2. Aspectos gerais

"Uma longa caminhada sempre come»ca pelo primeiro passo" Prov¶erbio chin^es.

Esse cap¶‡tulo aborda resumidamente os t¶opicos te¶oricos que ser~ao ¶uteis na seqũ^encia deste trabalho: conjuntos nebulosos, sistemas especialistas e morfologia matem¶atica. Em seguida ele traz algumas considera»c~oes sobre o sistema Khoros e classiflca»c~ao de imagens.

2.1. Teoria dos Conjuntos Nebulosos ("Fuzzy Sets")

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, programa»c~ao linear, entre muitos outros (Dubois e Prade, 1980, Kandel, 1986).

Esta se»c~ao visa introduzir algumas deflni»c~oes b¶asicas sobre os conjuntos nebulosos que ser~ao ¶uteis nas discuss~oes futuras.

2.1.1. O que s~ao "Fuzzy Sets".

Na Teoria dos Conjuntos Cl¶assica, cada conjunto A de um universo X pode ser deflnido atrav¶es de uma fun»c~ao caracter¶‡stica „_A : X ¡! f0;1g que ¶e tal que:

„_A(x) = ( 1; se e somente se x 2 A 0; caso contr¶ario

Um conjunto nebuloso pode ser visto como uma representa»c~ao de um conjunto na Teoria dos Conjuntos Cl¶assica, do qual s¶o temos um conhecimento imperfeito. Nesse caso, a pertin^encia de um elemento a um conjunto ¶e dada n~ao mais por um valor em f0;1g, mas por um valor qualquer no intervalo [0;1], isto ¶e, e a pertin^encia de um elemento a um conjunto pode ser parcial.

Formalizando matematicamente, segue-se a deflni»c~ao (Zadeh, 1965):

Deflni»c~ao 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. Quando 9x 2 X; tal que „_A(x) = 1; ent~ao A ¶e dito ser normalizado.

Quando „_A(x) = 1 diz-se que x ¶e completamente compat¶‡vel com o conceito expresso por A em X e quando „_A(x) = 0 diz-se que x ¶e completamente incompat¶‡vel com o conceito expresso por A em X:

Em certos casos, pode ser necess¶ario ou conveniente exibir elementos de X que perten»cam a um conjunto nebuloso A, com valor de pertin^encia de pelo menos fi 2 (0;1]. Nesses casos, utiliza-se o corte ¡ fi ou corte de n¶{vel (Zadeh, 1965).

Deflni»c~ao 2. O conjunto ordin¶ario dos elementos x pertencentes a um conjunto nebuloso A com valores de pertin^encia de pelo menos fi 2 (0;1]¶e deflnido pelo conjunto de n¶‡vel fi, A_fi de A, tal que:

A_fi = fx 2 X;j „_A(x) ‚ fig:

A fun»c~ao de pertin^encia de um conjunto A pode ser expresso em termos de seus cortes de n¶‡vel fi de acordo com a express~ao:

„_A(x) = sup

fi2(0;1]

minffi;„_{Afi}(x)g;

onde:

„_{Afi}(x) = ( 1; se x 2 A_fi, 0; caso contr¶ario

Exemplo:

Dado um universo X; um conjunto nebuloso A pode ser denotado atrav¶es de A = P„_A(x)=x, mostrando para cada x a sua pertin^encia correspondente, para „_A(x) n~ao nulo. Sejam, o universo X dado por X = f1;2;3;4;5;6;7;8g e um conjunto nebuloso A deflnido como:

A = 0:1=2 + 0:2=3 + 0:5=4 + 0:6=5 + 0:8=6 + 1:0=7;

os conjuntos de n¶‡vel fi de A s~ao dados por:

A_{0:1} = f2;3;4;5;6;7g A_{0:2} = f2;3;4;5;6;7g A_{0:5} = f4;5;6;7g A_{0:6} = f5;6;7g A_{0:8} = f6;7g A_{1:0} = f7g:

2.1.2. Opera»c~oes com Conjuntos Nebulosos.

Existem opera»c~oes sobre os conjuntos nebulosos, similares aos da Teoria de Conjuntos cl¶assica (Kandel, 1986).

Deflni»c~ao 3. 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 4. 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 5. O complemento de um conjunto nebuloso A em X, denotado por :A ¶e deflnido por:

„_{:A}(x) = n(„_A(x));8x 2 X: (2.1)

onde n : [0;1] ! [0;1] ¶e um operador de nega»c~ao que satisfaz as seguintes propriedades:

5.1) n(0) = 1 e n(1) = 0 5.2) n(a) • n(b) se a > b 5.3) n(n(a)) = a, 8x 2 [0;1] e uma nega»c~ao ¶e estrita se ela ¶e cont¶‡nua e satisfaz a condi»c~ao:

5.4) n(a) < n(b) se a > b: A principal opera»c~ao de nega»c~ao que satisfaz todas as quatro condi»c~oes acima ¶e n(a) = 1 ¡ a.

Deflni»c~ao 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) = >f„_A(x);„_B(x)g;8x 2 X; (2.2)

onde o operador > : [0;1]2 ! [0;1], chamado de T-norma, ¶e associativo, comutativo, monotonicamente crescente e tal que 8x 2 X;>(x;1) = >(1;x) = x. Algumas T-normas est~ao listados no quadro 2.1.

Deflni»c~ao 7. 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) = ?f„_A(x);„_B(x)g;8x 2 X; (2.3)

onde o operador ? : [0;1]2 ! [0;1], chamado de T-conorma, ¶e associativo, comutativo, monotonicamente crescente e tal que 8x 2 X;?(x;0) = ?(0;x) = x. Algumas T-conormas est~ao listados na tabela 2.1. OBS.: Em particular, quando utiliza-se a t-norma min e a t-conorma max, podese veriflcar facilmente que A\:A 6= ; e portanto A[:A 6= X (ver Equa»c~oes 2.2, 2.3 e o exemplo a seguir).

TABELA 2.1 - T-NORMAS E T-CONORMAS DUAIS.

T-normas T-conormas

min(a;b) max(a;b)

a:b a+ b ¡ ab

max(a + b ¡ 1;0) min(a+ b;1) 8 >< >: a; se b = 1 b; se a = 1 0; sen~ao 8 >< >: a; se b = 0 b; se a = 0 1; sen~ao

O exemplo a seguir ilustra as deflni»c~oes acima: Exemplo:

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, quando a uni~ao dos conjuntos nebulosos A e B ¶e dada por A [ B = max(„_A;„_B); a intersec»c~ao, denotada por A \ B = min(„_A;„_B) e a nega»c~ao ¶e dada por :A = 1 ¡ „_A, temos:

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: 2 Deflni»c~ao 8. A implica»c~ao entre dois conjuntos nebulosos A e B, com suas fun»c~oes de pertin^encia „_A(x) e „_B(y) resulta um conjunto nebuloso C, cuja fun»c~ao de pertin^encia ¶e dada por:

C = A ) B , „_C(x;y) = 5f„_A(x);„_B(y)g;8x 2 X;8y 2 Y (2.4)

onde 5 : [0;1]2 ! [0;1] ¶e um operador de implica»c~ao que obedece �as seguintes propriedades, para 8a;a0;b;b0 2 [0;1]:

8.1) Se b • b0 ent~ao I(a;b) • I(a;b0) 8.2) I(0;b) = 1 8.3) I(1;b) = b As implica»c~oes "puras" obedecem tamb¶em �as propriedades:

8.4) Se a • a^0 ent~ao I(a;b) ‚ I(a^0;b) 8.5) I(a;I(b;c)) = I(b;I(a;c)) Existem v¶arios operadores de implica»c~ao deflnidos na literatura e alguns dos principais est~ao descritos na tabela 2.2:

TABELA 2.2 - OPERADORES DE IMPLICAC» ~AO

Operador de Implica»c~ao Nome max(1 ¡ a;b) Kleene-Diemes

min(1 ¡ a + b;1) Lukasiewicz

1 ¡ a + ab Reichenback

min(a;b) Mandani

As T-normas, embora n~ao perten»cam �a classe das implica»c~oes "puras", s~ao os operadores mais utilizadas na pr¶atica para modelar a implica»c~ao.

2.2. Sistemas Especialistas

A tarefa de um sistema de classiflca»c~ao consiste em examinar um conjunto de informa»c~oes e ao flnal decidir entre um conjunto de classes conhecidas, qual ¶e aquela que o conjunto de informa»c~oes pertence. Os sistemas de classiflca»c~ao que utilizam conhecimento de especialistas para auxiliar na tarefa de classiflca»c~ao tem usualmente, a arquitetura de sistemas especialistas.

Os sistemas especialistas tratam problemas que normalmente s~ao solucionados por "especialistas" humanos (Rich e Knight, 1993, pg631). Estes sistemas trabalham sobre o conhecimento de um dado dom¶‡nio (por exemplo, conhecimento sobre as classes presentes em uma imagem), de forma a poder tratar de forma semelhante a um ser humano um conjunto de informa»c~oes. Esse conhecimento deve ser representado ou codiflcado de forma a poder ser tratado por um computador. O conhecimento ¶e geralmente caracterizado por um conjunto de regras e fatos. As regras s~ao a tradu»c~ao do conhecimento do especialista e os fatos s~ao dados que podem ser adquiridos inicialmente ou posteriormente durante o processo de dedu»c~ao (Buchanan e Shortlifie, 1985). Usando regras e fatos, novos fatos s~ao obtidos. Para obter novos fatos, utilizam-se de uma ou mais formas de racioc¶‡nio. Em geral, os sistemas especialistas podem mostrar ao usu¶ario os caminhos pelos quais trilharam em um processo decis¶orio e adquirir novos e/ou modiflcar conhecimentos. ¶E claro que o sistema tamb¶em deve checar se um novo conhecimento n~ao entrar¶a em con�ito com o conhecimento j¶a armazenado, ou seja a consist^encia da base de conhecimento deve sempre ser mantida.

Como o conhecimento deve ser manipulado logicamente, cabe uma deflni»c~ao formal do que ¶e uma linguagem l¶ogica de primeira ordem (Bittencourt, 1996):

Deflni»c~ao 9. Uma linguagem l¶ogica de primeira ordem - L(P,F,C,V) - ¶e determinada pela especiflca»c~ao dos seguintes conjuntos:

† um conjunto P de S¶‡mbolos de Predicado; † um conjunto F de S¶‡mbolos de Fun»c~ao; † um conjunto C de S¶‡mbolos de Constante; † um conjunto V de S¶‡mbolos de Vari¶avel.

A cada s¶‡mbolo de predicado e de fun»c~ao ¶e associado um n¶umero de argumentos do predicado e da fun»c~ao. Estes conjuntos formam o alfabeto da linguagem l¶ogica e com esse alfabeto, em associa»c~ao aos operadores l¶ogicos (: ¶e "n~ao"; ^ ¶e "e"; _ ¶e "ou"; =)¶e "implica"; 9 ¶e "existe"; 8 ¶e "qualquer"), ¶e poss¶‡vel a escrita de f¶ormulas, como:

((Pai(a, b))^(Pai(b, c))=)(Av^o(a, c)); ((Pai(a, b))^(idade(b)=x)=)(Idade aproximada(a;x + 20);

onde Pai, Av^o e Idade aproximada s~ao predicados; idade ¶e uma fun»c~ao que calcula a idade; a, b, c e x s~ao vari¶aveis e + ¶e a opera»c~ao de adi»c~ao.

Ainda que utilizada de uma forma "ad-hoc", a l¶ogica de primeira ordem ¶e a base dos sistemas especialistas.

Em um sistema especialista, a forma mais comum de se representar o conhecimento ¶e atrav¶es de regras, ou seja, as regras s~ao representa»c~oes de f¶ormulas l¶ogicas. Em geral, essas regras s~ao do tipo:

SE <condi»c~ao> ENT~AO <conclus~ao>.

que podem ser vistos como uma implica»c~ao <condi»c~ao> =) <conclus~ao>.

Uma regra pode ser composta de conjun»c~oes e disjun»c~oes e pode levar a mais de uma conclus~ao. Por exemplo:

SE (<condi»c~ao 1> OU <condi»c~ao 2>) E (<condi»c~ao 3>) ENT~AO (<conclus~ao 1> E <conclus~ao 2>).

que¶e a representa»c~ao da implica»c~ao (<condi»c~ao 1> _ <condi»c~ao 2>) ^ (<condi»c~ao 3>) =) (<conclus~ao 1> ^ <conclus~ao 2>).

A regra acima com mais de uma conclus~ao ¶e equivalente a um conjunto de regras com somente uma conclus~ao, ou seja:

SE (<condi»c~ao 1> OU <condi»c~ao 2>) E (<condi»c~ao 3>) ENT~AO <conclus~ao 1> SE (<condi»c~ao 1> OU <condi»c~ao 2>) E (<condi»c~ao 3>) ENT~AO <conclus~ao 2>

Uma regra simples em processamento de imagens, por exemplo, seria:

SE n¶‡vel de cinza do "pixel" est¶a no intervalo [0;13] na banda 4 ENT~AO classe ¶e Rio.

As condi»c~oes e conclus~oes de uma regra s~ao usualmente representados por uma lista da forma:

(<objeto>, <atributo>, <valor>)

onde os atributos, atrav¶es dos seus valores, descrevem as caracter¶‡sticas do objeto em estudo (Bittencourt, 1996; Buchanan e Shortlifie, 1985). No caso desse trabalho, os objetos s~ao os tipos sobre os quais o conhecimento atua; os atributos s~ao as caracter¶‡sticas presentes na imagem que podem se tornar refer^encias para a utiliza»c~ao do conhecimento, os valores s~ao os valores num¶ericos ou sint¶aticos que os atributos podem assumir. Um objeto pode ser, por exemplo um segmento de uma imagem, um de seus atributos pode ser a m¶edia dos n¶‡veis de cinza dos

"pixels" que o comp~oem com valores entre [0,255]. Um outro exemplo ¶e dado pela lista ("pixel"-i, classe, "�oresta"), onde classe ¶e o atributo do objeto "pixel"-i que no caso tem como valor "�oresta". Do ponto de vista l¶ogico, usualmente a tripla (<objeto>, <atributo>, <valor>) pode ser codiflcado utilizando o predicado da igualdade, como (atributo(objeto)=valor), onde atributo ¶e uma fun»c~ao, objeto ¶e uma vari¶avel ou uma constante e valor ¶e uma constante. Para que novos fatos sejam deduzidos, ¶e preciso utilizar um mecanismo de infer^encia que combine fatos e regras.

Em geral h¶a dois tipos de infer^encia em sistemas especialistas: para-frente e para-tr¶as. No primeiro caso, a partir da veriflca»c~ao das premissas se concluem fatos que podem validar premissas de outras regras. No segundo caso, parte-se das conclus~oes poss¶‡veis e procura-se quais seriam as premissas que poderiam levar a elas e no flnal dessa seqũ^encia para-tr¶as, de posse de todo o "caminho" percorrido, ele ¶e validado.

Podem haver casos nos quais os atributos n~ao podem ser medidos com a exatid~ao necess¶aria, ou o pr¶oprio especialista veriflca que o conhecimento n~ao ¶e v¶alido em qualquer situa»c~ao. Ent~ao podem ser introduzidos os coeflcientes de certeza para codiflcar essa incerteza na conclus~ao da regra. Nesses casos, a informa»c~ao incerta pode ser tratada de atrav¶es de probabilidades (Rich e Knight, 1993; James, 1985), cren»ca e plausibilidade (Senne, 1988); possibilidades (Kruse et al., 1991; Dubois e Prade, 1996) ou "ad-hoc" (Desachy, 1991).

Sistemas especialistas onde regras e fatos envolvem o uso de conjuntos nebulosos s~ao tratados pela chamada "l¶ogica nebulosa", com aplica»c~ao notadamente em controle autom¶atico de processos (Driankov et al., 1993). Nesta l¶ogica, para combinar regras e fatos lan»ca-se m~ao de uma forma de racioc¶‡nio denominado racioc¶‡nio aproximado. Sejam A_i e A0_i;i = 1;:::;n; subconjuntos nebulosos em X_i, B um subconjunto nebuloso em Y com a fun»c~oes de pertin^encia conhecidas, R uma regra e F um fato, onde:

R :SE hx_1 = A_1i E (hx_2 = A_2i OU hx_3 = A_3i) ENT~AO hy = Bi: F : hx_1 = A0_1i E hx_2 = A0_2i E hx_3 = A0_3i:

O processo geral de infer^encia segue os seguintes passos (Sandri, 1997): a) Cria-se uma rela»c~ao nebulosa A em X_1 £:::£X_n entre os A_i e uma rela»c~ao nebulosa A^0 em X_1 £ ::: £ X_n entre os A^0_i:

b) Cria-se a rela»c~ao nebulosa R entre a premissa dada pela rela»c~ao nebulosa A e pela conclus~ao dada pelo conjunto nebuloso B;usando uma fun»c~ao de implica»c~ao.

c) Faz-se uma composi»c~ao de R com A0 e projeta-se o resultado sobre Y obtendo-se o subconjunto nebuloso B^0.

No caso onde os A^0_i representam fatos precisos, isto ¶e, cada A^0_i ¶e tal que 9x^⁄_i 2 X_i;„_{A0i}(x^⁄_i ) = 1, o processo ¶e simpliflcado e ser¶a descrito detalhadamente a seguir, dada a sua relev^ancia ao trabalho. Supondo que a base de conhecimento seja composta por n regras R_j do tipo:

R_j :Se hx_{ij} = A_{ij}i E ::: E hx_{nj} = A_{nj}i

Ent~ao hy = Bi; o processo se divide em quatro fases:

1) Seja o valor de realiza»c~ao de cada x_i dado por x^⁄_i 2 X_i, isto ¶e x^⁄_i representa o fato A^0_i. Determina-se o grau de compatibilidade de x^⁄_i ;1 • i • n; para cada A_{ij} da regra R_j, 1 • j • m :

h_{ij} = „_{Aij} (x^⁄_i );

2) Determina-se o grau de compatibilidade global da premissa de cada regra R_j;1 • j • m; com uma T-norma > :

h_j = >(h_{1j};:::;h_{nj});

Quando a regra envolve conectivos OU, este passo envolver¶a tamb¶em o uso de uma T-conorma ?.

3) Determina-se o conjunto nebuloso B0_j; referente a cada regra R_j usando um operador de implica»c~ao 5:

„_{B0j} (y) = 5 ‡ h_j;„_{Bj}(y) · ;8y 2 Y ;

4) Determina-se o conjunto nebuloso B0, usando um operador } para agregar os B0_j :

„_{B0}(y) = } ‡ „_{B01}(y);:::;„_{B0m}(y) · ;8y 2 Y:

Exemplo:

Sejam, A; B e C conjuntos nebulosos e R_1 :Se x = A ent~ao B e R_2 :Se x = C ent~ao B; duas regras e tr^es fatos precisos x^⁄ = x_i;i = 1;2;3 e x_i 2 X: Na Figura 2.1 pode-se observar o progresso do racioc¶‡nio aproximado simpliflcado para a regra R_1 quando a implica»c~ao adotada ¶e 5 =» A _ B e quando a implica»c~ao adotada ¶e 5 = min: Nota-se que quando x_i ¶e completamente compat¶‡vel com o conjunto nebuloso em quest~ao, os resultados obtidos s~ao iguais para as duas formas de implica»c~ao. No entanto, quando x_i ¶e completamente incompat¶‡vel com o conjunto nebuloso em quest~ao, a modelagem da ignor^ancia sobre o ponto s~ao diferentes. No caso da implica»c~ao 5 =» A _ B todas as respostas poss¶‡veis recebem pertin^encia igual a 1 e no caso da implica»c~ao 5 = min; todas as respostas poss¶‡veis recebem pertin^encia igual a zero.

A Figura 2.2 ilustra o uso do operador } = max para a fun»c~ao de implica»c~ao 5 = min utilizando-se as regras R_1 e R_2:

Fig. 2.1: Racioc¶‡nio nebuloso simpliflcado com uma regra e com implica»c~ao 5 =» A _ B e 5 = min, e com exemplo de 3 fatos precisos x⁄ = xi: 12

Fig. 2.2: Agrega»c~ao com } = max para a fun»c~ao de implica»c~ao 5 = min:

2 O operador que implementa } ¶e usualmente escolhido em fun»c~ao da implica»c~ao

5 usada. Quando 5(a;b) = max(1¡a;b); denotado por 5 =» A_B, escolhe-se para } uma t-norma qualquer. Quando 5(a;b) = >(a;b); denotado por 5 = >, escolhe-se para } uma t-conorma qualquer.

2.3. Conceitos da Morfologia Matem¶atica

Para maior facilidade no entendimento do trabalho, apresenta-se a seguir alguns conceitos da Morfologia Matem¶atica que ser~ao utilizados nesse trabalho.

Deflni»c~ao 10. (Birkhofi, 1967) Um conjunto parcialmente ordenado

(L1;•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 11. (Birkhofi, 1967) Um reticulado L1 ¶e um reticulado completo quando cada um dos seus subconjuntos tem um supremo e um¶‡nflmo em L1.

Deflni»c~ao 12. Seja (K1;•K1) um conjunto parcialmente ordenado. Se a rela»c~ao •K1 ¶e uma rela»c~ao de ordem total, ent~ao K1 ¶e uma cadeia.

Deflni»c~ao 13. Uma cadeia que possua um maior elemento e um menor elemento ¶e uma cadeia limitada.

Exemplos de cadeias limitadas, com a rela»c~ao de ordem • do conjunto dos n¶umeros inteiros: K1 = f0;1g

K2 = f0;1;2;3g

K3 = f0;1;:::;255g

2 Proposi»c~ao 1. Toda cadeia limitada ¶e um reticulado.

A utilidade da cadeia limitada para nosso estudo reside no fato de que o contra-dom¶‡nio de uma imagem em n¶‡veis de cinza ¶e uma cadeia limitada (h¶a uma ordena»c~ao e limites bem deflnidos). Nos exemplos acima, K1 representa o conjunto de n¶‡veis de cinza de uma imagem bin¶aria e K3 ¶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 Figura 2.3.14

Fig. 2.3: Transforma»c~ao sobre imagens.

Deflni»c~ao 14. Uma transforma»c~ao “ : L1 ! L2 entre imagens ¶e crescente se: 8a;b 2 L1;a •L1 b ) “(a) •L2 “(b)

Deflni»c~ao 15. Uma transforma»c~ao “ : L1 ! L2 entre imagens ¶e decrescente se: 8a;b 2 L1;a •L1 b ) “(b) •L2 “(a)

A deflni»c~ao axiom¶atica ¶e dada para algumas classes de operadores de L1 em L2 como se segue:

Deflni»c~ao 16. Seja “; um operador de L1 em L2, sendo L1 e L2 dois reticulados flnitos, com i1 = supL1 (i2 = supL2) e o1 = inf L1 (o2 = inf L2):

† “ ¶e uma dilata»c~ao , “(a _1 b) = “(a) _2 “(b) e “(o1) = o2 † “ ¶e uma eros~ao , “(a ^1 b) = “(a) ^2 “(b) e “(i1) = i2 † “ ¶e uma anti-dilata»c~ao , “(a _1 b) = “(a) ^2 “(b) e “(o1) = i2 † “ ¶e uma anti-eros~ao , “(a ^1 b) = “(a) _2 “(b) e “(i1) = o2

No caso de K1 e K2 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 17. Sejam K1 e K2 duas cadeias limitadas. Seja tamb¶em “ um mapeamento de K1 para K2, ent~ao:

† “ ¶e uma dilata»c~ao , “ ¶e crescente e “(minK1) = minK2 † “ ¶e uma eros~ao , “ ¶e crescente e “(maxK1) = maxK2 † “ ¶e uma anti-dilata»c~ao , “ ¶e decrescente e “(minK1) = maxK2 † “ ¶e uma anti-eros~ao , “ ¶e decrescente e “(maxK1) = minK2 Na Figura 2.4, 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 16 e 17, usando K1 = K2. 15

Fig. 2.4: Exemplos de operadores morfol¶ogicos elementares.

¶E importante salientar que um operador “ pode vir a n~ao se enquadrar em apenas um tipo. A t¶‡tulo de ilustra»c~ao, mostramos na Figura 2.5 quatro exemplos onde os operadores s~ao, ao mesmo tempo: (a) dilata»c~ao e eros~ao, (b) anti-dilata»c~ao e anti-eros~ao, (c) dilata»c~ao e anti-eros~ao e (d) eros~ao e anti-dilata»c~ao. Fica f¶acil notar, pela deflni»c~ao 17, a duplicidade de tipos desses operadores.

As transforma»c~oes elementares da Morfologia Matem¶atica (dilata»c~ao, eros~ao, anti-dilata»c~ao e anti-eros~ao) entre imagens em n¶‡veis de cinza podem ser caracterizadas de maneira diferente por resposta impulsiva (fun»c~ao de espalhamento pontual, ou borr~ao, ou por elementos estruturantes, ou por fam¶‡lia de ELUTs) (Banon 1995). As LUTs ( "Look Up Tables") s~ao mapementos entre n¶‡veis de cinza e as ELUTs ("Elementary Look Up Tables") s~ao LUTs com propriedades de transforma»c~oes elementares da Morfologia Matem¶atica (dilata»c~ao ou eros~ao ou anti-dilata»c~ao ou anti-eros~ao).

Em particular, na Morfologia Matem¶atica bin¶aria (Serra, 1982), as deflni»c~oes de dilata»c~ao e eros~ao podem ser dadas de formas equivalentes mais simples. Nesse caso, cabem algumas deflni»c~oes iniciais.

Deflni»c~ao 18. Seja E um espa»co arbitr¶ario e seja P(E) a cole»c~ao de todos os seus subconjuntos X, ou seja: P(E) = fX : X ‰ Eg: A cole»c~ao P(E) provida da rela»c~ao de inclus~ao (‰), forma um conjunto parcialmente ordenado, denotado por (P(E);‰). Essa ordena»c~ao garante a exist^encia do maior conjunto (o pr¶oprio E) e do menor conjunto (o conjunto vazio, denotado por ;).

Deflni»c~ao 19. Dado um conjunto X, sua transla»c~ao por um vetor t, seu complemento e sua transposi»c~ao (simetria com rela»c~ao a origem), s~ao denotados por: Xt, Xc e Xt, respectivamente, e dados por:16

Fig. 2.5: Exemplos de alguns operadores morfol¶ogicos de dupla fun»c~ao.

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 construir a dilata»c~ao e a eros~ao invariante por transla»c~ao da Morfologia Matem¶atica bin¶aria:

Proposi»c~ao 2. Seja B 2 P(E). O operador –B de P(E) em P(E) dado por: –B(X) = X ' B = [b2BXb;

onde X ' B ¶e a soma de Minkowski entre os dois conjuntos X e B (Banon e Barrera, 1994), ¶e uma dilata»c~ao de (P(E);‰) em (P(E);‰). –B(X) chama-se dilata»c~ao de X relativamente ao borr~ao B.

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

Proposi»c~ao 3. Seja B 2 P(E). O operador "B de P(E) em P(E) dado por: "B(X) = X “ B = fy 2 E : B + y ‰ Xg;

onde X “B ¶e a diferen»ca de Minkowski entre os dois conjuntos X e B (Banon e Barrera, 1994), ¶e uma eros~ao de (P(E);‰) em (P(E);‰). "B(X) chama-se eros~ao de X pelo elemento estruturante B. 17

Na pr¶atica, a grande maioria dos borr~oes e dos elementos estruturantes s~ao sim¶etricos, isto¶e, B · Bt, como no caso dos quadrados, discos, cruzes, etc (quando centrados na origem).

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

A seguir ser~ao dadas deflni»c~oes particulares de alguns operadores da Morfologia Matem¶atica que s~ao utilizados no decorrer deste trabalho.

2.3.1. A Fun»c~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 “d : 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 maior valor inteiro menor ou igual 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.

Na Figura 2.6 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 entrada ¶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 dentro do objeto (o valor zero ¶e associado a cor azul).Na Figura 2.7 apresenta-se uma constru»c~ao da fun»c~ao dist^ancia em termos

de eros~oes de imagens bin¶arias. Observa-se que a fun»c~ao dist^ancia ¶e uma uni~ao de composi»c~oes de eros~oes por elementos estruturantes B ‰ E e, transforma»c~oes 18

Fig. 2.6: Aplica»c~ao da fun»c~ao dist^ancia a uma imagem bin¶aria com tr^es circulos no Khoros 1.0.5. 19

por "Elementary Look Up Tables" (ELUTs) (Banon 1995). Nesse caso, os elementos estruturantes B s~ao discos (Vincent, 1990). Na Figura 2.7, o elemento estruturante nB ¶e o resultado de uma sucess~ao de n ¡ 1 composi»c~oes da adi»c~ao de Minkowski aplicado a 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 f0;kg em

K = f0;1;:::;n +mg, onde k ¶e um valor inteiro e a cadeia K depende do n¶umero de linhas n e do n¶umero de colunas da imagem em quest~ao.

Fig. 2.7: 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 pode 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.

2.3.2. A Limiariza»c~ao A limiariza»c~ao de uma imagem f : E ¡! f0;:::;255g relativo ao intervalo [a;b] ¶e o operador dado por: limiariza»c~ao[a;b](f)(x) = ( 255; se f(x) 2 [a;b] 0; caso contr¶ario 20

2.3.3. A Abertura por Reconstru»c~ao

Seja B um elemento da cole»c~ao P(E) e seja Y um subconjunto de E. O operador �B;Y sobre P(E) ¶e denominado abertura por reconstru»c~ao e ¶e dado por (Banon e Barrera, 1994):

�B;Y = [n=1;::: –nB;X(Y ); para qualquer X em P(E):

2.3.4. O Sup-gerador

Sejam A e B dois elementos da cole»c~ao P(E); tais que A ‰ B: O operador ‚A;B sobre P(E) ¶e denominado sup-gerador e ¶e dado por (Banon e Barrera, 1994):

‚A;B = "A ^ –aBt; para qualquer X em P(E):

2.4. O Sistema Khoros

O sistema Khoros ¶e um ambiente de aplica»c~ao e desenvolvimento de software para processamento, an¶alise, explora»c~ao e visualiza»c~ao de dados multidimensionais (Khoral, 1996). Em particular, no caso espec¶‡flco do nosso trabalho, o Khoros proporciona uma boa variedade de programas para processamento de imagens podendo inclusive receber aplica»c~oes bastante diversas, como por exemplo controle de processos, an¶alise de imagens m¶edicas e an¶alise num¶erica. Sua modularidade permite que ele seja utilizado como um conjunto de bibliotecas programadas visualmente em um ambiente espec¶‡flco denominado Cantata. Essas bibliotecas s~ao denominadas "Toolboxes" e o Khoros, em sua vers~ao original, possui as seguintes (Khoral, 1996):

– Bootstrap: cont¶em o Khoros b¶asico e ferramentas de portabilidade. – Dataserv: cont¶em bibliotecas para manipula»c~ao de grandes volumes de dados, al¶em de permitir convers~ao de tipos de dados.

– Datamanip: cont¶em operadores de manipula»c~ao de dados uni-dimensionais at¶e n-dimensionais.

– Design: cont¶em bibliotecas que tornam poss¶‡vel a programa»c~ao visual e a cria»c~ao de novas "Toolboxes" pelo usu¶ario.

– Matrix e Image: oferecem operadores para an¶alise num¶erica e o processamento de imagens.

– Envision e Geometry: cont¶em operadores interativos para visualiza»c~ao e an¶alise de dados 2-D e 3-D.

– Support: ¶e uma cole»c~ao de programas utilit¶arios para o ambiente de desenvolvimento. 21

– Migration: cont¶em utilit¶arios para a convers~ao de trabalhos realizados em vers~oes anteriores do Khoros.

– Sampledata: cont¶em exemplos de aplica»c~ao. – Retro: ¶E fornecida como cortesia para manter a compatibilidade a vers~oes anteriores do Khoros com a vers~ao atual.

Uma grande vantagem do Khoros sobre outras plataformas de Processamento de Imagens reside no fato dele ser uma plataforma aberta e dispon¶‡vel na Internet sem custos adicionais pelo endere»co: http://www.khoral.com/. Por esses motivos, al¶em dessas "Toolboxes", existem outras tamb¶em disponibilizadas na Internet. Nos deteremos em particular em uma que auxiliou a execu»c~ao desse trabalho: a "MMach Toolbox".

A "MMach Toolbox" ("Morphological Machine Toolbox") ¶e um desenvolvimento em parceria do INPE, USP e UNICAMP. Implementa basicamente operadores da Morfologia Matem¶atica e atualmente est¶a na vers~ao 1.4. ¶E a ferramenta principal deste trabalho. Tamb¶em est¶a dispon¶‡vel para "download" pela Internet pelo endere»co: ftp://ftp.dca.unicamp.br/pub/Khoros/Khoros2/contrib/toolboxes/ mmach.O trabalho come»cou a ser desenvolvido utilizando-se a vers~ao 1.3. Com o

lan»camento da vers~ao 1.4 em fevereiro de 1997, foi executado um trabalho de migra»c~ao para a nova "release" e o desenvolvimento passou a ser nessa ¶ultima vers~ao.

2.5. Os Tipos de Classiflca»c~ao de Imagens

Os m¶etodos de classiflca»c~ao dividem-se em dois grandes grupos principais: os n~ao-supervisionados e os supervisionados (Saebo et al., 1985). Os n~ao-supervisio-nados dividem as classes automaticamente e podem ser baseados no princ¶‡pio de Fisher (Johnson e Wichern, 1982 e Fisher, 1936) da d¶ecada de 30. Alguns m¶etodos podem ser baseados tamb¶em em fun»c~oes discriminantes matem¶aticas, como por exemplo a Teoria dos Grafos e rela»c~oes nebulosas (Dunn, 1974); abordagens estat¶‡sticas assint¶oticas (Cooper e Freeman, 1970), ou ainda modelos de pertin^encia nebulosa (Kent e Mardia,1988). Segundo Saebo et al. (1985), os supervisionados s~ao mais precisos por levarem em considera»c~ao informa»c~oes fornecidas pelo usu¶ario, a verdade terrestre. Podem ser divididos em dois sub-grupos: os cl¶assicos e os contextuais. Os primeiros usam a informa»c~ao contida no pr¶oprio "pixel " para sua classiflca»c~ao do mesmo e o segundo atribui uma das classes dispon¶‡veis de acordo com a an¶alise do "pixel" e dos seus vizinhos. Para mais detalhes de diversos m¶etodos de classiflca»c~ao, pode-se citar (Swain e Davis, 1978) e (Fukunaga, 1990) sobre classiflca»c~ao cl¶assica e (Fu e Yu, 1980) e (Saebo et al., 1985) a respeito de classiflca»c~ao contextual. Com rela»c~ao a esta ¶ultima, (Moraes, 1992) faz 22 coment¶arios a respeito da implementa»c~ao de uma metodologia contextual e sua compara»c~ao direta com uma metodologia de M¶axima Verossimilhan»ca no sistema SITIM. Em Barid¶o (1989), v¶arios m¶etodos - param¶etricos e n~ao-param¶etricos - s~ao apresentados e comparados a partir de simula»c~oes. Neste mesmo trabalho, encontra-se tamb¶em a vers~ao n~ao-param¶etrica da metodologia contextual. A Teoria de Conjuntos Nebulosos tamb¶em fornece t¶ecnicas nebulosas para classiflca»c~ao supervisionada (Bezdek et al., 1986, B¶ereau e Dubuisson, 1991 e Kissiov e Hajitodorov, 1992). No vasto campo de pesquisa dos classiflcadores, foram explorados tamb¶em a utiliza»c~ao de m¶ultiplos classiflcadores (Ho et al., 1994) para melhoria da acur¶acia. Recentemente, t¶ecnicas baseadas em Redes Neurais tem ganhado for»ca principalmente pela sua caracter¶‡stica de aprendizado (Simpson, 1990) e capacidade de adapta»c~ao a diversos problemas (Mustavi et al., 1994).

H¶a ainda o conceito de p¶os-classiflca»c~ao ou "classiflca»c~ao em fases", onde uma metodologia ¶e empregada para aumentar a acur¶acia da classiflca»c~ao gerada por outra. Nesse caso espec¶‡flco, podemos citar o trabalho de (Desachy, 1991), onde um p¶os-classiflcador inteligente age sobre uma pr¶e-classiflca»c~ao estat¶‡stica. Existem outros tipos, com caracter¶‡sticas contextuais (vizinhan»ca do "pixel"), como o MAXVER-ICM do Spring (Frery, 1993; INPE, 1997).

2.5.1. A Classiflca»c~ao Visual de Imagens

Esta ¶e uma metodologias de an¶alise para quem n~ao disp~oe de nenhum recurso computacional. Trata-se da Classiflca»c~ao ou Interpreta»c~ao Visual da Imagem (I.V.I.) (Rudorfi et al., 1986). A imagem ¶e ent~ao adquirida, geralmente em papel, como uma composi»c~ao colorida ou em n¶‡veis de cinza. Este tipo de material ¶e fornecido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) podendo ser esta imagem de uma determinada ¶epoca do ano, mono ou multiespectral, etc; ou seja, h¶a v¶arias op»c~oes de modo que o usu¶ario deve procurar a que melhor se adeque �a sua necessidade. Tendo a imagem em m~aos, o passo seguinte ¶e o de reconhecer o que existe na imagem e extrair dela a informa»c~ao desejada.

A interpreta»c~ao visual requer do usu¶ario conhecimentos pr¶evios. Por exemplo, h¶a a necessidade do conhecimento pr¶evio da ¶epoca adequada do ano da passagem do sat¶elite para o flm desejado, tipo de produto (colorido ou em n¶‡veis de cinza, j¶a que nem sempre o colorido ¶e que traz mais informa»c~oes), as bandas a serem escolhidas (cada banda re�ete uma determinada faixa do espectro - ver Ap^endice A ou para trabalhos com monitoramento ambiental, por exemplo, pode-se encontrar boas indica»c~oes em Tucker (Tucker, 1978)). Dependendo da flnalidade do estudo, a I.V.I. pode requerer mais conhecimentos da ¶area "in loco", o que nem sempre ¶e poss¶‡vel, ou associa»c~oes com fotos a¶ereas, entre outros.

Os fotoint¶erpretes podem ser classiflcados em tr^es grupos: 1) os que possuem 23 conhecimento de campo (possuem dados que re�etem a realidade do local em estudo); 2) os que n~ao possuem este conhecimento e, por flm; 3) os que n~ao possuem este conhecimento, mas que possuem fontes de informa»c~oes adicionais. Os do primeiro grupo tem o trabalho simpliflcado pelo conhecimento que possuem. Os do terceiro grupo podem ter diflculdades em cruzar as informa»c~oes de que disp~oem com a imagem. J¶a os do segundo grupo, diflcilmente conseguir~ao faz^e-lo sem o uso de chaves de interpreta»c~ao - conhecimentos utilizados que s~ao estruturados como se fossem formula»c~oes para se resolver um problema. ¶E de grande valia que o uso das chaves de interpreta»c~ao seja feita de forma invariante, ou seja, n~ao possa mudar de um fotoint¶erprete para outro. Para isso, criam-se legendas que v~ao funcionar como crit¶erios de separa»c~ao das diversas classes. Al¶em de flxar a interpreta»c~ao, as legendas auxiliam uma leitura mais r¶apida.

Feita a classiflca»c~ao, parte-se para extrair da imagem as informa»c~oes que se procura desde o in¶‡cio. Tomando um exemplo agr¶‡cola de estimativa de ¶areas plantadas, pode-se agir de duas formas. Na primeira, usa-se uma malha de pontos proporcionais a escala para se estimar a ¶area, como um m¶etodo grosseiro de integra»c~ao. Logicamente que os resultados podem ser induzidos a erros, que podem comprometer todo o trabalho. Uma solu»c~ao seria trabalhar com uma malha de pontos bastante densa, o que ainda assim proporciona um risco de propor»c~oes razo¶aveis se o terreno em quest~ao tiver um relevo acidentado. Uma segunda forma, j¶a bem mais soflsticada, requer um computador em associa»c~ao a uma mesa digitalizadora. Os contornos da regi~ao s~ao digitalizados com o aux¶‡lio da mesa e remetidos a um computador. Os dados podem ser associados a um mapa da regi~ao, incorporando informa»c~oes sobre o relevo. A seguir, um simples processo de integra»c~ao num¶erica fornece a estimativa da ¶area com erros bastante aceit¶aveis. Esta forma, por¶em ¶e bastante onerosa, mas permite que se leve em considera»c~ao a tridimensionalidade. Com a tecnologia atual - a utiliza»c~ao de "scanners" pode transformar o trabalho ainda mais preciso, pois evita o contato manual - a transfer^encia da imagem ¶e feita por um processo digital de leitura. A grande desvantagem destes dois ¶ultimos processos (mesa digitalizadora e integra»c~ao num¶erica) ¶e a necessidade de "software" espec¶‡flco, nem sempre dispon¶‡vel com facilidade para este tipo de aplica»c~ao.

2.5.2. Classiflca»c~ao Assistida por Sistema Especialista

Os classiflcadores assistidos por sistemas especialistas surgiram como alternativa para baratear o custo computacional dos classiflcadores num¶ericos. Basicamente, eles tentam embutir no processo de classiflca»c~ao o conhecimento humano de "como se faz". Como grande vantagem, pode-se salientar que o processo decis¶orio pode ser suflcientemente rico e envolver uma quantidade razoavelmente pequena 24 de informa»c~ao. Como conseqũ^encia interessante, temos que o conhecimento pode ser armazenado em termos de regras, ser explic¶avel e poder ser tratado de forma simpliflcada (James, 1985). Como desvantagem, temos que ele n~ao necessariamente ir¶a responder corretamente fora dos padr~oes para os quais foi delineado, em oposi»c~ao aos m¶etodos exclusivamente num¶ericos que em geral respondem.

A id¶eia ¶e bastante simples: um conjunto de regras do tipo "SE condi»c~ao ENT~AO conclus~ao" armazena o conhecimento humano sobre determinado fen^omeno, visto pela ¶otica de um especialista. No entanto, nem sempre um especialista tem plena certeza de que tal regra valha em todas as situa»c~oes, ou que as vari¶aveis possam ser medidas com total acur¶acia. Essa incerteza pode ser medida usando-se a probabilidade, as fun»c~oes de pertin^encia, possibilidades e necessidades (Granger, 1988), ou ainda as probabilidades nebulosas. O problema de "como" combinar as medidas de incerteza para dar uma resposta flnal, pode ser resolvido de diferentes formas, de acordo com o caminho escolhido. Em (James, 1985), (Senne, 1988) e (Kruse et al., 1991), podem ser vistas explana»c~oes sobre o tratamento desses casos. 25