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Abstract. Systems for contextual classification of images are known in the specialized literature
for their good accuracy of results and slowness of computation. For this reason, very few attempts
have been made to produce pratical or comercial implementations for this class of algorithms. This
paper shows the results of the implementation of a contextual classification method in the SITIM

system.

1. Introdugao

Resumidamente, um sistema de classificagao contex-
tual é um classificador que leva em consideragao nao
s6 as informacgoes contidas no préprio ponto, mas
também as informagdes sobre os seus vizinhos para
classifica-lo. A metodologia abaixo [Moraes (1992)]
mostra em linhas gerais um classificador contextual.
Tém-se K classes possiveis para classificagao,
com probabilidades a priori p1, p, ..., Pk, com den-
sidade da classe k dada por fi(z). Reserva-se tam-
bém a possibilidade de se classificar um “pixel” de
forma duvidosa. Assume-se que a perda por se estar
em duvida seja e. Para o “pixel” i, temos a sua vizi-
nhanca denotada por V;, e o seu vetor caracteristico
por D;. Se V; consiste em n "pixels" em adigao ao
“pixel” central, o vetor caracteristico serd denotado

por :
D= {& 815y in} (1)

onde as variaveis aleatérias x também podem vir a
ser vetores aleatérios X , quando no caso de imagens
multiespectrais. A regra de classificagdo Bayesiana
pode ser :

D, se P(k\D;)<1-e,Vk=1,...,K
Ci= { m, se P(m\D;) = rgl(&lz( Pi(k\D;) >21—e
(2)
onde P;(k\D;) é a probabilidade de C; seja igual a
k dado D;, ou seja a probabilidade a posterior: da
classe k, dado os vetores caracteristicos em V. As-

sim, sem entrar em muitos detalhes, tem-se a ex-
pressao :

_ y _ Pefr(@i) Bz, -, Tin)
Pi(k\D;) = P(Dy) (3a)
onde:
Ri(@i,. o Zim) = 3 ... 3 H(z,k)G(k)  (3b)
K, Ko
onde
'H(x, IC) = h(l‘,’l, e 11:1'11\1:1', k,kl, ey kn)

G(k) = g(ky, ..., kn\k) (3¢)

e onde a fung@o h descreve a densidade de probabi-
lidade conjunta dos vetores caracteristicos D;, dado
que os “pixels” em V] pertencem & classe k (“pixel”
central), ki, kg, ..., kn. O segundo fator, fungédo g, é
a probabilidade desta configuragao em particular de
classes, dado que o “pixel” central pertence a classe
k. A somatéria é o total das possiveis configuragdes.
Como o denominador é independente, quando da
maximizagao, opera-se somente com o numerador.
Como exemplos desta metodologia, podem ser
citados os trabalhos de Welch e Salter (1971), Land-
grebe (1980). No entanto, ja se sabia que o niimero
de vizinhos era critico e o aumento do nimero de
vizinhos aumentava sobremaneira o tempo de pro-
cessamento. Devido a esses problemas, Swain et al
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(1980), Swain et al (1981), Tilton e Swain (1981),
Tilton et al (1982), Wharton (1982) e Owen (1984)
propuseram solugoes. Saebo et al (1985) publicam
um relatdrio técnico sobre a implementagio de mé-
todos contextuais. Neste relatério, pode-se ver nos
apéndices, os trabalhos de Hjort and Mohn (1985a),
Hjort (1985a), Hjort et al (1985), Hjort and Mohn
(1985b) e Hjort (1985b), sobre modelos, estimadores
e ajustes das regras contextuais. Em 1986, Bezdek
et al publicaram um algoritmo contextual utilizando
uma abordagem nebulosa - “fuzzy”. Recentemente,
depois de uma certa auséncia na literatura espe-
cializada, aparecem os trabalhos de Klein e Press
(1989);(1990), propondo um método contextual com
estrutura de correlagdo estatistica espacial e vizinhos
nao classificados.

De qualquer forma, o grande problema quanto
ao processamento dos métodos contextuais de classi-
ficagdo, ainda nao foi resolvido. O fator de corregio
contextual - apresentado na equagao (3b) - com suas
somatérias, proporcionais ao total de possiveis con-
figuracGes, ainda estd presente. Como mencionado
acima, véarios trabalhos se concentraram na resolugao
ou tentativa de reduzir o tempo computacional gasto.
Na equagao (3b) o nimero de termos é K , onde a
¢ o nimero de vizinhos. Hjort (1985a) com a sua
metodologia baseada em um trabalho anterior [Owen
and Switzer (1982)], reduzia o nimero para 8K-7.
No entanto, essas redugées ainda nao eram satis-
fatérias para a época, principalmente pelo equipa-
mento utilizado. Atualmente, com o rapido avanco
de "hardware" e novas linguagens de programacio,
mais rapidas e poderosas, o problema de redugio da
quantidade de calculos envolvida para aumentar a
velocidade devera perder a importancia.

2. O Modelo Contextual p,q,r.

No espaco de decisdo C; a classe do “pixel” i, C; €
{1,2,...,K,D}; onde D é a reserva de se classificar
um “pixel” de forma duvidosa, ou seja, ndo se pode
classificar o “pixel” i em nenhuma das K classes
disponiveis. No caso de imagens multiespectrais, o
“pixel” i é na realidade um vetor X d-dimensional
composto pelas medidas espectrais dos diversos ca-
nais adquiridos pelo usuério. Os vetores X de uma
classe k, seguem uma densidade de probabilidade
multivariada f;(X).

A vizinhanga assumida para o “pixel” i seja
composta pelos seus quatro vizinhos imediatamente
ao norte, ao sul, a leste e a oeste, formando uma
cruz.

A probabilidade desta configuracdo particular
de classes em cruz, dada pela densidade g, é dada
por :
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g(a,b,c,d\k) = Pr{Ciyn = a,Cig = b,
CiS =C, C,‘w= d\Cz = k}
Deve-se ainda computar a densidade conjunta dos

vetores caracteristicos em D; dado as classes na cruz
e X , ou seja:

(4)

f(DAk,a,b,c,d) = fi(X)h(Di\k,a,b,¢,d, X;) (5)

Segundo a escola Bayesiana [Pereira e Viana
(1982) e Maritz and Lwin (1989)], a probabilidade
P(k\D;) é uma probabilidade a posteriori. Esta
probabilidade deve depender dos parametros k e D;
e da probabilidade "inicial" para o fator k que é a
probabilidade a priori de k; w(k). Entdo, pode-se
reescrever a equagéo (8) como:

1
PUR\D) = 5y (k) &%gc)f(vi\k, a,b,c,d)
1 > .
- f(D'l) 7r(k)f()(l) a%(;dg() H()
(6a)
onde
g() = g(a’ b, c, d\k) (Gb)

H(..) = h(D,\k,a,b,c,d, X;)
e f(D;) é a densidade marginal de D;, de modo que
K
Y P(k\D) =1
i=1

Como pode-se notar, a implementagio e o custo
computacional da expressdo (9), principalmente pela
soma quadrupla de K classes para cada “pixel”, pode
tornar essa abordagem impraticivel. O que se tem
feito é tentar uma modelagem das probabilidades g e
h, de modo a tentar reduzir e simplificar a expressio
(9). Para h, vérios autores [Welch and Salter (1971),
Swain et al (1981) e Owen (1984)] assumiram os ve-
tores X como sendo condicionalmente independentes
dado as classes, e também o sera neste trabalho:

f(Di\k,a,b,¢,d) = fi( X)) fr(Xwv)
Fe(X i) fr(Xis) fr(Xiw)
h(Di\k,a,b, c,d, X;) = fir(Xin) fr(Xig)
Fi(Xis) fe(Xiw)

Para g, Owen and Switzer (1982) assumiram um
modelo de probabilidade geométrica, assumindo pre-
missas descritas em Moraes (1992). Isto significa que
o numero de classes presentes na cruz serd de no
maximo duas classes. Portanto, somente para estes
casos, assumiremos que a probabilidade seja maior

(7)
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que zero (eventualmente poderd ser zero também
para alguns destes casos). Adotando esta sistemé-
tica; o nimero de termos sofrerd uma redugao para
8K-7, o que é bastante significativo. A figura 1 ilus-
tra os trés tipos possiveis de cruzes com probabili-
dade maior (ou eventualmente igual) a zero:

R R

R [

RIIR

x| D =
5 | @ o o
N | » o=

Figura 1: padroes X, L e T

Pode-se observar que para X existe somente um
padréo - o padrao da figura 1 - e para £ e 7, quatro
padrées possiveis pela rotagdo dos padrées R e S.
Assim, sendo p a probabilidade do padrao X, g/4 a
probabilidade de cada padrdo £ (g é a probabilidade
do conjunto de padrées £) e r/4 de cada padrdo T
(raciocinio anélogo a g), temos que p+g+7 = 1, pela
restrigdo do espago de todos os padroes possiveis.
Considerando os padrées X, £ e T, tem-se que [Mo-
raes (1992)]:

Q(k’ kaks k\k) =p+ (q + T)W(k)
g(k, k, m, m\k) = g(m, k,k, m\k) = g(m, m, k,k\k)
s e o, ] == %qﬂ'(m)
g(k,k, m,k\k) = g(k, k, k, m\k) = g(m, k, k,k\k)
= g(k, k, m,k\k) = irw(m)
(8)

para m,k = 1,2,...,K;m # k. Somente esses
8K — 7 termos sao positivos.

Esta especificagdo para g e a especificagdo (7)
para h determinam um procedimento de classificagao
contextual. Pela especificagao (7), Ri(D;) pode ser
reescrito como [Moraes (1992)]:

Ri(D;) = pAr(D;:) + qBr(D:) + rC(D:)  (9)
onde :
Ax(Dy) = fe(Xiv) fr(Xie) fe(Xis) fr(Xiw)

Bi(D)) = § [ e (Rig) W Kis, Xow)+
+ [ (Xis) e (Xiw)b(X v, Xip) +
+ fe(Xi) f1(Xis) b(Xiw, Xav) +
+fe(Xiw) fe(Xv)b( X, X,-s)]

€;

Ci(D)) = % [fk(XiN)fk()_('iE)fk(Xis)a(XiW)'i'
+ fe(Xiw) fr(Xie)a(Xis) fr(Xiw) +
+ fi(Xv)a(Xig) fi (Xis) Fr(Xiw)+

+a(Xan)fu(Kip) fu (X is) fu(Kiw)]
(10)

e onde :
K
a(z) = 3 7(m)f ()
B (11)
b(z,y) = Z (M) fm(x) fm(y)

m=1

Obviamente, o modelo ainda nao esta completo. Ha
a necessidade de se estimar os parametros p, q, r, 7(k)

efk(X).

2.1. Densidades das classes.

Usualmente, dispoe-se de pelo menos um conjunto
de treinamento para cada classe. Entao considera-
se a existéncia de vetores observados X fk), S s X ,(,f)
de “pixels” dos quais sdo conhecidas as verdadeiras
classes. Através destes conjuntos de treinamento,
geralmente escolhidos em éareas homogéneas situadas
seguramente dentro das classes apropriadas, serao
obtidas as densidades fi(X), as quais em um caso
mais geral, distribuemse segundo normais d-dimen-
sionais com vetores de médias /; e matriz de co-
variancias X} para cada classe k. Pode-se estimar /i}
e X} , pelos estimadores:

. 1 &
ﬂ'k = — Xj(k) (12)
Ny
J=1
X 1 I N — (kb n
Xy = —(X,Ek) —;LL-)(X,(CU — pix)’ (13)

n—1

2.2. Probabilidades a priori e parametros con-
textuais.

Da mesma forma como nas estimativas dos parame-
tros das classes, as probabilidades a priori n(k) serdo
estimadas de com base em amostras tomadas na pré-
pria imagem.

Seja Cy; a classe de um “pixel” arbitrério j na
cruz de nimero . Convenientemente, serao expres-
sos os estimadores com a ajuda da fung¢ao indicadora:

1, seCy =k

I(Cijak) = {0’ caso contrario (14)
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onde i =1,...,n;5 = 1,2,3,4,5 correspondente aos
“pixels” da cruz conforme mostra a figura 2:

2 N
5[ 13 — Woﬂ
4 S

Figura 2: correspondéncia e localizagao dos “pixels”
na cruz.

O estimador natural para a probabilidade a pri-
ori da classe k, w(k) é :

1 M 5
(k) = Wz > I(Cy, k) (15)

i=1 j=1

que nada mais é que a proporgao dos "pixels" da
classe k na amostra tomada.

Para a estimativa de p, g, 7, das M cruzes amos-
tradas, tomam-se M cruzes como as que tem cinco
"pixels" de alguma classe k; M cruzes para as que
tem tres "pixels" de uma classe k e dois de uma classe
m qualquer; e M cruzes para as que tem quatro "pix-
els" de uma classe k e um de uma classe m. Entao
M sera: M = My + M + My . Estima-se a razao
My /M por:

—

(%) = n(k)g(k, k, k, k\k)

K
=S wWp+ -] O

k=1
=p+(1-pw

K
onde w = Zw(kﬂ
k=1

As estimativas para M /M e M1 /M séo respec-
tivamente:

Mz K K

— | = w(k)gqm(m

(%) > Y st
=q(1 — w)

M K K

)= w(k) rm(m

<M) gm:lz,;nek() o (18)

=7(l - w)

Anais do SIBGRAPI V, novembro de 1992

Assim sendo, obtém-se os estimadores para
p’ q’ T

M
i=12%
M,L
] o
My _
b=1—G—fp=M___—~
P 1-
K
onde W= ZTI'(IC)Z; é um estimador de w.
k=1

2.3. O limiar (1 —e).

O limiar (1 — e) contido na expressdo (2), pode ser
escolhido pela conveniéncia do usudrio, podendo ser
inclusive um vetor com valores distintos, ponderando
diferentemente as classes em questao. Pode-se ressal-
tar também que para deixar o usudrio mais a vontade
com o sistema, a premissa que a soma dos valores
deve resultar na unidade foi abolida, podendo o valor
de entrada ser qualquer valor no intervalo (0, 1]. Isto
altera a filosofia do limiar de rejeicao contido na ex-
pressdo (2). Neste caso, como (1 — e) sera escolhido
pelo usuério e um valor alto pode significar uma ou
mais classes sem pontos classificados em seu nome,
foi utilizado um processo que pondera seu valor para
que este se ajuste a cada caso, para que e seja um
corte efetivo para a classe em questao.

Sendo entdo um corte € = (1 — e) definido pelo
usudrio, geometricamente ele sera interpretado como
uma fatia (no caso unidimensional) da distribui¢io
a ser descartada. Por isto, se for tomada a probabi-
lidade de €'/2 na Normal padrao [0, 1], multiplicada
ao seu desvio-padrao e subtraida sua média estimada
na amostragem de areas homogeneas, resulta em um
novo ponto pe cuja densidade equivalera area da dis-
tribuigdo a ser descartada. Estatisticamente falando,
tomar a densidade no ponto pe significa descartar as
caudas da distribui¢do normal na faixa de probabili-
dade a = (1 — €’/2) * 100%, restando o corpo central
da densidade [Moraes (1992)].

No caso n-dimensional, este estratagema sig-
nifica eliminar o volume proporcionado pela cauda
no espago, restando o volume do corpo central. No
entanto, para isto seria necesssrio o célculo de inte-
grais de volume n-dimensionais. Para se evitar isto,
considerou-se a seguinte estratégia: se for tomada
cada densidade unidimensional ao invés da multivari-
ada, o volume a ser considerado sers de no minimo
a%, j4 que o volume se tornara um cubo e nio mais
um elipséide. Em um caso mais geral, se houver um
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limiar para cada classe, teremos (1 —e;). Neste caso,
a operagéo serd [Moraes (1992)]:

cortey = filfix = Z(e}) * Zhp’ (20)

onde i} é o vetor de médias da classe k e Ly é a ma-
triz de covariancias, tomada apenas a sua diagonal.
Assim, o corte sera o valor a ser excedido na densi-
dade multivariada para que o algoritmo possa clas-
sificar o “pixel” i em alguma das classes disponiveis
[Moraes (1992)].

O corte dado por (20) substituira (1 —e) na ex-
pressao (2), sendo fixado valores “default”, para o
caso do usudrio que nédo quiser ponderar diferente-
mente cada classe, ou cujo interesse pese de forma
“uniforme sobre as classes em questao.

3. Otimizacgoes dos cdlculos.

Sabendo-se que os céalculos sdo por demais repeti-
tivos, procurou-se minimizar o tempo gasto nestas
execugdes. Assim, adotou-se o cologaritmo na ex-
pressao

P(k\D;) = n(k) fi(X:) Re(D) (21)

‘= coln[P(k\D;)] =coln[n(k)] + coln[fi(X)]+
+ coln[Ry(D;)]
(22)
O que o coln(zx) faz é transformar a maximizagao em
minimizag¢do. Se a soma:

coln[P(k\D;)] = coln[n(k)] + coln[fr(X)]

for maior que coln(corte), antes do computo de
Ri(D;), ou ultrapassar uma outra classe antes deste
mesmo computo, o calculo para esta classe k ¢é
abandonado, buscando-se uma nova classe, se hou-
ver. Isto otimiza os célculos, j4 que o maior tempo
computacional gasto pela rotina sera no calculo de
Ry(Dy).
Classificando assim, o ponto na classe k onde

k, se colnP(k\D;) = gl(l}t} P(m\D;)

< coln(corte)

(23)

(24)
D, se colnP(k\D;) > coln(cortex),
k€ [1,K]
o que modifica a forma da equagéo (2).
Os célculos das densidades fi(X) também foram

otimizados. A densidade a ser calculada segue uma
distribui¢do normal multivariada, segundo a forma:

exp(-4(X - M;)'CH(X - M)
(2m)1/2

-

P[W\X] =

(25)

sofreu transformacdes algébricas [Velasco et al
(1978)] de modo a reduzir a distancia de Mahalanobis
ao quadrado:
B=X-M)' Cc(X-M;)  (26)
a distancia Euclidiana do ponto X a origem ao
quadrado, ou seja:
P=(X-M?2+(X-M)?+...+ (X - M,)?
(27)
fazendo com que os célculos se tornem mais rapidos,
por nao serem necessarias operagoes matriciais.

4, Implementacao.

Objetivou-se implementar um sistema de classi-
ficagdo contextual compativel com a familia SITIM
desenvolvida pelo INPE e produzido pela Engespaco
de Sdo José dos Campos - S.P. O sistema foi im-
plementado sob sistema operacional MS-DOS versao
4.01 da Microsoft e linguagem de programagao C,
também da Microsoft, versdo 5.01. O aproveita-
mento das rotinas ja incorporadas ao sistema SITIM,
foi feito com objetivo de que o usuadrio final se sentisse
mais a vontade com o novo sistema e também porque
se criaria um sistema mais aperfeicoado, pelo fato de
suas rotinas ja serem otimizadas e exaustivamente
testadas. Por estes motivos, foram aproveitadas as
rotinas de leitura, e as de aquisicdo de amostras
homogéneas do MAXVER. As caracteristicas desta
rotina nao foram alteradas, podendo o sistema classi-
ficar, como antes, até 20 classes diferentes e adquirir
até 100 amostras [SITIM].

A aquisi¢ao das M amostras de cruzes de “pix-
els” para a estimativa dos parametros das classes
foi implementada. Esta rotina é capaz de amostrar
cruzes de “pixels” diretamente sobre a imagem, ter
até duas classes distintas em cada cruz. O sis-
tema deixa a cargo do usudrio a definicao da classe,
devendo esta obrigatoriamente estar incluida entre
as classes amostradas anteriormente com as rotinas
MAXVER. Se acaso o usuario nao tomar amostras
para todas as classes contidas no arquivo MAXVER,
o programa aletara ao usudrio a falta de classes nao
amostradas.

A primeira estimativa das razées My /M, M /M
e Mr/M é tomada como a prépria razao das
amostras, gerando assim a primeira estimativa para
p,q € T. A seguir, inicia-se o processo iterativo para
o refinamento da estimativa, dado pelas equagGes
(16), (17), (18) e (19). O processo sers interrompido
quando o teste iterativo

|50 — pED] 4 1¢ — U1 4 |70 — 71| 2

3
(28)
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for satisfeito. Foi adotado o valor de § < 0.00001 ou
1 x 1075 como chave de saida.

O fator de corregéo contextual Ri(D;), dado
pelas equagdes (9), (10) e (11) é calculado agrupando
os resultados anteriores, j4 na forma dada por estas
equagdes que ja englobam as funges g(o\o) e h(o\0).

A forma de célculo para a probabilidade a pos-
teriori

P(k\D;) = n(k)fi(X,) Ri(D;) (29)

é usada para todas as K classes. Deste calculo,
serd tomado o méximo valor, e comparado com o
valor de corte , calculado segundo a expressao (20),
para a tomada da decisdo segundo (24). E colocado
também em aberto a opgao de se alterar os valores
de corte para cada classe - no maximo de 20 para
guardar compatibilidade com o MAXVER ja imple-
mentado - para adequar o sistema a diferentes for-
mas de utilizagdo e permitindo maior flexibilidade
e iteracdo com o usuério. A imagem gerada ao final
da classificagdo, pode ser visualizada no canal grafico
ou exportada para disco, utilizando-se de rotinas ja
disponiveis.

O médulo segue a estrutura SITIM, permitindo
ao usudrio trabalhar de forma independente com
cada programa. A aquisigio das amostras ho-
mogéneas fica por conta das rotinas do MAXVER.
As amostras em cruz, estdo em uma estrutura
denominada MPQR. O arquivo de saida CON-
TEXTO.CON contém informacdes sobre o nimero
total de classes, as probabilidades a prior: (k)
€ naturalmente p,q,r. Outra rotina denominado
CONTEXT contém as fungdes h(o\o), g(o\o) e
Ry (o), lendo as saidas dos arquivos MAXVER e
MPQR, para calcular as referidas fungdes. A rotina
FUNCAOE faz a ligagdo com o usudrio com respeito
ao corte , calculando os valores “default” a partir
do valor de K fornecido por MPQR e permitindo
alteragdes, se necesssrio for. Esta rotina gera um ar-
quivo de saida E.CON com os valores do corte para
leitura posterior.

A rotina seguinte, é o programa classificador
MXVCON que se encarrega de calcular a posterior:
e classificar cada pixel, utilizando o médulo CON-
TEXT como subrotina e ler a fungdo e’ do arquivo
E.CON, fazendo as transformagdes necessarias para
a sua utilizagdo na classificagdo como um limiar de
corte efetivo. Usa subrotinas para calcular fk(X ), e
as fungdes a(z) e b(z,y) dadas pela expressio (11).
Ela também se encarrega de colocar de forma ad-
equada a imagem para que as rotinas ji residentes
no SITIM possam se encarregar da visualizagdo ou
armazenamento da mesma. Pelo fato de trabalhar
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com vizinhos e com vérios planos de imagem ou ban-
das, a forma de leitura da imagem utiliza a técnica
de "buffer" rotativo [Moraes (1992)]. No entanto,
por questoes de requisitos de meméria, o ntimero de
bandas que o usudrio podera adquirir da imagem em
uso ¢é limitado a tres e acomodadas em planos de
memdria que sao denominados canais. O sistema
utiliza um quarto canal exclusivamente para gerar a
imagem classificada.

Resumidamente, a técnica do "buffer" rotativo
compade-se de manter para calculos um nimero fixo
de linhas e a cada nova iteragdo, desprezar-se a
primeira linha, rearranjando o “buffer” de forma que
a nova linha a ser lida seja incorporada no final.

O arquivo de subrotinas CONTEXT contém as
seguintes subrotinas: CONTEXT( ), DENSID( ) e
CLASSIFICA_IMAGEM_CONT( ).

A subrotina CLASSIFICA_IMAGEM_CONT()
recebe de MXVCON os pardmetros de contexto.con
e e.con, le a imagem através do “buffer” rotativo e
classifica a imagem, produzindo a saida classificada
no canal 3 da Unidade Visualizadora de Imagem -
UVL Utiliza como suas subrotinas CONTEXT( ) e
DENSID( ).

A subrotina CONTEXT( ) recebe parametros
de contexto.con e valores das cruzes envia-
dos por CLASSIFICA_IMAGEM_CONT(). Usa
DENSID( ) para calcular as densidades f;(X), e no
seu corpo calcular fator de corregao Ry (o) - equagdes
(10) e (11) para cada caso.

A subrotina DENSID( ) faz o célculo das den-
sidades normais multivariadas, segundo a equagao
(25) e recebe, para realizar a tarefa, os parametros
de CLASSIFICA_IMAGEM_CONT( ) devolvendo o
valor numeérico da densidade pedida.

O fluxograma da figura 3, mostra o sistema na
sua forma final:

MAXVINI
|
MAXVAQUI
MPQR — contexto.con
MAXVSUB ! o=t
MAXVMAT b= = —:— FUNCAOE
______ 1

MAXVANS r _}
MAXVAPR ! e
REAQUIS , |
TREINAUT | |- MXVCON — CONTEXT

|
maxver.max —-  yyI oy DISCO

— ligagao a nivel de execugio

— — ligagdo a nivel de arquivo

Figura 3. Fluxograma do Sistema Contextual implementado.
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5. Testes e Avaliagdo de Desempenho.

Neste tépico, serd feita uma andlise dos testes do
sistema contextual implementado e avaliar-se-4 o
seu desempenho em comparagdo com o sistema
MAXVER que ji é parte integrante do sistema
SITIM, do qual o sistema contextual herdou varias
de suas caracteristicas.

O “hardware” utilizado é composto por um
micro-computador compativel PC/AT-386-SX - com
"clock" de 25MHz, mempria principal de 4Mb,
com co-processador aritmético 80387 e monitor
DATANAV. A esta maquina, sdo acrescentadas qua-
tro placas dotadas de alimentag@o e enderegamento
independentes para trabalho especifico com imagens,
compondo o sistema SITIM-150.

Também foi desenvolvida uma versao para o sis-
tema SITIM-340, cujo “hardware” é composto por
um micro compativel PC/AT-286 - com “clock” de
20MHz, meméria principal de 1Mb, também com co-
processador aritmético 80287 e monitor NEC Mul-
tisync 3D - modificado pela inclusdo de uma placa
apenas, no péprio barramento do computador para
o trabalho especifico com imagens.

A imagem utilizada foi obtida pelo satélite
LANDSAT-TM da Represa Balbina no estado do
Amazonas, com localizacdo aproximada de 1.5° de
latitude Sul e 61° de longitude Oeste, pré-processada,
pronta para a classificacdo.

O processamento se deu nas coordenadas do
cursor ((198,182); (397,381)), para o sistema 150
e ((396,268); (755,579)) na versdo para o sistema
SITIM-340, visualizadas nas figuras 4 ¢ 5. Os re-
sultados comparativos estdo na tabela abaixo:

Tem Tempopor

Sistema Janela Tota “pizel
150 39.204 24:49 : 6min  0,038seg
340 110.313 2:17:58 : 3hor 0,075seg

Tabela 1. Quadro remissivo de desempenho.
~ Foi feita também uma breve avaliagado compa-
rativa entre o método de méxima verossimilhanga
(MAXVER), [Velasco et al (1978) e SITIM] e o
método contextual (MXVCON) implementado.

Para se ter uma base melhor para tecer co-
mentdrios e avaliagbes, a janela de classificagao foi
a mesma, gerando as imagens das figuras 5a e 5b
para ambos os sistemas. O desempenho compara-
tivo entre os sistemas MXVCON e MAXVER sao
analisados no quadro a seguir ( em km? ):

Area classificada por cada sistema
Classe MAXVER MXVCON

SITIM 150 SITIM 340| SITIM 150 SITIM 340
Floresta 63,3000 56,4678 | 67,5837 60,8616
Rio 30,800 31,5756 35,7507 36,2232
Solo 0,500 0,5292 1,2231 1,3779
Nio Classificado | 13,400 12,5154 | 1,2933 1,3779

Tabela 2. Areas classificadas pelos sistemas

MAXVER e Contextual.

Pode-se notar pela tabela 2 a existéncia de uma
superioridade do método contextual sobre o método
de méaxima verossimilhanga. Numericamente, pode-
se notar a area nao classificada por cada método, a
proporgao nao classificada chega a ser 10,36 vezes
menor no método contextual. Observando as ima-
gens geradas, principalmente na drea de Solo, nota-
se o rendimento bastante superior do método con-
textual. Nota-se que na classe Rio, hd um trecho do
rio que nao foi reconhecido pelo MAXVER.

Uma rapida comparagao entre os desempenhos
dos métodos em cada sistema SITIM, pode ser vista
na tabela 3:

Tempo de Processamento

Sistema | A\ AXVER | MXVCON
SITIM340 22:10 seg 24:49:6 min
SITIM150 2:39:3 min 2:17:58:3 hor

Tabela 3. Tempos de processamento por sistemas
dos programas MAXVER e MXVCON

Nota-se que pelo método contextual, o tempo
gasto foi de 2:17:58:3 horas. Este tempo muito supe-
rior, no entanto, tem uma explicagao; observa-se que
a area classificada é aproximadamente a mesma nos
dois casos e ha uma diferenga significativa do nimero
de pontos calculados. A diferenga é a resolugao do
monitor. O monitor NEC-3D tem uma resolugao
muito superior a do DATANAV e visto que ambos
os classificadores léem a imagem da tela, explica-se
por que o tempo de classificagao foi tao diferente.

Péde-se observar também na tabela 2 que houve
uma alteragdo das dreas classificadas a nivel geral.
Isto se deve ao fato da resolugdo maior do monitor
de video NEC-3D, melhorando a escala, permitindo
maior precisao na estimativa de area. Possivelmente,
também devido as diferencas entre os monitores, a
nivel visual, péde-se observar uma melhora na pre-
cisao dos dois algoritmos no sistema SITIM 340, o
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que pode ser notado verificando-se as figuras 4 e 5.

6. Conclusdes Finais.

Apesar da lentiddo inerente ao método contextual
implantado, sua utilizagao é desejavel sempre que se
necessita de uma certeza maior de classificagio. Esta
validade é ainda maior em termos de tempo de pro-
cessamento se o tipo de monitor utilizado ndo for
de resolugao muito alta. Por um outro fator, ndo
inerente ao método, mas acoplado a ele, o usuério
tem a facilidade neste sistema de definir os limiares
conforme sua vontade, exercendo uma maior super-
vis@o sobre o trabalho do algoritmo para uma ou
mais classes especificas de interesse.

Pelas simulagGes em diversos tipos de méaquina,
pode-se concluir que as otimizagées na programacao
do algoritmo surtiram efeito e a questdo da morosi-
dade nos calculos da funcdo de corregao contextual
Ry (D;) é somente uma questido de avango de “hard-
ware” para suas proporgdes serem reduzidas.
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Apéndice - Figuras

Figura 4.a. Classificaggo MAXVER. no SITIM 150.

Figura 4.b. Classificaggo MXVCON no SITIM 150.

Figura 5.a. Classificaggo MAXVER no SITIM 340.
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Figura 5.b. Classificagio MXVCON no SITIM 340.
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