1. INTRODUC»~AO

A Morfologia Matem¶atica [Banon (1994)] ¶e uma teoria que estuda as decomposi»c~oes de operadores (mapeamentos ou transforma»c~oes) entre reticulados completos em termos de algumas fam¶‡lias de mapeamentos simples, como a eros~ao, a dilata»c~ao e outras opera»c~oes derivadas dessas. A aplica»c~ao dessa teoria se d¶a nas ¶areas onde o processamento digital de imagens possa atuar e exemplos disso podem ser encontrados em vasta bibliografla.

A Morfologia Matem¶atica nasceu na Fran»ca por volta de 1964 com o objetivo de analisar estruturas geom¶etricas em imagens microsc¶opicas de amostras de rochas ou metais. Seus mentores, George Matheron e Jean Serra, criaram duas classes de operadores elementares: as dilata»c~oes e as eros~oes que eram baseadas na soma e na subtra»c~ao de Minkowski, respectivamente [Serra (1982)]. O nome "Morfologia " tem origem grega e signiflca estudo das formas.

Originalmente, as imagens trabalhadas pela Morfologia Matem¶atica eram bin¶arias. As aplica»c~oes em imagens de n¶‡veis de cinza passavam necessariamente pela binariza»c~ao. Por¶em com a necessidade, os conceitos foram estendidos para as imagens em n¶‡veis de cinza, inicialmente por Sternberg [Serra (1982)] e melhor formalizado matematicamente por Heijmans (1991). A Morfologia Matem¶atica tamb¶em sofreu profundas altera»c~oes nos seus rumos e atualmente n~ao se aplica somente ao estudo de formas. A sua maior formaliza»c~ao matem¶atica fez com que despontassem novas aplica»c~oes nas quais n~ao se reconhece mais a conota»c~ao sem^antica da eros~ao como "desbaste de formas" e a dilata»c~ao como "engorda de formas" (que se aplica quando a origem do dom¶‡nio das imagens pertence ao elemento estruturante [Banon (1994)]).

O nosso objetivo ¶e relatar as deflni»c~oes dadas para esses operadores elementares deflnidos sobre o dom¶‡nio das imagens bin¶arias e em n¶‡veis de cinza com a flnalidade de mostrar que h¶a a possibilidade de aplic¶a-las �a Classiflca»c~ao de Imagens.

A organiza»c~ao do estudo consta das deflni»c~oes da dilata»c~ao, eros~ao, anti-dilata»c~ao e anti-eros~ao da Morfologia Matem¶atica, seguidas de uma breve introdu»c~ao aos conceitos mais b¶asicos dos Conjuntos Nebulosos. Depois, a decomposi»c~ao da fun»c~ao dist^ancia em operadores da Morfologia Matem¶atica (o que se mostrar¶a ¶util em classiflca»c~ao de imagens). Na seqũ^encia, veremos como esses conceitos podem ser aplicados �a Classiflca»c~ao de Imagens, partindo de um trabalho de Desachy (1991). Finalizando, apresentamos algumas conclus~oes e sugest~oes para trabalhos futuros.

Em diversas situa»c~oes, diagramas esquem¶aticos resumir~ao partes expressivas dos m¶etodos utilizados. O leitor pode visualizar a simbologia gr¶aflca utilizada no decorrer desse trabalho no ap^endice.

INTRODUC»~AO 1

2 INTRODUC»~AO

2. CONCEITOS DA MORFOLOGIA MATEM¶ATICA

Para maior facilidade no entendimento do trabalho, nos limitaremos a tratar somente os conceitos da Morfologia Matem¶atica que ser~ao utilizados nesse trabalho.

Deflni»c~ao 1-1. [Birkhofi (1967)] Um conjunto parcialmente ordenado (L_1;•_{L1}) que para quaisquer dois de seus elementos, denotados por a e b, possuir um maior limitante inferior (¶‡nflmo), denotado por a^_1 b e um menor limitante superior (supremo), denotado por a __1 b; ¶e um reticulado.

Deflni»c~ao 1-2. [Birkhofi (1967)] Um reticulado L_1 ¶e um reticulado completo quando cada um dos seus subconjuntos X tem um supremo e um ¶‡nflmo em L_1.

Deflni»c~ao 1-3. Seja (K_1;•_{K1}) um conjunto parcialmente ordenado. Se a rela»c~ao •_{K1} ¶e uma rela»c~ao de ordem total, ent~ao K_1 ¶e uma cadeia.

Deflni»c~ao 1-4. Uma cadeia que possua um maior elemento e um menor elemento ¶e uma cadeia limitada.

Exemplos de cadeias limitadas: K_1 = f0;1g K_2 = f0;1;2;3g K_3 = f0;1;:::;255g 2 Proposi»c~ao 1-1. Toda cadeia limitada ¶e um reticulado.

A utilidade da cadeia limitada para nosso estudo reside no fato de que o contradom¶‡nio de uma imagens em n¶‡veis de cinza ¶e uma cadeia limitada (h¶a uma ordena»c~ao e limites bem deflnidos). Nos exemplos acima, K_1 representa o conjunto de n¶‡veis de cinza de uma imagem bin¶aria e K_3 ¶e o conjunto de n¶‡veis de cinza das imagens usadas na maioria das aplica»c~oes.

Podemos assim, visualizar mapeamentos entre imagens em n¶‡veis de cinza, entre imagens bin¶arias, ou mesmo de imagens em n¶‡veis de cinza para imagens bin¶arias ou vice-versa, como mostra a flgura 2-1.

Deflni»c~ao 1-5. Uma transforma»c~ao “ entre imagens ¶e crescente se:

8a;b 2 L_{1;}a •_{L1} b ) “(a) •_{L2} “(b)

Deflni»c~ao 1-6. Uma transforma»c~ao “ entre imagens ¶e decrescente se:

8a;b 2 L_{1;}a •_{L1} b ) “(b) •_{L2} “(a)

Figure 2-1 Transforma»c~ao sobre imagens.

A deflni»c~ao axiom¶atica ¶e dada para algumas classes de operadores de L_1 em L_2 como se segue:

Deflni»c~ao 1-7. Seja “; um operador de L_1 em L_2, sendo L_1 e L_2 dois reticulados flnitos, com i_1 = supL_1 (i_2 = supL_2) e o_1 = inf L_1 (o_2 = inf L_2):

† “ ¶e uma dilata»c~ao , “(a __1 b) = “(a) __2 “(b) e “(o_1) = o_2 † “ ¶e uma eros~ao , “(a^_1 b) = “(a) ^_2 “(b) e “(i_1) = i_2 † “ ¶e uma anti-dilata»c~ao , “(a __1 b) = “(a) ^_2 “(b) e “(o_1) = i_2 † “ ¶e uma anti-eros~ao , “(a ^_1 b) = “(a) __2 “(b) e “(i_1) = o_2

No caso K_1 e K_2 serem duas cadeias limitadas, a deflni»c~ao se simpliflca, tornando-se um caso particular da proposi»c~ao 1.4 de Banon (1995).

Deflni»c~ao 1-8. Sejam K_1 e K_2 duas cadeias limitadas. Seja tamb¶em “ um mapeamento de K_1 para K_2, ent~ao:

† “ ¶e uma dilata»c~ao , “ ¶e crescente e “(minK_1) = minK_2 † “ ¶e uma eros~ao , “ ¶e crescente e “(maxK_1) = maxK_2 † “ ¶e uma anti-dilata»c~ao , “ ¶e decrescente e “(minK_1) = maxK_2 † “ ¶e uma anti-eros~ao , “ ¶e decrescente e “(maxK_1) = minK_2 Figure 2-2 Exemplos de operadores morfol¶ogicos elementares.

4 CONCEITOS DA MORFOLOGIA MATEM¶ATICA

Na flgura 2-2, podemos visualizar exemplos de operadores elementares respectivamente de dilata»c~ao, eros~ao, anti-dilata»c~ao e anti-eros~ao, em acordo com as deflni»c~oes

1-7 e 1-8, usando K1 = K2.

Xt = X + t = fx : x ¡ t 2 Xg; Xc = fx 2 E : x =2 Xg; Xt = fx : ¡x 2 Xg:

Nesse momento, ¶e poss¶‡vel deflnir a dilata»c~ao e a eros~ao da Morfologia Matem¶atica bin¶aria:Deflni»c~ao 1-11. A dilata»c~ao do conjunto X por um borr~ao B : E ! P(E) ¶e

deflnido por: X ' Bt = [b2BtXb:

onde X ' B ¶e a cl¶assica adi»c~ao de Minkowski entre dois conjuntos [Serra (1982)].

Obs.: A equival^encia entre dilata»c~ao por "borr~ao" e dilata»c~ao por "elemento estruturante" ¶e dada em Banon (1995).

Deflni»c~ao 1-12. A eros~ao do conjunto X por um elemento estruturante B ¶e deflnido por: X “ B = fy 2 E : X ‰ B + yg:

onde X “ B ¶e a cl¶assica subtra»c~ao de Minkowski entre dois conjuntos [Serra (1982)].

Na pr¶atica, a grande maioria dos elementos estruturantes s~ao sim¶etricos, isto ¶e, B · Bt, e sua diferen»ca pode ser ignorada, como no caso dos quadrados, discos, cruzes, etc.

As demais deflni»c~oes de anti-dilata»c~ao e anti-eros~ao bin¶arias podem ser encontradas em Banon (1995).

3. CONJUNTOS NEBULOSOS ("FUZZY SETS")

3.1 Introdu»c~ao

As origens dos Conjuntos Nebulosos, remontam ao ano de 1965, quando o professor Lofti A. Zadeh publicou um artigo que ¶e considerado o marco-zero da teoria: "Fuzzy Sets", onde lan»ca as bases matem¶aticas desse tipo de conjunto [Zadeh (1965)]. A partir da¶‡, in¶umeras aplica»c~oes e destinos t^em sido dados a essa teoria, nos mais variados campos como estat¶‡stica, intelig^encia artiflcial, reconhecimento de padr~oes e, programa»c~ao linear, entre muitos outros.

Nosso objetivo ¶e introduzir algumas deflni»c~oes b¶asicas sobre os conjuntos nebulosos que ser~ao ¶uteis no decorrer de nossas discuss~oes. A t¶‡tulo meramente ilustrativo, forneceremos algumas opera»c~oes sobre esse tipo de conjuntos.

3.2 O que s~ao "fuzzy sets".

Um conjunto nebuloso ¶e deflnido por uma fun»c~ao de pertin^encia „, que associa a todo elemento x do universo de objetos X um valor real „(x) no intervalo [0;1]. A fun»c~ao „ substitui a no»c~ao de fun»c~ao caracter¶‡stica da Teoria de Conjuntos cl¶assica que associa a todo elemento x do universo de objetos X um valor inteiro f0;1g.

Formalizando matematicamente, segue-se a deflni»c~ao [Zadeh(1965)]: Deflni»c~ao 3-1. Seja X um espa»co de pontos, com um elemento gen¶erico de X denotado por x. Um conjunto nebuloso A em X ¶e caracterizado por uma fun»c~ao de pertin^encia „A(x) que associa a cada ponto em X um n¶umero real no intervalo [0;1], onde „A(x) representa para x o seu grau de pertin^encia em A.

De acordo com a deflni»c~ao acima, se „A(x) = 1 signiflca que x ¶e completamente compat¶‡vel com o conjunto A em X e se „A(x) = 0 signiflca que x ¶e completamente incompat¶‡vel com o conjunto A em X:

3.3 Opera»c~oes com conjuntos nebulosos.

Deflnimos opera»c~oes sobre os conjuntos nebulosos, similares aos da Teoria de Conjuntos cl¶assica [Kandel (1986)]:

Deflni»c~ao 3-2. Um conjunto nebuloso ¶e vazio se e somente se a sua fun»c~ao de pertin^encia ¶e identicamente zero sobre X.

Deflni»c~ao 3-3. Dois conjuntos nebulosos A e B s~ao iguais (A = B), se e somente se „A(x) = „B(x) para todo x em X.

Deflni»c~ao 3-4. O complemento de um conjunto nebuloso A em X, denotado por „A ¶e deflnido por: „ „A(x) = 1 ¡ „A(x) (3.1)

Deflni»c~ao 3-5. A uni~ao de dois conjuntos nebulosos A e B, com suas fun»c~oes de pertin^encia „A(x) e „B(x) resulta um conjunto nebuloso C, cuja fun»c~ao de pertin^encia ¶e dada por: C = A[ B , „C(x) = maxf„A(x);„B(x)g;8x 2 X: (3.2)

Deflni»c~ao 3-6. A intersec»c~ao de dois conjuntos nebulosos A e B, com suas fun»c~oes de pertin^encia „A(x) e „B(x) resulta um conjunto nebuloso C, cuja fun»c~ao de pertin^encia ¶e dada por:C = A\ B , „C(x) = minf„A(x);„B(x)g;8x 2 X: (3.3)

OBS.: Podemos notar facilmente que A \ „A 6= ; e portanto A [ „A 6= X (ver equa»c~oes (3.2) e (3.3) a seguir).

Pode ser encontrada na literatura outras opera»c~oes sobre os conjuntos nebulosos [Kandel (1986)], por¶em sem interesse ao trabalho proposto. O exemplo a seguir ilustra as deflni»c~oes acima: Exemplo:

Dado um universo X; um conjunto nebuloso A pode ser denotado atrav¶es de A = P „(x)=x, mostrando para cada x a sua pertin^encia correspondente.

Seja o universo: X = f1;2;3;4;5;6;7g;

e sejam dois conjuntos nebulosos A e B em X:

A = 0:8=3 + 1=5 + 0:6=6;

B = 0:7=3 + 1=4 + 0:5=6;

onde, segundo a nota»c~ao, o conjunto nebuloso A, o elemento 3 possui um grau de pertin^encia 0:8, o elemento 5 possui um grau 1 e o elemento 6 possui um grau 0:6 e de forma similar para o conjunto nebuloso B:

Ent~ao: A [ B = 0:8=3 + 1=4 + 1=5 + 0:6=6;

A \ B = 0:7=3 + 0:5=6;

„A = 1=1 + 1=2 + 0:2=3 + 1=4 + 0:4=6 + 1=7;

28 CONJUNTOS NEBULOSOS ("FUZZY SETS")

4. A FUNC»~AO DIST^ANCIA

Seja Z o conjunto dos inteiros e seja E um ret^angulo de Z2 representando um subconjunto da grade quadrada. A fun»c~ao dist^ancia ¶e uma transforma»c~ao “ : KE1 ! KE2 , onde K1 = f0;k1g e K2 = f0;:::;k2g com k1; k2 2 Z+, dada por [Barrera et al (1995)]:

“d(f)(x) = d(x;fy 2 E : f(y) = 0g)

onde d(x;X) := min‰„d(x;y) + 12” : y 2 X� X ‰ E

onde bac retorna o menor valor inteiro maior que o valor a; e d : E £ E ! R; ¶e uma dist^ancia: Ou seja, essa transforma»c~ao associa a cada "pixel" de valor k1 da imagem de entrada, sua dist^ancia ao mais pr¶oximo "pixel" com valor 0.

A fun»c~ao dist^ancia ¶e frequentemente usada como ferramenta auxiliar para determinar transforma»c~oes morfol¶ogicas como por exemplo, a eros~ao ¶ultima e o esqueleto ou o SKIZ ("Skeleton by In�uence Zones", ou esqueleto por zonas de in�u^encia). Dela pode ser igualmente obtida dilata»c~oes por disco de todos os di^ametros [Vincent (1990) pg 57]. Pode-se determinar a fun»c~ao dist^ancia do objeto ao fundo da imagem e depois limiarizar, o que produz eros~oes por discos. Com combina»c~oes dessas ¶ultimas opera»c~oes pode-se chegar a aberturas e fechamentos por discos. Figure 4-1 Aplica»c~ao da fun»c~ao dist^ancia a uma imagem bin¶aria com tr^es c¶‡rculos.

A FUNC»~AO DIST^ANCIA 9

Na flgura 4-1 pode-se ver o resultado da fun»c~ao dist^ancia aplicada a uma imagem bin¶aria com tr^es c¶‡rculos (onde o valor 0 ¶e associado a cor preta e o valor 1 a branca). No caso 1, a imagem de entrrada ¶e invertida e obtemos a dist^ancia fora do objeto (o valor 0 ¶e associado a cor vermelha). No caso 2, a imagem n~ao ¶e invertida e obtemos a dist^ancia do centro do objeto �as suas bordas (o valor zero ¶e associado a cor azul).

Nesse trabalho, apresentamos uma constru»c~ao da fun»c~ao dist^ancia em termos de operadores morfol¶ogicos - flgura 4-2 (caso da fun»c~ao dist^ancia City Block). N¶os observamos que a fun»c~ao dist^ancia ¶e uma uni~ao em paralelo de composi»c~oes de eros~oes por elementos estruturantes B ‰ E e, transforma»c~oes por "Elementary Look Up Tables" (ELUTs) [Banon (1995)]. Nesse caso, os elementos estruturantes B s~ao discos [Vincent (1990)]. Podemos notar na flgura 4-2, o elemento estruturante nB, que ¶e uma sucess~ao de n ¡ 1 composi»c~oes do elemento estruturante B, isto ¶e, nB = (B ' B)::: ' B, para n ‚ 1 (quando n = 0; nB = fog) [Barrera et al. (1995)]. As ELUTs s~ao fun»c~oes de K1 em K2 e essas ELUTs s~ao fun»c~oes de f0;kg em K = f0;1;:::;n+mg, onde k ¶e um valor inteiro e a cadeia K depende das dimens~oes n£m (onde n ¶e o n¶umero de linhas e m ¶e o n¶umero de colunas) da imagem em quest~ao.

Figure 4-2 A fun»c~ao dist^ancia em termos de operadores morfol¶ogicos.

Al¶em das aplica»c~oes mencionadas da fun»c~ao dist^ancia (dilata»c~ao, eros~ao, esqueleto, etc), uma outra em particular podem ser vista em [Desachy (1991)] em sistemas autom¶aticos de classiflca»c~ao. Desachy (1991) utiliza-se da fun»c~ao dist^ancia para construir um dos par^ametros necess¶arios para um sistema autom¶atico de classiflca»c~ao. Sob a inspira»c~ao desse ¶ultimo trabalho mencionado, ser¶a trabalhada a pr¶oxima se»c~ao.

10 A FUNC»~AO DIST^ANCIA

5. A INTERPRETAC»~AO DE IMAGENS DE SAT¶ELITE

5.1 Introdu»c~ao

Nessa se»c~ao, analisamos a possibilidade de se viabilizar um classiflcador de imagens assistido por um sistema especialista que se utiliza de operadores morfol¶ogicos agindo sobre imagens, inspirado no sistema ICARE de Desachy (1991).

O sistema proposto por Desachy ¶e um classiflcador autom¶atico de imagens, simulando a interpreta»c~ao visual de imagens, denominado ICARE ("Image Cartographie Expert"), com o objetivo de gerar novas cartas topogr¶aflcas de uma certa regi~ao. O n¶umero de classes ¶e limitado em 14 e Desachy as chamou de classes eco�or¶‡sticas.

O algoritmo de classiflca»c~ao ¶e dividido em tr^es fases, sendo a primeira denominada de pr¶e-classiflca»c~ao. Dessa pr¶e-classiflca»c~ao o sistema ret¶em os tr^es maiores valores resultantes da fun»c~ao de classiflca»c~ao para cada "pixel ", levando em considera»c~ao a radiometria e a textura. A segunda fase, denominada fase 1 da classiflca»c~ao, ¶e auxiliada por um sistema especialista, utilizando-se de dados de Modelos Num¶ericos de Terreno (MNT). Na terceira fase, denominada fase 2 da classiflca»c~ao, o sistema especialista utiliza-se de informa»c~oes sobre Cartas Topogr¶aflcas anteriores, para aprimorar a classiflca»c~ao. Nas duas ¶ultimas fases o sistema mant¶em tr^es valores resultantes da fun»c~ao de classiflca»c~ao e somente ao flnal decide pela classe que produz o maior valor da fun»c~ao de classiflca»c~ao.

Nas fases 1 e 2 de classiflca»c~ao, s~ao necess¶arios dados referentes a ¶area em estudo, tais como mapa de estradas, rios, cidades, isolinhas, etc. Uma boa fonte desse tipo de informa»c~ao s~ao os Sistemas Geogr¶aflcos de Informa»c~ao (SIG). Para manipular as informa»c~oes oriundas do SIG de forma inteligente, Desachy utiliza um sistema especialista. Esse sistema pode, por exemplo, determinar se um "pixel", estando pr¶oximo a uma estrada, favorece alguma classiflca»c~ao em especial. Essa determina»c~ao se faz com o aux¶‡lio da teoria dos conjuntos nebulosos (no caso, o subconjunto perto) aplicada a fun»c~ao dist^ancia.

5.2 Apresenta»c~ao Geral do Sistema

O sistema ICARE [Desachy (1991)] faz parte do diagrama esquem¶atico da flgura 5- 1. Devemos notar que a fonte de dados do sistema ICARE tamb¶em pode ser uma

A INTERPRETAC»~AO DE IMAGENS DE SAT¶ELITE 11 classiflca»c~ao gerada anteriormente.

Tabela 5.2. Exemplo de conhecimento sobre uma determinada zona eco�or¶‡stica, por dados de vegeta»c~ao.Vegeta»c~ao Teledetec»c~ao

Tipos Localiza»c~ao Tipos melhor melhor espont^aneos Cultivados crit¶erios forma esta»c~ao

1. Floresta - Vest¶‡gios Textura Bandas densa nos fundos densidade 5 e 7 Dezembro

¶umida dos vales. re�ect^ancia �a sempervirente Mar»co

2. Floresta densa - Vest¶‡gios textura

¶umida densidade semi-d¶ecidue BC-FCC Mar»co

3. Floresta Textura

¶umida - Vest¶‡gios tonalidegradada dade

4. Savana - Reservas Textura FCC Indiferente arb¶orea perto do lago Periyar

5. Mosaico de Mosaico de FCC culturas e de - Tipo culturas e vegeta»c~ao largamente de vegeta»c~ao degradada dominante degradada:

- quaisquer coqueirais

-pomares+ manidoca+ especiarias

-Quaisquer re�orestamentos de

Eucaliptos

-rizicultura

Fonte: Desachy (1991, pg 41).

Devemos notar que em ambas as tabelas h¶a informa»c~oes de caracter¶‡sticas meramente locais: os Gh^ats e o lago Periyar, localizados na regi~ao centro-sul da ¶India

[Desachy (1991, pg 40)] - o que nos leva a concluir que se trata de uma Base de

Conhecimento bastante espec¶‡flca.

O processo de classiflca»c~ao utilizado cont¶em tr^es fases, ou etapas, sendo que as duas

¶ultimas fazem uso das bases de Conhecimento e de Dados. O objetivo ¶e aperfei»coar uma classiflca»c~ao inicial (pr¶e-classiflca»c~ao) utilizando um sistema especialista que manipula o conhecimento armazenado na Base de Conhecimento. Esse conhecimento em certas ocasi~oes depende de dados que est~ao armazenados na Base de Dados (como altitude, tipo de clima, tipo de solo, etc).

5.2.1 Deflni»c~ao das classes

A metodologia trabalha com informa»c~oes oriundas de uma imagem multi-espectral, com bandas B1, B2, ..., Bb. Por¶em, ¶e muito oneroso computacionalmente trabalhar com todas as bandas de uma imagem e por esse motivo, fazemos uma transforma»c~ao de Karhũnen-Lo�eve, gerando apenas duas bandas KL1 e KL2: Essas duas bandas cont¶em apenas informa»c~oes radiom¶etricas. Para obter informa»c~oes de textura a partir da imagem radiom¶etrica, utilizamos a metodologia de Haralick (1973).

A partir dessas duas bandas KL1 e KL2, h¶a uma redu»c~ao dos n¶‡veis de cinza (por exemplo 256) para quatro. S~ao obtidos os par^ametros de textura, extra¶‡dos de matrizes de co-ocorr^encias de Haralick (1973) de n¶‡veis de cinza, sendo utilizados 10 par^ametros de textura (t1 a t10 para a banda KL1 e tt1 a tt10 para a banda KL2). Seu objetivo

¶e embutir em cada pixel a informa»c~ao da textura proveniente de uma vizinhan»ca de 8 pixels ao pixel dado.

A flgura 5-2 mostra a vers~ao morfol¶ogica do processo descrito. A entrada¶e composta pela imagem I, em suas bandas KL1 e KL2. A redu»c~ao dos n¶‡veis de cinza ¶e dada por uma transforma»c~ao por uma ELUT para cada uma das bandas KL1 e KL2. Pode-se notar tamb¶em que essa transforma»c~ao ¶e, ao mesmo tempo, uma dilata»c~ao e uma eros~ao

(ver flgura 2-3). Ap¶os essa transforma»c~ao, s~ao obtidos os par^ametros de textura pela metodologia de Haralick (1973), gerando 10 par^ametros de textura para cada banda de entrada.

Sup~oe-se que as classes t^em distribui»c~ao Gaussiana e cada classe ¶e deflnida pelas m¶edias e vari^ancias radiom¶etricas das bandas KL1 e KL2 (2 par^ametros) e pelas m¶edias e vari^ancias dos par^ametros de textura, tamb¶em para cada uma das bandas

KL1 e KL2 (s~ao os 10 par^ametros obtidos pelo m¶etodo de Haralick (1973) para cada uma das bandas, totalizando 20 par^ametros). Assim, essa distribui»c~ao Gaussiana possui uma dimens~ao 22.

„ = f „(KL1);„(KL2);„(texturas em KL1);„(texturas em KL2)g

�2 = f �2(KL1);�2(KL2);�2(texturas em KL1);�2(texturas em KL2)

Podemos notar que n~ao foi mencionada nenhuma matriz de covari^ancias para as vari¶aveis de textura. Desachy (1991) assume a independ^encia dessas vari¶aveis, fazendo com que a matriz de covari^ancias torne-se uma matriz diagonal, na qual est~ao presentes

Figure 5-2 A obten»c~ao dos par^ametros de textura.

somentes as vari^ancias de cada uma dessas vari¶aveis. Como decorr^encia, os c¶alculos s~ao mais r¶apidos.

5.2.2 Pr¶e-Clasiflca»c~ao

A pr¶e-classiflca»c~ao ¶e efetuada utilizando-se um m¶etodo geom¶etrico de classiflca»c~ao que mede a dist^ancia d(x;y) entre a "assinatura" espectral do pixel e cada classe. Uma classe mi ¶e v¶alida para um determinado "pixel", se a dist^ancia d entre as assinaturas espectrais do "pixel" e a classe mi ¶e menor ou igual a S, onde S 2 R ¶e um limiar

(S > 1), onde:

di(x;y) = �1 24^IKL1(x;y) ¡„IKL1

�IKL1 !2 + ^IKL2(x;y) ¡ „IKL2

�IKL2 !235 +

+�2 24 10Xj=1 ^tj ¡„tj�tj !2 + 10Xj=1 ^ttj ¡ „ttj�ttj !235

Para cada pixel, retemos tr^es classes que possuam as menores dist^ancias d e que estas sejam inferiores a um limiar S: Calculamos ent~ao uma fun»c~ao P : [0;1] ! [0;1]

(que Desachy (1991) denomina probabilidade em seu trabalho) para cada uma dessas tr^es classes: Pi(x;y) := 1 ¡ (di(x;y)=S);i = 1;2;3 (x;y) 2 E; (5.1) que ser~ao retidas pelo sistema para aquele ponto (x;y).

¶E digno de nota que para o c¶alculo de di(x;y), leva-se em considera»c~ao alguns fatores auxiliares: �1 e �2 (assumindo valores no intervalo [0;1]) [Desachy (1991)].

Esses fatores ponderam a contribui»c~ao das informa»c~oes radiom¶etricas e texturais na classiflca»c~ao.

Figure 5-3 Diagrama esquem¶atico da pr¶e-classiflca»c~ao.

O diagrama esquem¶atico da flgura 5-3 mostra esses passos da pr¶e-classiflca»c~ao.

Podemos notar a profus~ao de transforma»c~oes das imagens por LUTs na primeira "camada". Estas transforma»c~oes podem ser decompostas em uni~oes de anti-eros~oes (antidilata»c~oes) e dilata»c~oes (ou eros~oes), conforme ilustra a flgura 5-4.

Figure 5-4 Decomposi»c~ao de algumas LUTs da pr¶e-classiflca»c~ao.

Notamos tamb¶em, na flgura 5-3, os fatores �_1 e �_2 que ponderam as contribui»c~oes de radiometria e textura na classiflca»c~ao. A opera»c~ao de adi»c~ao das imagens resultantes fornece uma imagem com as dist^ancias d entre a assinatura dos "pixels" e de uma classe dada. A opera»c~ao de divis~ao da imagem pelo par^ametro S tem a fun»c~ao de rejeitar dist^ancias maiores que S para a classe dada. Ao flnal, uma transforma»c~ao que ¶e, ao mesmo tempo, uma anti-dilata»c~ao e uma anti-eros~ao, fornece uma imagem na qual o valor de cada "pixel" corresponde ao valor da fun»c~ao P calculado segundo a equa»c~ao (5.1).

5.2.3 Primeiro N¶‡vel de Classiflca»c~ao

O conhecimento do especialista intervir¶a nas duas ¶ultimas fases da classiflca»c~ao, fazendo com que o valor da fun»c~ao P_i de uma classe m_i de um pixel (x;y) permane»ca inalterada, diminua menos ou mais, caso sua localiza»c~ao seja totalmente favor¶avel, favor¶avel ou desfavor¶avel a essa determinada classe. Isso ocorre em duas etapas, de acordo com o tipo de caracter¶‡stica tratada (caracter¶‡sticas de n¶‡vel 1 ou de n¶‡vel 2) - flgura 5-5.

A constru»c~ao da base de conhecimento deve satisfazer a dois crit¶erios:

2 - CTP (Caracter¶‡sticas do Tipo de Presen»ca): deflne um grau de incerteza sobre

a descri»c~ao de uma classe, que ¶e quantiflcado em ppres: Desachy (1991) apresenta esse grau ppres de forma tabelada e o denomina "probabilidade de presen»ca".

Exemplo:

CTP sempre principalmente predominante frequente presente jamais ppres 1.00 0.85 0.70 0.55 0.40 0.00 (5.2)

2 - CTS (Caracter¶‡sticas de Tipo eSpacial): exprime certas caracter¶‡sticas de classes

de n¶‡vel 2 (relacionadas ao contexto, como superf¶‡cie, forma, etc).

A partir dessas 4 caracter¶‡sticas representa-se o conhecimento sobre cada classe, dependendo do n¶‡vel em que atua:

Para o n¶‡vel 1: ((CTP.CTR.CTO) E (CTP.CTR.CTO) E ... ) OU((CTP.CTR.CTO) E (CTP.CTR.CTO) E ... )

OU ... Exemplo:((COMUM. PERTO. VILA) OU (COMUM. PERTO. RUA))

CTP CTR CTO CTP CTR CTO 2Para o n¶‡vel 2:

((CTP.CTS) E (CTP.CTS) E ...) OU((CTP.CTS) E (CTP.CTS) E ...)

Exemplo:

"Todos os cumes altos antigos ou fundos de vales antigos" para o n¶‡vel 1: (todos.altos.cumes) OU (todos.fundos.vales) para o n¶‡vel 2: (todos.antigos) 2 As caracter¶‡sticas CTP, CTR e CTO s~ao utilizadas no primeiro n¶‡vel de classi-

flca»c~ao, para melhorar a pr¶e-classiflca»c~ao. Essas caracter¶‡sticas participam na constru- »c~ao do fator b(x;y) que ¶e um fator de corre»c~ao. Esse fator modiflca o valor da fun»c~ao P de cada "pixel". O princ¶‡pio utilizado ¶e aumentar a diferen»ca entre os tr^es valores da fun»c~ao P para um dado "pixel" (x;y) se o contexto ¶e favor¶avel a uma das classe dada e diminu¶‡-la caso contr¶ario.

Sendo assim, a fun»c~ao de classiflca»c~ao P(1)i (x;y) para o n¶‡vel 1, ¶e dada por:

P(1)i (x;y) := bi(x;y) ⁄ Pi(x;y); (5.3)

onde bi(x;y) ¶e o fator de corre»c~ao global para o ponto (x;y) e classe mi.

O fator de corre»c~ao global bi(x;y) depende da caracter¶‡stica global de n¶‡vel 1 da classe mi (conhecimento armazenado na base de conhecimento) e da localiza»c~ao do

"pixel" em rela»c~ao �a base de dados geocodiflcados. Sua forma de c¶alculo ¶e dada a seguir:A partir de cada caracter¶‡stica parcial da forma (CTPi:CTRi:CTOi), produz-se

um fator de corre»c~ao parcial pcari(x;y). CTPi deflne uma fun»c~ao de presen»ca (que no trabalho de Desachy (1991) ¶e denominada "probabilidade de presen»ca"), j¶a mencionada. CTRi introduz um n¶‡vel de pertin^encia nebuloso ao objeto CTOi, appar(x;y) que pode ser interpretado como o grau de realiza»c~ao (valor no intervalo [0;1]) de uma caracter¶‡stica "proximidade". Exemplo:

Se um "pixel " (x;y) situa-se a uma dist^ancia de 200 metros de uma rua, o grau de realiza»c~ao da caracter¶‡stica "perto de rua" ¶e fornecido por uma fun»c~ao de pertin^encia de um sub-conjunto nebuloso "perto de rua". Por essa fun»c~ao, necessariamente, quanto mais pr¶oximo o ponto for da rua, maior ser¶a o seu grau de realiza»c~ao e a medida em que a dist^ancia for maior, o grau diminui. Em termos pr¶aticos, isso pode ser obtido por uma transforma»c~ao sobre a fun»c~ao dist^ancia (vista na se»c~ao anterior) de modo a fornecer altos graus de realiza»c~ao quanto menor for a dist^ancia entre a rua e o ponto em quest~ao para o referido exemplo. 2 Por flm, o fator de corre»c~ao parcial pcari(x;y) para a caracter¶‡stica particular

(CTPi:CTRi:CTOi) ¶e deflnido por:

pcari(x;y) := ppres ⁄ appar(x;y) + (1 ¡ ppres) ⁄ (1 ¡ appar(x;y))

Dessa forma, quando appar(x;y) = 1 temos que pcari(x;y) = ppres e quando appar(x;y) = 0 temos que pcari(x;y) = 1 ¡ ppres ou seja:

pcari(x;y) = ( ppres se (CTRi:CTOi) ¶e verdadeiro a 100% 1 ¡ ppres se (CTRi:CTOi) ¶e falso a 100% :

O fator de corre»c~ao global bi(x;y) ¶e calculado com base em todos os fatores de corre»c~ao parcial pcari(x;y). Para cada composi»c~ao de interse»c~oes das caracter¶‡sticas particulares, calcula-se um fator intermedi¶ario b(1)(x;y) que ¶e deflnido por:

b(1)(x;y) := mink (pcark(x;y))

onde k ¶e a quantidade de caracter¶‡sticas particulares que est~ao presentes na composi»c~ao de interse»c~oes.

(CTP1:CTR1:CTO1 \ CTP2:CTR2:CTO2 \ :::) [ (:::) [ :::

b(1)1 (x;y) := mink1(pcark1(x;y)) b(1)2 (x;y) := mink2 (:::)

2 Para compor toda a informa»c~ao, ¶e necess¶ario analisar a composi»c~ao como um todo,

ou seja, analisar tamb¶em as uni~oes. O c¶alculo ¶e dado por:

bi(x;y) := maxj (b(1)j (x;y))

20 A INTERPRETAC»~AO DE IMAGENS DE SAT¶ELITE para a classe mi e j s~ao os atributos observados pelo sistema especialista, como vila, rio, estrada, etc.

Com isso, chegamos ao flnal dessa fase de classiflca»c~ao, obtendo como resultado para cada "pixel", os tr^es valores revisados:

P(1)1 (x;y) = b1(x;y) ⁄ P1(x;y) para a classe m1 P(1)2 (x;y) = b2(x;y) ⁄ P2(x;y) para a classe m2 P(1)3 (x;y) = b3(x;y) ⁄ P3(x;y) para a classe m3

6. CONCLUS~OES FINAIS E SUGEST~OES

Esse trabalho possui forte inspira»c~ao no trabalho de Desachy (1991). Sua metodologia de trabalho foi incorporada de forma bastante satisfat¶oria e permitiu investigar a viabilidade de se obter um classiflcador de imagens utilizando transforma»c~oes da

Morfologia Matem¶atica.

Podemos concluir que existe a viabilidade de se implantar um sistema de classiflca»c~ao atrav¶es de operadores morfol¶ogicos. A viabilidade de implementar o pr¶oprio sistema especialista atrav¶es de encadeamentos de transforma»c~oes morfol¶ogicas tamb¶em foi mostrada.

¶E interessante notar que somente uma das transforma»c~oes n~ao p^ode ser expressa em termos de transforma»c~oes morfol¶ogicas (a transforma»c~ao que faz a atribui»c~ao do pixel em quest~ao a uma das classes i; j e l), devido ao fato de que precisamos antes deflnir uma estrutura de reticulado para o conjunto de classes.

Podemos sugerir uma pesquisa mais aprofundada para descobrir transforma»c~oes mais complexas da Morfologia Matem¶atica que possam simpliflcar a metodologia apresentada (como aberturas, fechamentos, etc) e determinar quais transforma»c~oes est~ao presentes na atribui»c~ao flnal da classe para o "pixel" em quest~ao.

CONCLUS~OES FINAIS E SUGEST~OES 25

26 CONCLUS~OES FINAIS E SUGEST~OES

7. REFER^ENCIAS

G. J. F. Banon; Bases da Morfologia Matem¶atica para a an¶alise de imagens. Notas de aula do curso CAP-313, 3o. per¶‡odo de 1994.

G. J. F. Banon.; Characterization of Translation Invariant Elementary Operators for Gray-Level Morphology. 1995 (no prelo).

J. Barrera, G. J. F. Banon e R. A. Lotufo, "A Mathematical Morphology Toolbox for the KHOROS System: Speciflcations for Version 1.2b. Workshop’95 de Morfologia

Matem¶atica, Campinas, 1995.

J. Desachy; Interpretation Automatique d ’Images Satellite: Le Systeme ICARE.

These de Doctorat. Institut de Recherche en Informatique de Toulouse. Universit¶e

Paul Sabatier. France, 1991, 275 pp.

R. M. Haralick, K. Shanmugam and Its’Hak Dinstein; "Textural Features for Image

Classiflcation. IEEE Trans. on Syst., Man and Cyber. 3, 610-621, (1973).

H. J. A. M. Heijmans; Theoretical Aspects of Gray-Level Morphology. IEEE Trans.

on Patt. Anal. and Mach. Intel. 13, 568-582 (1991).

A. Kandel, Fuzzy Mathematical Techinics with Applications. Addison-Wesley

Publ. Co., USA, 1986.

J. Serra; Image Analysis and Mathematical Morphology. Academic Press, Londres,

1982.L. Vincent; Algorithmes morphologiques a base de flles d’attente et de lacets. Extension aux graphes. Tese de doutorado em Morfologia Matem¶atica. L’Ecole Nationale

Sup¶erieure des Mines de Paris, France, 1990.

L. A. Zadeh, Fuzzy Sets, Information and Control, v8, 1965, pg 338-353.

REFER^ENCIAS 27

28 REFER^ENCIAS

8. AP^ENDICE Figure 8-1 Nota»c~ao gr¶aflca adotada nesse trabalho.

AP^ENDICE 29