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Abstract.

In this work, we propose a fuzzy expert system architeture for image classification.

In these expert systems, the rules are constructed through translation invariant Mathematical
Morphology operators. The rule translation into Mathematical Morphology operators sequences is

shown in details. An expert system constructed with this architeture is applied to area of Tapajos
National Florest, in the Brazilian state of Para. The classification results are compared with a

visually classified image.
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1 Introducao

Os avancos da Morfologia Matemédtica nos mais di-
versos campos da area de Processamento Digital de
Imagens permitiram os mais variados tipos de apli-
cacao, com especial enfoque na area de reconheci-
mento de padroes em imagens binarias (Serra, 1982).
No entanto, na drea de classificacao de imagens em
niveis de cinza, a aplicagao ainda tem sido incipiente.
Madier et al. (1986) propoem um classificador nao
supervisionado. Os trabalhos de Dougherty et al.
(1992) e Dougherty e Cheng (1995), utilizavam gra-
nulometria para classificagao, porém no sentido de
reconhecimento de formas. Moraes (1996) propoe um
classificador utilizando-se de uma das caracterizacoes
de operadores morfolégicos proposta por Banon
(1995).

O presente trabalho mostra como aliar o fer-
ramental bem estruturado da Morfologia Matema-
tica a capacidade de manipular o conhecimento de
um sistema especialista e a capacidade de modelar
conceitos imprecisos e vagos dos Conjuntos Nebu-
losos (Zadeh, 1965) para classificar imagens. FEsta
metodologia é ilustrada através da classificacao de
uma area da Floresta Nacional do Tapajos, no es-
tado brasileiro do Para.

Com essa uniao, torna-se possivel a construgao
de regras de um sistema especialista através de o-
peradores da Morfologia Matematica que possuem a
propriedade de invariancia a translacao. FKsses ope-
radores podem tratar atributos (caracteristicas pre-
sentes na imagem que podem se tornar referéncias
para a utilizacdo do conhecimento) semelhantes em

uma imagem em qualquer localizacao. Desse modo,
pode-se criar sistemas especialistas poderosos e sim-
ples que com um pequeno nimero de regras sejam
capazes de resultados bastante satisfatérios. Como a
proposta é apresentar uma nova arquitetura de sis-
temas especialistas para a classificacao de imagens,
neste trabalho nao sera abordada a questao da com-
paracao entre metodologias.

2 Aspectos gerais

Tres teorias sao de relevancia para o entendimento
deste trabalho: conjuntos nebulosos, sistemas espe-
cialistas e morfologia matematica.

2.1 Teoria dos Conjuntos Nebulosos

Na Teoria dos Conjuntos Classica, cada conjunto A
de um universo X pode ser definido através de uma
funcao caracteristica pa : X — {0,1}, onde 1 de-
nota a total pertinéncia do elemento ao conjunto e
0 a sua exclusao. Um conjunto nebuloso pode ser
visto como uma representacao de um conjunto na
Teoria dos Conjuntos Cléssica, do qual s6 temos um
conhecimento imperfeito. Nesse caso, a pertinéncia
de um elemento a um conjunto é dada nao mais por
um valor em {0,1}, mas por um valor qualquer no
intervalo [0, 1], isto é, e a pertinéncia de um elemento
a um conjunto pode ser parcial.

2.2 Sistemas Especialistas

Os sistemas especialistas tratam problemas que nor-
malmente sao solucionados por "especialistas” hu-
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manos (Rich e Knight, 1993). Estes sistemas traba-
lham sobre o conhecimento de um dado dominio (por
exemplo, conhecimento sobre as classes presentes em
uma imagem), de modo a poder tratar de forma
semelhante a um ser humano um conjunto de in-
formacoes. Esse conhecimento deve ser representado
ou codificado de forma a poder ser tratado por um
computador. Em um sistema especialista, a forma
mais comum de se representar o conhecimento é a-
través de regras, ou seja, as regras sao representacoes
de formulas 16gicas. Em geral, essas regras sao do
tipo:

SE < condi¢io> ENTAO <conclusio>.

Uma regra simples em processamento de ima-
gens, por exemplo, seria:

SE nivel de cinza do ”"pixel” esta entre 0 e 13 na
banda 4 ENTAQ classe é Rio.

Sistemas especialistas onde regras e fatos en-
volvem o uso de conjuntos nebulosos sao tratados
pela chamada ”16gica nebulosa” (Sandri, 1997).

2.3 Morfologia Matematica

A Morfologia Matematica estuda mapeamentos en-
tre reticulados completos. Em Banon (1995) podem
ser vistas defini¢oes particulares desses mapeamentos
entre cadeias limitadas (Birkhoff, 1967). A utilidade
da cadeia limitada para nosso estudo reside no fato
de que o contradominio de uma imagem em niveis de
cinza é uma cadeia limitada (ha uma ordenacao total
e limites bem definidos). Assim, pode-se construir
mapeamentos entre imagens em niveis de cinza, en-
tre imagens binarias, ou mesmo de imagens em niveis
de cinza para imagens bindarias ou vice-versa.
Definicao. Sejam K; e K» duas cadeias li-
mitadas. Seja W um mapeamento de K; para Ko,
entao:
e U é uma dilatagcdo = WV é crescente e
¥ (min K1) = min Ko
e U é uma erosdo < W é crescente e
¥ (max K;) = max Ko
o U é uma anfi-dilatagdo < W é decres-
cente e ¥(min K;) = max K»
e W éuma anti-erosao < ¥ é decrescente
e ¥(max K1) = min Ko
A partir dessas transformacoes elementares da
Morfologia Matematica (dilatacao, erosao, anti-dila-
tagdo e anti-erosao) pode-se construir uma grande
gama de combinacoes de operadores para resolver
problemas de processamento de imagens.
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3 Sistemas especialistas para classificagao de
imagens

Os classificadores assistidos por sistemas especialis-
tas surgiram como alternativa para baratear o custo
computacional dos classificadores numéricos. Basi-
camente, eles tentam embutir no processo de clas-
sificagdo o conhecimento humano de ”como se faz”.
Como grande vantagem, pode-se salientar que o pro-
cesso decisorio pode ser suficientemente rico e en-
volver uma quantidade razoavelmente pequena de
informacao. Como conseqiiéncia interessante, temos
que o conhecimento pode ser armazenado em ter-
mos de regras, ser explicavel e pode ser tratado de
forma simplificada (James, 1985). Como desvan-
tagem, temos que ele nao necessariamente ira respon-
der corretamente fora dos padroes para os quais foi
delineado, em oposicao aos métodos exclusivamente
numéricos que em geral respondem.

Vérias implementacoes praticas de classificado-
res existem na literatura: o sistema ICARE (De-
sachy, 1991); o classificador de Haverkamp et al
(1994); os trabalhos de Mascarilla (1995), Wendling
et al (1995) e Roux e Desachy (1997) que derivam do
sistema ICARE, mas mantém a mesma estrutura. I
curioso notar que muitos desses classificadores uti-
lizam o conhecimento em associacao a uma pré-clas-
sificagdo numérica, atuando o sistema especialista
como um pos-classificador.

4 Arquitetura de um sistema especialista para
classificagao de imagens

Supondo-se que se deseja classificar uma imagem f
em m classes, onde uma imagem f pode ser definida
como um mapeamento de um retangulo £ C Z2 em
um contradominio K. Uma imagem bindria f mapeia
E em K; = {0,1}, onde K; é uma cadeia limitada.
Ja uma imagem em niveis de cinza f mapeia F em
Ko =1{0,1,...,255}, onde Ko também é uma cadeia
limitada. Doravante, os mapeamentos de ¥ em K
serdao chamados de plano de informagdo, pois podem
estar representando uma imagem ou um conjunto
nebuloso de E em {0, ...,255}. Cada par ordenado
7w = (p, f(p)), é chamado de "pixel”, onde p € £ é a
posicao do ”pixel” e f(p) é o seu nivel de cinza.

O classificador é composto de um sistema espe-
cialista nebuloso cujas premissas das regras sao ex-
plicitadas por composicoes de operadores da Mor-
fologia Matematica (Moraes, 1998). Essas regras
nebulosas sao compiladas em uma seqiiéncia de o-
peradores da Morfologia Matematica implementados
na caixa de ferramentas de Morfologia Matematica
do ambiente de processamento de imagens Khoros.
Os operadores da Morfologia Matematica operam
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sobre a imagem e podem ser vistos como funcoes
da légica de primeira ordem (Bittencourt, 1996). A
ativacao das regras, utilizando-se a imagem f como
entrada, gera como resultado um conjunto de n planos
de informagao g, : E — [0, 1], k =1, ..., n, onde gx(p)
corresponde ao grau de conformidade da posicdo p
com a classe ¢;. A partir desses n planos de in-
formacao nebulosa - um para cada classe possivel - o
sistema produz entao uma classificacao final para os
" pixels”.

O sistema é implementado utilizando-se dois ni-
veis de abstragao: 1) as regras fornecidas pelo(s) es-
pecialista(s) sdo traduzidas em seqiiéncias de opera-
dores da Morfologia Matematica e 2) os n planos de
informacao ¢; gerados pelo disparo das seqiiéncias
no Khoros geram como saida uma classificacao para
cada "pixel” da imagem. FEmbora essa concepcao
seja implementada no Khoros, essa arquitetura pode
ser adaptada para outros ambientes.

A arquitetura de sistema especialista proposta
para classificacdo de imagens trata toda a imagem
ao mesmo tempo. Porém, por simplicidade e sem
perda de generalidade, serd detalhado inicialmente
como cada "pixel” é tratado. Seja entdo, um sis-
tema especialista com regras que utilizam somente o
conectivo E do tipo (o tratamento para o conectivo
OU pode ser visto em (Moraes, 1998):

R; : Se atri(p) = Ayj e ... e atry,;(p) = Aj; entdo
classe(p) = B;

onde A;; e B;, i =1,..,N;, 7 = 1,...,m, sao con-
juntos nebulosos, atr;(p) sdo atributos do ponto p
na premissa e classe(p) é o atributo do ponto p na
conclusao. O universo de discurso dos B; é dado por
C ={cy,...,¢, }, onde cada ¢, € C é uma das classes
precisas possiveis.
A;; depende do atributo atr; e ndo necessariamente
é discreto.

A classificacdo de um ponto passa por trés fases:

a) classificacdo do ponto em relacao a cada re-

O universo de discurso de cada

gra;

b) agregaciao das classificagoes das regras em
uma classificacao global imprecisa;

¢) determinacao precisa da classe do ponto.

Na fase (a), a classificacao do pixel em relacao
a regra It; obedece o seguinte esquema geral:

a.1) Verificagao de compatibilidade do valor dos
atributo atr; do ponto p em relacao ao conjunto ne-
buloso A;;. Este grau de compatibilidade é dado por
hij(p) = pea,;(atri(p)), que corresponde ao h;; do
raciocinio aproximado.

a.2) Verificacao de compatibilidade geral dos va-
lores dos atributos atr; do ponto p em relacao a pre-
missa de cada regra I7;. Este grau de compatibilida-

de é dado por h;(p) = T(h1;(p), ..., ha;m(p)), onde
T é uma t-norma.

a.3) Inferéncia da classificagao do "pixel”, uti-
lizando-se a compatibilidade da premissa, dada por
h;(p) e pela conclusao da regra dada por pp,. Este
valor é calculado para cada p como o conjunto nebu-
loso Bj(p) definido em C', como

tpp)(ce) = V(h;(p), pei(er)), G =1,...m
onde 7 é uma funcao de implicacao (Sandri, 1997).
Cada B;- (p) representa a classificacao nebulosa de p
em relagao a regra R;.

Na fase (b), os B} sio agregados em um tinico
conjunto nebuloso B’, definido por

Ly (cr) = QUi (cr), - B ) (Cr))-

Se 17 é uma t-norma Y/, entao a agregacao <
é dada por uma t-conorma < .

Quando se aplica este raciocinio a imagem como
um todo, criam-se n planos de informacao g : & —
{0, ...255}; um para cada classe ¢, em C que sdo tais
que:

ge(p) = tB@plc), k=1L..n
= O{MB{(?)(Ck)v"'aMBin(p)(Ck)}
- O{V [hl(p)vMBl(ck)]v"'vV[h

yrery

Fazendo my; = pug,(cr) € grj(p) = ¥ [hi(p), mul;
tem-se:

G1(P) = Ci=1.m 9ri(p)-

Quando 7 é uma t-norma /1 e as conclusoes
sao dadas por conjuntos nebulosos B; precisos, isto
é, Ic* € C,up;(c") =1 e Ve # ¢, up,(c) = 0 entao
para ¢, = ¢* temos my,; = i, (c*) =1 e gr;(p) =
v (hy(p), ;) = 77 (hi(p), 1) = h;(p) e para ¢ 7
¢ grj(p) = v (h;(p),0) = 0.

Portanto, para ¢, = ¢} para a regra dada ante-
riormente, onde as premissas sao conectadas por E,
temos

95 (p) = Ti [pa,, (atri(p))] (1)

e consequentemente

g (p) = O {Ti [pa,; (atri(p))] } - (2)

Na fase (c), procede-se uma ”desfuzzificagao”,
onde atribui-se somente uma classe ao ponto. O re-
sultado desta fase é a determinacao da classificagao
final do ponto. Entre as op¢oes disponiveis esta a
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de classificar os pontos, ndo a uma s6 das classes
originais, mas a algumas dessas classes. Seja a parte
constituida de duas classes c;, e cp, denotada por
Clhy kot Que € denominada classe imprecisa.

Para se obter classes disjuntas ¢, dois procedi-
mentos sao imediatos: limiarizar cada plano de in-
formacao gy com um limiar I, fixado para a aplicacao
ou tomar o maior grau de pertinéncia do ponto p nos
planos de informacao g,.

5 Consideracoes para a Implementacao U-
sando Morfologia Matematica

Como foi visto anteriormente, os operadores da Mor-
fologia Matematica operam sobre a imagem e po-
dem ser vistos como funcgoes da légica de primeira
ordem. O principal papel desses operadores é a ex-
tracao dos atributos da imagem para que o sistema
especialista possa atuar. A operacdo principal para
a extracao dos atributos sao as limiarizacoes da Mor-
fologia Matematica. Porém, nem sempre é possivel
somente com elas extrair os atributos na sua me-
lhor forma. Podem ocorrer casos onde ha erro pela
falta de pontos ou pelo seu excesso. Quando isso
ocorre, a operacao de reconstrucao resolve a maioria
dos casos, com algum processamento auxiliar, como
erosoes, filtragem, dilatagoes, etc. Em casos onde
a limiarizacao resulta em dreas bem definidas, mas
com alguns pontos isolados indesejaveis, o operador
sup-gerador pode extrair esses pontos isolados sem
afetar as demais areas presentes na imagem. A par-
tir da funcao distancia da Morfologia Matemadtica
pode-se implementar caracteristicas nebulosas como
perto, muito perto, nas proximidades, longe, muito
longe, etc.

O procedimento de como uma regra pode ser
modelada utilizando operadores da Morfologia Ma-
tematica, é mostrado a seguir. Deve-se ressaltar que
essa modelagem nao é unica, devido ao fato de que
pode-se variar a funcao de implicacao, bem como as
normas utilizadas. Doravante, um conjunto nebuloso
serd denotado por conjunto_nebuloso e sua funcao de

pertinéencia por == —— . Deve-se chamar a
conjunto_nebuloso

atencdo para o fato que o contradominio das fungoes
de pertinencias nos conjuntos nebulosos é o intervalo
[0,1]. Por questao de eficiencia, as imagens traba-
lhadas sao imagens com valores inteiros no conjunto
{0,...,255} e nao com valores reais naquele intervalo.

A seguir, serd exemplificado como as regras po-
dem ser implementadas usando operadores da Mor-
fologia Matematica. Trés exemplos de fragmentos de
conhecimento serao tratados, mostrando detalhada-
mente os passos da transformagao da regra explicita-
da pelo especialista em uma sequéncia de operadores
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da Morfologia Matemaética representando conjuntos
nebulosos.

Supondo que um fragmento do conhecimento
dado pelo especialista seja dado pela regra:

Ry : SE radiometria na banda 4 —
nivel_de_cinza_escuro
E radiometria na banda 5 =
nivel_de_cinza_mais_escuro
ENTAO posicio € byi
onde: nivel_de_cinza_escuro é um conjunto nebu-
loso cuja fungao de pertinéncia Bt e e
{0, ...,255} — {0,255} é dada por:

255,

(s) seesOse s <13
s) =
Mnivel_de_cinza_escura 0

, caso contrario
nivel_de_cinza_mais_escuro é um conjunto nebuloso

cuja fun(;ao de pertlnenCIa an’vel de cin;;Jmais escuro

€

(s) = 255, sss s <10
nivel_de_cinza_mais_escuro o 0 cC ?

J

7

b5 € um conjunto nebuloso cuja fungao de pertinéncia
p—~ Y = {sim, ndo} — {0,255} é:

brio

| 255, sey=sim
My () = { 0, sey=nao

As fungoes de pertinéncia acima sao dilatagoes e
erosoes conforme as definic coes da secao 2.3. Deve-se
salientar também que usa-se uma nomenclatura ne-
bulosa, apesar das defini¢oes das funcoes reportarem
um sentido nao-nebuloso. Isso apenas enfatiza que
conjuntos nebulosos também poderiam ser utilizados
nesse ponto.

As

funcoes e

/{niwel_de_(:i,nzn,_esm:,'r‘n

©wo ) ) sao [LUT's de operadores de
nivel de_cinza_mais_escuro . L.
limiarizacao que aplicadas a uma imagem em niveis

de cinza (nesse caso, respectivamente bandas 4 e 5)
resultam em imagens binarias.

Pela arquitetura proposta, a implementacao da
regra I?;, sendo que a conclusao é um conjunto ne-
buloso preciso, a implicacao Y7 = min, a agregacao
{> = max, e pelas Equacoes 1 e 2, resultara em uma
imagem g;,_, (), onde:

= min(u
4

Gbrio (p) nz"uel_de_cinza_escu'rr)fll(p)7

f5(p))

nivel_de_cinza_mais_escuro

Como as funcgoes de pertinéncia p

e sao aplicadas a
_an"uel__de_{:in;(za_m,ais_es_curr) p A .
radiometria e nao a uma imagem, para que seja apli-

cada uma imagem, faz-se uma composicao:

nivel_de_cinza_escuro
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nivel_de_cinza_mais_escuro

J7

Mni?)el_de_;',\a;,/zn,_escu'rn(f4(p)) por deﬁni(}ao e

(an’vel_de_;i\'rz/za_escura © f4)(p) ©

i (fs(p)) por definicao &
of

o

5)(p). Entao:

nivel_de_cinza_mais_escuro

o f4)(p);
/5)(p))

Em termos de operadores da Morfologia Mate-
matica, as composicoes acima sao operadores de li-
miarizagao (Banon, 1995). Entao:

:= min((p
(1

gbrio (p)

nzvel_de_cznza_escura

nivel_de_cinza_mais_escura

= mln(hmlarlzacao[o 13] (fa)(p),
limiarizagao [0,10] (f5)(p))

Gbrio (I)

Note-se que o min que aparece na equagao acima
se refere a T-norma que implementa o conectivo E.

A seguir serd mostrado de forma mais suscinta
a modelagem de uma segunda regra. Supondo que
um segundo fragmento do conhecimento dado pelo
especialista seja dado pela regra Ra:

5 : SE posicio € mzﬁéo_f])\&“to_rio
FE posicao € —byq,
ENTAO posicio € by, arg emio_rio

onde: muito_pertorio é um conjunto nebuloso cuja

funcao de pertinéncia [ toopertorio

é um operador de limiarizacgio sobre a funcao distan-
cia. Entao:

:= min(limiarizacaojg 19|

(\Ild(gbrio))7 f255 - gbrio)'

g'rn arg em_do_rio

Seja C - {Crim Cflorestm Cdrea_antrapizada} o
conjunto de classes relevantes a uma dada aplicacao.
Para a classe ¢,;,, uma regra adicional R3 relaciona o
conjunto nebuloso ¢,;, com o conjunto nebuloso b,.;,
obtido anteriormente:

3 1 SE posi¢do € by,
ENTAO classe = ¢,

onde ¢,;, é um conjunto nebuloso cuja fungao de per-
tinencia pp— : €' — {0,255} &

() - { 235,

?

8€ C = Cpjp
caso contrario

255, seesdse <13

0, caso contrario
A implementacdo da regra Rg, dada pelas Equa-

coes 1 e 2 resultara em uma imagem g.,,,, onde:

(Cm‘a)-

?

Gerio (I) =B

!
Crio ()

: F— {0,255} 6 Utilizacao da arquitetura proposta

é aqui definida em termos da funcao distancia W, (f)(z) A arquitetura proposta foi utilizada na construcao

(Moraes, 1998), e é dada por:

wo = limiarizagaog 10) ¥ 4(gs,,)

muito_perto_rio

=b,.;, € o complemento do conjunto nebuloso b,;, e
é dado por: p1 .~ = 255 — j1,~—; € b argem _do_rio

é um conjunto nebuloso cuja fun(;ao de pertinencia
: Y = {sim, ndo} — {0,255} é:

255,
w-{*%
Pela arquitetura proposta, a implementacao da
regra Ro, sendo que a conclusao é um conjunto nebu-
loso preciso, a implicacao 37 = min e pelas Equacoes
1 e 2, resultard em uma imagem Gn, arg em _do_rin, dada
por:

b arg em_do_rio

se y = sim
se Yy = nao

b arg em_do_rio

s foss — gbm-o)

i» = min
gm,arg em—do_rio (Mm,uitr)_perta_rir)

onde fas5 é uma imagem branca, isto é, Vx € E,

f255 (I) = 255.

Em termos de operadores da Morfologia Mate-
matica, a funcao de pertinéncia de muito_pertorio

de um classificador para a area da Floresta Nacional
do Tapajos. As imagens foram tomadas pelos sen-
sores do satélite Landsat TM em 7 de agosto de 1995,
através das bandas 3, 4, 5 e 7. A Figura 1 é uma i-
magem em composicao colorida RGB (banda 3 em
B, banda 4 em G e banda 5 em R) processada da
regiao.

e BERCLTNSY

Flgura 1- Composmao colorlda RGB (5—4 3) da
imagem da Floresta Nacional do Tapajos.
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A drea em questao foi classificada visualmente
por Pedro Hernandez Filho da Divisao de Sensoria-
mento Remoto do INPE em setembro de 1997. Essa
classificacao é utilizada como referéncia ou mapa de
referéncia para a comparacao com o sistema pro-
posto. As classes presentes nessa area sao (Moraes,

1998):

Leoemdns

B Eio

O Ares Anbropdiads

B Area urbams

O Floresta Om brafila Densa
B ¥V eEdacho Seciimilaria

B Floresia Alinvial

O Area de Comlato

B Areas de Mistura

Figura 2 - Resultado da classificacao visual.

e Rio Tapajos: E a 4rea azul na Figura 1 com
textura lisa.

o Area Antropizada: Sao as 4reas mais claras
nas margens do Rio que se extendem para o interior.
Na Figura 1, sao areas em amarelo, rosa e branco.

o Area Urbana da Cidade de Aveiro: Sao éreas
em amarelo, rosa e branco a direita do Rio, em forma
aproximada de um triangulo.

e Vegetacdo Secunddria: Sao areas em verde
com textura lisa préximas as margens do Rio com
pouca presenca de drenagem.

e Floresta Ombrdfila Densa: Sao areas em
verde com textura rugosa na presenca de drenagem

o Areas de Contato: Floresta Ombrdfila/For-
magoes Pioneiras: sao adreas em rosa e mistura de
rosa e azul proximas as margens do Rio.

e Floresta Aluwvial: sdo dreas particularmente
verdes (na imagem composta em RGB) e estreitas
nas proximidades das Areas Antropizadas.

o Area de mistura de Area Antropizada e Flo-
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resta Secunddria: sdo areas presentes na margem
esquerda do Rio. Nao é possivel distingiii-las com
clareza. Na Figura 1, sao areas em amarelo, rosa
e branco a esquerda do Rio. A classificagdo visual
pode ser observada na Figura 2.

7 A Implementagao das Regras

Nessa secao sera dada uma explanacao sobre cada
regra e a forma de sua implementacao valendo-se de
operadores da Morfologia Matematica presentes na
caixa de ferramentas MMach do Khoros.

A Figura 3 mostra a implementacao do classifi-
cador no ambiente Cantata do Khoros. Essa figura
reflete a estrutura do conhecimento fornecido pelo
especialista para a classificacao da area. A esquerda,
podem ser vistas as quatro bandas utilizadas: 3,
4, 5 e 7. Na seqiéncia, os extratores de atribu-
tos sao rio, ocupacao humana ou area antropizada,
drenagem densa, margem direita do rio, a cidade de
Aveiro, floresta aluvial, areas de contato e dreas de
mistura (drea antropizada e vegetacao secundaria).
A drenagem densa ainda é processada em conjunto
com o rio e uma de suas margens gerando um mar-
cador para uma segmentacao e rotulacao para gerar
a classe Floresta Ombrofila Densa. A seguir as dreas
classificadas sdo reunidas e visualizadas no final.

A b B

Figura 3 - ”Workspace” que gera a classificacao
para uma imagem com quatro bandas.

8 Comparacao com um mapa de referéncia

A aplicacao da abordagem proposta neste trabalho
com o conhecimento modelado pelas regras deram
como resultado a classificacdo final ilustrada na Fi-
gura 4. As cores utilizadas na classificacao visual sao
as mesmas utilizadas aqui para melhor visualizacao
comparativa.

Segundo Hernandez Filho (1997), a classificacao
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aqui obtida pelo sistema especialista pode ser con-
siderada bastante satisfatoria, visualmente falando.
No entanto, existem também as formas numéricas de
comparacao entre classificacoes e elas se constituem
num importante instrumento de avaliacao. Neste
caso especificamente, para essa verificacao foi uti-
lizado o coeficiente Tau. Segundo Brites et al. (1996),
esse é o coeficiente que melhor reflete a exatidao dos
processos de classificagdo. A semelhanca entre a im-
agem classificada e a imagem de referéncia resultou
em 84,11%, com variancia de 7,86.107.

E importante notar que essa classificacao baseou-
se exclusivamente no conhecimento do especialista
modelado pelas regras e que a imagem de referéncia
nao serviu de base para a classificacao apresentada
na Figura 4.

Figura 4 - Resultado final da classificagao.

9 Conclusoes

Apresenta-se um classificador de imagens que se uti-
liza de um sistema especialista com base de conheci-
mento. As regras foram construidas a partir de ope-
radores da Morfologia Matematica, em um sistema
de programacao visual: o Cantata. Essa forma de
construcao das regras é uma contribuicao deste tra-
balho na area de Morfologia Matemaética.

A maior contribuicao deste trabalho é o uso ho-
mogéneo da Morfologia Matematica e da Teoria dos
Conjuntos Nebulosos na classificacdo de imagens. O
tratamento numérico é uniforme, em termos de valo-
res de pertinéncias a conjuntos nebulosos. Essa abor-
dagem facilita o entendimento desse sistema pelo u-
sudario.

Uma importante caracteristica do classificador
implementado foi a obtencao de resultados satisfa-
torios usando apenas o conhecimento, isto é, sem a
necessidade de fontes de dados externos, como ma-
pas, etc, e também sem a associacao a uma pré-

classificacao numérica, diferentemente de outros tra-
balhos citados aqui como (Desachy, 1991) e (Mas-
carilla, 1995). A invariancia a translacao dos ope-
radores simplificam as operagoes de isolar atributos
tanto por caracteristicas de forma (principalmente
em imagens binarias) quanto por niveis de cinza, in-
dependentemente da localizacao e quantidade desse
atributo presente na imagem. FEssa importante ca-
racteristica dos operadores invariantes por translacao
permite ainda uma substancial modularidade no sis-
tema, ou seja, uma mesma seqliencia de operacgoes
pode, com pequenos ajustes de parametros, ser uti-
lizado sobre outra imagem proporcionando o mesmo
efeito.

Como desvantagens, observa-se a necessidade de
conhecimento sobre a regiao a ser classificada para se
poder construir um bom classificador e ha a neces-
sidade de um conhecimento minimo sobre os opera-
dores da Morfologia Matematica. Em compensacao,
a prototipagem do sistema é muito facilitada pelo sis-
tema Khoros e pela sua caixa de ferramentas
MMACH, reduzindo o tempo de desenvolvimento do
primeiro protétipo e facilitando o desenvolvimento
do classificador final.

Visualmente e estatisticamente, os resultados ob-
tidos sao satisfatorios, mas é necessario observar que
para cada imagem a ser classificada, deve-se obter as
regras apropriadas para a sua classificacéo.
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