de:ficiências. mas 

não :foi possivel aumen'lar signi:fica'livamen'le a precisão da 

classi:ficação. O aumen'lo maior se regis'lrou na primeira i'leração. após 

a qual a t-endência :foi diminuir. (:figuras A18 e A19). 

Da mesma :forma, um processo mis'lo da relaxação probabilis'lica e a 

relaxação :fuzzy :foi 'les'lado. As primeiras i 'lerações regidas pela 

relaxação probabilis'lica deveriam aumen'lar a precisão a um pon'lo em 

que as si'luações que poderiam gerar erros no processo :fuzzy :fossem 

minimizadas. Is'lo não acon'leceu. No'lou-se a queda da precisão a cada 

i 'leração da relaxação :fuzzy, embora a perda regis'lrada após cada 

i 'leração 'lenha sido rela'li vamen'le menor do que a correspondent-e ao 

processo :fuzzy simples (:figuras A18 e A19). 

Analisando as :figuras CA20 e A21). correspondent-es à 'laxa de 

variação, conclue-se que ela cai len'lamen'le no processo de relaxação 

probabilis'lica, t-endendo a zero no :final do processo. Es'le 

compor'lamen'lo era esperado e re:fle'le o :fenômeno observado na evolução 

da precisão no mesmo processo. 

di mi nu!. as al 'ler ações nos 

Na medi da em que a 'laxa de variação 

valores das :funções di ser i mi nan'les 

normalizadas são menores e. por conseguint-e, o mapa 'lemá'lico so:fre 

menor número de alt-erações. O compor'lamen'lo da 'laxa média de variação 

em relação à precisão indica que ela pode ser ut-ilizada para :fixar o 

pon'lo onde o processo de relaxação deve ser de'lido. ou seja, onde o 

ganho ob'lido não é mais relevant-e. 
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De maneira similar. nos processo de relaxação :fuzzy e :fuzzy 

modi:ficado com a média. a t.axa de variação diminui lent.ament.e. Os 

valores correspondent.es a est.es processos são. no ent.ant.o. superiores 

aos regist.rados na relaxação probabilist.ica. Ist.o se just.i:fica em 

:função da :falt.a de normalização das :funções de pert.inência após cada 

i t.eração. Em nenhum processo :fuzzy se chegou a valores not.adament.e 

próximos de zero. No processo combinado de relaxação probabilist.ica e 

:fuzzy. uma mudança brusca do valor da t.axa de variação cor-responde ao 

pont.o onde o processo de relaxação probabilist.ico é t.rocado pelo 

pr acesso :fuzzy. 

Unicament.e o valor da ent.ropia no processo de relaxação 

probabilist.ica most.ra uma t.endência decrescent.e (:figuras A22 e A23). O 

decréscimo da ent.ropia re:flet.e a t.endência da imagem se t.ornar mais 

homogênea. Na medida que ela decresce. port.ant.o. as alt.erações das 

probabilidades. associando o pixel a cada classe em :função do cont.ext.o 

imediat.o do pixel. t.ornam-se menores. 

Nas relaxações :fuzzy. a ent.ropia cresce após cada it.eração. não 

se not.ando t.endênci a a diminui r. Chama a at.enção o comport.ament.o da 

ent.ropia no processo de relaxação :fuzzy modi:ficada com a média local. 

que é not.adament.e crescent.e. a uma t.axa quase const.ant.e. embora a 

análise das imagens t.emát.icas e da precisão da classi:ficação most.re 

que est.e processo não é t.ão ine:ficient.e quant.o o :fuzzy simples. 

Inicialment.e os processos de :filt.ragem espacial :foram est.udados 

separadament.e. O t.est.e de vários :filt.ros revelou que est.e t.ipo de 

processament.o consegue e:fet.ivament.e melhorar a classi:ficação da 

imagem. Ent.re eles se dest.aca o :fi 1 t.ro passa-baixas denominado "t.i po 

3" nest.e est.udo C :figura 4. 7). com o qual se consegue um aument.o de 

2.43%. No ent.ant.o. not.ou-se que. ao mesmo t.empo que os erros dent.ro de 

áreas homogêneas eram corrigidos. novos erros na classi:ficação :foram 

gerados nas :front.eiras espaciais ent.re classes com est.e processament-o. 

O processo combinado de :filt.ragem e relaxação probabilist.ica se 

compor-La melhor quando os coe:ficient.es de compat.ibilidade ut.ilizados 
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são aqueles es~imados a par~ir da imagem classi~icada pelo mé~odo da 

Máxima Verossimilhança Gaussiana. Da mesma ~orma, se veri~icou que uma 

i ~e r ação da relaxação pr obabi 11 s~i c a após a ~i 1 ~r agem é su~ i c i en~e 

para corrigir os erros gerados pela ~il~ragem. Quando aplicado às 

imagens sin~é~icas, es~e processo combinado demos~rou ser o mais 

e~icien~e. aumen~ando a precisão em ~orno de 4.36% e 4.12% C~iguras 

A18 E A19). 

Os resul~ados ob~idos em imagens sin~é~icas são geralmen~e 

superiores aos ob~idos em imagens reais. Por es~e mo~ivo, unicamen~e 

os processo de melhores resul~ados ~oram u~ilizados em si~uaç~es 

reais. Os resul~ados ob~idos com imagens reais 

e~iciência dos processos de relaxação probabilis~ica 

~il~ragem espacial e relaxação probabilis~ica. 

compro varam a 

e combinado de 

A relaxação probabilis~ica é um processo len~o. mas e~e~ivo. Nela 

exis~e a van~agem da preservação de cer~a parcela da in~ormação 

espec~ral. Os processos de uni~ormização comumen~e u~ilizados 

consideram unicamen~e a in~ormação da imagem ~emá~ica, pelo que os 

pixels isolados den~ro de áreas homogêneas são removidos sem maiores 

considerações. A relaxação probabilis~ica preserva ~ais pixels quando 

o valor da probabilidade ligado à classe "invasora" é elevado em 

relação ao associado à classe da vizinhança. Is~o é corre~o e 

van~ajoso, 

al~era os 

pois preserva maior quan~idade de in~ormação e unicamen~e 

pixels em si~uações onde o valor das probabilidades 

associados a di~eren~es classes, para o mesmo pixel, são similares, o 

que re~le~iria a ambigüidade da si~uação. A maneira de con~ornar es~a 

ambiguidade, em ~unção da compa~ibilidade espacial das classes, é 

apropriada para imagens do ~ipo u~ilizado em sensoriamen~o remo~o. 

pois ela se adap~a a cada si~uação e não segue uma lei independen~e da 

dis~ribuição espacial das classes na imagem. 

o processo combinado de 

suaviza as áreas homogêneas 

~il ~ragem e relaxação 

mas, comparado com 

probabilis~ica 

a relaxação 

probabilis~ica, perde o de~alhe dos pixels corre~amen~e classi~icados 

como per~encendo a uma classe di~eren~e da sua vizinhança. Is~o era 
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esperado, pois o processo de !il~ragem considera preponderan~emen~e a 

relação espacial en~re pixels. em prejuizo dos a~ribu~os espec~rais de 

cada pixel. A correlação ent-re pi xels de mesma classe em posiçé:ses 

adjacen~es é vAlida na maior part-e da imagem. onde os pixels :formam 

grupos maiores. mas :falha. como seria de esperar. em regiões de 

:fron~eira espacial ent-re classes ou quando exist-em pixels isolados 

dent-ro de á.reas ocupadas por ou"lras classes. A lei que rege a 

:fil~ragem não se adap~a a cada sit-uação, porque suaviza "lan"lo á.reas 

homogêneas como de mis~uras espacial. A preservação da classi!icação 

.corret-a de pixels dent-ro de á.reas homogêneas. de classes di:feren"le, 

pode ser alcançada dando um peso maior ao ponderador espacial do pixel 

cent-ral da janela ut-ilizada na !il~ragem. 

De !erma geral. as imagens "lemá"licas obt-idas pelos dois processos 

em sit-uações reais são ~ambém mais apropriadas para a anAlise visual e 

provavelmen~e são mais apropriadas para uso em ou~ros sist-emas 

digi~ais. como por exemplo os do "lipo SIG CSis"lema de In:formação 

Geográ.:fica). pois nelas as classes se encon~ram mais agrupadas 

espacialment-e. :formando aglomerados que são mais :fáceis de in~erpre~ar 

ou poligonizar. Em hidrologia. is"lo se t-raduz em uma maior !acilidade 

de carac~erização da cobert-ura vege~al em bacias hidrográ.:ficas. 

simpli:ficando a ~are:fa de es"lima~iva de parâmet-ros hidrológicos. 

Os mét-odos aqui ut-ilizados armazenam o valor das probabilidades 

na :forma de cont-adores digit-ais variando de O a 255. Com is"lo se perde 

in!ormação em ~roca de menor quant-idade de memória de comput-ador 

ut-ilizada. ~ de se esperar que os processos sejam mais bem sucedidos 

ut.i 1 i zando o valor compl eLo da :função di ser i mi nant.e. pois assim a 

discre"lização ent-re duas probabilidades é maior. O :format-o aqui 

empregado demos"lrou. en~re"lan"lo. ser e:ficiente. 

Metodologias capazes de acelerar a convergência dos processos de 

relaxação devem ser procuradas. Isto pode ~ornar a relaxação 

probabilis~ica mais apropriada para seu uso em Lra~amen"lo de imagens 

digitais. Da mesma !erma. novas alternativas de se estimar o 

coe:ficiente de compatibilidade podem acrescen~ar vant-agens a est-es 
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pr-ocessos. 

A in:formação que pode ser obt.ida a part.ir da exploração dos 

at.ribut.os cont.ex"luais depende da maneira e precisão com que a relação 

cont.ex"lual ent.re classes pode ser est.imada. No present.e est.udo. est.a 

relação :foi implement.ada na :forma de coe:ficient.es de compat.ibilidade. 

Est.a não é a única solução exist.ent.e. mas demost.rou ser e:ficient.e para 

a :finalidade. O ganho obt.ido com a in:formação cont.ex"lual signi:fica 

maior precisão na classi:ficação e. 

parâmetr-os r-elacionados à cober-tur-a do 

e:ficient.e. 

port.ant.o. a est.imat.iva de 

solo tor-na-se mais :fácil e 

O present.e est.udo demsot.ra que os at.ribut.os de cont.ex"lo serrvem 

para aument.ar a in:for-mação obt.ida a part.ir- de imagens de satélit.e a 

respei t.o da cobert.ura veget.al de bacias hidrográ:fi cas. No ent.ant.o. 

deve-se considerar o alt.o cust.o de processament.o de algoritmos como a 

r-elaxação pr-obabilist.ica na hor-a de optar- por uma deter-minada 

met.odologia de classi:ficação. O balanço ent.re a presição e o cust.o 

Ctempo de processament.o) de:finem a est.ratégia mais apropriada a cada 

:finalidade. Exist.em sit.uações que exigem um conheciment.o mais 

detalhado da cobert.ura vegetal em bacias. onde os processos 

contextuais podem ser empregados. Como exemplo pode-se citar a 

localização de áreas :favoráveis a erosão ou o monitoramento de 

mudanças na super·:ficie da bacia. Por out.ro lado. em outr-as situações 

estimativas menos pr-ecisas podem ser su:ficientes. 
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APENDICE A 

TABELAS E FIGURAS DOS RESULTADOS DESCRITOS NO CAPITULO 4 



TABELAS 



Evolução da ma~riz de classi!icação 

Classi!icação pelo Mé~odo da Máxima Verossimilhança Gaussiana 

TABELA A1: Ma~riz de con!usão da classi1icação da imagem SIC pelo 
mé~odo da Máxima Verossimilhança Gaussiana 

elas. o 1 2 3 
ela o o o o o 
ela 1 o 647 11 o 
ela 2 o 13 605 30 
ela 3 o 3 71 1120 
"Lo"Lal o 663 687 1150 

Taxa de pixels eorre"Lamen~e classi1icados :0.9488 
Sbma"L6rio da diagonal 2372 : 

TABELA A2: Ma"Lriz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mé~odo da Máxima Verossimilhança Gaussiana 

elas. o 1 2 3 
ela O o o o o 
ela 1 o 1028 26 3 
ela 2 o 8 671 23 
ela 3 o o 67 774 
"Lo"Lal o 1036 664 800 

Soma"Lório da diagonal : 2373 
Taxa de pixels corre"Lamen"Le classi!icados : 0.9492 

RELAXACAO PROBABILISTICA 

TABELA A3: Ma"Lriz de confusão da classificação da imagem SIC pelo 
mé"Lodo da Relaxação Probabilis"Lica 

I "Ler ação : 1 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 662 6 o 
ela 2 o 9 618 21 
ela 3 o o 56 1139 

"Lo"Lal o 661 679 1160 
Soma"Lório da diagonal 2409 
Taxa de pixels corre"Lamen"Le classi:ficados : 0.9636 

TABELA A4: Ma"Lriz de con!usão da classi!icação da imagem SIC pelo 
mé"Lodo da Relaxação Probabilis"Lica 

I"Leração : 2 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 664 4 o 
ela 2 o 3 628 17 
ela 3 o o 49 1146 

~o~al o 667 681 1162 
Soma~ório da diagonal 2427 
Taxa de pixels corre"Lamen~e classi!icados 0.9708 



TABELA A6: Mat.riz de eonf'us~o da elassif'ieaç~o da imagem SIC pelo 
mét.odo da Relaxaç~o Probabilist.iea 

It.eraç~o : 3 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 666 3 o 
ela a o 3 63a 13 
ela 3 o o 39 1166 

t.ot.al o 669 673 1169 
Sbmat.6rio da diagonal a443 
Taxa de pixels eorret.ament.e elassif'ieados : 0.977a 

TABELA A6: Ma.t.ri:z de eon:fusã:o da elassi:fieaçã:o da imagem SIC pelo 
mét.odo da Relaxaçã:o Probabilist.iea 

It.eraç~o : 4 

elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 656 a o 
ela a o 3 634 11 
ela 3 o o a9 1165 

t.ot.al o 659 665 1176 
Sbmat.6rio da diagonal a465 
Taxa de pixels eorret.ament.e elassi:fieados : 0.99aO 

TABELA A7: Ma.t.ri:z de eon:fusã:o da elassi:ficação da imagem SIC pelo 
mét.odo da Relaxaç~o Probabilist.iea 

It.eração : 5 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 656 a o 
ela a o a 637 9 
ela 3 o o a1 1173 

t.ot.al o 659 660 119a 
Sbmat.6rio da diagonal a466 
Taxa de pixels eorret.ament.e elassi:fieados : 0.9964 

TABELA AS: Ma.t.riz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIC pelo 
mét.odo da Relaxação Probabilist.iea 

It.eraçã:o : 6 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 656 a o 
ela a o a 637 9 
ela 3 o o 19 1175 

t.ot.al o 659 659 1194 
Sbmat.6rio da diagonal a468 
Taxa de pixels corret.ament.e classi:fieados 0.997a 



TABELA A9: Matriz de con:fus~o da classi:ficaç~o da imagem SIC pelo 
método da Relaxaç~o Probabilistica 

Iteraç~o : 7 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 656 2 o 
ela 2 o 2 639 7 
ela 3 o o 17 1177 

total o 658 658 1184 
Sbmat6rio da diagonal 2472 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.9888 

TABELA A10: Matriz de con:fus~o da classi:ficaç~o da imagem SIC pelo 
método da Relaxaç~o Probabilistiea 

Iteraç~o : 8 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 656 2 o 
ela 2 o 2 641 5 
ela 3 o o 15 1179 

total o 658 658 1184 
Somatório da diagonal 2476 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.9904 

TABELA A11: Matriz de con:fus~o da elassi:fieaç~o da imagem SIC pelo 
método da Relaxaç~o Probabilist.ica 

It.eraç~o : 9 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 656 2 o 
ela 2 o 2 643 3 
ela 3 o o 13 1181 

total o 658 658 1184 
Sbmat6rio da diagonal 2480 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.9920 

TABELA A12: Matriz de con:fus~o da classi:ficaç~o da imagem SIC pelo 
método da Relaxaç~o Probabilistica 

Iteraç~o : 10 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 656 2 o 
ela 2 o 2 643 3 
ela 3 o o 14 1180 

total o 658 659 1183 
Sbmat6rio da diagonal 2479 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados 0.9916 



TABELA A13: Matriz de eonf'us~o da elassif'ieaç~o da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Probabilistiea 

Ileraç~o : 1 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1038 17 2 
ela 2 o 3 580 19 
ela 3 o o 59 782 

Tolal o 1041 656 803 
Somatório da diagonal : 2400 
Taxa de pixels eorretamenle elassif'ieados : 0.9600 

TABELA A14: Matriz de eonf'us~o da elassif'ieaç~o da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Probabilistica 

Iteraç~o : 2 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1043 13 1 
ela 2 o 2 581 19 
ela 3 o o 53 788 

Total o 1045 647 808 
Somatório da diagonal : 2412 
Taxa de pixels corretamente classif'icados : 0.9648 

TABELA A15: Matriz de conf'us~o da classif'icaç~o da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Probabilistica 

Iteraçã:o : 3 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1044 12 1 
ela 2 o 2 585 15 
ela 3 o o 46 795 

Tolal o 1046 643 811 
Somatório da diagonal : 2424 
Taxa de pixels eorretamenle elassif'icados : 0.9696 

TABELA A16: Matriz de eonf'us~o da elassif'ieação da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Probabilistica 

Iteraç~o : 4 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1045 11 1 
ela 2 o 2 586 14 
ela 3 o o 41 800 

Tolal o 1047 638 815 
Somalório da diagonal : 2431 
Taxa de pixels corretamente classificados 0.9724 



TABELA A17: Mat.riz de conf"usã:o da classif"icação da imagem SIE pelo 
mét.odo da Relaxação Probabilist.ica 

It.eraçã:o = 6 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1047 9 1 
ela a o a 686 14 
ela 3 o o 34 807 

Tot.al o 1049 6a9 8aa 
Somat.6rio da diagonal : a440 
Taxa de pixels corret.ament.e classificados : 0.9760 

TABELA A18: Mat.riz de confusão da classificação da imagem SIE pelo 
mét.odo da Relaxação Probabilist.ica 

It.eração : 6 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1047 9 1 
ela a o a 689 11 
ela 3 o o a8 913 

Tot.al o 1049 6a6 8a6 
Somat.6rio da diagonal = a449 
Taxa de pixels corret.ament.e classificados : 0.9796 

TABELA A19: Mat.riz de confustlo da classif"icaçtlo da imagem SIE pelo 
mét.odo da Relaxação Probabilística 

It.eração : 7 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1047 9 1 
ela a o 1 691 10 
ela 3 o o a4 817 

Tot.al o 1048 6a4 8a8 
Somat.6rio da diagonal = a466 
Taxa de pixels corretamente classificados = 0.98aO 

TABELA AaO: Mat.riz de confusã:o da classif"icação da imagem SIE pelo 
mét.odo da Relaxação Probabilist.ica 

It.eração : 9 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1047 9 1 
ela a o 1 59 a 9 
ela 3 o o a3 818 

Tot.al o 1049 624 8a8 
Somat.6rio da diagonal = a467 
Taxa de pixels corret.ament.e classificados 0.98aa 



TABELA A21: Mat.riz de conf'usão da classif'icação da imagem SIE pelo 
mét.odo da Relaxação Probabilist.ica 

It.eração : 9 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1047 9 1 
ela a o 1 59 a 9 
ela 3 o o a1 8ao 

Tot.al o 1048 5aa 830 
Sbmat.6rio da diagonal : a459 
Taxa de pixels corret.ament.e classif'icados : 0.9836 

TABELA Aaa: Mat.riz de conf'usão da classif'icação da imagem SIE pelo 
mét.odo da Relaxação Probabilist.ica 

It.eração : 10 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1047 9 1 
ela a o 1 59a 9 
ela 3 o o 18 8a3 

Tot.al o 1048 619 833 
Sbmat.6rio da diagonal : a46a 
Taxa de pixels corret.ament.e classif'icados : 0.9848 

Processo de Relaxação Fuzzy 
TABELA Aa3: Mat.riz de conf'usão da classif'icação da imagem SIC pelo 

mét.odo da Relaxação Fuzzy 
It.eração : 1 LimiaresCO. 4 • O. 6) 

elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 631 a7 o 
ela a o 9 60a 37 
ela 3 o 6 108 1080 

Tot.al o 646 737 1117 
Sbmat.orio da diagonal : a313 
Taxa de pixels corret.ament.e classif'icados : 0.9a5a 

TABELA Aa4: Mat.riz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIC pelo 
mét.odo da Relaxação Fuzzy 

It.eração : a Limiares (0.3 • 0.6) 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 699 69 o 
ela a o 16 676 67 
ela 3 o 6 ao3 986 

Tot.al o 6a1 837 104a 
Sbmat.orio da diagonal : a169 
Taxa de pixels corret.ament.e classi:ficados 0.8636 



TABELA A25: Matriz de con:fusilo da classi:ficação da imagem SIC pelo 
método da Relaxaçilo Fuzzy 

Iteraçilo : 3 Limiares C0.2 • 0.6) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 664 94 o 
ela 2 o 19 668 71 
ela 3 o 6 264 934 

Total o 689 908 1006 
Somatorio da diagonal : 2066 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.8224 

TABELA A26: Matriz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIC pelo 
método da Relaxação Fuzzy 

Iteração : 4 Limiares (0.16 • 0.6) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 637 121 o 
ela 2 o 22 666 71 
ela 3 o 6 276 913 

Total o 566 961 984 
Sbmatorio da diagonal : 2005 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.8020 

TABELA A27: Matriz de con:fusilo da classi:ficação da imagem SIE pelo 
método da Relaxaçilo Fuzzy 

I ter ação : 1 Limiares CO. 4 • O. 6) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 988 68 1 
ela 2 o 7 674 21 
ela 3 o 3 137 701 

Total o 998 779 723 
Somatorio da diagonal : 2263 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.9062 

TABELA A28: Matriz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Fuzzy 

Iteração : 2 Limiares C0.3 • 0.6) 
elas. o 1 z 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 941 116 o 
ela z o 9 664 29 
ela 3 o 3 222 616 

Total o 963 902 846 
Somatorio da diagonal : 2121 
Taxa de pixels corretamente classificados 0.8484 



TABELA A29: Matriz de con:fus~o da classi:ficaç~o da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Fuzzy 

Iteraç~o: 3 Limiares (0.2 • 0.5) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 895 162 o 
ela 2 o 11 554 37 
ela 3 o 3 243 595 

Total o 909 959 632 
Sbmatorio da diagonal : 2044 
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.8176 

TABELA A30: Matriz de con:fus~o da classi:ficaç~o da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Fuzzy 

Iteraç~o : 3 Limiares (0.15 • 0.5) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 870 187 o 
ela 2 o 14 545 43 
ela 3 o 3 246 592 

Total o 887 978 635 
Sbmatorio da diagonal : 2007 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.8028 

Processo de Relaxaç~o Fuzzy Modi€icado Com a Média 
TABELA A31: Matriz de confus~o da classificação da imagem SIC pelo 

método da Relaxaç~o Fuzzy.Limiares: Média. 0.5 
Iteraç~o : 1 

elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 648 10 o 
ela 2 o 4 638 6 
ela 3 o 6 19 1169 

Total o 658 667 1175 
Somatorio da diagonal : 2455 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.9820 

TABELA A32: Matriz de confus~o da classificaç~o da imagem SIC pelo 
método da Relaxaç~o Fuzzy 

Iteraç~o : 2 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 644 14 o 
ela 2 o 7 627 14 
ela 3 o 6 23 1165 

Total o 657 664 1179 
SOmatorio da diagonal : 2436 
Taxa de pixels corretamente classificados 0.9744 



TABELA A33: Ma'lriz de conf'us~o da classif'icaç~o da imagem SIC pelo 
mé'lodo da Relaxaç~o Fuzzy 

I'leraç~o : 3 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 641 17 o 
ela 2 o 7 624 17 
ela 3 o 6 29 1163 

To'lal o 694 666 1180 
Sbma'lorio da diagonal : 2428 
Taxa de pixels corre'lamen'le classif'icados : 0.9712 

TABELA A34: Ma'lriz de conf'usã:o da classif'icação da imagem SIC pelo 
mé'lodo da Relaxação Fuzzy 

I'leração : 4 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 640 18 o 
ela 2 o 7 623 18 
ela 3 o 9 23 1166 

To'lal o 692 664 1184 
Sbma'lorio da diagonal : 2429 
Taxa de pixels corre'lamen'le classif'icados : 0.9716 

TABELA A39: Ma'lriz de conf'usão da classif'icaç~o da imagem SIC pelo 
mé'lodo da Relaxação Fuzzy 

I'leraç~o : 9 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 640 18 o 
ela 2 o 7 623 18 
ela 3 o 9 22 1167 

To'lal o 692 663 1189 
Sbma'lorio da diagonal : 2430 
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9720 

TABELA A36: Matriz de confusão da classif'icação da imagem SIC pelo 
mé'lodo da Relaxaç~o Fuzzy 

I'leração : 6 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 639 19 o 
ela 2 o 7 624 17 
ela 3 o 4 22 1168 

Total o 690 669 1189 
Sbmatorio da diagonal : 2431 
Taxa de pixels corre'lamente classificados 0.9724 



TABELA A37: Ma:lriz de confusão da classificação da imagem SIC pelo 
método da Relaxaç~o Fuzzy 

It.eraç~o : 7 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 639 19 o 
ela a o 8 6a1 19 
ela 3 o 4 aa 1168 

Tot.al o 651 66a 1187 
Sbmat.orio da diagonal ; a4a8 
Taxa de pixels corretamente classiricados : 0.971a 

TABELA A38: Matriz de confus~o da classificação da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Fuzzy 

I t.er aç~o : 1 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 10a4 3a 1 
ela a o 5 588 9 
ela 3 o 3 45 793 

Tot.al o 103a 665 803 
Sbmat.orio da diagonal : a405 
Taxa de pixels corretament.e classificados : 0.96aO 

TABELA A39: Matriz de confus~o da classificaç~o da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Fuzzy 

Iteraç~o : a 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1oao 36 1 
ela a o 5 585 1a 
ela 3 o 3 56 792 

Total o 10as 677 795 
Sbmatorio da diagonal : a387 
Taxa de pixels corretamente classificados : 0.9548 

TABELA A40: Matriz de confus~o da classificaç~o da imagem SIE pelo 
método da Relaxaç~o Fuzzy 

Iteraç~o : 3 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1018 38 1 
ela a o 5 583 14 
ela 3 o 3 58 780 

Tot.al o 10a6 679 795 
Sbmatorio da diagonal : a381 
Taxa de pixels corretamente classificados o.95a4 



TABELA A41 : Mat.r- i z de con:fus:lo da cl assi :fi cação da imagem SI E pelo 
mét.odo da Relaxação Fuzzy 

It.er-ação : 4 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1016 40 1 
ela a o 6 58 a 14 
ela 3 o a 54 785 

Tot.al o 10a4 676 800 
SOmat.orio da diagonal : a383 
Taxa de pixels cor-r-et.ament.e classi:ficados : 0.953a 

TABELA A4a: Mat.r- i z de con:fusão da cl assi :fi cação da imagem SI E pelo 
mét.odo da Relaxação Fuzzy 

It.er-ação : 5 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1017 39 1 
ela a o 6 581 15 
ela 3 o a 55 784 

Tot.al o 10a5 675 800 
Sbmat.or-io da diagonal : a38a 
Taxa de pixels cor-r-et.ament.e classi:ficados : 0.95a8 

TABELA A43: Mat.r-iz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mét.odo da Relaxação Fuzzy 

It.er-ação : 6 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1017 39 1 
ela a o 6 578 18 
ela 3 o a 57 78a 

Tot.al o 10a5 674 801 
Sbmat.or-io da diagonal : a377 
Taxa de pixels cor-r-et.ament.e classi:ficados : 0.9508 

TABELA A44: Mat.r-iz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mét.odo da Relaxação Fuzzy 

It.er-ação : 7 
elas. o 1 a 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1016 40 1 
ela a o 6 578 18 
ela 3 o 1 57 783 

Tot.al o 10a3 675 ao a 
SOmat.orio da diagonal : a377 
Taxa de pixels cor-r-et.ament.e classificados 0.9508 



Processo Combinado de Filtragem Espacial e Relaxaç~o Probabilistica 
TABELA A46: Mat.riz de con:fus~o da classi:ficaçã:o da imagem SIC pelo 

mét.odo combinado de :filt.ragem espacia~ e Relaxação Probabilist.ica 
Filt.ragem espacial 

elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 606 2 51 
ela 2 o o 691 67 
ela 3 o o 6 1199 

Tot.al o 606 699 1307 
SOmat.orio da diagonal : 2376 
Taxa de pixels corret.ament.e classi:ficados : 0.9600 

TABELA A46: Mat.riz de con:fus~o da classi:ficaç~o da imagem SIC pelo 
mét.odo combinado de :filt.ragem espacial e Relaxaç~o Probabilist.ica 

Relaxaç~o Probabilist.ica Iteraç~o 1 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 649 4 6 
ela 2 o 1 646 2 
ela 3 o o 6 1199 

Tot.al o 649 666 1196 
Somat.orio da diagonal : 2491 
Taxa de pixels corret.ament.e classi:ficados : 0.9924 

TABELA A47: Mat.riz de con:fusão da classi:ficaç~o da imagem SIE pelo 
mét.odo combinado de :filt.ragem espacial e Relaxação Probabilist.ica 

Filt.ragem Espacial 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 942 6 109 
ela 2 o 1 637 64 
ela 3 o o 4 937 

Tot.al o 943 647 1010 
Somat.orio da diagonal : 2316 

Taxa de pixels corret.ament.e classi:ficados : 0.9264 

TABELA A49: Mat.riz de con:fusão da classi:ficaç~o da imagem SIE pelo 
mét.odo combinado de :filt.ragem espacial e relaxação Probabilist.ica 

Relaxação Probabilist.ica (caso 1) It.eraç~o 1 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1047 6 4 
ela 2 o 4 693 6 
ela 3 o o 6 936 

Tot.al o 1061 604 946 
Somat.orio da diagonal : 2476 
Taxa de pixels corret.ament.e classi:ficados 0.9904 



TABELA A49: Mat.riz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mét.odo combinado de :fil-tragem espacial e relaxaç~o Probabilist.ica 

Relaxação Probabilist.ica Ccaso 1) I-teração 2 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1046 6 5 
ela 2 o 3 594 5 
ela 3 o o 6 835 

Tot.al o 1049 606 845 
Sbmat.orio da diagonal : 2475 
Taxa de pixels corret.ament.e classi:ficados : 0.9900 

TABELA A50: Mat.riz de con:fusã:o da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mét.odo combinado de :fil-tragem espacial e relaxação Probabilist.ica 

Relaxaç~o Probabilistica Ccaso 2) It.eraç~o 1 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1047 6 4 
ela 2 o 4 593 5 
ela 3 o o 5 836 

Tot.al o 1051 604 845 
Sbmatorio da diagonal : 2476 
Taxa de pixels corre-tamente classi:ficados : 0.9904 

TABELA A51: Matriz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mét.odo combinado de :fil-tragem espacial e relaxaç~o Probabilist.ica 

Relaxação Probabilist.ica Ccaso 2) It.eraç~o 2 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1047 6 4 
ela 2 o 3 594 5 
ela 3 o o 6 835 

Total o 1050 606 844 
Somat.orio da diagonal : 2476 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.9904 

Processo Combinado de Relaxaç~o Probabilistica e Fuzzy 
TABELA A52: Mat.riz de con:fus~o da classi:ficação da imagem SIC pelo 

mét.odo combinado de Relaxaç~o Probabilist.ica e Relaxação Fuzzy 
Relaxaç~o Probabilistica Iteração 1 

elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 652 6 o 
ela 2 o 9 618 21 
ela 3 o o 55 1139 

Tot.al o 661 679 1160 
Somat.orio da diagonal 2409 : 
taxa de pixels corretamente classi:ficados 0.9636 



TABELA A53: Mat.riz de con!usão da classi!icação da imagem SIC pelo 
mét.odo combinado de Relaxação Probabilist.ica e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Probabilist.ica It-eração 2 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 654 4 o 
ela 2 o 3 629 17 
ela 3 o o 49 1145 

Tot.al o 657 691 1162 
SOmat.orio da diagonal 2427 : 
t.axa de pixels corret.ament.e classi!icados : 0.9709 

TABELA A54: Mat.riz de con!usão da classi!icação da imagem SIC pelo 
mét.odo combinado de Relaxação Probabilist.ica e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Probabilist.ica It-eração 3 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 655 3 o 
ela 2 o 3 632 13 
ela 3 o o 39 1156 

Tot-al o 659 673 1169 
Sbmat.orio da diagonal 2443 : 
t.axa de pixels corret.ament.e classi!ieados : 0.9772 

TABELA A55: Mat.riz de eon!usão da classi!icação da imagem SIC pelo 
método combinado de Relaxação Probabilist.iea e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Probabilist.ica It-eração 4 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 656 2 o 
ela 2 o 3 634 11 
ela 3 o o 29 1165 

Total o 659 665 1176 
Sbmat.orio da diagonal 2455 : 
t.axa de pixels corret.ament.e classi!icados : 0.9920 

TABELA A56: Mat.riz de con!usão da classi!ieação da imagem SIC pelo 
mét.odo combinado de Relaxação Probabilist.iea e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Fuzzy It-eração 1 Limiares CO. 4/0. 6) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 640 12 6 
ela 2 o 6 627 16 
ela 3 o o 44 1160 

Tot.al o 646 693 1172 
Sbmat.orio da diagonal : 2417 
Taxa de pixels corret.ament.e classi!ieados 0.9668 



TABELA A57: Mat..riz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIC pelo 
mét..odo combinado de Relaxação Probabilist..ica e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Fuzzy It..eração 6 Limiares (0.3/0.6) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 640 12 6 
ela 2 o 6 623 20 
ela 3 o o 66 1129 

Tot..al o 645 700 1165 
Somat..orio da diagonal : 2392 
Taxa de pixels corret..ament..e classi:ficados : 0.9568 

TABELA A58: Matriz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIC pelo 
método combinado de Relaxação Probabilistica e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Fuzzy Iteração 7 Limiares (0.2/0.5) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 640 12 6 
ela 2 o 6 620 22 
ela 3 o o 93 1101 

Total o 646 726 1129 
Somatorio da diagonal : 2361 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.9444 

TABELA A59: Mat..riz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIC pelo 
mét..odo combinado de Relaxação Probabilistica e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Fuzzy Iteração 8 Limiares C0.16/0. 6) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 640 12 6 
ela 2 o 7 613 28 
ela 3 o o 120 1074 

Total o 647 745 1108 
Somat..orio da diagonal : 2327 
Taxa de pixels corretamente classi:ficados : 0.9308 

TABELA A60: Matriz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mét..odo combinado de Relaxação Probabilistica e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Probabilist..ica Iteração 1 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1038 17 2 
ela 2 o 3 580 19 
ela 3 o o 59 782 

Total o 1041 656 803 
Somat..orio da diagonal : 2400 
Taxa de pixels corretament-e classi:ficados 0.9600 



TABELA A61: Mat.r-iz de confusão da classificação da imagem SIE pelo 
mét.odo combinado de Relaxação Pr-obabilis'lica e Relaxação Puzzy 

Relaxação Pr-obabilis'lica I'ler-ação 2 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1043 13 1 
ela 2 o 2 581 19 
ela 3 o o 53 788 

Tot.al o 1045 647 808 
Soma'lor-io da diagonal : 2412 
Taxa de pixels cor-r-e'lament.e classificados : 0.9648 

TABELA A62: Ma'lr-iz de confusão da classificação da imagem SIE pelo 
mé'lodo combinado de Relaxação Pr-obabilist.ica e Relaxação Puzzy 

Relaxação Pr-obabilist.ica !'ler-ação 3 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1044 12 1 
ela 2 o 2 585 16 
ela 3 o o 46 796 

Tot.al o 1046 643 811 
Somat.or-io da diagonal : 2424 
Taxa de pixels cor-r-e'lament.e classificados : 0.9696 

TABELA A63: Ma'lr-iz de confusão da classificação da imagem SIE pelo 
mé'lodo combinado de Relaxação Pr-obabilis'lica e Relaxação Puzzy 

Relaxação Pr-obabilis'lica It.er-ação 4 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1045 11 1 
ela 2 o 2 586 14 
ela 3 o o 41 800 

To'lal o 1047 638 815 
Somator-io da diagonal : 2431 
Taxa de pixels cor-r-e'lament.e classificados : 0.9724 

TABELA A64: Mat.r-iz de confusão da classificação da imagem SIE pelo 
mé'lodo combinado de Relaxação Pr-obabilist.ica e Relaxação Puzzy 

Relaxação Puzzy Iter-ação 5 Limiar-es (0.4/0.5) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1029 25 3 
ela a o 5 579 18 
ela 3 o o 63 778 

Total o 1034 667 799 
Soma'lor-io da diagonal : 2386 
Taxa de pixels cor-r-e'lamen'le classificados 0.9544 



TABELA A6!3: Mat..riz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mét..odo combinado de Relaxação Probabilist..ica e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Fuzzy It..eração 6 Limiares (0.3/0.!3) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1027 27 3 
ela 2 o 6 !37!3 21 
ela 3 o o 9!3 746 

Tot..al o 1033 697 770 
Somat..orio da diagonal : 2348 
Taxa de pixels corret..ament..e classi:ficados : 0.9392 

TABELA A66: Mat..riz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mét..odo combinado de Relaxação Probabilist..ica e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Fuzzy It..eração 7 Limiares (0.2/0.!3) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1027 27 3 
ela 2 o 6 !372 24 
ela 3 o o 107 734 

Tot..al o 1033 706 761 
Somat..orio da diagonal : 2333 
Taxa de pixels corret..ament..e classi:ficados : 0.9332 

TABELA A67: Mat..riz de con:fusão da classi:ficação da imagem SIE pelo 
mét..odo combinado de Relaxação Probabilist..ica e Relaxação Fuzzy 

Relaxação Fuzzy It..eração 8 Limiares (0.1!3/0.!3) 
elas. o 1 2 3 

ela o o o o o 
ela 1 o 1027 27 3 
ela 2 o 7 !367 28 
ela 3 o o 118 723 

Tot..al o 1034 712 7!34 
Somat..orio da diagonal : 2317 
Taxa de pixels corret..ament..e classi:ficados 0.9268 



TABELA A68:Taxa de pixels corretamente classi~icado, taxa média de 
variação e entropia. Relaxação Probabilistica aplicada à imagem SIC 

i Taxa média de variação 
o 
1 0.037611 
2 0.024634 
3 0.018266 
4 0.013780 
6 0.010660 
6 0.008102 
7 0.006333 
8 0.004938 
9 0.003862 
1 0.002916 

TABELA A69: 
corretamente 

Taxa média de 
classi~icados. 

i Taxa média de variação 
o 
1 0.029327 
2 0.020440 
3 0.014762 
4 0.011019 
6 O. 008691 
6 0.007110 
7 0.005869 
8 0.004899 
9 0.003995 
10 0.003334 

Entropia 

0.074862 
0.068601 
0.046644 
0.037628 
0.030766 
0.026479 
0.021333 
0.018178 
0.016681 
0.013677 

variação. 
Relaxação 

imagem SIE 

Entropia 
0.084466 
0.064964 
0.061460 
0.041473 
0.034628 
0.029626 
0.026766 
0.022623 
0.019983 
0.017762 
0.015738 

Taxa de pixels corretos % 
94.88 
96.36 
97.08 
97.72 
98.20 
98.64 
98.72 
98.88 
99.04 
99.20 
99.16 

entropia e taxa de pixel s 
Probabilistica aplicada à 

Taxa de pixels corretos % 
94.92 
96.00 
96.48 
96.96 
97.24 
97.60 
97.96 
98.20 
98.28 
98.36 
98.48 

TABELA A70: Taxa média de variação. entropia e taxa de pixels 
corretamente classi~icados. Relaxação Fuzzy aplicada à imagem SIC 

i Taxa média de entropia Taxa pixels corretos % limiares 
variação 

o O. 101183 94.88 
1 0.127848 0.136284 92.62 0.40/0.6 
2 0.124488 0.176898 86.36 0.30/0.6 
3 0.124690 0.197944 82.24 0.30/0.6 
4 0.120239 0.202746 80.20 o. 16/0.6 

TABELA A71: Taxa média de variação, entropia e taxa de pixels 
corretamente classi~icados. Relaxação Fuzzy aplicada à imagem SIE 

i Taxa m. variação EntroP,ia Taxa de pixels limiares 
corretos (%) 

o 0.084466 94.92 0.40/0.6 
1 0.307438 0.110628 90.62 0.30/0.6 
2 0.299618 0.147664 84.84 0.20/0.6 
3 0.298606 0.166859 81.76 0.15/0.5 
4 0.296834 0.176046 80.28 



TABELA A72: Taxa média de variação, ent.ropia e 
t.axa de pixels corret.ament.e classi!icados para o 
processo combinado de Relaxação Probabilist.ica e 

Fuzzy aplicado à imagem SIC 

i Taxa média Ent.ropia Taxa de pixels 
de variação corret.os % 

o 94.88 
1 0.037611 0.074862 96.36 
2 0.024634 0.058601 97.08 
3 0.018255 0.046644 97.72 
4 0.013780 0.037628 98.20 
5 0.207993 0.044322 96.68 
6 0.200122 0.068211 95.68 
7 0.199362 0.089831 94.44 
8 0.198492 0.105557 93.08 

TABELA A73: Taxa média de variaçao. ent.ropia e 
t.axa de pixels corret.ament.e classi!icados para 
o processo combinado de Relaxação 

Probabilist.ica e Fuzzy aplicado à imagem SIE 

i Taxa média de ent.ropia Taxa de pixels 
variação corret.os % 

o 0.084465 94.92 
1 0.029327 0.064964 96.00 
2 0.020440 0.051460 96.48 
3 0.014752 0.041473 96.96 
4 0.011019 0.034528 97.24 
5 0.292276 0.044700 95.44 
6 0.279621 0.064165 93.92 
7 0.277240 0.080722 93.32 
8 0.276995 0.095456 92.68 

TABELA A74: Taxa média de variação. ent.ropia e t.axa de 
corret.ament.e classi!icados para o processo de Relaxação 

modi!icada com a média local aplicado à imagem SIC 

pixels 
Fuzzy 

i Taxa média de variação Ent.ropia Taxa de pixels corret.os % 
o 0.101183 94.88 
1 0.285694 0.112373 98.20 
2 0.286826 0.138633 97.44 
3 0.287749 0.164948 97.12 
4 0.287752 0.190149 97.16 
5 0.287752 0.212954 97.20 
6 0.287851 0.233172 97.24 
7 0.287851 0.251686 97.12 



TABELA A75: Taxa média de variação. en~ropia e ~axa de 
corre~amen~e classi!icados para o processo de Relaxação 

modi!icada com a média local aplicado à imagem SIE 

pixels 
Fuzzy 

i Taxa média devariação En~ropia Taxa de pixels corre~os % 
o 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 

94.92 
0.247828 0.100091 96.20 
0.248330 0.129397 95.48 
0.248984 0.155619 95.24 
0.249358 0.178463 95.32 
0.249358 0.197015 95.28 
0.249358 0.242035 95.08 
0.249358 0.225545 95.08 

TABELA A76: Taxa de pixels corre~amen~e classi!icados no 
~es~e do processo combinado de Relaxação Probabilis~ica 
e Fil~ragem Espacial aplicado à imagem SIC 

Processamen~o Taxa de pixels corr·e~osc,..-.,:> 

Máx. Ver. Gauss 95.32 
Fi 1 ~r o 1 95.60 
Fil~ro 1 c2 vezes) 95.36 
Fil~ro 2 96.08 
Fil~ro 3 97.72 
Fil~ro 4 97.08 

TABELA A77: Ent..r-opia e Taxa de pixels corre~ament..e classi:ficados 
par-a o pr-ocesso combinado de Relaxação Probabilis~ica e Fuzzy 

aplicado à imagem SIC 
Tipo de processamen~o ent..ropia Taxa de pixels corret..os 

Máxima. Ver os si mi 1 hança G. 0.101183 94.88 
Fil~r-agem espacial 0.252856 95.00 
Relaxação Probabilist..ica 0.060015 99.24 

TABELA A78: Ent..r-opia e ~axa de pixels corret..ament..e 
classi:ficados no processo combinado de Relaxação 

Probabilis~ica e Fuzzy aplicado à imagem SIE 
Tipo de pr-ocessamen~o Taxa de pixels corre~os (%) 

Máx. Ver. G. 94.92 
Fil~ragem 92.64 
Rel. Probabilist..ica caso 1 

1a. it..eração 99.04 
2a. it..eração 99.04 

Rel. Probabilis~ica caso 2 
1a. it..er-ação 99.04 
2a. i ~er-ação 99.04 

% 



TABELA A79: Taxa média de variação e 
en~ropia Relaxação Probabilís~ica 

aplicada à imagem Po~iribú 1 

i~eração En~ropia Taxa média de 
var·iação 

o 0.098159 
1 0.091244 0.012992 
2 0.087283 0.009877 
3 0.083668 0.009372 
4 0.080357 0.008989 
5 0.077094 0.008547 
8 0.067472 0.006616 

10 0.062647 0.005661 
15 0.052825 0.004278 
20 0.044629 0.003292 
22 0.041802 0.002889 

TABELA A80: Taxa média de variação e 
en~ropia Relaxação Probabilís~ica 

aplicada à imagem Po~iribú 2 

i~eração 
En~ropia Taxa média de 

variação 
1 0.051153 0.008907 
-::> 0.047112 0.006840 '-

3 0.043663 0.005957 
4 0.040770 0.005188 
5 0.038213 0.004698 
6 0.036098 0.004263 
7 0.034183 0.003957 
8 0.032562 0.003658 
Q 0.031003 0.003411 

10 0.029480 0.003190 
11 0.028018 0.002949 
12 0.026536 0.002676 
13 0.025163 0.002403 
14 0.023864 0.002143 
15 0.022647 0.001927 
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FIGURA A1: Imagem t.emát.ica SIE 
após a classi~icaç~o pelo mét.odo 
da Má.xi ma Ver os si mi 1 hança 
Gaussiana. 

1 
2 
3 

FIGURA A2: Imagem t.emá.t.ica SIC 
após a classi~icaç~o pelo mét.odo 
da Má.xi ma Verossimilhança 
Gaussiana. 
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FI GURA A3: Imagem t.~rná t.i c a SI E 
durante o processo da. relax~ção 
probabilistica. 
Ca)Ap6s 2 i-terações 
Cb)Ap6s 6 iterações 
Cc)Após 10 iterações 
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FIGURA A4: Imagem ternát.ica SIE 
durant.e o processo da relaxação 
probabilist.ica. 
Ca)Ap6s 2 i-terações 
Cb)Ap6s 5 i-terações 
Cc)Ap6s 10 iterações 
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FIGURA A5: Imagem ~emá~ica SIE duran~e o processo de relaxação ~uzzy 
(a)Ap6s Máxima Verossimilhança Gaussiana 
Cb)Ap6s 1 i~eração 
Cb)Ap6s 4 i~erações 
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FIGURA A6: Imagem temática SIC durante o processo de relaxação t'uzzy 
Ca)Após Máxima Verossimilhança Gaussiana 
Cb)Após 1 i~eração 
Cc)Após 4 iterações 
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FIGURA A7: Imagem LemâLica SIE durante o processo de relaxaç~o ~uzzy 
· modi~icado com a média. 

Ca) Após 1 iLerações 
Cb) Após 4 iLerações 
(c) Após 7 iLerações 
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FIGURA A8: Imagem temática SIC durante o processo de relaxação ~uzzy 
modi~icado com a média. 

Ca) Após 1 iteraç~es 
Cb) Após 6 iteraç~es 
Cc) Após 7 ileraç~es 
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FIGURA AG: Imagem ~emá~ica SIE do 
~es~e do processo combinado de 
~il~ragem espacial e relaxação 
probabilis~ica. 

Ca) Após a ~il~ragem espacial 
Cb) Após a relaxação probabilis~ica 



FIGURA A1 0: Imagem t.emát.i ca 
combinado de · filt.ragem 
probabilist.ica 
Ca) Após a filt.ragem espacial 

a 
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c 

SI E dur ant.e 
espacial e 

o processo 
relaxação 

Cb) Após 1 it.eração da relaxação probabilist.ica caso 1 
Cc) Após 2 iteraÇões da relaxação probabilistica caso 1 
Cd) Após 1 iteração da relaxação probabilist.ica caso 2 
(e) Após 2 iteraç~es da relaxação probabilist.ica caso 2 
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FIGURA A11: Imagem temática SIC durantQ o processo 
combinado de filtragem espacial e relaxaç~o 
pr· obabi li st i c a 
(a) Ap6s a filtragem espacial 
(b) Ap6s 1 iteração da relaxação probabilistica 
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FIGURA A12: Imagen temática SIE 
durante o processo combinado de 
relaxaç~o probabilistica CR.P.) e 
rel axaç~o f'uzzy C R. F.). 
Ca) Ap6s 4 CR.P.) e 1 CR.F.) 
Cb) Ap6s 4 CR.P.) e 2 CR.F.) 
Cc) Ap6s 4 CR.P.) e 4 CR.F.) 
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FIGURA A13: Imagen temática SIE 
durante o processo combinado de 
relaxaç~o probabilistica CR.P.) e 
relaxaç~o f'uzzy CR. F.). 
Ca) Ap6s 4 CR.P.) e 1 CR.F.) 
Cb) Ap6s 4 CR.P.) e 4CR.F.) 

; . 
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FIGURA A14: imagem temática Potiribú-1 durante o processo 
de relaxação probabilistica. 

Ca) Após a M.V.G. Cb) Após 3 iteraç~es 
Cc) Após 10 iteraç~es Cd) Após 16 iteraç~es 
Ce) Após 20 iteraç~es (f) Após 30 iteraç~es 
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FIGURA A16: imagem t.emát.ica Pot..iribú-2 durant.e o processo 
de relaxaç~o probabilist.ica. 

(a) Após a M.V.G. Cb) Após 6 it.erações 
(c) Após. 10 it.erações (d) Após 16 it.erações 
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FIGURA A16: imagem temática 
Potiribú-1 após o processo 
combinado de filtragem 
espacial e de relaxação 
probabilistica. 
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FIGURA A17: imagem temática 
Potiribú-2 após o processo 
combinado de filtragem 
espacial e de relaxação 
probabilistica. 
C a) Após a fi 1 tragem. 
Cb) Após a relax. Probabilist.ica 
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FIGURA A18: Evolução da precisão na imagem SIC 
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