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SUMARIO

O presente trabalho divide-se em duas partes. Na primei
ra delas, é feita uma apresentagao de cardter de reviedo tutorial das
téenicas propostas no INPE para implementagao rapida de algoritmos clas
sificatorios de imagens multiespeetrais. Sao incluidos métodos baseados
em transformagao de matrizes e selegdo da ordem de apresentagao dos a
tributos no esquema de classificagao de maxima verossimilhanga. Abor
dam-se também as téenicas de utilizagao de tabelas nesse mesmo esquema.
A segunda parte do trabalho apresenta uma comparagao do desempenho de
algumas dessas técnicas implementadas no sistema de classificagdo mults
espectral I-100 do INPE.
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0 presente trabalho divide-se em duas partes. Na primei
ra delas, e feita uma apresentacao de carater de revisao tutorial  das
tecnicas propostas no INPE para implementacao rapida de algoritmos
classificatorios de imagens multiespectrais. Sao incluidos metodos ba
seados em transformagao de matrizes e selecao da ordem de apresentagao
dos atributos no esquema de classificagao de maxima verossimilhanga. Abor
dam-se tambem as tecnicas de utilizagao de tabelas nesse mesmo esquema.

A segunda parte do trabalho apresenta uma comparagao do
desempenho de algumas dessas técnicas implementadas no sistema de clas
sificagao multiespectral I-100 do INPE.

1. REVISAO TUTORIAL

1.1 - INTRODUGAO

0 grande volume de dados contido em imagens multiespec
trais de recursos naturais, tipo LANDSAT, tem motivado um continuo in

teresse no desenvolvimento de tecnicas eficientes para a classificagao
dessas imagens. Este trabalho visa dois objetivos: 1) fazer uma apre
sentagdo dos principais metodos propostos no INPE para o aumento da
eficiencia dos algoritmos de classificagao e 2) apresentar uma compara
cao entre algumas dessas tecnicas quando implementadas no sistema de

classificagao multiespectral I-100 do Instituto de Pesquisas Espaciais.

1.2 - ESQUEMAS BASEADOS EM TRANSFORMACAO DE MATRIZES

Um dos metodos mais comumente empregados na classifica
cao de recursos naturais por técnicas de reconhecimento de padroes ba
seja-se na hipotese de distribuicao multivariada gaussiana. Utilizan
do-se o critério de maxima verossimilhanga, o problema consiste em, da
da um vetor x a ser classificado, se escolher a classe j para a qual a
funcao densidade probabilidade
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onde Ej e a matriz de covarianca da classe e n; sua nedia, e maxima.

E possivel tomar-se o logaritmo de f (x) e entao a deci
sao final assume a forma:

se dj(é) < di(é) + Ci; (2)

entao para todo j # i, classifica-se X na classe j, onde

C (x - ) (3)
e C.. = n (|£1l)"fm(|£3|) (4)

A primeira tecnica para aumentar a eficiencia do compu
to dessas fungoes de verossimilhanga, sem alterar o resultado de clas
sificagao, consiste em se efetuar uma rotacio dos eixos do espago de
atributos por meio da chamada transformagao de Karhunen - Loeve ou
Hotelling, que & dada por

[ T '
Ci=Yy AV, (5)

. . = . . . T
onde V e uma matriz unitaria cujas linhas Vi
prios da matriz de covariancia C ; € A e uma matriz diagonal cujos ele

mentos °§g sao os valores propr1os da matriz Cj.

sao os vetores pro

Feita essa transformagao, a expressao de dj(ﬁ) pode ser
computada por

N
dj (x) = ] (6)
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T
onde 'yjl = 'Y'JR, (5 _TlJ) , (7)
y2
Definindo-se yﬁ = —db (8)
o,%l :

0 problema de classificagao pode ser reduzido, a menos da constante i

em (2), a se computar a minima distancia euclideana no espago y'.

Da regra de decisao dada por (2), se di(i) > de(_) " €4
entao a classe i nao € selecionada, ou & "eliminada", o que gcorre
quando, separando-se a somatoria em (6) em duas partes, se tem:

n y? N y?
z ;2. + Z 129' > dj (5) - Cij (9)
g =1 O30 L =n+] %4
onde 1 <n <N

Tendo em vista o fato de que a segunda somatoria & sem
pre positiva, pode-se eliminar a classe i assim que:

2
Yie
2

> dj(x) - C'ij (10)

Q
L}
o~
—

Esta formulagao do problema de classificacao por maxima
verossimilhanga, proposta por Dye [1], permite cessar o computo das
parcelas em (9) logo que for atingido um Tndice n tal que (10) seja ve
rificado. As classes podem ser testadas em ordem decrescente de proba
bilidades "a priori". Pode-se tomar como candidata inicial a classe do
"pixel" adjacente. A eficiencia do algoritmo decorre de se usar, somen
te, tantos canais quanto necessarios para realizar a discriminagao,
sem contudo resultar em perda alguma de informacao.
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Uma modificacao no esquema anterior foi proposta por
Eppler [2] na qual ai tende a ser aumentado pelo maior incremento pos

2
ys
sivel ; para cada valor de 1 < 2 < N. Tomando-se o valor esperado
_%in
esimo . . - ,
do 2 incremento; dada a classe j, e possivel mostrar que
T
Y4 V. 171 Y5
< '12 >j = 01_2 &J + (DJ -D-'i) (_T_]J - 31) I 1 (11)
G%IL ig . S §')

Para valores especificados de i e j, pode-se calcular a expressao
v

(11) para 1 < 2 < N e ordenar os vetores L por valores decrescen
¥y “ig

tes de < >,
O J
iL

- Uma segunda tecnica, baseada em transformacao de matri
zes, utiliza a decomposicao de Cholesky de uma matriz simetrica no
produto de uma matriz triangular inferior e de uma matriz triangular
superior, isto e,

T

Czl =1L, L, 12
J it (12)

Usando-se essa transformacao e possivel expressar (3)
em termos de

T

4 (0 = [Lyx - n)] [0x - np)] (13)
e definindo-se
;’jg =2j1 (x - n,) (14)

onde jdz e a2 81M yipha da matriz Lﬂ’ pode-se calcular dj (x) por
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N .
dj(ﬁ) = . Z IY§2 | (15)

Do mesmo modo que em (9), pode-se aqui subdividir a so
matoria em duas partes e cessar o processo de adig¢do pela mesma tecni
ca de (10).

Eppler [2] propos também uma ordenagdo dos atributos a
serem encaminhados, de modo a que o valor esperado do incremento 9%2

., dado por

dada a classe §, < yi£>J

_ - T 1 -
2 = - -
<Yi’; T Y I:EJ' + (ﬂj Di) (ﬂj _rl-i)} Vie (16)

seja ordenado em ordem descendente em 2, implicando num aumento de

dj(ﬁ) o mais rapido possivel, de modo que uma hipotese incorreta possa
ser descartada com o menor numero de termos.

1.3 - ESQUEMAS BASEADOS EM USO DE TABELAS

0 esforgco de computar fungoes de verossimilhanca, para
cada "pixel", pode ser minimizado adotando-se a tecnica de armazenar
os resultados de classificagoes anteriores para cada um dos possiveis
valores que podem ser assumidos por esse elemento.

0 problema de armazenamento pode se complicar seriamen
te ao se tentar preservar o numero total de tons de cinza que oS
"pixels" de rastreadores multiespectrais normalmente apresentam.

Cons iderando-se, por exemplo, imagens do satelite
LANDSAT A e B, com 64 niveis e 4 canais, haveria necessidade de
se armazenar 64* possiveis vetores, dando aproximadamente 17 milhdes
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de posigoes de memoria, o que esta certamente alem da capacidade das
memorias de acesso rapido atualmente existentes.

Uma das possiveis tentativas de se minorar esse proble
ma, consiste em se reduzir o niumero de tons de cinza por uma maior
quantizacao desses tons e, simultaneamente, reduzir o numero de canais
examinados. Esse metodo foi usado por Brooner e outros [4] reduzindo

de 64 para 10 o numero de tons de cinza e considerando trés canais de
imagens multibanda, contendo verde, vermelho e infravermelho. Isso di
minui o numero de posicoes de memoria para 103 = 1000, o que & perfei
tamente’ possivel de ser armazenado na memdria principal de  computado
res de pequeno porte. '

Reconhecendo o efeito negativo da quantizagao sobre a
classificagao, Eppler [5] propos um metodo com as seguintes caracte
risticas:

1) Selegao dos canais mais adequados para cada classe. Esses ca
nais sao escolhidos de modo a maximizar a minima divergéncia
entre a categoria em questao e todas as outras categorias;

2) 0 armazenamento nesses canais apenas das regioes de interesse
para cada categoria, isto €, regioes retangulares que contem
a assinatura da classe na fase de treinamento;

3) Compressao da regiao de interesse pela redugao dos niveis de
quantizacao.

0 processo & implementado pela utilizagdo de duas, tabe
las. Na primeira delas, sao armazenadas as regices de interesse _ para
cada classe do espago espectral, utilizando indicadores que variam de
1 a 12 na regiao e zero fora dela. Saindo da primeira tabela, sdo uti
lizados quatro indicadores que apontam para uma posigao de memoria. on
de cada "bit" corresponde a uma classe.
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Na implementagao de Eppler, feita num IBM 360/44, a pri
meira tabela ocupa 4 (n® de canais) x 9 (nQ de categorias) x 255 (n9
de niveis de quantizagdo) meias palavras (de 16 "bits"). A segunda ta
bela ocupa 13* meias palavras (a que permitiria a classificacao de
ate 16 categorias). O total da memoria necessaria & portanto

9216 + 28561 = 37777 meias palavras de 16 "bits", ou cerca de  20.000
palavras.

E conveniente, neste ponto, mencionar uma outra técnica
proposta por Eppler [6], baseada no armazenamento, em tabelas, dos 1i
mites de cada regiao atribuida a uma classe, no espago de medidas, sa
tisfazendo uma condicao de regularidade.

Um conjunto R no espacgo E", e dito ser regular se e S0

mente se existem constantes L; e H; e fungoes L,, L3suenes LN,
Hy, Hise..., HN, tais que

R = ((x1seevs xy) € EM | Li < xa < HiyLy (x1) < %o < Hp (x1),

LN(xl, X25eevs Xy _ I) € Xy € HN (X1, X2,

s Xyop)e}

A redugao do esforgo computacional, neste tipo de tabe
la, e obtida armazenando-se os limites das regides em tabelas unidimen
sionais, evitando-se assim o uso de tabelas de dimensbdes trés ou qua
tro. A desvantagem do metodo consiste na hipotese de regularidade das
regioes consideradas, a qual impede que se considere todas as possibi
lidades da regra de maxima verossimilhanca baseada ha hipotese gaussiana.

A Figura 1 mostra um exemplo de espago de atributos Qi
dimensional (com 2 classes sob hipotese gaussiana e utilizandoum limiar
de rejeigao) em que a hipotese de regularidade nio & satisfeita.
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0 esquema de tabela proposta por Schlien [7] baseia-se
no fato de imagens multiespectrais de satélite LANDSAT apresentarem
no maximo cerca de 10.000 vetores diferentes, dos 16 milhoes possiveis,
(para 64 niveis) devido a alta correlacao espectral e espacial das
amostras. Como resultado, e possivel iniciar o processo computando as
fungoes de verossimilhanga, armazenando os resultados numa tabela e,
entao, se um mesmo valor do "pixel" ocorrer novamente, nio & necessa
rio repetir a computagao mas apenas acessar o resultado ja armazenado

na tabela. 0 metodo escolhido para a estruturacao da tabela foi o
de "hashing", devido ao acesso relativamente facil, requerimentos mo
destos de espagos de armazenagem e possibilidade de manipular eficien
temente um numero crescente de vetores.

0 trabalho de Schlien apresenta tambem uma previsao do
numero de diferentes vetores que uma imagem do LANDSAT apresenta, atra
ves de um modelo gaussiano. Os contornos da funcao densidade de proba
bilidade gaussiana constante sdo obtidos igualando-se a expressao da
distancia de Mahalanobis a uma constante

(x-1n)'C1(x-n) =K | an

Essa expressdo & uma forma quadratica e define a super
ficie de um hiperelipsdoide, que, em duas dimensdes, se reduz a uma
elipse. Aumentando-se o valor de K2, o volume do hiperelipsoide aumen
ta, i.e., diminui a probabilidade o de se observar um vetor fora dessa
regiao.

A variavel aleatoria definida pela‘expressﬁo (17) tem
uma distribuigao do tipo qui-quadrado, com N graus de liberdade, onde
N & a dimens3o do vetor de atributos. Através ‘dessa distribuicao € pos
sivel calcular, para um valor de K, a probabilidade o« de um vetor cair
fora do hiperelipsoide. Por outro lado, o volume do hiperelipsoide, ar
redondado para o inteiro mais proximo, da aproximadamente o numero de
vetores desse hiperelipsoide.
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Pode-se provar que esse volume € dadoe por

N
v = (/1K) | CII/2 (18)

y (N2+1)  ~

onde y denota a fungao gamma. Deve-se observar que esse volume & pro
porcional a raiz quadrada do determinante da matriz de covariancia da
distribuigao. Tal determinante pode ser dado pelo produto das varian
cias dos canais individuais, de modo que, quanto maiores essas varian

cias, maior sera o numero de vetores e maior sera o tamanho da tabela
necessario.

As tecnicas de obtengdo de algoritmos rapidos, usando
tabelas, podem ser divididas em dois tipos, conforme mostra aFigura 2.
0 primeiro tipo (Figura 2a) consiste em se construir a tabela apos o
treinamento e posteriormente utiliza-la na classificacdao. No segundo

tipo (Figura 2b), a tabela vai sendo elaborada durante a propria clas
sificagao, sendo acessada para cada novo ponto, para se determinar se
ele ja esta classificado, caso contrario classificando-o e guardando-o
na tabela. Os mefodos de Brooner e outros (4] e Eppler [5e 6]
devem ser considerados como pertencendo ao tipo a) enquanto que o meto
do proposto por Schlien [7] enquadra-se no tipo b).

2. IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS NO INPE

2.1 - TRANSFORMACOES DE KARHUNEN- LOEVE E DE CHOLESKY

Foi feito um trabalho de simulagao comparativa dos algo
ritmos de classificagao baseados nas transformaqSes de Karhunen - Loeve
(algoritmo I) e de Cholesky (algoritmo II). Foram utilizadas 8classes,
num espag¢o quadridimensional, envolvendo 3000 pontos.

0 metodo convencional de maxima verossimilhanga exigiria
o computo de 8 x 4 x 3000 = 96000 eixos. Utilizando - se tantoo algorit
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mo I como o algoritmo II, o numero minimo de eixos a serem pesquisados
e dado por 8 x 3000 = 24000 eixos, mas isso equivale a situacao irreal
de todos os pontos serem rejeitados. Admitindo-se que todos os pontos
pertencam a uma classe, o numero de eixos & dado por 7 x 3000 + 1 x 4
% 3000 = 33000 eixos. A tabela abaixo, retirada da ref. [3],mostra os
resuttados da execugao dos algoritmos de classificacao no computador
B - 6700 em Tinguagem ALGOL.

TEMPO DE
METODO PROCESSAMENTO - NUEEREI;ggAL
(SEGUNDOS )
Algoritmo I 15.1 45 735
Algoritmo I1I 12.6 62 778

Portanto, o algoritmo I reduz a cerca de metade o nume
ro de eixos pesquisados. No método II, embora o numero de eixos seja
bem maior, o tempo de processamento fica reduzido. Isso se deve basi
camente ao fato de que a operagdo dada por (14) & mais rapida do que
aquela dada por (7), tendo em vista a estrutura da matriz triangular
inferior.

0 mesmo tipo de experimento foi feito utilizando-se 0
computador PDP - 11/45 do Sistema I-100doINPEem1inguaganAssemblerf
Os novos resultados vieram a confirmar os anteriores, pois com o algo
ritmo I (Karhunen - Loeve) foi utilizada uma média de 2 eixos por
"pixel" e por classe, processando 3000 "pixels" em 4,7 seg. enquanto
que para o algoritmo II (Cholesky) esses valores foram 2,5 eixos por
“pixel" e por classe e 2,5 seg.

2.2 - METODOS DAS TABELAS

Um metodo semelhante aquele proposto por Brooner e ou
tros [4] foi implementado no PDP-11/45, utilizando 64 nTveis nas
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imagens do LANDSAT com 2 canais, e ocupando 4K bytes de 32 niveis, e
3 canais e utilizando 32 K bytes.

Para a construcao da tabela foi empregado o metodo de
classificagao por maxima verossimilhanga com hipotese gaussiana e usan
do a transformagao de Cholesky. A Figura 3 mostra o espago de atribu
tos bidimensional resultante, considerando-se 2 classes enquanto que a

Figura 4 apresenta o correspondente histograma bidimensional de treina
mento.

0 tempo de classificagao de imagem de 512 x 512
"pixels", em 2 canais e 64 niveis foi de 40 seg. e praticamente in
depende de numero de classes, enquanto que o tempo de construgao da ta
bela para 8 classes foi de 4 seg.

0 metodo de Eppler [5] foi tambem implementado, permi
tindo a classificacao de 8 categorias e usando indicadores que varia
vamde 0 a 10.

Na construgao da segunda tabela foi, igualmente, usado
o metodo de maxima verossimilhanga com hipotese gaussiana. 0 tempo de
construgao desta tabela e muito variavel, uma vez que ele depende do
numero de pontos da menor regido que engloba todas as classes. Essa re
giao depende, por sua vez, da variancia das classes. Para imagens nor
mais, onde nao foram efetuadas transformacgoes sobre os diversos canais,
os valores tipicos variaram de 30 seg. a 3 min. para 8 classes; para
uma imagem onde 3 canais haviam sofrido um alongamento ("stretch") do
histograma com um consequente aumento da variancia, a elaboragao da ta
bela consumiu cerca de 10 min. de processamento, tambem para 8 classes.

A Figura 5 mostra o grafico do tempo de classificagao de
parte da imagem com 64 niveis de cinza, como fungdao do numero de clas
ses. Considerando que so em entrada e saida s3ao gastos cerca de 20
seg., passando-se de 1 para 8 classes, tem-se apenas o dobro de tempo
de processamento de algoritmo.
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Para o sistema MAXVER, a Figura 6 apresenta o tempo de
classificacao da imagem toda (25000 "pixels"),com 256 niveis de cinza
e 4 canais, enquanto que a Figura 7 apresenta o mesmo resultado para 2
canais. Observa-se que o aumento do tempo de processamento com o nume
ro de classese maior no algoritmo do MAXVER do que no de EPPLER.

Esses resultados do sistema MAXVER foram obtidos fixan
do-se o limiar de rejeicao igual a 5. Diminuindo-se esse limiar, ha

uma tendencia a cair o tempo de processamento, uma vez que as classes
tendem a ser rejeitadas mais rapidamente, caindo, por isso, o numero
de eixos pesquisados.

Na implementacao do algoritmo proposto por Schlien, fo
ram utilizados 128 niveis de cinza, ocupando assim 7 "bits" de memoria.
0 uso de quatro canais exigiu a ocupagao de duas palavras de 16 "bits"
do PDP - 11/45. 0 problema de colisoes em esquemas de estrutura de da
dos em "hashing", e critico e, a medida que a tabela vai sendo ocupa
da, aumenta a tendencia as colisces. Para evitar que o numero de coli
soes se tornasse excessivo, foi construida uma tabela 74,34% cheia.
Contou-se o numero de tentativas necessarias para localizar um deter
minado vetor. Mais da metade dos vetores foram acessados sem colisao.
Apos 5 tentativas, apenas 350 de 5955 vetores nao foram encontrados.
0 maior numero de tentativas foi 80. Em media, foram necessarias 2,21
tentativas por vetor.

Utilizando uma tabela com 5100 posigoes, foi classifica
da uma imagem da regiao de Ribeirao Preto, relativamente homogenea,
com agricultura e cidade, onde foram definidas 6 classes. 0 sistema
MAXVER precisou de, aproximadamente, 6 min. 00 seg., para classificar
a tela toda do sistema I-100, enquanto que o esquema utilizando
"hashing" (MAXHAS) necessitou de apenas 2 min. e 30 seq.
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Fig. 4 - Histograma Bid



- 932 -

30

20 -

10 |

[

I S T BT R TR T

numero de classes .LLV

Fig. 5 - Tempo de Classificagcao de Parte da
Imagem no Esquema de 2 Tabelas
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Fig. 6 - Tempo de Classificagao de Toda a Imagem
no Sistema MAXVER, com 4 Canais
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Fig. 7 - Tempo de Classificagao de Toda a Imagem

no Sistema MAXVER com 2 Canais





