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RESUMO ~NOTAS /ABSTRACT -NOTES

Com o aumento da resolugao das imagens de satelite de recursos
terrestres, a informagao de textura torma-se cada vez mais <importante
como auxilio na detegao e medidas dos objetos presentes nessas imagens.
Neste trabalho e proposto um metodo para descrever e classificar  textu
ras baseado em modelos autorregressivos e de media movel (ARMA) bidimen
stonais. Esses modelo. sao derivados de modelos unidimensionais estimados
sobre series unidimensionais obtidas pela cancatenacao de linhas ou colu
nas da imagem. A imagem e f%ltrada pelos filtros inversos derivados des
ses modelos, gerando tantos canais quantos forem as classes de texturas.
Considera-se a distribuigao conjunta das saidas dos filtros para cada
classe. A imagem ¢ classificada ponto a ponto usande um classificador de
maxima versossimilhanga, ou por amostras (conjunto conectado de pixels.)
usando os criterios de distancia JM, de maxima verossimilhanga amostral
ou matoria. E proposto tambeém um novo classificador de amostras baseado
em distancias da fungdo de autocorrelagao bidimensional. Os metodos foram
testados usando imagens de radar de abertura sintética,do livro de Bro
datz e imagens SPOT pancromaticas. 0s modelos para as classes definidas
foram apresentados e discutidos. Os resultados das classificagdes mostra
ram substancial melhoria no desempenho medio (uma estimativa para a pro
babilidade de erro), principalmente para os casos onde a diferen¢a entre

a media das classes e pequena. Foi observado tambem wn bom desermpenho

quando se ysa o classificador de amostras baseado em distancia entre dis
distribuicoes
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ABSTRACT

As the spatial resolution of remote sensing imagery
increases, texture information becomes an important feature to help in
the process of detection and measurement of objects present in these
images. Several methods for describing texture have been proposed in
the literature, although, up to the present time, no formal definition of
texture has been stated. In this work a method for the description and
classification of textures using two-dimensional autorregressive
moving average (ARMA) models is proposed. These models are derived
from uni-dimensional models estimated over uni-dimensional series
obtained through the concatenation of rows or columns of the image.
The image is filtered by inverse filters derived from the models,
generating as many channels (residuals) as the number of textures
classes. The joint distribution of the filters outputs is considered for
each class. The image is classified on a pixel by pixel basis using a
maximum likelihood classifier or on a sample basis (set of connected
pizels) using the JAM-distance, sample maximum likelihood or majority
criteria. A new sample classifier, based on distances defined over fwo-
dimensional auto-correlation functions, is also proposed. The methods
were tested using synthetic aperture radar (SAR), Brodatz’ book and
SPOT panchromatic images. The obtained models for the defined
classes were presented and discussed, relating them to the
characteristics of the textures and the formation process of the image.
The classification results showed substancial improvement of the
average performance (an estimation of the correct classification
probability) mainly for the cases in which the dif ferences of classes
means were negligible. Good per formance was also verified using the
sample classifier based on distances between two-dimensional auto-
correlation functions.
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Simbolos especiais

Til sobre uma v.a. ou processo estocastico indica sua versao
centralizada ou seja com a media subtraida

- Acento circunflexo sobre v.a. indica estimativa daquela variavel

Trago sob a variavel indica vetor

Traco sobre a variavel indica media

1

Operador diferenca, Vz, = z, - z,,

- rxr -



AR -
ARMA -

DFAC -
DPAC -
DLM -

DLDM -
DIM -
FA -
FAC -
FAP -
FPA -
FPB -
MA -

YW-2D-

LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

Autorregressivo (modelo)

Autorregressivo e media movel (do ingles “autorregressive moving
average”) , modelo

Distancia entre funcoes de autocorrelacao

Distancia ponderada entre funcdes de autocorrelagédo

Distancia euclidiana entre logaritmos com sinal dos momentos da
FAC-2D

Distancia logaritmica da diferenca quadratica dos momentos
Distancia de Jeffreys-Matusita

Funcdo de autocovariancia

Funcao de autocorrelacao

Fun¢do de autocorrelagdo parcial

Filtro passa-altas

Filtro passa-baixas

Média movel (“moving average”)

Variavel aleatoria

Yule-Walker, equacao de

Yule-Walker de duas dimensdes, equagao de



CAPITULO 1

INTRODUCAO

Na medida em que se aumenta a resolucdo dos sensores dos
satelites de observagdo da Terra e consequente aumento de percepgao de
detalhes, aumenta tambem a importancia do uso da informagao de textura para

auxiliar o processo de detetar e mensurar os objetos presentes nas imagens.

Mesmo em outros ambientes, como os industriais, a textura e
fator primordial para distingdo dos objetos da cena. Nao existe ainda uma
definigdo formal de textura, porem dois tipos de métodos aparecem na
literatura (Haralick, 1979) tentando descrevé-la: os métodos estatisticos e os
deterministicos, que se aplicam conforme o grau de regularidade que
caracteriza a textura em estudo. Texturas de objetos feitos pelo homem sao
melhor descritos por metodos deterministicos enquanto que texturas naturais
sdo normelmente estatisticas. A Se¢do 5.1 apresenta alguns métodos esta-

tisticos existentes na literatura.

Esses metodos, desenvolvidos em nivel teérico para exemplos
bem especificos, sao, porem, muito custosos e de eficiéncia discutivel,
principalmente quando se trata de classificar cenas obtidas de plataformas
remotas, ou seja, distinguir diferentes objetos em imagens de sensoriamento
remoto. Um dos principais problemas que aparece, se refere ao fato de que
esses metodos requerem grande massa de dados (grandes parcelas de imagem
com textura uniforme) para determinar os parametros do classificador, o que
geralmente nao e dispon'ivel, alem do custo computacional elevado. Muitos
desses processos de forma alguma se adapta ao problema de sensoriamento

remoto.

Por isso, na pratica tem sido utilizado quese que
exclusivamente os chamados classificadores pontuais que, embora eficientes,
s@o classificadores que assinalam classes aos pixels da imagem de forma
individualizada, ou seja, ndo levam em consideragao a informacao dos pixels
vizinhos (textura) para decidir qual a classe que deve ser assinalada ao ponto

sendo classificado.
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Numa tentative de se manter a eficiencia, aproveitando de certa
forma o relacionamento local entre pixels, tem sido desenvolvido metodos
heuristicos de extracdo de atributos espaciais tanto para classificacao de
regides (Kettig e Landgrebe, 1976), quanto para classificac@o pontual (Dutra e
Mascarenhas, 1984; Dondes e Rosenfeld, 1982; Andrade, 1989).

Mais recentemente Therrien (1983) e Gambotto (1980) apre-
sentaram um metodo mais formalizado para descricdo de texturas baseado na
teoria de series temporeis bidimensionais (modelos AR-2D), utilizando esses

modelos para classificacao de imagens digitais.

O principal objetivo desse trabalho, estendendo o trabalho de
Therrien (1983) e Gambotto (1980) em varios aspectos a serem discutidos
posteriormente, &€ a utilizacdo de modelos estatisticos do tipo ARMA (ver
Capitulo 1) para caracterizacdo formal de texturas irregulares e a utilizagéo
desses modelos para ajudar o processo de determinacao dos diferentes objetos
existentes em imagens de sensoriamento remoto. Alem disso & proposto nesse
trabalho um metodo de discrimagdo de texturas baseados em distancias da
funcao de autocorrelag@o da imagem (Segdo 4.4).

O modelamento de texturas e’ efetuado dentro de uma
perspectiva de analise de sistemas. Sistemas lineares sao completamente
caracterizados pelo tipo de suas entradas, saidas e a funcao de transferéncia
que governa o processo da entrada para a saida. Na analise de sistemas pode-se

identificar as seguintes instancias (Bennet, 1979):

a) Identificacdo e estimacdo: quando se conhece a entrada e a saida-
funcao de transferéncia desconhecida.

b) Convolucdo e previsao(“Forecast”): saida do sistema desconhecida

c) Deconvolucdo e antevisdo (“backforecast”): entrada desconhecida.

d) Identificacao ARMA : entrada do sistema e fun¢do de transferencia
desconhecida.

e) Simulacdo: entrada e saida desconhecida

Considera-se o tratamento da imagem como um problema de

identificacdo ARMA (“autorregressive moving-average”), pois apenas a saida,
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que & a imagem, € observada. A identificacdo ARMA considera que o sistema e
excitado por ruido branco que passa por um filtro (ou modelo) linear. Em casos
multiclasses o filtro pode ser considerado funcdo deterministica do espago e

seria caracteristico de regides com diferentes texturas na imagem.

A obtencdo dos modelos de cada textura pode entdo ser
conjugada com a classificagao estntistica de imagens, para ajudar no

particionamento da imagem em estudo.

0 Capitulo 2 apresenta os modelos ARMA unidimensionais e os
processos de identificagdo e estimagao correspondentes, consolidando algumas
ideias encontradas nos campos da Engenharia, Economia e Estatistica., A teoria
aqui apresentada, e base para apresentagdo no Cap{tulo 3 dos modelos
multivariados (ou multicanais ou multiplos- Secdo 3.1), que guardam uma
relacdo com os modelos bidimensionais (2D - Se¢dao 3.2), que sao os aplicados as

imagens.

A obtengdo de modelos 2D e, no entanto, bem mais complicada
que a identificacdo de modelos 1D, como discutido na Segéo 3.2.4. Por isso e
proposto (Sec¢des 3.2.4 e 3.2.5) um metodo para identificacdo de modelos 2D,
baseado na concatenagdo de linhas ou coclunas da imagem e posterior analise
unidimensional sobre a serie concatenada. Nesse cap'itulo sao discutidos ainda
aspectos importantes de modelagem 2D, tais como: estabilidade de modelos 2D,
regidoes de suporte, e outras propriedades. Discutem-se também as fungoes de
autocorrelagdo multivariadas e bidimensionais e suas estimativas. Propde-se
afinal uma ’'maquina’ para apresentagdao da FAC 2D para auxiliar sua

visualizag@o e seus intervalos de confianga.

No Capitulo 4 sdo apresentados os metodos classicos de
classificagao estatistica pontual e de amostras . E proposto também um novo
metodo(em quatro versoes), para classificagdo de amostras de texturas, baseado

na FAC 2D e seus momentos (Segao 4.4).

0 Capitulo 5 apresenta numa revisao da literatura, os metodos
comumente referenciados de descrigdo, descriminagao e sintese de texturas

baseados em modelos estatisticos. Em seguida e apresentado um comentario
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sobre esses metodos e e proposto um novo metodo para classificagao pontual e
de regices baseado em modelos ARMA e filtragem inversa. E apresentado
tambem na pagina 77 um resumo sobre as principais propostas da Tese. O
metodo proposto @ entdo desenvolvido com a derivagdo tedrica dos pardametros
do classificador. O impacto do método sobre a probabilidade de erro e discutido
num exemplo. Finalmente e discutido como o esquema de filtragem inversa

casada pode ser aplicado para classificacao de amostras.

0 Capitulo 6 da detalhes sobre a aquisicdo dos dados para
modelamento, e apresenta como resultado os modelos obtidos para diversas
classes definidas em treés tipos de imagens digitais: uma imagem mosaico de
texturas de Brodatz (1956), uma imagem de radar de abertura sintetica e uma
imagem do satelite franceés SPOT, de 10m de resolugao, sobre a cidade de Sao
Paulo. No Capitulo 7 e apresentado um detalhamento do processo de
classificagdo ponto a ponto e de regides, e e apresentado o resultado de
classificagdo das classes anteriormente definidas sob forma de tabelas de
contigencia, sobre areas teste, tanto para ¢ esquema de classificagdo ponto a
ponto como para o processo de classificacao de regides. Ainda nesse cap’itulo

sao apresentadas as conclusdes e sugestdes para o futuro.



CAPITULO 2

MODELOS AUTO-REGRESSIVOS E MEDIA MOVEL

Discutem-se neste capitulo as chamadas series temporais que
sao dados observados de um sistema a intervalos de tempo igualmente
espacados. A partir dessas observagoes pretende-se prever o comportamento
futuro do sistema (“forecast”), ou mesmo controla-lo atraves de esquemas

adequados.

Por exemplo, no problema de previsido de vendas, as vendas z,
do corrente més e as vendas z,,, Z,.,, ... dos meses anteriores sao disponiveis e

serao usadas para prever as vendas dos meses futuros.

A idéia de se usar um modelo matematico para descrever o
comportamento de um sistema e bem estabelecida e se as leis f isicas que regem
um certo fendmeno sao conhecidas, calculos exatos podem ser feitos para
prever o comportamento do sistema: o modelo & deterministico. Provavelmente
nenhum fendmeno e completamente deterministico porque fatores desconhecidos
podem influenciar o sistema, e principalmente para fendmeno onde isto e mais
evidente tal como na previsac de vendas, pode-se derivar um modelo que leve
em conta a probabilidade de um certo valor futuro cair entre determinados
limites. Esse fenomeno é chamado de um processo estocastico. Uma determinada
serie temporal e considerada amostra de uma populagao infinita de tais series

temporais.

Uma classe importante de modelos estocasticos sdo os chamados
modelos estacionarios, Os quais assumem que O processo permanece em

equilibrio em torno de um certo nivel medio constante.

2.1 - DEFINICOES

O operador B, definido como Bz,~z,, eé o chamado operador
atraso (“backward shift operator”) e tambem B™z =z . A operagdo inversa é
realizada pelo operador avanco F=B™' (“forward shift operator”). O operador

diferenca e igual a:



Vz,=z,-z, ,=(1-B)z, (2.1)

O inverso do operador V e o operador S (somatoria), que e

dado por:

o0
Viz, =Sz, =V1lz, =(1-B)'z=01+B+B+..)z - 3 z, (22
=0

Os modelos aqui usados, sdo baseados na idéia de que as series
temporais, nas quais valores sucessivos s@o altamente dependentes, sao
considerados gerados por uma serie de 'shocks’ independentes e de media nula,
que fazem parte de um processo chamado ruido branco de média zero e

variancia o2, que excita um filtro linear (Fig. 1).

ruido branco----- > filtro linear | c-eeee—- > 2,

Fig. 1 - Representagdo de serie temporal como saida de filtro linear,
excitado por ruido branco a,

A operagdo de filtragem toma uma soma ponderada das

observagoes previas tal que:
z—u+a,+ Va,  + W¥a,,+ .....m 4+ ¥(Ba, (2.3)
Em geral u & o parametro que determina a media do processo.
Se os coeficientes ¥, forem em numero finito ou infinito mas a serie for

convergente, o filtro e dito estavel e o processo e estacionario.

2.2 - MODELOS MISTOS ARMA

Em sua forma mais geral o comportamento do filtro pode ser

descrito pelo modelo auto-regressivo de media movel (Moretin e Toloi, 1985):
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Z, = Zy, t- @z, +ta, -0 - -0, (2.4)
ou ¢(B)z, = A(B)a,
onde %, =z-f4, ¢(B)=1-¢B----¢,B° e  0(B)=1- 6B- - - 6,B%

O modelo deve ser escrito assim no sentido de obter o menor
numero de parametros estimados possivel (essa € a condigdo chamada de

parcimonia).

O modelo da Equagdo 2.3 em condigdes convenientes pode ser

escrito como soma ponderada dos valores passados de z,:

ii -y 112.{_1 + ‘Kzit-z + ... + at (2-5)

Tanto a Forma 2.3 e a Forma 2.5 contém numero infinito de
elementos, o que dificulta o processo de modelagem. Os casos notaveis sao
quando a Forma 2.3 ou 2.5 contem numero finito de elementos. No primeiro
caso o processo & chamado de meédia movel (MA - moving average) e
corresponde a2 Forma 2.4 com ¢(B)=1 e no segundo caso o modelo & chamado
auto-regressivo (AR) e corresponde a 2.4 com 8(B)=1.; p e @ determinam a

ordem do modelo. A Equacao 2.4 pode ser reescrita como:

. 0@, _18B- .- 6qB"

a (2.6)
b ¢(B) ' 1""¢1B - aee = ¢po '

Entao um processo misto ARMA pode ser pensado como saida
de um filtro linear cuja funcgao de transferencia e a razao de dois polinomios e
a entrada & ruido branco ou seja um filtro formado pela cascata de 2 outros,

um so de polos outro so de zeros.

Tomando a transformada z de um processo que segue o modelo

da Equagdo 2.4 obtem-se:



(1-¢2" - -9pzP)Z2) = (1 - 0,27 - -+ - 8,277 ) A2)

Comparando com a Equagao 2.6 observa-se que:

- Z=@ _ ez
H2) = 55 ot (2.6b)

2.3 - PROPRIEDADES DOS MODELOS ARMA

2.3.1 - FUNCAO DE AUTOCORRELACAO E AUTOCOVARIANCIA

Seja z, um processo estocastico — A covariancia entre z, e
sua amostra z,, separada por k intervalos de tempo e chamada autocovariancia

e e definida por:
Tl.‘*k - COV[Z!,ZU!‘] = E[(Zt‘u)(ztm'ﬂ-)l (2-7)

Nesta definigao o valor da covariancia depende do tempo t e do
intervalo k. Um processo e dito estritamente estacionario se a distribuicao
conjunta associada com as observagdes z,,, Z,, ... Z,, € a mesma do gque as
associadas 8 Z,,,, , .o Zyy., PAra qualquer t. Uma condigdo menos restritiva ¢ a
condi¢do de estacionariedade fraca quando somente os momentos ate certa
ordem sdo considerados apenas fun¢ao do atraso k. Neste trabalho
consideraremos estacionariedade ate segunda ordem. Assim (2.7) pode ser

reescrita:
Yy = coviz,z,,,] (2.8)

A autocorrelagao relativa a um atraso k, p, (também chamado

de coeficiente de autocorrelacao) pode ser definida como:

o= 2 (2.9)
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Y, € p, considerados como fungdo de k, sdo chamados fungdo
de autocovariancia (FA) e fungdo coeficiente de autocorrelagao (FAC)
respectivamente. Para a estimativa da fun¢éao de autocorrelagao quando se tem
um conjunto de N observac¢des, Box e Jenkins (1970) apresentam como mais

satisfatoria a seguinte expressao:

o= o (2.10)
1 N-k = =
onde ¢ = & 2 (z, - 2Nzy,, - 2) ,
1

Ciy ™ B s

A N-k
e onde Z -

Z|—~

Essa estimativa & polarizada e e preferida a estimativa nao
polarizada onde a soma dos produtos e dividida por (N-k-1) porque em geral a
variancia desse estimador € menor Marple (1987, p. 148), e conduz a matrizes
de autocorrelagdo sempre positivo-definidas. A estimativa polarizada quando
usada nas equagdes de Yule-Walker (ver secdo seguinte) corresponde ao metodo
da autocorrelacdo (Therrien et al., 1986; Marple, 1987, p. 218) para resolugao
de problemas de predicdo linear (Segdo 2.3.4) e & equivalente a estender o
limite superior da somatoria na Expressao 2.10 para N, e considerar os dados
que faltam como zero. Por isso o metodo é também chamado janelado. A
estimativa ndo polarizada corresponde o metodo da covariancia ou ndo
Jjanelado. Essas denominagdes para os metodos séo utilizadas por razdes

historicas e ndo tém relagdo com o significado padrdo em estatistica.
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2.3.2 - EQUACAO DE YULE-WALKER

Considerando-se o modelo AR(p), (p € a ordem do modelo) obtido

a partir da Equacdao 2.4:

Zy = 912, o FPpZ, + o8y

e multiplicando ambos os lados da equagao por z,, e tomando o valor esperado

podemos deduzir a equagao

.Yk-¢1?k-1 + ses + ¢D‘Yk-p k)O
dividindo tudo por 7Y,:

D= ®Pq * 2B F oo ¥ Pl —p (2.11)

Se substituirmos k=1,2, ..., p na Equagao 2.11, obtem-se um

conjunto de equagoes lineares para ¢,, ..., ¥p em termos de p,, ..., 9p :

o= ¢ + 20, + oe + ¢ppp_1
P2 = 10y + 2 + $a0 + + @plp-2
Po =Py, + + + + ¢p

ou em forma matricial:




= 0 s

1 Py P2 o Pp=1

o1 pr e ppep

pp-l pp_2 & e we 1

pp = Ppo (2.12)

A Equagao 2.12 e chamada de equacdo de Yule-Walker, e prove
uma maneira aproximada de estimar os parametros de uma serie AR(p), gue
pode ser obtida substituindo os coeficientes de correlagao tedricos por
estimados e calculando a Equagao 2.13.

¢ = P: rp (2.13)

2.3.3 - RELACAO ENTRE OS PARAMETROS ARMAE A F

Se a Equac¢go 2.4 - Modelo ARMA completo - for multiplicada
por Z,, (daqui para frente dispensaremos o ~, ou seja, consideraremos que a

media & sempre subtraida) e tomado o valor esperado, pode-se deduzir:

P q
i s E @ Ve - 2 0 M\ (2.14)
i=1 i=0

onde 8, = -1 e A\, = E(a,z,,,)

A correlagdo cruzada M, entre a entrada e a saida pode ser

expressa em termos da expansao MA(ec) (Equagao 2.3) (Marple, 1987, p. 181) :



=1 =

k<0 (2.15)

A relagdo final entre os pardimetros ARMA e a funcao de

autocovaridncia (FA) do processo fica entdao, usando a Equagdo 2.15:

P q
C Y Y - o eV, 0 <k <q (2.16a)
i=1 i=k
p
N=<¢ 24N k>q (2.16b)
i=1
Vi k<0 (2.16¢)

Observando-se a Equac¢do 2.16 verifica-se que os parametros

auto-regressivos do modelo sa@o relacionados por um conjunto de equagdes

lineares com a FA. A Equagéo 2.16 pode ser avaliada para os p indices de

atraso q < k < q+p, por exemplo, e as equagdes agrupadas na matriz:

7q 7q.1
’Yq.l 7:;
Yasp1
Dados

1T 7 E 1
Vw1 P, Vet
Tins
e - (2.17)
Tq ¢D TQ‘Q

portanto a FA para os atrasos g-p+l a q+p-l os

parametros AR podem ser achados separadamente dos parametros MA. Essa € a

chamada equagao de Yule-Walker modificada (Banon, 1971).
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Infelizmente os parametros MA do modelo naoc podem ser
achados simplesmente como solugdo de equagdes lineares, pois estao
convoluidos com os coeficientes das expansao MA infinita, resultando em uma

relagcao nao linear com a FA.

Fazendo q=0 obtemos as relagoes para o processo AR puro:

r

p
2 6V k>0
i=1

-Yk - (2-18)

P
qui'yk_ii-crf k=0

Y=l

que pode ser agrupada na expressao:

" o 1 s
Yo Y1 - U 1 Ca
71 70 79.1 "¢1 0
- (2.19a)
To You Yo ) 0
L 4L il i
ou
1 crf
Ts o (2.19b)
-¢ 0

Essa e uma forma mais completa para a Equac¢do 2.12, onde a

variancia do ruido aparece explicitamente.
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A relac@o entre a FA e o modelo MA pode ser obtida fazendo

p=0 e notando que ¥, = -6, paral < k < q:

0 k>aq

2 . (2.20)

‘75 z 8,8, 0 <k <q
i=k

Existe portanto uma relacao nao linear entre a FA e os

parametros MA.

2.3.4 - RELACAQ DOS PROCESSOS AR COM PREDICAO LINEAR

O problema da predicao iinear consiste em estimar uma amostra

futura a partir de m amostras do passado mais recente, por meio de uma

relagdo linear:

- m s
Zo= ¥ oz, t2nell
i=1
O erro ou residuo de predicao e definido por:
o = 2, - Z, (2.22)
Esse residuo e estacionario e sua variancia e dada por:
{2.23)

gl=~E(el)

Procuram-se os coeficientes o. que minimizam a Equacao 2.23 e
esses sao encontrados como solucao das equacdes normais (Giordano e Hsu,

1985, Cap. 3), estrutura portanto identica a expressao de estimativas do modelo
AR.

Duas distincoes no entanto devem ser feitas:
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1. Nenhuma suposicéo foi feita sobre a caracterizagao estatistica do erro

de predi¢do, mas os coeficientes do filtro preditor obedecem a relagao:
Tm - (2.24)

2. O erro e nao correlacionado com os dados, e portanto com a predigao
linear (principio da ortogonalidade), mas néo @ em geral ruido branco.
Isso so acontece quando m = p ou seja a ordem do filtro de predigdo
for igual ou maior que a ordem de um processo AR(p) gerando z,.

Nessas condigoes o filtro € chamado de “branqueador”
Os coeficientes do filtro, na pratica, podem ser obtidos
substituindo-se as correlagdes teoricas por amostrais, na equag¢do de Yule-
Walker. Utilizando os dados diretamente na forma de um sistema de equagdes

sobredeterminado a solugdo classica da pseudo-inversa pode ser obtida.

Seja W = [ Wy, vy wN]T uma sequéncia de amostras conhecidas

do processo z,, entao para cada W, m < j < N, de (2.22) :
W, =W, + e, (2.25a)
Usando (2.21):

m
wj = El a_i w_j-i + eJ (2-25'9)
l-

Em forma matricial :

Wy = Q a + ey (2.25¢)
onde Wl = [ Weoy s 0y Wal, (2.25d)
§§ [ em,; s """y € ] 3 (2.258)
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r T
W Wh w,
W W *%3 W,
Q- , (2.25f)
wN-i sas Tes wN-m
el =,y Gl (2.25¢)

Quer-se achar o valor de a tal que g,zgm seja minimo; entao a

solucgao de minimos quadrados sera (Mascarenhas e Velasco, 1989):
& = QT Tw, = QYw, (2.26)
onde QF é a chamada pseudo-inversa de Q

Se compararmos a Equagdo 2.26 com a Equagdo 2.13 ver-se-a
que a matriz coPp corresponde & 2'Q e corp & Q' Wy, com a distingdo de que as
estimativas da FA usadas na Equacao 2.13 nao sao as mesmas das calculadas
implicitamente na Equacdo 2.26. A diagonal principal de Q2°Q ndo tem os
valores exatamente iguais porque existem diferen¢as nos limites dos calculos

em cada posicdo da diagonal principal de a'a.

Portanto, alem das estimativas polarizadas e nao polarizadas
para as autocorrelacdes, existe tambem a estimativa calculada implicitamente

pela Equagdo 2.26. Como nos podemos observar entretanto em Brockwell e
Davis (1987), QT & YoPr e n”‘QTtg,, Lt Yoy quando n — oo ( %, significa

convergeéncia em probabilidade, ou seja %X, de uma sequéncia x, converge em

probabilidade para x ( x, Zx) e P Xn - X| > € ) - 0 quando n - o ). Este
fato significa portanto, como assegura Brockwell e Davis (1987, p. 257), que as
estimativas da pseudo-inversa e as estimativas de Yule-Walker convergem em

probabilidade para ¢ mesmo valor.

No caso geral de predicgdo linear gquando os residuos sao

correlacionados entre si, a estimativa para o na Equacac 2.26 pode ser
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polarizada (Bennet, 1979) Quando se conhecer a matriz de covaridncia dos
residuos (Z,), o melhor estimador & o estimador de minimos quadrados
generalizado (GLS). Para o Modelo 2.25¢ (sobredeterminado) o valor de & e

dado por:

& = QTzIn0 s w, (2.27)

Esse estimador e BLUE (“best linear unbiased estimator™),
reduzindo portanto a variancia dos residuos. A matriz ¥, normalmente niao e
conhecida, podendo no entanto ser estimada por processos iterativos, tomando

como inicio a estimativa de minimos quadrados simples.

O uso de GLS ndo e frequente em predi¢ao linear devido a

dificuldade de se obter a matriz de coverigncia do residuo.

2.3.5 - SOLUCAO RECURSIVA PARA A EQUACAO DE YW E FUNCAO DE
AUTOCORRELACAQ PARCIAL (FAP).

A matriz da Expressao 2.19 além de Toeplitz e simétrica pois a
cada entrada a; corresponde a entrada a; de igual valor. Para solugdo de
equagoes desse tipo existe uma solugao recursiva simples, chamada algoritmo
de Levinson. Com esse algoritmo pode-se determinar sequencialmente os
coeficientes do modelo de predigao linear em ordem crescente. Eventualmente,
o m-esimo coeficiente do modelo torna-se zero ou proximo de zero, se o
processo de origem for gerado por um modelo AR(m-1). A sequéncia dos
ultimos coeficientes do modelo de predigdo linear em func@o da ordem do
modelo da-se o nome de fungdo de sutocorrelagd@o parcial (FAP), e se constitui
numa ferramenta de auxilio & identificacdo do modelo como se vera na Segao
2.5.

Algoritmo de Levinson:

¢1 = 31 (2.283)
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¢941.‘1 = ¢p,,i - ¢p+1,polap_p-j¢1 J=1l,..p (2.28b)

P
. l‘pol = El ¢pjrp+1-.i
By = I (FAP) (2.28¢)

Exemplo coeficientes de terceira ordem:
@3 = P21 - $33022

332 - 322 = 533321

333 - I3- 52!1'2 - aZZrI (2.29)

1- @211y = @2or2

2.3.6 - COEFICIENTES DE REFLEXAQ

Os coeficientes ¢, (definidos pela Equagdo 2.28 sdo chamados de
funcao de autocorrelagao parcial ( FAP(i) ) na literatura estatistica, porque
representam uma correlagdo normalizada entre z, e z,,, com as correlagoes de
z,,, 8ate z,, removidas. O negativo desses coeficientes, k, = -¢, sé@o
frequentemente chamados de coeficientes de reflexao devido a sua
interpretacdo como par@metros fisicos de um modelo em tubo aciistico ou em

modelos sismicos (Robinson e Treitel, 1980).

Pode-se definir um erro de predi¢éo inversa ("backwards”), onde
os coeficientes para cada ordem do preditor sao os mesmos do preditor direto,
mas onde se usam as m amostras para adiante ( portanto anti-causal) e derivar
uma relagcao (Marple, 1987) enveolvendo os erros de predi¢do direto e inverso de

um processo estocastico complexo.
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A predigdo inversa & dada por:

5i_ S i
zt = El a‘J zld-J (2-30)
J=

O erro de predi¢do inversa e
6 = Zi = By (2.31)

definido dessa forma para que e, e e{ sejam fung¢do de um mesmo conjunto de

dados (z, ,, , - ,Z, )

A relagdo entre e, e ei, levando-se em consideragao a ordem m
do preditor linear e os coeficientes de reflexdo e dado por (Marple, 1987):

i
Cmt = €m-1x * Km €m-1)0t-1) (2.32a)

i - i E 3 S 7Y
€mit = Cm-ne-n) ¥ Km €y {2.32b)

onde * = conjugado.

A Equacd@o 2.32 prové uma interpretagao alternativa do filtro
de predi¢do como uma estrutura em treliga. Os parametros em cada estagio do
filtro trelica sdo os coeficientes de reflexdo. Os residuos de um filtro preditor
de maior ordem sao fung¢ao dos residuos diretos e inversos dos filtros de ordem
imediatamente inferior. Esse tipo de filtro tem vantagens de implementacao pois
minimizam a propagacdc dos erros de arredondamento e tem menor sensibilidade

ao valor dos coeficientes.

2.3.7 - CONDICOES DE ESTABILIDADE E ESTACIONARIDADE

Na Secdo 2.1 foi introduzido o conceito de estacionaridade,
hipotese pela qual um processo em particular permanece estavel em torno de
uma media. Isto tambem significa (Box e Jenkins, 1970) que as raizes da
equacéo caracteristica ¢(B) = 0, da parte auto-regressiva do modelo ARMA

gerador estdo fora do circulo unitario no plano complexo.



- 20 ~-

Adicionalmente, a condigao denominada de invertibilidade deve
ser observada pelo modelo ARMA (Box e Jenkins, 1970). Essa condi¢ao pode ser
ilustrada pela ideia de que, para que um processo MA(q) puro possa ser
representado por um AR infinito de maneira convergente, o inverso de 8(B)
deve ser uma serie convergente ou seja as raizes de 8(B) = 0 devem cair fora

do circulo unitario.

As duas condigoes se resumem na chamada condigdo de fase
minima (Oppenhein e Schafer, 1975; Dudgeon e Mersereau, 1984), que implica
gue o sinal e sua transformada Z apresentam as seguintes propriedades: e
causal, os polos e zeros de H(z) estdo dentro do circulo unitario e tem a maior
parte da energia perto da origem (no espectro de poténcia) e alem disso H e

H™' s3o somaveis absolutamente.
Claerbout (1976) aponta tambem que a energia de um sinal de

fase minima e maior ou igual que a energia de qualquer outra onda com o

mesmo espectro.

2.4 - ESTIMATIVA DOS PARAMETROS

Ver-se-a nesta secdo como, uma vez fixada a ordem do modelo,

obter o valor dos coeficientes do modelo ARMA.

2.4.1 - ESTIMATIVA DOS PARAMETROS AUTO-REGRESSIVOS

Seja wl = [w,, -+, w, ] uma sequencia de amostras conhecidas
do processo z,; deseja-se, a partir desses dados, estimar os parametros de um
modelo do tipo AR(p), p dado, ajustado a esses dados. Existem diversos metodos
de estimacao de parZametros entre os quais pode-se citar (Melsa e Cohn, 1978):
minimos quadrados (LS), maxima verossimilhanga (ML) e maximo a posteriori
(MAP), que diferem entre si na quantidade de conhecimento estatistico que se
possa ter a respeito do parametro sendo estimado e do comportamento

estatistico do ruido. O método MAP nao sera discutido aqui.

Pelo metodo dos minimos quadrados, conforme visto na Segdo

2.3.4, a solugcao é obtida pela substituicio, nas equagcdes de YW, das
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correlagdes teoricas pelas estimadas, alem disso, a solugdo tambem pode ser
obtida pela pseudo inversa da matriz de dados. O que muda basicamente nessas
solugdes sdo as formulas usadas para o calculo das estimativas das

autocorrelagdes.

O metodo ML, da uma estimativa de melhor qualidade do que
LS, pois permite incorporar na solu¢do o conhecimento a priori a respeito do
ruido que afeta o modelo (Equagdo 2.25c). Ao se ajustar o modelo aos dados

contidos em w, obtem-se o seguinte sistema na forma matricial:

W = Qg + enm (2.33)
onde como na Equagao 2.25 el = [ @ny s oo 9 B © ¢ ocupa o lugar dos
parametros o pois a ordem do preditor nesse caso e igual a ordem do modelo
AR(p).

A estimativa ML para ¢, quando o residuo en tem distribuicdo

gaussiana, € dada por (Melsa e Cohn, 1978):
- QTZ}OT Q! wn (2.34)

Observe que para esse caso a solugdo e idéntica a GLS
(Equagao 2.27). Essa estimativa ML porem nio e “exata” pois na construgao
dos sistema de equagles, parte dos dados disp_oniveis foi utilizada como
condicdo inicial (implicito na formacdo do vetor Wm). Essa é a estimativa de

maxima verossimilhanga condicional aquelas condi¢des iniciais.

A partir de uma melhor aproximagcao da verossimilhanga
“verdadeira” dos dados disponiveis Box e Jenkins (1970) apresentam a
seguinte expressao para a estimativa ML de ¢:

¢ =Dy 'd (2.35)

onde
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D|2 _ -
Dzz D23 e Dz,p.l
d - ' Dp = D‘23 Daa i :
|_ DQ,p-t! DPH,PH
Dl,p-v—],
D; =D, = @@, + @ @)y + veee + Doy @y (2.36)

obs: @, versao centralizada de w, .

Desenvolvendo 2.36 para alguns termos na diagonal principal

de Dp temos:

D,s = ... diminuindo o numero de termos na somatoria.

Como se pode observar as estimativas ML aproximadas
conduzem a solug¢des semelhantes as da equacdo de YW com as correlagdes
estimadas, com variagdo observada no calculo dessas mesmas autocorrelacdes.
Dos metodos vistos ate agora, o ultimo apresentado e o que apresenta maior

aproxima¢ao com a chamada verossimilhan¢a exata (Priestiey, 1981).

2.4.2 - ESTIMATIVAS DE PARAMETROS DE MODELOS MA

Néo existe uma maneira direta para estimar os pardmetros de
modelos MA, do tipo da equagao de YW, mas assim como se pode ajustar
modelos AR de ordens crescentes aos dados @T = [Wy «eee y W, ] aplicando o
algoritmo de Levinson as autocovariancias amostrais, pode-se ajustar modelos

de media movel

zZ, =a,-0_8,, - -08mma,, (2.37



= D
de ordens crescentes gq= 1, 2, -+, por meio do algoritmo das inovagoes
(Brockwell e Davis, 1987), onde 0, significa o n-esimo coeficiente de um modelo

de ordem m e v, ~ oi & a varidncia de a,:

Algoritmo da inovacoes:

V.0 = € ( varidncia estimada do sinal z,)

- k-1 . -
Bmiox = =Yk {cm-k-— &y [ VaJ:| (2.38a)
k=0, m-l, ;c = éa autocovariancia estimada para o atraso k.

m-1 _
Vam =€ - 3, 02, Vv, {2.38b)

m,m-Jj
j=1

Marple (1987) apresenta um metodo alternativo para estimagao
de parametros MA, que usa a representagdao de um processo MA por um modelo
AR de ordem elevada. Os parametros AR(M), onde M >> q siao possiveis de
calcular usando por exemplo o algoritmo de Levinson. Como os parametros MA
tem uma relagdo convolucional com os parametros AR visto que
TZ(MA(q))/TZ(AR(e0)) = 1, (onde TZ significa a transformada z) constroi-se um
sistema de equacdes que permite calcular os parametros MA ja que conhego os
parametros AR. Néo seria possivel usar as Equag¢des 2.20 porque a variavel

incognita aparece no produto 68, dificultando a resolugdo do sistema.

2.4.3 - ESTIMATIVA PRELIMINAR DE PARAMETROS DO MODELOS ARMA

Seja o modelo ARMA completo, de media zero, estavel

Zy=$1Z, + ... + 0pz,, +a, -0a,, -..-08q,, (2.9



=

A condigao de estabilidade assegura que a expansao MA(w)

converge.

z, = °z°%) ¥a,, - ¥(B) a, (2.3)
J-

Se for observada a interpretagg@o do ponto de vista de

-z

transformada z (Equacao 2.6b), deduz-se que ¥(z™) oz D)
z

ou :

0(z™) = Wz He(z™) (2.40)

Tomando a anti-transformada de 2.40 observa-se que se obtem a

convolugao dos termos em ¥ e ¢ resultando (Brockwell e Davis, 1987, p. 243):

¥, = 1
min(j,p)
0, =¥, + 21 B¥ . = 15 3, (2.41)
1:

onde por convengao 6, = 0 para j > q e ¢, = 0 para j > p. Observa-se a partir
da Equacao 2.41 que e possivel, utilizando-se dessas relacoes para j=q+1 ate
q+p, extrair os p valores de ¢, ja que nesse intervalo BJ = (, desde que se
conhega W, Para estimar os necessarios W¥i,..., ¥,.q pode-se usar as esti-mativas
geradas pelo algoritmo das inovagodes. Substituindo ¥; por —ém em 2.41 e
resolvendo as equagOes resultantes, para m suficientemente grande (cf.

discutido adiante):

. ‘min(j,p) -
8,; =0, + ZE) PO .0 J= 12, ..oy PHY (2.42)
1“

Da Equag¢ao 2.41 com j = q+l, ..., q+p, observa-se que d:b deve

satisfazer a equacao:

m=9

1<)
19

(2.43)
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onde
] T
9m,q+1 ¢l
- ém‘qoz 62
Bm - ? -
am‘q.p 89
L | ! |
am.q em,q-l am,qﬂ-p
- am,qol a"" q ém,qorz-p
9 -
L §”WP_1 §m_q
Tendo sido resolvido 2.43 para 5)_3 entao é e achado, usando-se
2.42, de:
. min(j,p)_ _
0, =06, — El @ em_J-l , J= 1,2, ... g (2.44)
1:-
A varidncia do ruido branco é calculada a partir de 2.38b:
02 = Vom (2.45)

Um criterio para a escolha de m suficientemente grande para se
considerar uma boa aproximagido para um modelo MA(e) e escolher m de forma
a serem ajustados modelos MA(m) de ordem crescente, de tal forma que se

minimize o indice do critério AIC, que sera discutido na Secdo 2.6.2.
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Marple (1987) apresenta um outro metodo para a estimativa
preliminar dos parametros @ e @ em dois passos; primeiro sao estimados os
parametros AR utilizando-se de uma variante da equa¢ao de YW modificada,
chamada de equagdo de YW modificada de minimos quadrados. A serie e
filtrada para se obter residuos do tipo MA. Um modelo MA(q) é ajustado a

esses residuos usando-se o metodo anteriormente descrito.

Vale observar que a Equagao.2.43 € uma equagdo: do tipo YW

onde os coeficientes da expansao MA(ec) substituem as correlagoes amostrais.

2.4.4 - ESTIMATIVA DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA PARA O MODELO
ARMA(p,q)

Seja (gT- [ wy,Weyws] um vetor de observagoes de um
processo estocastico z, de media zero. Conhece-se a ordem do modelo
ARMA(p,9) que gerou o processo, mas nao se conhece os parametros ¢, .... , ¢p;
8,, ..., 8p e 0,% ( a média supde-se zero ), ou seja as observagdes w, foram
extraidas de uma distribui¢o conjunta plw | ¢, 8, o? ). Tendo as observagdes
em maos, deseja-se saber gquais sao os valores para os parametros mais
provaveis de terem dado origem a esse dados. Na estimativa de maxima
verossimilhanga os parametros sdo considerados deterministicos, e deseja-se

entao maximizar uma fungdo L(?.@.afl W) gque e da mesma forma que p(w |?,Q,UE).

Assume-se que as observacdes advem de distribuicdo normal.
Para inicio da analise, considerar-se-a, no entanto, a distribui¢do do ruido de
entrada ou “shocks”, que supdem gaussianos e independentes entre si. Sendo a

distribuicao de 1 “shock” simples dado por:

=L
2 r) ? a;
pla o) = F— BXP[— 23‘—3 (2.47)
A distribuig@o conjunta dos “shocks” de entrada sera:

-k n

play, «.. y 25 = (27) 2ncr;“ exp[ - 12 a} ] —
20
2 t=]



- 3 -

masg de 2.4:

B, = Wy =~ @ Wy, - - PpWy, +0a,  + -+ Bqat.q (2.49)

Substituindo 2.49 em 2.48 obtem-se a densidade de proba-

bilidade conjunta de w dado que o Jacobiano da transformagdo e unitario
(Nelson, 1973; Priestley, 1981):

L n
p(wl$,8,02) = (27) 20';"expl- L (w‘-mwt_l-----¢pwt_,+-.-+e.,a,_q)"‘] (2.50)
- Oa t=1

A funcdo de verossimilhanca dos dados e portanto

- 1 n
L(¢,0,0%|w) = (27) ? a;nexpl— 12 3, at(¢,§)2] (2.51)
= 20‘ t=1 -

. Pode-se observar que a Expressao 2.49 nem sempre pode ser
calculada para todos os indices t, pois, conforme a ordem do modelo nao se tem
os valores de a, ou w, para t < 0. Para resolver o problema ou se ajustam os
limites da somatoria em 2.51 ou se assumem os valores nao existentes como
zero. Box e Jenkins (1970) sugerem tambem um metodo deno-minado “back-
forecasting” para estimar os valores iniciais necessarios para o calculo de
L(e). Assim sendo a fungdo de verossimilhanga L(®) deixa de ser exata pois nao
usa todos os dados disponiveis ou entdo e necessario estabelecer hipoteses
para as condigdes iniciais (c.i.). De qualquer forma para um grande numero de
dados de treinamento as c.i. nao influenciariam muito o resultado. Refira-se a
(Priestley, 1981) para maiores detalhes sobre a elaboragao da verossimilhanga

exata.

O que se procura sédo os valores de ¢, 6 e o? que maximizam a
Equagao 2.51. Para facilitar os calculos e eliminando-se os valores constantes,

basta maximizar a expressao:
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S(¢,0
Log L(®) a 1(¢,0,02) = — nln o, — 2? = : (2.52)
¢ o2
onde
n
S(¢,0) = 3 a,(,0) (2.53)
t=1

Para maximizar 2.52 basta inicialmente minimizar S(@), e uma
vez calculado esse valor e os parametros q} e @, o valor de o2 & dado por

(derivando e igualando a zero):

Gy = —5 (2.54)

No calculo dos parametros de modelos ARMA, em geral a
expressao S(®) sera altamente nao linear em relagao aos parametros; a solugao
direta € portanto muito dificil na maioria dos casos. Para resolucdo aplicam-se
entao metodos de estimacac nao linear, por exemplo, um metodo baseado em
aproximagao linear do modelo, o chamado metodo de Gauss-Newton (GN)
(Nelson, 1973), que é um metodo iterativo e que utiliza inicialmente as
estimativas preliminares geradas pelos esquemas descritos nas segles
anteriores. As diversas estimativas para os parametros sao geradas ate que
S@.E) nao mude mais dentro de certos limites e os valores alcangados para @ e

-

8 na Ultima iteracdo sdo as estimativas de maxima verossimilhanga procurada.

Em principio a fungdo S(¢,0) pode ter varios minimos locais, mas
usando-se as estimativas preliminares como partida, normalmente se alcanga o

menor valor entre os minimos (Nelson, 1973).

2.4.5 - ERRO PADRAO DOS PARAMETROS ESTIMADOS

As estimativas de maxima verossimilhan¢ca dos parametros séo
v.a. desde que sdo fungdo dos dados. Da teoria estatistica (Nelson, 1973) sabe-
se que em condicdes mais ou menos gerais para “grandes” amostras as

estimativas sao distribuidas normalmente com matriz de covariancia dada por:
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r T
3’s(8) 3%s(8)
CYeh 98198p+q
v(8) - 208 : ; (2.55)
3%s(8)
Bseq
L. .

onde B = [¢,6]
Para o calculo de 2.55 utilizam-se os valores de ¢ e @ da Ultima

iteragdo para o calculo de S(B) pelo procedimento de GN. Sob hipotese

3%s(8)

nula o estimador decada parametro tem variancia W
i

- 025. Portanto para

i
se saber determinar se determinado parametro e diferente de zero num nivel de
5% basta verificar se I8! > 20'3_. E possivel estabelecer tambéem, um intervalo
de confianga para os parametros preliminares, como demonstrado em Brockwell e
Davis (1987).

2.5 - MODELOS NAO ESTACIONARIOS E SAZONAIS

2.5.1 - MODELOS NAO ESTACIONARIOS

Quando uma serie em estudo nao e estacionaria, o que ocorre
frequentemente, procura-se atraves de transformagdes nos dados torna-la
estacionaria. Uma transformagdo muito utilizada é a fungdo logaritmica ou a
raiz quadrada por exemplo. Certos cuidados no entanto devem ser tomados
quando se quiser fazer a previsao dos dados originais, pois nem sempre a
previsdo no campo original e dada pela inversa da transformagi@o utilizada
(Pereira, 1984, Secdo 9.5).

O tipo de nao-estacionariedade mais comum e a chamada nao-

estacionariedade homogénea quando sucessivas diferencas da serie em estudo
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sdo estacionarias, ou seja, z, e dita uma serie nao-estacionaria homogenea se a

serie :
w, = viz, = (1- Bz, 2.57)
for estacionaria; d é a ordem da diferenciagcéo e (1-B)z, = z, - z,,

Uma serie temporal com nao-estacionariedade homogénea e
chamada um processo ARIMA (p,d,q) (Autorregressive I[ntegrated Moving
Average), onde d € o grau de diferenciagdo e w, = det € um processo
ARMA(p,q).

Como exemplo, podemos observar uma serie cuja media seja
fungdo linear ascendente no tempo (também chamada de ndo-estacionariedade em
tendéncia). Basta diferenciar-se uma vez e facilmente observa-se que tal serie
tera media constante. Muitas vezes, porem, sera necessario conjugar uma

transformacdo e uma diferenciagdo, para tornar a serie estacionaria.

Na Secdo 2.6 ver-se-a como identificar uma possivel ndo-

estacionariedade a partir da analise da FAC e da FAP.
2.5.2 - MODELQOS SAZONAIS

Sazonalidade € um fenomeno que ocorre com muita frequeéncia
em diversos processos naturais, particularmente os processos econdmicos, onde
praticamente tudo se refere a periodos anuais. Existem 2 métodos principais
que procuram modelar a sazonalidade: um deterministico, onde o processo
sazonal e considerado uma soma de um processo deterministico periodico com
um processo estocastico; outro estatistico que permite certa aleatoriedade na
componente sazonal. Aqui o processo estocastico e considerado uma
multiplicagao de componentes, uma nac sazonal para modelar os aspectos intra-
periodos e outras componentes quantas f{orem os aspectos periodicos

determinados.

No primeiro metodo denominado de “decomposigao classica” o

processo z, e considerado como (Brockwell e Davis, 1987):
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Z, =m, +8, + W, (2.58)

onde m, € uma fungdo que varia lentamente, chamada de tendéncis, s, € a

componente sazonal e w, é o processo ARMA.

Observe que nesse caso w, ja e considerado estacionario pois o
termo tendéncia & retirado da serie, por exemplo, ajustando uma curva
polinomial aos dados observados da serie e retirando esses valores
deterministicos em fungdo de t, da série observada. A diferenciagdo sequencial
discutida na seg@o anterior tambem poderia eventualmente ser aplicada aqui
para se alcancar a estacionariedade. O termo s, - sazonalidade-, aqui tambem
uma componente deterministica seria calculada, por exemplo, por considerar a
media de valores correspondentes dentro de cada estagao (por exemplo: a media
do numero de acidentes de carro em Janeiro num periodo de dez anos, depois de
retirada a leve tendéncia do aumento do numero de carros vendidos de ano
para ano). Essas medias dos valores nas posicoes temporais dentro da estagao,
definem um periodo da fungdo que se repetg periodicamente durante todo o
tempo a que se referem as observag¢oes. Das observagOes w, , instancias do
processo Z,, extrai-se portanto a serie W, qué e a serie a ser modelada tendo
sido retirada a tendencia e a sazonalidade. Qutros metodos podem ser vistos em
(Brockwell e Davis, 1987; Granger e Newbold, 1977).

O modelo multiplicativo denominado SARIMA (p,d,q) X(P,D,Q).
(Seasonal Autorregressive Integrated Moving Average ) € uma generalizagédo do
processo ARIMA (Nelson, 1973; Granger e Newbold, 1977), que leva em consi-
deragcao a dependéncia de observagoes afastadas por periodos de tamanho s.

Assim tem-se o modelo:
Z, =Ky Zy g+t KpZy o T, - 8T - = 8 Thog (2.59)
onde 77, & processo ruido branco e z, tem média zero e e estacionario.

Denotando a diferenga sazonal por w, = z, - z,, ou w, = (1 -

Bs)zt para permitir series estacionarias, chega-se ao modelo:
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(1-K,B® - -- - &, B%P) (1-B% )Pz, = (1 - §,B5- .. - 6, B%Y) 7, (2.60)
onde D permite diferengas sazonais de maior ordem.

O modelo acima contéem defeitos pois ndo contempla relacdes
intra estagcdes, ou seja as sutocorrelagdes intermediarias as estagOes seriam

zero, o que nao € muito razoavel na maioria dos casos.

Para modelar entao essas interagdes entre atrasos unitarios

supoe -se que o ruido 7, siga um modelo ARMA.
Chega-se finalmente ao modelo geral multiplicativo :
(1-&BS- -k B¥F)X1-9B--0,B°)1-Bc1-B%)Pz -
(1-6B-.-85,B°)1-0B---8,BY)a, (2.61a)
Em uma notagao mais compacta:
K.(B9),(B)VIVD = 6. (BS)6,(Bla, + (2.61b)

O modelo e multiplicativo no sentido que a serie final passa por

2 filtros ARMA, um simples e outro sazonal.

A estimacdo de parametros de um modelo SARIMA nao e muito
diferente (Brockwell e Davis, 1987, p. 314), de um processo ARIMA. A diferenga
w, = (1 - B)d a - BS)D z, constitui um processo ARMA(p + sP, q + sQ) onde
alguns dos coeficientes sao zero. Expandindo-se as relagoes multiplicativas dos
parametros do modelo para um dado conjunto p,P,q,Q,s e relacionando-se com os

valores calculados para o modelo ARMA, acham-se os valores para K(e),p(e),5(e)
e 6(e).
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2.6 - IDENTIFICACAO DO MODELO

Nos desenvolvimentos efetuados ate agora foi suposto que se
conheciam as ordens do modelo ARMA ou (SARIMA se for o caso). A
determinagdo da ordem entretanto néo e trivial e se constitui na realidade na
fase mais dificil do uso da metodologia de séries temporais, denominada fase de

identificacao do sistema.

A primeira ferramenta de analise da serie temporal e o formato
da propria serie temporal (usualmente mostrada em um grafico). Uma tendencia
polinomial ou mesmo exponencial (como e o caso da inflagdo brasileira) pode ser
observada e essa tendéncia retirada. Transformag¢oes do tipo log ou raiz
quadrada podem ser utilizadas, normalmente sugeridas por um conhecimento a
priori sobre o processo. O objetivo e produzir ume seérie estacionaria. Como
alternativa para o caso de tendéncia polinomial pode-se optar por diferencas
sucessivas da serie, até que essa alcance um aspecto de media constante.
Mesmo ainda nesse caso, ao se analisar a FAC, pode ser que se note que a
mesma cai muito lentamente, sugerindo que o polinémio auto-regressivo modelo
do processo tenha um zero muito proximo do circulo unitario. Uma amostra
finita nunca tera uma FAC constante, mesmo que a serie tenha sido gerada a
partir de um modelo integrado de ordem d=1. Nesse caso seré necessaria ainda
mais uma diferenciacio em “lags” unitarios. Uma vez eliminada a forte
correlagdo unitaria a sazonalidade podera se manifestar. Reforgo na FAC em
atrasos periodicos sugere um modelo sazonal; se nesses atrasos a FAC cai

lentamente pode ser necessaria uma diferenciacdo sazonal.

Como se pode notar a fase de identificagao necessita de uma
certa experimentagao. No caso de divida o analista retéem algumas alternativas
para escolha futura ao analisar o comportamento do residuo, assunto que sera

discutido na segdo sobre diagnostico.

Depois de obtida a estacionariedade da serie resta estabelecer
as ordens p,q,P,Q das diferencas w, = (1 - B )d (1 - BS )D. Da teoria (Secdo 2.3)
sabe-se que a FAC se anula a partir do “lag” q para os modelos MA e a FAP
também se anula a partir do atraso p para modelos AR; para o modelo ARMA

completo nem a FAC nem a FAP se anulam. Observando-se portanto a FAC e a
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FAP pode-se ter uma ideia do modelo subjacente a um processo. Na pratica
poréem e preciso estabelecer um criterio para saber quando as estimativas nao
sdo nulas, devido a variancia dos estimadores das autocorelagces. Segundo
Granger e Newbold (1977) que citam Anderson (1942) os estimadores da FAC e
FAP s@o aproximadamente gaussianos para todos os “lags”, quando o sinal e
ruido branco, com variancia n~' (onde-n € nimero de amostras), assim pode-se
usar o limite de ;{:211'“‘2 {equivalente ao dobro do desvio padriao da
distribui¢@o do estimador) como um indicativo mais. ou menos grosseiro para
saber se as fungdoes nao sao zero em certos atrasos, afastando-se assim da
hipotese de ruido branco. Dessa maneira se obtém- imediatamente dois valores
provisorios para p e q (P e @), correspondendo aos valores de “lag” para os
quais a FAP e a FAC caem dentro do intervalo i2n'1/2, portanto consideradas
nulas. Para se obter um valor para P e Q quando for o caso, analisa-se as
FAC(sl) e FAP(sl) onde s & o periodo e 1=0,1,2 ...

Para tornar o problema de identificacao bem definido, foram
introduzidos diversos indices, entre os quais, o mais utilizado € o chamado
indice de AKAIKE (AIC) (Priestley, 1981), que & posto da seguinte forma:

AIC(p,q) = n In 62, + 2(p+q) (2.62)
onde &;, & igual & variancia estimada para o ruido para um modelo ARMA(p,q).

A ideéia geral para o uso desse criterio de qualidade para o
ajustamento e que, em geral ao se aumentar o numero de parametros do modelo
a variancia do residuo diminui e o residuo fica mais “branco”. Entretanto
aumentar demasiadamente o numero de parametros e indesejavel, pois, alem de
se diminuir a precisdo na estimativa dos parametros, esse fato contraria o
chamado principio da parcimonia, pelo qual se deve procurar modelos em sua

forma equivalente a mais compacta possivel.

De posse dos valores de P e q iniciais, escolhem-se algumas
ordens p < P e q < g para estimar os parametros dos modelos ARMA(p,q). O

modelo escolhido e aquele que minimiza o indice AIC.
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Ainda assim verifica-se a necessidade de se ter que estimar os
parametros de um numero grande de modelos, principalmente se houver opgoes
com relagdo ao grau de diferenciacdo e transformagdes utilizadas na serie
original. Para diminuir essas dificuldades pode-se se utilizar da informacao
sobre os desvios-padroes dos estimadores dos parametros para eliminar
coeficientes pouco significativos. A literatura apresenta tambem outras
fungdes auxiliares para a identificagdo do modelo tais como as autocorrelagdes
inversas, autocorrelagao parcial inversa, arranjos R* e S* e o método Corner;
todos esses revisados em Pereira (1984). Esses metodos tambem facilitam a
identificacBo de processos SARIMA pois muitas dessas fun¢des auxiliares
indicam quais coeficientes intermediarios devem ser eliminados. No caso de
identificagdo de modelos sazonais o indice AIC deve ser modificado para
(Brockwell e Davis, 1987, p. 296):

AIC. =2 nln o, + 2m (2.63)
onde m & o numero de coeficientes estimados.

2.7 - DIAGNOSTICO E REVISAO DO MODELQ

Depois de estimado um modelo tentativo para os dados
existentes, € necessario verificar a adequabilidade do modelo & esses mesmos
dados. Esse procedimento e denominado de diagnéstico e serve tambem para
orientar a modificagdo do modelo quando necessario. O diagnostico se baseia

nos chamados residuos.

2.7.1 - OBTENCAO DOS RESIDUOS

Suponha que o modelo ARMA(p,q) obtido & partir de 2.61, onde
w=viyD 2

#(B)w, = 8(B)a, (2.64)
foi ajustado as observacdes W, = [Wy, ..., W, ] com estimativas ?_6 e @

A quantidade a, em (2.65) é conhecida como residuo:
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8, = 87" (B)p(B)w, (2.65)

Se este modelo estiver correto, entdo os residuos &, constituem
um processo ruido branco e como visto antes, as autocorrelagdoes amostrais
desses residuos devem ser aproximadamente zero para “lags” maiores que zero.
Na pratica porem como os coeficientes de 2.65 sdo esti-mados, entdo a
sequéncia 8, ndo e sequéncia independente e identicamente distribuida
Brockwell e Davies (1987, p. 299), e a distribuic@o das correlagdes amos-trais de
Et@,@) nio € a mesma de a,(¢,8), embora se possa esperar que as correlagoes
amostrais de a, possam dar informagao valiosa a respeito da adequabilidade do
modelo. O que sucede e que, como apontam Granger e Newbold (1977); Brockwell
e Davis (1987) e outros, o desvio padrio de rktﬁ@,@)], pode ser
consideravelmente menor que o desvio padran do estimador com o valor real
dos parametros se esses fossem conhecidos, embora o limite de :}:2:1'1/2 para se
considerar uma autocorrelagdo como zero ainda continue valido para grandes
atrasos. Para atrasos pequenos (menor que 6 para modelos nAo muitos
complicados (Granger e Newbold, 1977), o intervalo de confianga pode cair ate a
metade com relacao ao intervalo que seria se conhecesse os parametros reais
(Box e Jenkins, 1970). Como a variagao do intervalo de confianga €& funcdo
complicada do modelo, Granger e Newbold (1977) sugerem que se use o intervalo
de confianga padrao observando se, pelo menos para k < 6, o valor da
autocorrelacao se afasta dos limites do intervalo de confianca, ficando mais

proximo de zero.

No campo de processamento de sinais a operagdo de caiculo dos
residuos ¢ denominada de filtragem inversa, no sentido em que a filtragem

direta se da na configuragao teorica do modelo.

No calculo dos residuos, aparece a questio das condigdes
iniciais, ja mencionada na seg¢do de estimativa de maxima verossimilhanca.
Normalmente utiliza-se os mesmos critérios ja mencionados, mesmo porque ao
término da ultima iteracdo no calculo da estimativa de max. ver. os residuos ja

estao estabelecidos.
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2.7.2 - USO DOS RESIDUOS PARA MODIFICAR O MODELO

Suponha que a analise dos residuos indicou a nao

adequabilidade do modelo

¢(B)z, = 0(B)u, (2.67)
e que o0 modelo identificado e estimado para o residuo foi:

¢’'(B)a, = 0’(B)a; (2.68)

Substituindo-se o Modelo 2.68 em 2.67 temos o novo modelo

tentativa:
¢'(B)¢(B)z, = @'(B)8(B)a; (2.69)

2.8 - RESUMO DA ESTRATEGIA DE MODELAMENTO DE SERIES TEMPORAIS

1) A serie e diferenciada em relagdo ao atraso unitario ou sazonal, para
produzir estacionariedade. Transformac¢des nos dados ou decomposicdo

sazonal poderdo ser necessarias.

2) Inspecionando-se a FAC e a FAP da serie transformada, ordens

maximas provisorias para p e q sdo escolhidas.

3) Varios modelos ARMA(p,g) p < P eaq < q sao estimados, o AIC
calculado. Os erros sobre os coeficientes podem orientar quais outros
modelos tentar.

4) Escolhe-se o modelo com menor AIC.

5) Realiza-se um diagnostico sobre os residuos para observar se os

mesmos aparentam ser provenientes de um processo ruido branco.

6) Modifica-se o modelo, caso existam correlagoes significativas nos

residuos.



CAPITULO 3

MODELOS MULTIVARIADOS E BIDIMENSIONAIS

3.1 - MODELOS MULTIVARIADOS

Uma extensdo direta das series temporais univariadas sédo as
chamadas series temporais multivariadas, ou multiplas, ou multicanais ou
vetoriaig, onde se coletam dados de diferentes fontes que tem relacao entre si,
em periodos de tempo igualmente espagados. Muitos trabalhos em processamento
de imagens utilizam uma formulagao vetorial ora considerando uma linha como
vetor e as colunas como indices, ora considerando uma coluna de um conjunto
de linhas como um vetor e posi¢ao na linha como indice (por exemplo:
Therrien, 1986).

Neste trabalho, ndo sera usado diretamente a formulagdo
vetorial, mas para esclarecer algumas deducgdes e facilitar algumas comparagdes,

apresentar-se-a uma breve introducdo ao assunto.

Utilizam-se eventualmente as siglas ARMAV ou MARMA para

identificar esses modelos.

3.1.1 - DEFINICOES

Sejam ZT = [ z,,, ..., z,, | um vetor de m séries temporais
centralizadas (isto @ subtraidas das médias) e AT = [ a,,, ..., 8,, ] um vetor de

r .h .
m ruidos brancos e com matriz de covariancia cruzada:

5 k =0
E(AAT, ) = (3.1)
0 k » 0

Suponha que Z, é estacionario (no sentido lato), eventualmente

. ~ . . ’ ’ N o,
depois de transformagoes convenientes, isto e, cada z, e estacionario e as

covariancias cruzadas cov(z,, z,,,), sO dependam de k (V i,j ).

- 39 -
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DEFINICEO 3.1 - (Serie Temporais Multivariadas) Z, e um processo
MARMA(p,q) se satisfaz a equagdo diferenca:

Zy-®Z - - DZ, = A, - A - e - BA, (3.2)

t-p

onde @ e ©, sdo matrizes (mxm) de parametros.

A Equacao 3.2 pode ser escrita em forma mais compacta como:

®(B)Z, = O(B)A, (3.3)
onde

®(B) = ¢, - B - ... - O,B”

OB) = @ - ©,B - --- - 0,B%

Dy = Oy = In

3.1.2 - PROPRIEDADES E ESTIMATIVA DO MODELO MARMA.

PROPOSICAO 3.1 - (Estabilidade do filtro-modelo) O modelo é dito estavel
{(gera uma serie estacionaria) se 0s zeros do polinomio |®(B)| estao fora
do circulo unitario. Neste caso o modelo pode ser escrito na forma de

media movel de ordem infinita.
DEMONSTRACAO: ver Hannan (1970) e Pereira {1984)

OBSERVACAO 3.1 - Existe uma forma alternativa para o modelo vetorial onde
®, = I, mas & e diagonal, sendo essa forma preferida por economistas
(Pereira,1984). Gambotto(1980) define @, como triangular superior, com 1's na
diagonal principal, para que se facilite a correspondéncia entre o modelo

vetorial e bidimensional sobre suporte de meic plano nao simetrico.

Para modelos wvetoriais, no entanto. aparece uma dificuldade

adicional, que ¢ o chamado problema da identificabilidade (Priestiey, 1981,
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p. 801; Brockwell e Davies, 1987, p. 418) ou seja nao basta exigir inversibili-
dade do modelo (IB8(B)l com zeros fora do circulo unitério) para que se garanta
a unicidade entre os pariametros do modelo e sua funcdo matriz de
autocovariancia. Para o modelo na forma da Equac¢do 3.3 e com as condigdes de
estabilidade e inversibilidade resolvidas, uma condicdo necessaria e suficiente

para representagao unica e:

Rank(®p,8,) = m

E possivel tambem, como no caso univariado, estabelecer uma
relacio entre os parametros MARMA e a funcéio matriz de covariancia (Kay,

1988; Pereira, 1984), aqui definida como :
r(k) - EZ,Z5) (3.4)

Para o modelo MAR(p) a relacdo entre os parametros e a fungao

matriz de covariancia € a equacdo de Yule-Walker que no formato matricial se

torna:
rp? - I.: (3-5)
onde
T'(0) I'-1) - I(-p+1)
T(+1)
rp .
T(-1)
F(p-1) I'(+1) ')
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b, (1)

9
t
"=
[

o, I'(p)

' € uma matriz simeétrica ja que I'(-k) = I'T(k) (T significa
transposta), e alem disso e “block” Toeplitz o que permite usar o algoritmo de
Levinson multicanal (Wiggins e Robinson, 1965), para obter os parametros dos
modelos MAR(p) em ordem crescente. Usa-se para isso as estimativas,
preferivelmente polarizadas, para garantir que f‘p seja positivo definida. (Kay,
1988, p. 463).

Brockwell e Davis (1987) apresenta uma versao do algoritmo das
inovacdes para o caso MMAI(g), que obtém recursivamente os parametros do
modelo. Nio ha, aparentemente porém, um trabalho que apresents uma maneira
sistematica de se obter as estimativas preliminares para um modelo
MARMA(p,q) completo. Kay (1988) sugere a possibidade de uso da equacdo de
YW modificada para se obter os parametros AR e por filtragem inversa obter
uma seqliéncia MA. Assinala porem que nao se conhece uma maneira recursiva
de se obter os pardmetros de modelo desse tipo. Brockwell e Davis (1987)
Sugere que se use como estimativas iniciais, as estimativas univariadas das
componentes, para o procedimento de maxima verossimilhanca, que pode ser

condicional ou exata (Tiao e Box, 1981; Pereira, 1984).

3.1.3 - IDENTIFICACAO E VERIFICACAO

Como no caso univariado as duas principais ferramentas de
identificacdo sao a fun¢ao matriz de autocorrelagcéo (FMAC) e a fungao matriz
de aut. parcial (FMAP). Para se facilitar a interpretagao, no lugar de se
apresentar uma sequéncia de matrizes com valores reais em fun¢do do tempo,
Tiao e Box (1981) sugerem utilizar-se o simbolo  “+” para indicar que uma

i »

estimativa & maior que 2 desvios padrdoes do estimador,"-” para indicar uma

b

estimativa menor que menos duas vezes o desvio padrao e quando esta

no intervalo. As correlacoes cruzadas sao normalizadas pelas autocovariancias
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do atraso zero, e as correlagdes parciais sao obtidas utilizando-se do

procedimento de Levinson multicanal.

A fung@o matriz de autocorrelagdo teria o seguinte aspecto
para um modelo do tipo MMA(2) (m=2) (Figura 3.1):

atraso 0 1 2 3

matrizes

Fig. 3.1 - Funcao matriz de autocorrelagao.

Pereira (1984) apresenta em seu trabalho, outras funcdes que
como a FMAC e FMAP ajudam no processo de determinacdo da ordem do
modelo. Da mesma forma que no caso univariado, para tornar o problema de
indentificacao bem definido, usa-se um indice que e calculado para cada um dos
modelos propostos. Seleciona-se aquele para o qual esse indice & minimo. Um
dos indices mais utilizados & o indice de Akaike para o caso multivariado como
definido em Brockwell e Davies (1987).

3.2 - MODELOS BIDIMENSIONAIS

3.2.1 - DEFINICOES E REGIOES DE SUPORTE

Uma imagem e fungdo de duas variaveis independentes e assim a
nocdo de causalidade, (muito Util em sistemas 1D, onde essa propriedade € uma
restricio fisica razoavel e esta ligada a consecugdo de sistemas de
processamento em tempo real) nao e tdo naturalmente estendida a sistemas 2D

pois somente uma das variaveis independentes pode ser associada ao tempo.

Entretanto, uma propriedade de sistemas 1D causais, a
computabilidade recursiva tambem e util em sistema 2D. Computabilidade

recursiva nos permite calcular a saida baseado num conjunto finito de saidas
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passadas, assim como um conjunto finito de condi¢des iniciais e entradas

recentes.

DEFINICE&O 3.2 - (Computabilidade Recursiva): Um sistema e recursivamente
computavel, se existe um ordenamento para o processamento tal que, os
valores que se nmnecessitam para calcular o valor corrente sdo sempre

disponiveis.

Modelos ARMA wunidimensionais supéem a causalidade, assim
para a extensdo 2D dos modelos ARMA se supde a computabilidade recursiva
(Kay, 1988; Dudgeon e Mersereau, 1984). A regido de suporte no plano mais
geral e que possui a propriedade de computabilidade recursiva € a regido
definida como o suporte de meio plano nao simetrico (“NSHP Suport”)

(Figura 3.2).

Vil

Fig. 3.2 - Regiao de suporte de meio plano néo simétrico .

(regiao hachurada na figura)

Essa regiao de suporte & naturalmente definida pelo esquema de
varredura para aquisicdo de imagens em camaras de TV. Um caso especial
ocorre quando o suporte e confinado a um quarto de plano (QP) como mostrado

na Figura 3.3.

Uma versdo finita do suporte de meio plano ndo simetrico pode

ser definida pela Equagédo 3.7.
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Fig. 3.3 - Suporte de quarto de plano.

DEFINICAO 3.3 - (Suporte de meio plano nao simetrico truncada): A regido de
suporte de meio plano nao simetrico truncada (TNSHP), ¢ a regido do plano
definida pela Equacdo 3.7 e corresponde a um subconjunto do suporte de meio

planc nao simetrico (Figura 3.4).
Sx( x11x21x3) - {(hJ) | i= -Xa ov R $H J = =Koy """y -1 } U

{G.9) 1 5=051 = 0, -, %} (3.7)

Fig. 3.4 - Regi@o de suporte de meio plano ndo simétrico truncada.

A regido NSHP é portanto igual a regido TNSHP quando x,, x,,
X, — o, A regido Q.P. e obtida fazendo x, = 0. Therrien et al. (1986) provam

que a regidao NSHP e suficientemente geral para caracterizar qualgquer processo

aleatorio com funcdo covariancia positivo definida.
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T T 0,z z
H(zm Za) = (i,j)ESq"" " =
e 3, b ¢fJ zm'i zﬂ'J
(i,j) e§°

Oz | Pl
¢(zm-1t zn-l) A(zml zn)

(3.9)

3.2.2 - FUNCAO DE AUTOCORRELACAO E AUTOCOVARIANCIA

Os coeficientes preliminares dos modelos sao em geral obtidos
da fungdo de autocovariancia do processo estocastico. No caso bidimensional, o
campo aleatério & considerado estacionario (no sentido lato) se as estatisticas
do processo ate 2a ordem nao dependem da posi¢ao no plano, mas apenas do

intervalo espacial.
A fungdo ou sequencia de autocovaridncia e definida por
Yoy = €OV (Zmay Zuy, 1on) = E (Zmn = 42XZ00p 0ui - .U-z.)} (3.10)
onde u, = E(zn,)
A expressio para a estimativa polarizada da autocovariancia

para o campo aleatorio, utilizando amostras em uma area retangular de MXN

amostras e dada por (Marple, 1987):

{ Mk N X )
m Z E (zmok, nel ~ “z) (zm,n = ;uz) H k 2 0, 1 2 0
( m=0 n=0
| M:lk N-1 X i
ck.r = 4 M—N E }: (zmok_ n+l u'z) (zm_n = Juz) s k 2 0, 1<O0
m=0 n=-1
L c(-k, -1) k <0, V1 (3.11)
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3.2.4 -METODO PARA ESTIMATIVA PRELIMINAR DE PARAMETROS DE
MODELOS ARMA 2D.

3.2.4.1 - AS DIFICULDADES DE SE OBTER OS PARAMETROS DO MODELO
ARMA COMPLETO 2D.

Como foi observado na segdo anterior sa8o maiores as
dificuldades para a extensao da teoria 1D para o campo 2D. Como Marzetta
(1980) assevera, apenas se pode estender as propriedades de teoria de predigdo
linear quando se usa o tipo de suporte continuo (meio plano) como definido em
seu trabalho. Como na pratica isso ndo e possivel, dificuldades continuam. O
autor inclusive sugere o estudo de suporte descontinuo 1D como base para o
estudo e extensa@o para o caso 2D. Como aparentemente ndo existe uma maneira
sistematica de ajustar modelos de media movel puros a sequéncia bidimensional
e por conseguinte os modelos ARMA completos, na pratica tem sido utilizado
basicamente modelos AR e de predi¢ao linear {Modelos MVPR) em suporte de

quarto de plano, para se utilizar do algoritmo Levinson 2D.

Algumas referéncias (Tou, 1981; Tou et al.,, 1976) tém utilizado
modelos ARMA completo com regiao de suporte de quarto de plano, propostos
com base na inspeg¢ao visual das FAC's e FAP’s unidimensionais nas dire¢des
vertical e horizontal. Tal metodo no entanto se ressente da maior
sistematiza¢do e serve apenas para modelos bem curtos propostos com base
empiricas. Permanece inclusive grande dificuldade na estimativa preliminar dos

parametros da parte MA.

A literatura de séries temporais espaciais apresenta em muitos
pontos semelhangas com a teoria de séries bidimensionais. Nestas seéries uma
coordenada € sempre o tempo e as outras coordenadas independentes sao
espaciais (Aroian, 1985; Haugh, 1984). Na equacdo diferenca que define esse tipo
de modelo a varidavel de saida no tempo t e em certa localizagdo espacial e
resultado da combinag@o linear de amostras desse mesmo processo estocastico
em tempos anteriores e localizagdo espaciais contiguas, assim como de “shocks”
anteriores no tempo em localizagOes contiguas e uma amostra de "shock™ no

tempo presente e na mesma localizacdo espacial. Por exemplo, a Equagao 3.13
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Fig. 3.6 - Ajuste de um modelo de serie temporal espacial de dimensao
m = 1, no plano, fazendo coordenada t = m. A regiao de
suporte nao é equivalente nem a NSHP nem a Q.P.

3.2.4.2 - A UTILIZACAO DE MODELOS UNIDIMENSIONAIS SAZONAIS PARA
GERAR MODELOS 2D.

Uma maneira alternativa e procurar adaptar o uso de modelos

unidimensionais para o caso bidimensional (imagens).

MacCormick e Jayaramamurthy (1974) consideraram modelos
sazonais unidimensionais obtidos a partir de linhas concatenadas da imagem
para modelar texturas. Usaram os modelos para sintese com razoavel SUCesso;
porem, texturas com estrias no sentido da concatenagao nac obtiveram bom
desempenho. Os modelos utilizados foram selecionados de forma empirica a
partir de indicagoes obtidas na plotagem das funcoes de autocorrelacao e FAP.
Uma dificuldade adicional reside no fato de gue modelos sazonais dao origem
apenas a modelos bidimensionais multiplicatives, o que nem sempre e

. ’ §
satisfatorio.

Jain (1989) apresenta o uso de modelos unidimensionais AR para
caracterizar a imagem como sendo um sinal de varredura saida de uma camara
quando a relacdo entre linhas e desprezada, em problemas de compressao de

imagens.
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que correspondem a correlagdes entre linhas sobrepostas. Dos atrasos '%U 1 ate
M as correlagoes calculadas incluem um maior numero de fatores que
correspondem a pontos de linhas superiores e de linhas inferiores e a esquerda
dos pontos superiores. De M até % a relacdo se torna majoritaria entre pontos
superiores e inferiores a direita. As correlagoes calculadas em atrasos
multiplos de M correspondem a correlacoes bidimensionais entre pontos na
vertical. O exemplo da Figura 3.8 ilustra o relacionamento existente entre as
correlagdes calculadas sobre a série concatenada e a série bidimensional para o
caso do calculo da correlagdo do atraso M-1. No exemplo fica claro que a maior
parte dos produtos cruzados se refere ao calculo da correlagao Y.,.,- Apenas

um produto, que se ajusta dentro do tamanho do segmento corresponde a

correlagao Yg .-

!

|

; |
SERIE ® _e|e o @

CONCATENADA _ - ==

- - /// |

- e

// ~ | /// |

2 27 L '

/s 7 | Vad |

s L7 7 I

7 s 7 I

Yy ’P i

|

|

-——POSICIONAMENTO REAL !
—— CORRELAGOES

Fig. 3.8 -Relacionamento entre correlacdes calculadas sobre a serie
concatenada e o posicionamento no plano dos pontos envol-
vidos (para o atraso M-1),

Do raciocinio exposto conclui-se que, se M for suficientemente
grande, o calculo da FAC sobre a série concatenada gera e distribui as

correlagdes bidimensionais sobre um suporte de meio plano ndo simetrico.

Os wvalores das autocorrelagoes calculadas sobre a serie
unidimensional acumulam tantos erros quanto mais se afastarem os atrasos dos

atrasos 0, M, 2M, etc em direcé@o a (201 pagsando para os atrasos

[Zn}l.]M . 1
os fatores acumulados passam a preponderar para os atrasos bidimensionais de
uma linha abaixo. A Figura 3.9 indica, em funcao da posicao do ponto no NSHP,

o numero de fatores acumulados erroneamente.
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Fig. 3.9 - Indicag@o dos termos acumulados erroneamente em [uncao
da localizagdo em suporte NSHP (numero inferiores). Indices
sobre a série concatenada i. (numeros superiores), M—7.

Deve-se observar tambem que as correlacdes mais importantes
que sdo justamente aquelas mais proximas do ponto de referéncia inciuem

menor numero de fatores erroneos.

A transformacdo do indice i- sobre a serie concatenada para o

indice (i,j) bidimensional e dada pelo seguinte algoritmo:

ALGORITMOC 3.1 - (Transformagdo de coordenadas wunidimensionais para

bidimensionais)

i. = 0,1,2,3, ... coeficiente da serie unidimensional concatenada
1 I ) >
t = = divisao inteira)
¥ (
se
(esquerda) (t-1)M + »Y—i <. < tM = (1,)) = [—(_\A-i,._ Mod M), - ] 3.14a)

"\

(direita) (M) <12 M+ ¥ o )= [i. Mod M, -] (3.14b)
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Para evitar a inclusao de fatores que se acumulem
erroneamente para um certo atrase equivalente no plano, seria necessario
alterar a formula do calculo da autocorrelacdo, alterando os limites da
acumulacao dos autoprodutos que seriam divididos em blocos, ou seja, usar-se-
ia a Equacao 3.11 numa versao linearizada. QOutra possibilidade seria incluir

zeros entre segmentos concatenados conforme se vera na secao seguinte.

3.2.4.4 - O EFEITO DA INCLUSAO DE ZEROS ENTRE SEGMENTOS
CONCATENADOS

Uma alternativa para nao se alterar a formula de calculo da
FAC unidimensional seria incluir M-1 Zzeros entre uma linha concatenada e
outra. Esse procedimento separa os produtos antes acumulados erroneamente

(Figura 3.10).

p e @ N @ 00 P PNODI De o0 @8N 00 F @

‘_
sl .
"

L
1 M { M- M 1

Fig. 3.10 - Colocacao de zeros entre segmentos concatenados.

Esse esquema corresponderia ao chamado metodo da
“"correlagao” ou janelado para predicao linear (Therrien et al., 1986, p. 535 )

(ver tambem Sec¢ao 2.3.1 e refs.).

De qualquer maneira para M grande, mesmo nao sendo feito o
janelamento, os termos agregados incorretamente ao somatorio tenderiam a dar
contribuicdes globais nulas pois estao distantes entre si, logo independentes, e

portanto nao correlacionados.

Esse raciocinio leva a crer entac aque 2 estimativa da FAC
sobre os dados linearizados reproduzem com razoavel fidelidade as reais

estimativas bidimensionais.
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TABELA 3.1

CORRESPONDENCIA ENTRE A POSICAO CONCATENADA E

A POSICAO NO PLANO: CASOS COM E SEM ZEROS ADICIONADOS.

(1,4)
(1,0)
(2,0)
(3,0
(-3,-1)
(-2,-1)
(-1,-1)
(0,-1)
(1,-1)
(2,-1)
(3,-1)
(-3,-2)

SEM ZEROS
OK ZERO ERRO i
6 0 1 1
5 0 2 2
4 0 3 3
4 0 3 4
5 0 2 5
6 0 1 6
70 0 7
6 O 1 8
5 0 2 9
40 3 10
11
12
13
14
15
16
17

(1,J)
(1,0)
(2,0
(3,0)
(4,0)
(5,0)
(6,0)
(-6,-1)
(-5,-1)
(-4,-1)
(-3,-1)
(-2,-1)
(-1,-1)
(0,-1)
(1,-1)
2,-1)
(3,-1)

OK ZERO ERRO

COM ZEROS
6 7
5 8
4 9
3 10
2 11
1 12
! 12
2 11
3 !
4 9
5 8
; i
7 6
6 i
5 g
4 9

0

O O O o o o o o o

o

[

oo O O

Uma ordem p=10, sobre a serie linearizada, e suficiente para

gerar coeficientes num suporte S (1,1,1). (ver Figura 3.9 e Tabela 3.1).

dada por (Equacdo 2.18)

Um modelo AR(10) da origem a equacao de YW unidimensional

:2.18a)
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Ao se comparar a Equacao 3.16 com a Equacdo 3.18 pode-se
observar que pelo metoedo da concatenagdo sdo gerados todos os coeficientes

até os limites Z no sentido da linha concatenada.

Porem, como as correlacdes estimadas pelo processo conca-
tenado sao praticamente as mesmas do que as correlagdes calculadas pelos
estimadores 2D e considerando que, por hipotese, os coeficientes AR no caso
2D ndo existem fora de S(1,1,1) entdo se espera que em 3.16 ¢., = ¢, = 6, , =
$,., = ®,, = ¢5, = 0. Nestas condicoes a Equacdo 3.16 € equivalente a
Equacdo 3.18. O mesmo ocorre com as outras equacdes do Sistema 2.18 que
encontrem correspondéncia no suporte NSHP. Assim, observa-se que a equacao

YW-2D gera as mesmas estimativas que a equa¢ao de YW concatenada.

O fato de que os coeficientes auto-regressivos sao nulos fora
do suporte TNSHP, e usado na fase de identificacdo do modelo 2D observando-
se os coeficientes gerados por um ajuste de 1 modelo AR de ordem conveniente,
sobre a serie unidimensional. Os coeficientes que estive-rem dentro do
intervalo de confianca sao considerados nulos. Dessa maneira a regiao de

suporte se define automaticamente.

O mesmo tambem acontece para modelos ARMA em geral onde os
coeficientes da parte media movel do modelo também se distribui no suporte
NSHP. Dos coeficientes cujos valores cairem dentro do intervalo de confianca
sao considerados nulos e tambéem a regiao de suporte de media movel sera

determinada automaticamente.

3.2.5 - IDENTIFICACAO E ESTIMATIVA DE MODELO ARMA 2D USANDO
CONCATENACAO

Estimativas preliminares

Conforme discutido na secao anterior, a estrutura de autocor-
relacdo levantada sobre a serie concatenada (se o tamanho do segmento a ser
concatenado for suficientemente grande) e equivalente a estrutura de auto-
correlacao 2D, sO que apresentada em formato concatenado ou sazonal e existe

um mapeamento de indices concatenados para os indices sobre o nlano.
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A Estimativa de Maxima Verossimilhanca

No calculo da estimativa de maxima verossimilhanca os resi-
duos sdo calculados a cada iteracao. Ocorre tambem aqui o fendmeno do
cruzamento de fronteiras, mas aqui o efeito € menor do que no calculo das
autocorrelacoes pois apenas | entre M elementos vai ter sua previsao
comparada com um valor de 1 ponto que nao realmente seu vizinho. Como esse
ponto nao e correlacionado com seu vizinho o residuo tenderia ser um pouco

maior. O efeito global no entanto pode ser desprezado.

O Diagngstico Sobre os Residuos

De qualquer forma ao se aplicar o teste diagndstico sobre os
residuos pode-se confirmar a adequabilidade do modelo. No caso unidimensional
uma simples inspecao no grafico das autocorrelacdo (medias retiradas) pode-se
rejeitar ou nao a hipotese das autocorrela¢des sejam oriundas de processo
ruido branco se algum valor ultrapassar o intervalo de confianca de = : zen!/2,

tracado no grafico como 2 retas paralelas.

No caso bidimensional, torna-se mais complicada a represen-
tacao da FAC 2D, pois a impressao de numeros a serem comparados com o

intervalo de confianca torma a visualizacao confusa.

Tiao e Box (1981) propuseram para o caso multivariado uma
maquina para visualizacdo da funcdc matriz de autocorrelagao (Secao 3.1.3).
Baseado nessa ideia & proposta tambem uma magquina para visualizar a FAC
2D; imprime-se uma matriz cujos elementos sao os simbolos: + se a
autocorrelag¢ao superar positivamente o intervalo de confianga, - se superar
negativamente e - se ficar no interior. Os simbolos sdo colocados numa matriz
de dimensdo (2M + 1) x N onde M e N sao valores maximos calculados para a
FAC que é simetrica na parte superior. O valor ! indica o ponto de referéncia

(0,0).
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Az, Z0) 0 Izl =1 e lz.d < 1 (3.20)

Gambotto (1980) sustenta que (3.20) vale para suporte TNSHP,
SO que nesse caso Z, € Z, Nac sao mais intercambiaveis. Apesar da condigdo
3.20 ser mais simples ainda assim € necessario certos procedimentos, algo

complicados para testar as condi¢goes (Dudgeon e Mersereau, 1984).

Um critério mais simplificado apresentado por Aroian (1985)
estabelece que os polos z, da equacao caracteristica Alzm Z.) devem cair
dentro do circulo unitario, quando z,=~ 1, e z, também devem cair dentro do
circulo unitario considerando-se A(l,z.). Como esse teste ¢ muito mais simples
que 3.20 conjetura-se que na3o € equivalente a estabilidade no sentido BIBO.
Willsky (1979, p. 174) afirma que a solucdo da equacdo normal para o suporte
TNSHP e estavel.

No processo de identificagdo proposto a identificacido e calculo
dos parametros e feita sobre o modelo linearizado, logo os calculos das
condicoes de estabilidade sao feitos sobre o modelo linearizado sazonal,
conforme regras estabelecidas na Seg¢do 2.3.7. Se o modelo for estavel também o
sera no plano pois e possivei pensar num mapeamento que linearizaria a imagem,
aplicar-se-ia o filtro sazonal (por causa da computabilidade recursiva) e
deslinearizaria-se novamente. Ocorre que a rigor a série temporal linearizada
nao e estacionaria por causa da transicao de fronteiras, mas como esses pontos
sao minoria e nao correlacionados entre si, pode-se conjeturar que a série

linearizada & estacionaria quando o campo aleatorio e estacionario.



CAPITULO 4

CLASSIFICACAQ ESTATISTICA DE IMAGENS

4.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo sera oferecida uma revisao da teoria de clas-
sificagdo estatistica de imagens, tanto para o caso de classifica¢do ponto a
ponto, quanto para o caso de classifica¢do de amostras. Sera proposta tambem
uma distdncia entre fungdes de autocorrelac@ao bidimensional para uti-lizagao

em esquemas de classificacdo de amostras.

Classificacao Estatistica de Imagens se refere ao conjunto de
técnicas que visa particionar uma imagem em diversas classes de significado
homogénio, valendo-se de criterios e modelos estatisticos para o tratamento das
grandezas envolvidas. A classificacdao pode ser feita ponto a ponto, quando a
rotulacdo da imagem é feita um ponto por vez, ou por amostras quando a
decisao se da considerando varios pontos (normalmente conectados
espacialmente). A rotulacdo & unica e e efetuada a todos os pontos

simultaneamente.

4.2 - O CLASSIFICADOR PONTUAL DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

O classificador de maxima verossimilhanca € um caso par-
ticular do classificador bayesiano quando os custos sf8o zero e um
(Mascarenhas e Velasco, 1989) e a distribui¢do dos atributos e gaussiana. Um
"ponto da imagem ou pixel, representado por um vetor de atributos x =[x,.., X.l

é classificado como pertencente’a uma certa classe H, se :
gi (}_() = = % 11’1 |Z'I - %(}_‘: - Ei)TEi_l (}_{ - gf;é') = 11’1 P(HIJ 2 gJ(E) (4.1)

onde: g(x) tem a mesma forma de g(x), I, € a matriz de covaridncia espectral
para a classe H, 4 é a média para a mesma classe H (i,j = 1, ... , K) e P(H) € a

probabilidade a priori para essa classe.

O termo d, = (x - )T £7' (x - ) é a chamada distancia de

Mahalanobis entre ¥ e o centro da classe considerada.

= 5 =
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Se as probabilidades a priori e os determinantes das matrizes de
WA o -~ 5 . -~ 4 o ¥ ) " ¥ - .
covariancia sao iguais entao o ponto e classificado aquela classe cuja distancia

de Mahalanobis do ponto do centro da classe e a menor de todas.

Costuma-se tambem impor um limite maximo a distancia de
Mahalanobis (ou limite minimo & fungdo discriminante g(x) ) acima (abaixo) do

qual o ponto € considerado ndo classificado.

No desenvolvimento desse classificador foi tomado como
hipotese que nao havia correlagac espacial entre pixels adjacentes ou seja que
toda a informacdo necessaria para classificar um ponto estivesse contida em
seus atributos espectrais, o que nem sempre e verdade (Foglein e Kittler, 1983).
Tal classificador, porem, e muito usado por causa de sua simplicidade e

relativa robustez.

Antes da classificagdo propriamente dita, e necessario realizar
uma fase denominada de treinamento. Nessa fase sdo adquiridos os parametros
(medias e matrizes de covaridncia) para definiggo do classificador a partir de

areas de classificagdo previamente conhecida.

4.3 - CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS

Classificadores de amostras classificam todos os pontos per-
tencentes 8 uma regiao, ou amostra, a uma dentre varias classes conhecidas a
priori. Os classificadores de amostras mais utilizados na literatura sao os
classificadores de maxima verossimilhanca amostral e o classificador de
amostras por minima distancia JM (Jeffreys-Matusita) (Souza et al., 1980). Digno
de nota tambem e o metodo de classificacdo de amostras de texturas de
Faugeras e Pratt (1980).

O metodo de classificagdo de amostras por maxima
verossimilhanga amostral considera que uma amostra ou regido e formada por
vetores aleatorios independentes e governada por distribuicdo gaussiana. As
classes tem probabilidades a priori iguais. Nesse critério uma amostra A e

associada a classe H, se (Souza et al., 1980):
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g (A) > g, (A) para j = 1, ..., K classes (4.2)
onde
gAY = - % [ - TNk - u)+ In 1 E (4.3)
VX, E A
e u, e £ sao as medias e matrizes de covariancias para as classes j = 1, ..., K

conhecidas a priori.

Analisando a Expressao 4.3 observa-se que, a menos do termo In
IZ ], a classe escolhida é aquela que minimizar a somatoria das distancias de

Mahalanobis dos pontos da amostra ao centro de cada classe.

Outro classificador de amostras e baseado no critério da
distdncia estatistica. Distancia estatistica é um indice utilizado para medir
distancia entre distribuicdes ou seja quanto maior a semelhanga entre as
distribuicoes (normalmente consideradas gaussianas) menor e a distancia
estatistica. Da amostra desconhecida levantam-se os parametros da distribuigao
gaussiana que Se supde governa essa amostra. A amostra e associada a classe
cuja distancia estatistica for menor. Para distribuigoes gaussianas a distancia

IM (de Jeffreys-Matusita) entre duas classes H, e H, (Souza et al., 1980) e dada

por
S, =21 -e M) (4.4)
= l ~ T ==l ~ _ l det Z
a, = g (g - )" 7 (g, - &) 3 In [det . & detE‘]‘/z (4.5)
onde ¥ = % [E #X]

Uma amostra A, cujo rotulo é desconhecido, e classificado para

uma classe H, , se, levantados a media e matriz de covaridncia dessa amostra,

Jn < jn: k = 1: seey K (4.6)
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Faugeras e Pratt (1980) classificam amostras de textura
levantando a fungdo de autocorrelagdo (FAC) de diversas subamostras dessa
mesma textura. Das FAC’s das subamostras s@o extraidos momentos que se
supoe distribuidos gaussianamente no conjunto das subamostras. Alem disso, um
operador decorrelativo tal como um gradiente digital ou laplaciano digital e
aplicado sobre a amostra. Atributos extraidos sobre os histogramas, calculados
nas subamostras do campe decorrelacionado, sa&o entdo usados conjuntamente
com os momentos de FAC 2D para medir a separabilidade entre texturas

utilizando-se da distancia B (relacionada com a distancia JM discutida

anteriormente).

Um terceiro criterio heuristico pode ser sugerido para
classificar uma amostra, associando-a a classe que tenha maioria numerica

dentro da amostra quando os pontos sao classificados isoladamente.

4.4 - PROPOSTA DE UM CLASSIFICADOR DE AMOSTRAS USANDO A FAC 2D

O metodo de Faugeras e Pratt (1980) discutido na segao passada
nado e pratico para classificar amostras de textura pois necessita de um grande
numero de subamostras dentro da amostra para gerar uma quantidade suficiente
de dados para uma estimativa satisfatoria da media e matriz de covariancia
utilizadas no calculo da distancia B. Ocorre entretanto que a experiéncia
mostra diferengas notaveis entre FAC's de texturas visualmente distintas. Para
medir essa diferenga e usar essa medida para classificar texturas, sao sugeridas

distancias entre FAC’s que nao necessitam amostras de treinamento tao

extensas quanto no caso de Faugeras e Pratt (1980).

O primeiro metodo (em duas variantes) mede a distancia direta
entre duas FAC's, que e definida como a integral da diferen¢a quadratica entre
as FAC's. O segundo metodo (tambem em duas variantes) baseia-se na extragao
de momentos da FAC (como foi feito por Faugeras e Pratt (1980)), tanto para a
textura padrdao como para a desconhecida. A textura desconhecida e
clagsificada como sendo similar a textura cuja distancia entre vetores de

momentos for menor.



— 69 —

Primeiro metodo

DEFINICAO 4.1 - Distancia entre funcdes de autocorrelacdo. Sejam duas
fun-gdes de autocorrelagao p,(k,l) e p,(k,)) de duas séries bidimensionais
estacio-narias no sentido amplo, e definidas num intervalo de -K < - k < K, -L
< 1 < L. A distancia entre essas duas funcdes de autocorrelacao (DFAC) e

dada pela formula:

K L L
DFAC(r,, 2 = 3> 3 [0k - 0D + 3 (0,0 - o0  (4.7)
k=1 I=-L 1=1

OBSERVAC;\O 4,1 - A distancia e definida em meio plano nao simeétrico, pois a

FAC 2D é simétrica em torno do ponto central.

OBSERVACAO 4.2 - A distancia definida em 4.7 ndo é sensivel nem a escala
nem a medie. Ao substituir o coeficiente de autocorrelagao pela
autocovariancia a medida passaria a ser sensivel a escala. Com o uso da
autocorrelagao seria sensivel também a média. A escolha de qual estatistica de
segunda ordem utilizar depende do uso necessario. Para classificar texturas
padrdes em ambientes com diferentes iluminacdoes e melhor usar a formulagao
como foi proposta. Em casos de classificacdo de regides em sensoriamento
remoto, onde diferencas de escala e media interessam, € necessario utilizar-se

da autocorrelagao.

Uma versdo alternativa para o calculo de distancia entre FAC's
2D é o uso da ponderagdo para atrasos “logs” maiores para compensar o efeito

da maior variancia dos estimadores para atrasos maiores.

DEFINICAO 4.2 - Distancia Ponderada entre FAC’s: A distancia ponderada

entre as duas funcdes de autocorrelagao (DPAC) e dada por

P ok, ]1 L [pl(O,l) £,(0,1)

p,(k,1) ~ p,(k,l) 2 p,(0,) ~ p,(0,)

2
] (4.8)
1=1

K L
DPAC(pl L) 102) = Z: z
k=1 l=-L
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OBSERVACAO 4.3 - Nao existe na literatura formulagdo tedrica para a
varidncia do estimador da FAC 2D. Box e Jenkins (1970, pag. 34) apresentam
uma expressao para a varidncia do estimador do FAC 1D quando o processo
estocastico e do tipo AR(1). Fazendo uma extensdo para o caso 2D e supondo
separabilidade e igual coeficiente de correlagdo para as direcdes vertical e
horizontal ter-se-ia a seguinte expressdo para a variancia do estimador p(k,l)

do coeficiente de autocorrelagdo

2(k+1)
vikl) = var () = & | LEELLL-8 o4 gae (4.9)

onde N & o numero de amostras e ¢ = p(1,00 = p(0,]1) € o coeficiente de
autocorrelacdo da imagem que e suposta igual para diregdao vertical e

horizontal.

Os valores limites para a variancia de p sao: para »(0,0) = 1 ,

var{p) = 0 ; para

2
ploo,0) = var(p) — % [ L # ¢2] (4.10)

onde a varidncia se estabiliza rapidamente.
O peso a ser usado na Equacéo 4.8 e dado por

p1(kgl) = -\IN Vi(kyl) (4.11)

OBSERVACRO 4.4 - O uso da ponderagdo no calculo da distancia pode, no
entanto, violar um dos postulados de definigcdo de distdncia pois, conforme os

pesos usados, a distancia pode se anular sem que p, = p, para todo k,l.

Segundo metodo

Os momentos da funcao de autocorrelacao sao obtidos a partir

da funcao geradora de momentos da FAC 2D (Jain, 1989):
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K L
Suv) = ¥ > (k-m) A - m) okl (4.12)
k=0 1=-L
onde
K L
m = > > k kD) (4.13)
k=0 1=-L
K L
mo= 3 > 1 ekl (4.14)
k=0 l=-L

e plk) e a FAC de uma certa textura T. Os momentos mais utilizados (Jain,
1989) que definirdo o vetor de atributos da FAC que descrevem uma
determinada textura sao os momentos S5(0,2), S(2,0), S(1,1) e S(2,2). Ocorre que
esses momentos tém escalas muito diferentes. Para compensar o efeito da escala

na distancia, a distancia log transformada e definida como:

DLM? (T, , T,) = (los S,(0,2) - los S,(0,2))* +
(los S,(2,0) - los S,(2,0))% +
(los S,(1,1) - los S,(1,1))* + (4.15)
(los S,(2,2) - los S,(2,2))?

onde los (S) = sinal (S) . log IS| e
onde S,(u,v) e S,(u,v) sdo as fungdes geradoras para as texturas T, e T,.

Uma versao alternativa para essa distancia € a distancia log da

diferenga:

DLDM (T, , T,)? = 10g(5,(0,2) - $,(0,2))* +
10g(S,(2,0) - S,(2,00) + (4.16)
log(8,(1,1) - S,(1,1))* +
10g(S,(2,2) - S,(2,2))?

Definidas as distancias, e possivel estabelecer entdo o seguinte

critéerio para a classificacdo de amostras de textura:
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Sejam uma amostra de textura A a ser classificada e um
conjunto de texturas conhecides T, (i = 1 ...K) com suas FAC’s tambem
conhecidas.

A amostra A é classificada como sendo da classe de T, se

DA, T) < DA, T) ij i,j=1..K

onde K € o numero de classes e D e uma das distancias desenvolvidas DFAC,
DPAC ou DLM, DLDM.



CAPITULO 5

EXTRACAO DE ATRIBUTOS DE TEXTURA POR FILTRAGEM INVERSA

5.1 - REVISAQ DA LITERATURA

Os métodos estatisticos de modelamento e discriminacao de
texturas encontrados na literatura (Jain, 1981; Jain, 1989; Haralick, 1979) podem

ser subdividos nas seguintes categorias:

® metodos baseados na fun¢dao de autocorrelacdo que usam basicamente
os momentos da FAC como atributos para discriminacao; o metodo
proposto na Secdo 4.3 € um exemplo nessa categoria.

® metodos baseados em transformadas

® densidade de bordas

® atributos de histogramas

® metodos baseados em modelos estatisticos.

Dentre os métodos baseados em modelos estatisticos podemos
destacar os que usam os modelos markovianos, cs metodos de predicao linear,
também chamados de representacdo de predicdo de minima variancia (MVPR) e
os metodos que utilizam versdes unidimensionais e bidimensionais dos modelos

ARMA.

O vprincipal objetivo desse trabalho, como foi discutido na
Introdugcao, e a utilizacdo de modelos do tipo ARMA bidimensionais para
caracterizar texturas aleatorias, comumente encontradas em imagens de
sensoriamento remoto, e utilizar esses modelos para colaborar na discriminacao

de superficies texturadas.

Modelos ARMA para processamento de imagens comegaram a ser
atilizados no inicio dos anos setenta inicialmente para sintese de |magens.
MacCormick e Jayaramamurthy (1974) utilizaram modelos sazonais para modelar
e posteriormente sintetizar texturas; como o modelo sazonal e multipiicativo
esse tipo de modelo nao se adequa a todos os tipes de textura estatistica, onde

em muitos casos o modelo 2D ndo e multiplicativo.

- 73 -
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Tou (1981), Tou et al. (1986) utilizaram-se, com algumas limita-
coes, de modelos bidimensionais para sintese de texturas (conf. Secdo 3.2.4);
usando suporte de QP e modelos bem curtos. Chen (1980) utiliza modelos
ARMA-2D sobre suporte QP para reducdo de ruido. Heitz et al. (1987) utiliza
modelos bidimensionais auto-regressivos e Vvetoriais para restauragao de

imagens.

Foglein e Kittler (1983) estudaram o efeito das correlacdes dos
pixels na separabilidade entre classes. Os autlores salientaram que a hipotese de
independeéncia espacial, quando falsa, leva a estimativas polarizadas dos
parametros do classificador diminuindo assim a precisdo do classificador.
Usando modelos unidimensionais (para linha ou coluna), propostos por outros
autores, chegaram a conclusao de que dependendo do filtro-modelo da imagem,
o uso de dados decorrelacionados pelo filtro inverso melhora a precisao dos
classificador (para modelos tipo passa-baixa, o uso de filtro-inverso do tipo

passa-alta nao ajuda).

Tubbs e Coberly (1978) ajustaram um modelo vetorial AR(1) aos
dados Landsat e demonstraram que as estimativas comumente utilizadas para os

parametros sdo polarizados. Sugerem um estimador nao polarizado.

Therrien (1983) desenvolveu um método de classificacdo
aplicando conceitos de estimacdao de parametros diretamente ao campo aleatorio
para calcular qual a melhor particao da imagem. O autor utilizou-se de modelos
AR-2D, com meédia constante para toda a imagem, e derivou dois métodos de
classificagdo, um sob critério de maxima verossimilhanca (ML) e outro de
maximo a posteriori (MAP). No primeiro critério chega-se a um método bem
simples, onde o pixel e associado a classe cujo filtro inverso produz o menor

residuo quadratico normalizado.

Para o metodo MAP a solucao e mais trabalhosa e recai num
procedimento interativo. Alem disso, o autor demonstra que, mesmo que o
modelo ndo seja AR e sim uma representagao de predigcao de minima variancia, o

——y

procedimento utilizado em media classifica corretamente. Em herrien et al.
(1986) os autores apresentam uma expressao para o classificador de amostras

por maxima verossimilhanca baseado nos mesmos oprincipios descriios em
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Therrien (1983). Aqui a amostra e associada a classe que obtiver menor

somatoria dos residuos normalizados sobre a regiao a ser classificada.

Gambotto (1980) trabalhando independentemente apresenta um
resumo de sua tese, em muitos pontos semelhante ao trabalho de Therrien,
onde utiliza modelos auto-regressivos vetoriais e bidimensionais para sintese,
classificacao e segmentacdo de texturas. Apresenta também uma equivaléncia
entre modelos MAR (AR vetorial) e AR-2D e um metodo de classificagdo de
amostras baseado na minima variancia dos residuos obtidos por filtros inversos
casados as texturas (vale tambem para predicao linear). Sugere,
alternativamente, verificar as propriedades estatisticas dos residuos obtidos
filtrado-se as amostras pelos diversos filtros inversos. O filtro inverso que
tornar textura da amostra um campo aleatorio branco corres-ponde a classe
correta. Esse critério, porem, nao e unicamente definido, podendo haver casos
em que dois filtros branqueiem uma determinada amostra dentro dos limites
aceitos. O autor, assim como Therrien (1983) utiliza a hipotese de media

constante para toda a imagem e usa apenas modelos AR.

Haralick (1979) sugere um esquema de classificacao usando
filtragem inversa que assinala ao pixel a classe que de menor modulo do
residuo desde gque esse residuo seja menor que um certo limiar, caso contrario

o ponto & borda.

O metodo de extracao de atributos de textura por filtragam
inversa pode ser considerado um aperfeicoamento de metodos de extracao de
atributos espaciais (Dutra e Mascarenhas, 1984; Dondes e Rosenfeld, 1982;
Andrade, 1989). Nestes metodos normalmente se utilizam filtros passa-baixos
(FPB) em conjuncao com filtros passa-altas (FPA). O FPB produz canal com re-
ducao da variabilidade dos atributos espectrais e o FPA produz canal que e
proporcional a rugosidade local. A separacdo dessas duas informacoes provoca

uma melhoria da precisao da classificacéo.
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5.2 - COMENTARIOS SOBRE A BIBLIOGRAFIA E PROPOSTA DO METODO.

1)

3)

A analise da literatura permite os seguintes comentarios:

Ao se avaliar a evolugao dos metodos de classificadores estatisticos,
para .usc cotidiano em sensoriamento remoto, observa-se que
praticamente nada do que foi desenvolvido, foi utilizado
operacionalmente alem do classificador ML simples. Os metodos de
extra¢do de atributos espaciais se ressentem de uma estrutura teorica
mais solida. Os que se utilizam da teoria de series temporais
encontram sua dificuldade na area de identificacio do modelo e na
falta de algoritmos adequados para estimativa de modelos media-movel
2D, alem de dificuldades adicionais na medida da estabilidade do filtro
modelo. Metodos de classificagao que utilizam contexto normalmente
conduzem a expressoes complexas e muitas vezes intrataveis; mesmo
com simplificacOes recaem em procedimentos iterativos que sdo

dispendiosas e com dificuldades tedricas remanescentes.

Em geral, esses metodos aumentam a carga computacional considera-
velmente, mas com o aumento da capacidade de processamento das
estacdes de trabalho, e a wutilizacgo de processadores de sinal, a
utilizacdo de metodos baseados em texturas passa a ser factivel, a

custo acessivel.

As principais dificuldades observadas nos metodos propostos por Tou
(1981), Therrien (1983), Gambotto (1980) e outros, revistos na secao
anterior, se concentram na fase de identificacao, na fase da estimativa
de parametros modelos MA (dai o uso quase que exclusivo de modelos
AR em suporte de quarto de plano) e custo computacional elevado.
Alem disso, no ponto de vista de desempenho do classificador,
observa-se que o esquema de classificagao proposto por Therrien
(1983), no caso um estimador de maxima verossimilhanca para uma
particio da imagem aplicado diretamente ao campo aleatorio, conduz a
uma expressao que nao contempla a correlacdo existente entre as
saidas dos filtros. O autor considera também, que a média & constante

para toda a imagem, ¢ que nao acontece em geral.
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4) Os algoritmos estatisticos de classificagdo (Capitulo 4) utilizam
normalmente a hipotese de que os pontos de imagem sao espacialmente
inde-pendentes; iniagens de sensoriamento remotc e mesmo imagens
padrao, como as imagens de Brodatz (1956), no entanto, nao seguem
essa hipotese e sao altamente correlacionadas espacialmente. Isso
significa que as variagcoes de pixel para pixel vizinhos nao sao
altamente aleatorias, mas seguem um certo padrdo de “determinacao”
que € justamente a textura. Se a correlacdo entre pixels fosse 1, a
imagem seria uma funcao deterministica (no caso um plano). Se a
correlagdo fosse 1| em certos intervalos sazonais a imagem seria

pericdica com formato definido pelas condigOes iniciais.

Como foi observada na Introducao, pretende-se melhorar o
desempenho dos classificadores estatisticos ponto a ponto e de amostra,
utilizando-se de modelos estatisticos. Um dos usos dos ciassificadores de
amostra supode a utilizacdo de segmentadores que dividem a imagem em regides

de textura uniforme, o que nao sera tratado aqui.

Considerando a literatura consultada ¢ os comentarios
efetuados, decidiu-se entdo realizar um trabalho gue desenvolva os seguintes

aspectos:

1) Desenvolvimento e aplicacio de um metodo sistematico para identifi-
cacao de modelos ARMA-2D em geral a partir de séries concatenadas e
consideracoes sobre o intervalo de confianga para os parametros

(Secoes 3.2.4 e 3.2.9).

2) Proposta de um esquema de classificacao baseado na extracao de
atributos de textura por filtragem inversa por modelos casados. Os
atributos sao considerados conjuntamente para considerar a correlagao
entre filtros. Os pixels sao classificados com base nos novos atributos
usando classificacdo pontual (por maxima verossi-milhanca) e por
amostra (Distancia JM e metodo maxima verossi-milhanca discutidos na
Secao 4.2). Nao ha hipoteses restritivas com relacio a média da classe

(a ser desenvolvido nas se¢Oes seguintes).
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3) A classificacao de amostras usando atributos gerados por filtragem
inversa e comparada com a classificacdo de amostras usando os
metodos classicos aplicados diretamente sobre a imagem e com o
metodo proposto na Secao 4.3, de distancia entre funcdes de
autocorrelagoes.

4) E verificada a viabilidade de se classificar as amostras testando o
branqueamento das amostras pelos diversos filtros. Para isso foi
utilizada a 'maquina’ apresentadora de autocorrelacdo 2D definida e
proposta na Secdo 3.2.5. Conjuntamente e verificada a hipotese de
classificacao por minime variancia dos residuos. A mesma maquina é
utilizada como diagnostico sobre residuos sobre areas de treinamento

para verificar a adequabilidade do modelo.

5) Utilizando o método de identificacdo desenvolvido estuda-se o
modelamento de imagens de radar de abertura sintetica. Imagens de
radar apresentam um filtro de ruido denominado “speckle” que se
supoe multiplicativo. Estudos existentes sobre a estrutura de
correlacao espacial nesse tipo de imagens sao cotejadas com modelos

obtidos no campo homomorfico e normal (Secdo 6.2.1).

6) Os metodos s3ao tambem testados em imagens padrao de Brodatz (1956)

¢ em uma imagem SPOT da regido de Sao Paulo (Secges 6 e 7).

53-4A CLASSIFICACAQ PONTO A PONTO USANDO FILTROS INVERSOS

Ao contrario dos metodos classicos onde se usa basicamente a
informacao espectral para a classificacdo ponto a ponto ou por amostras, nessa
secdo val ser desenvolvido um metodo para utilizacdo da informacdo de textura
para ajudar no processo de classificacdo. A informacdo espectral nesse caso e

menos importante.

Vamos supor que cada regiao da imagem [, alem de pertencer a
uma mesma classe H., possua um so tipo de textura e essa textura pode ser
Jdescrita por um modelo ARMA do tipo definide na Secdo 3.2.1 (Equacao 5.1).

Cada pixei aqui sera descrito por apenas um valor ou atributo: nivel de cinza.
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(L)€ S (i,J) € Sq

boor. = -1 3 Boom = -l

onde S, e S, sdo regides de suporte para a parte AR e a parte MA do modelo
respectivamente; conforme definido em 3.8 (supde-se: computabilidade
recursiva) e

ZmnHe = ZmnaHe = My, s (5.1b)

4. ¢ a media da classe H. , Z,,, € o nivel de cinza centralizado para a classe

H. e ®mnp, € Bnnn. 530 os parametros do modelo da classe H..

Como as regides de suporte permitem a computabilidade
recursiva, ¢ possivel obter da imagem, dado o modelo e um conjunto conve-

niente de condicdes iniciais (c.i.), os “shocks” que a geraram a imagem.

Resolvendo 5.1 para a,, temos

am.”."‘: = Z E ¢i.J,Hcim-#. n=JHe + Z E 6;‘] Am-1 n-JHe (S.Za)
(i,jde S, (i,3) € §°

No caso tipico os modelos verdadeiros das texturas nio sio
conhecidos, sendo que foram estimados a partir dos dados, assim ao aplicar a
Equacdo 5.1 sobre a imagem | e lembrando que Z,,u. = Zpnp, - Ke Onde u: a
media da sinal na classe H. , pode-se obter uma estimativa do “shocks” que

deram origem a cada regiao da imagem.

ém,n‘Hc = E Z a-‘_,\,Hc im—i, n-4,H- + Z Z , Q'JHC amq, n-JHe (S-Zb)
i,)) < So (i,j) £ 8

—
s
e
=
T

a

Fssa estimativa para o ’'shock” e chamado o residuo calculado

pela filtragem inversa.



= G =

Therrien (1983) desenvolveu um metodo para classificagao

ponto a ponto onde o pixel (m,n) & assinalado a classe H. tal que:

=2
h, = —2% 4 In o’ (5.3)
o

’

e minimo, onde &, ., e o residuo calculado no ponto pelo filtro H, e o é a

variancia estimada para o residuos.

Conforme ja mencionado anteriormente tal regra de decisido nao
leva em conta correlacao que existe entre as saidas dos filtros; ou seja nao
incorpora ao processo de decisao o estudo do comportamento do filtro quando
este filtra texturas nao correspondentes. A existencia desta correlacao entre

filtros ficara mais evidente nos desenvolvimentos que se seguirao.

O metodo proposto entdo e o seguinte: Suponha-se que deseje
classificar uma imagem em K classes, onde cada classe constitui-se de regides
de textura uniforme. O primeiro passo do processo e identificar e estimar os
modelos de cada textura a partir de sub-regides ou amostras conhecidas na
imagem. Em seguida, num segundo passo, a imagem e filtrada por filtros

inversos correspondentes a cada modelo (Figura 5.1).

am,n,Hq

v

Hy

. — H» » Omn,Hz

HC ™ OmnanC

v

_] HK Gm!"vHK

Fig. 5.1 - Extracao de atributos de textura na filtragem inversa.
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No procedimento de Therrien (1983) o ponto e classificado com
base no menor residuo normalizado, mas agora e necessario aprender como cada

filtro casado a uma textura, “veé " as outras texturas.

Para isso cada ponto da imagem é associada a um vetor de
atributos cujos componentes sao 0s residuos extraidos por filtragem inversa
aplicando-se os K filtros a imagem toda. Esses atributos sao gaussianos
multivariados ja que cada componente e gaussiana, alem disso podem ser
considerados independentes entre si, pois o residuo é branco quando o filtro
inverso e casado a textura, e os outros componentes, correspondentes aos
filtros nao casados, tem a correlagdo espacial muito diminuida devido ao
carater rejeita-faixa dos filtros inversos com maior refor¢co para as altas
frequencias. Como observa Faugeras e Pratt (1980), filtragem passa-alta tende

a decorrelacionar o campo imagem.

Torna-se entao conveniente a aplicacdo do classificador de
maxima verossimilhanga ponto a ponto, discutido na Secao 4. Aqui as condi-coes
sdo mais favoraveis, pois ¢ atendida a suposicao de pixels espacial-mente
independentes entre si, efetuada na deducdo do classificador de maxima

verossimilhancga.

O treinamento, (ver Secdoes 4.2 e 7.1) que nao existe no
metodo de Therrien (1983), deve ser efetuado preferivelmente sobre as mesmas
areas onde foram obtidos os dados para confecg¢ao do modelo. Cada area de
trei-namento e filtrada por cada um dos filtros-modelo existentes, observando-
se os vetores de atributos que informam como os filtros veem aguela area. O
re-sultado do treinamento sdo vetores media e matriz de covarianca dos efeitos

de todos os filtros sobre a area de treinamento de determinada classe.

DISCUSSAO 5.1 - Qual a idéia basica do procedimento? A idéia basica do
me-todo proposto e a seguinte: por forca do processo de modelamento, a
varian-cia do residuo sobre area filtrada com filtros casados & menor do que a
va-riancia dos residuos obtidos por modelos nao ajustados aquela area. Assim,
os componentes dos vetores de atributos que correspcondam as regioes usadas,
tendem a dar valores absolutos baixos enquanto o restante daec malo-res

valores absolutos. Isso faz com que os vetores de atributos de regides casadas
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a um dos modelos treinados, tendam a agregar em torno dos outros vetores de
um mesmo tipo de textura e a separarem de vetores de atributos sobre regides

de outra textura.

O mesmo nao acontece por exemplo quando se usa extracéao de
atributos espaciais de rugosidade, que tendem a dar valores altos para texturas

dispares, que tenham rugosidade marcante e semelhante.

Esse princ’ipio se aplica também a representagdo de predicdo de
minima variancia (modelo MVPR), apenas que o branqueamento dos componen-tes
fica de certa forma comprometida. A vantagem dessa representacao e que
poder-se-ia estipular regidoes de suporte de tamanho fixo. Minimos quadrados
generalizados poderia ser utilizado para melhorar as estimativas de repre-
sentacdo de predicao de minima variancia pois diminuiria ainda mais a varian-
cia dos residuos, alem de um branqueamento maior da mesma. As estimativas
generalizadas de minimos quadrados, sdo, entretanto, mais dificeis de calcular e

recaem normalmente em processos iterativos (Sec¢do 3).

METODO 5.1 - Classificacdo de texturas usando residuos: O método pro-
posto pode ser assim sintetizado: 1) para cada textura presente na imagem
obtem-se um modelo ARMA, MVPR ou GLS. 2) Cada area de treinamento e
filtrada para se obter residuos referentes aos modelos usados. 3) A partir dos
residuos é feito o treinamento do classificador MAXVER. 4) A imagem inteira
ou amostras sao classificadas, usando-se os atributos extraidos por filtragem
inversa e atribuindo o ponto a classe da menor distancia de Mahalanobis ou o

criterio de classificacao de amostras desejado.

OBSERVACAO 5.1 - Outras representacoes de suporte nao causais poderiam ser
utilizadas, mas esses modelos nao possuem a propriedade de inversibi-lidade,
ou sejam nao poderiam ser utilizadas para sintese, sendo portanto menos

versateis.

Para os modelos AR, MVPR e GLS, e possivel derivar expres-
sbes teoricas para especificacao do classificador de maxima vercssimiihanca
sem precisar calcular os residuos, bastando conhecer o modelo e a funcio de

autocorrelacao espacial.
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Para isso é necessario redefinir as Equacgdes 5.1b e 5.2b para
representar as saidas dos filtros inversos de cada classe, quando filtram uma

regiao de uma certa classe H., por exemplo.

Partindo da Equacao 5.2b considere-se a v.a. e_ .. como

sendo o residuo do filtro inverso H, quando filtra uma regiao de classe H. , no

ponto (m,n):

Cmncd = E Z ai,J.d 2"""; n-4¢,4 + z z él..j.d Cm-y, n-yc,a (5-43-)
(i,j) € So (i,j) € S
onde
ém,n.c.a = Zmne = Uy (5.4b)
e

(&1, 6., 4y ) sao os parametros estimados para o filtro da classe H, e z,,. & um

pixel que pertence a classe H..

Deseja-se classificar uma imagem (1 canal apenas) de maneira
ponto a ponto, em K classes com texturas homogéneas. Supde-se que os atribu-
tos das classes possuem distribuicao gaussiana. Um procedimento de estima-cao
e identificacac realizado sobre dados extraidos de areas de treina-mento

escolhidas para cada classe, determina um modelo estatistico para cada textura.
Da Equacdo 5.4a pode-se obter ume expressao para o filtro

inverso auto-regressivo onde e_ . . representa o "shock™ obtido no formato de

filtragem inversa AR. Fazendo-se 6,,, = 0 para (i,j) diferente de (0,0) temos

Cmnca T E 2 &‘J.ﬂ (Zm-i. n-gc i) (5.5a)
(L,)DE Se

onde ¢., = -1
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A Equacdo 5.4 pode ser representada pelo produto escalar
€4 7 ?d' g q " ?;I' (gc - ff:-:) (5.5b)

onde Z_, e um conjunto convenientemente ordenado dos termos z,,. - i, , P,
e o vetor de coeficientes do filtro auto-regressivo para a classe H, e u, e o

vetor de medias para a classe H,.

Alternativamente 5.5b pode ser escrita como

.4 T ZIJ s (5.5¢)

A imagem e filtrada por cada um dos filtros determinados e a
cada ponto das areas de treinamento e atribuido um vetor cujos componentes

sao os residuos de cada filtro.

PROPOSICAQ 5.1 - (Parametros do classificador de mazima
verossimilhanca). Os parametros vetor media (m.) e matriz de covariancia
(£.) de uma certa classe H., parametros de um classificador de maxima
verossimilhan¢a, quando se utilizam os atributos gerados por filtragem inversa

sao dados por:

r -
Bt = i)

me = | #dikic - te) =0 (5.6a)
L o the - 1)

e tambem
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Ec, = ¢C Rc ¢1, R ¢C ¢K (5-116)

onde R, = E(z.zl) - u.uf . & a matriz de covariancia espacial para a classe H. e

(¢, ;_zl) sao os parametros do modelo AR, MVPR, ou GLS para a classe H,.
DEMONSTRACAO: - Para estabelecer as estatisticas necessarias ao classi-
ficador transformado é necessario entao derivar o vetor media e a matriz de

covariancia de cada classe. O vetor m. media dos residuos dos diversos filtros

sobre uma area de treinamento T. da classe H. e dado por

Ele,,)

Me = E(e,) (5.6b)

(ul

E(e..)

onde

E(e.) = E(?nT Ze) = E(?F(ZC - W) = ?iT E(z. - w) = ‘?rT’lj"'c * i_")
De (5.6.b) conclui-se que o veter media dos residucs sobre uma
area de classe H. vai se colocar no espaco, em posicdes proporcionais as

diferencas entre medias das diversas classes.
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A matriz de covaridncia para a classe H. ou seja calculada

sobre a area de treinamento T, e dada por
> = [covie, e )l .« iy = L.y K (5.7)

Mas

Cov (e, e.) = E((e, - Ele,) (e, - E(e,, )]

I

= E(e,e.) - 2 Ele,) E(e,,) + Ele, ) Ele,)
= Ele, e, ) - Ele,) Ele,) (5.8)
Desenvolvendo o 1¥ termo de 5.8 e usando 5.5b e 5.5¢

Ele, e., ) = E[¢7 z. 20,0, = ¢7 E(z., 21) ¢, (5.9)

Ez, 27) = El(zc - &) 27 - ) =

<J

=E(2.27)-ECz ) u; - 4 EC2zI )+ uul

~E(zozl) - pep - gou’ vy (5.10)

Substituindo-se 5.10 em 5.9, depois substituindo em 5.8 usando

5.6b tem-se

O
(o]

=
(¢1]

(]
—
]

®
=
m
—
N
(2]
N
_‘
—
‘_B
[
19
i~
4]
=
19

usando o fato de que ¢z = 2z ¢ . cancelam-se varios termos, assim =

Cov [ed e, J - 97 [E(I_Zc z) - .:‘._J.:,l;lg] 3 i5.8a)
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O termo E[ P 23 ] - it € a matriz de covariancia espacial,
que ja foi calculada sobre a area de treinamento da classe H. para o processo

de modelagem, e é denotada por R., ou seja
R. = E[ Zo 22 ] - lefhe” (5.11a)

Assim, a matriz de covariancia sobre os atributos de residuos

e’ dada por (Equagao 5.7):

‘??Rc?l ?"}-R’?2 T 9?Rc¢r
T, - ‘ ' ' ' - (5.11b)
L ?KTRC?I ?ERc¢k' J
i ]
¢T
=%.=| ¢ |R| & o e 4, (5.11¢)
¢.T

OBSERVACAO 5.2 - No caso de modelos do tipo MVPR ou GLS a regiao de
suporte & fixa, e a matriz R. tem a dimensao de MxM, onde M é o numero de
pontos na regiao de suporte, por outro lado, como na modelagem AR a regiao
nao e fixa & necessario escolher uma regido de suporte que englobe todas as

estimadas e colocar coeficientes nao estimados como zero.

OBSERVACE\O 5.3 - Nao se consegue uma formula fechada para o caso ARMA

em geral porque a relacao entre os parametros do modelo e a FAC 2D nao e
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linear. O principio da utilizagao dos residuos da filtragem inversa, como

atributos para classificacao continua, porem, o mesmo.

DISCUSSAO 5.2 - O metodo diminui a probabilidade de erro? - O objetivo
de se procurar novas metodologias para classificagdo de imagens e em geral a
procura de metodos que diminuam a P{E). Ocorre entretanto que, mesmo com
hipoteses simplificadoras tais como distribui¢ao gaussiana para as densida-des
envolvidas e modelos AR para as classes, o calculo da P(E) nao e imedia-to,
principalmente para casos multivariados. Utilizam-se entdo criterios indi-retos
expressos por medidas de distancia entre distribui¢do tais como a dis-tancia JM
(visto no Capitulo 4) e a divergéncia (Mascarenhas e Velasco, 1989). Assim
mesmo a utilizagdo desses criterios para uma prova de cunho geral, tendo em

vista o metodo aqui desenvolvido, nao e factivel.

Analizou-se entretanto um exemplo, com base na comparacdo da
divergencia das classes antes e depois da extracao de atributos por filtros
inversos, e verificou-se teoricamente um aumento nesse indice (e por
conseguinte um aumento no poder de separabilidade das classes neste novo

espac¢o), tanto maior quanto maior for a diferenca entre as texturas.

EXEMPLO 5.1 - 4 divergencia entre 2 classes de textura utilizando-se de

atributos obtidos por filtragem inversa.:

Supondo-se que uma imagem e composta por duas texturas {H, e
H,) auto-regressivas de ordem | no sentido das linhas; deseja-se calcular a
divergencia entre as duas classes quando se utilizam atributos obtidos por

filtragem inversa.

Os modelos para cada classe sao:

Classe 1 Zoat = O102mq 00 T 800y (5.12)
Classe 2 Zmo2 = $12Zm-122 * 8pon (5.13)
onde Zmee = Zme - Mc 4 i © 8 media da classe H., z,. € o valor do nivel de

cinza de um pixel localizado na m-esima posicdao e que pertence a classe H.,
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$,, e ¢,, sao os coeficientes do modelo auto-regressivo para as classes H, e H,
(conforme Box e Jenkins, 1970, ¢,, = p, e ¢,, = o, onde p, e p, sio as
correlagoes horizontais em atrasos unitarios para as classes H, e H,). O
coeficiente bidimensional (m,n) usado na definigao da Equacao 5.4 é simplificado

aqui para indice m.

As Equacoes 5.12 e 5.13 podem ser colocadas no formato de

filtragem inversa vetorial

a, = ?'11-211 (5.14)
82 = 9222 (5.15)
onde
1 " im,c,d Zme e
¢| — gcd = o = =
= =2y Zrn-l.,c,a Z‘m-l,c ‘ud
1 -~

6. - A
2 -0, H

Usando 5.6

E(a, ) 0 0
m = = =

Ea;,) #T(u,- 1) ¢:78

E(a,,) o7 (s ~uy -9
m, = = - (5.16)
E(a..) 0 0
1
p
onde ¢ = u, - U~ =

- - = )
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De 5.11 temos a expressao para o calculo das matrizes de
covariancias para as classes H, e H, calculados sobre os atributos (residuos)

gerados pelos filtros ¢, e ¢,

¢'TR1¢1 ‘?IRL?Z
== (5.17)
¢iR ¢, iR 9,

¢"R;¢,  ¢,'R;¢;
I, = (5.18)
¢:"R:¢,  ¢."R;¢; |

"~

onde
- - -~ 1 JL”.'l
R, = E[ Zi 2] ] - Uy = O] (5.19)
- 91 1
9 1 -‘a?
R, = o3 (5.20
; p, 1

Sob hipotese de que o, = o, = o ( i. &, as texturas diferem
apenas pela media e estrutura de correlagio espacial) os termos das matrizes

iy

e ¥, sao dadas por

= pl 1 & > 1 g z
oiR.@, - oc* [1  -p|] =ofl-p~ 0] = o (l-p,7)
- o, 1 -0, -0,
1 D 1 , { 1 }
¢iR@. =01 - o)l = o’ l-p0. 2,0, ] -
i o, 1 -0 Y N

o1 =00, 00501 =01 -200,. 0]
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¢,"Ri¢, = #,"R;¢, = o“(1 - p,)

Dai:
]'- = ﬁlz 1 = 1012
£ = o (5.21)
1 = 912 1 = 291 Pae p-’)”
Similarmente
1 - 20,0, « 0% 1 - 922
5, = o” (5.22)
L -3 L-p;

A divergencia entre 2 classes com distribuic@o gaussiana e dada

por (Mascarenhas e Velasco, 1939):

D, = 1 tr [[S By - mA ]] +

bt

tr [[E.'l # l (m - m) (m - m)7 (5.24)

Usando-se os parametros calculados nas Equacdes 5.16, 5.21 e
5.22, pode-se calcular agora a divergencia entre as duas classes do exemplo
desenvolvido. O primeiro termo da divergéncia, que e devido a diferenca entre

as variancias das classes, ¢ dado por (Apéndice A):

.‘91 pg
(1 - -‘712) (1 - ﬁ::)

Divergencia das Variancias = (p, - p.)
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O segundo termo e devido a diferenca entre as medias das

classes no espaco transformado:

g " s =ﬁ 5 (1-20) (1 -p0.)
Divergencia das medias St ‘+(1"‘91)+(1+32)

A expressao completa da divergéncia compreende a soma dos
dois termos acima, e pode-se salientar alguns wvalores limites desse indice nos

seguintes casos:

1) Para o, p- — 1 = D = 5_:
- 762
2) Para By Do = 0 = D = =
2 g
3) Para o, 0, — -1 = D= =
Considerando a divergencia dos canais originais (D = s 3
-
verifica-se que principlamente quando as correlacoes sao negativas a

divergencia aumenta, e assim a P(E) diminue.

5.4 - A CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS

O meétodo de classificacdo de amostras proposto no Capitulo 4
pode ser aplicado diretamente aos campos filtrados conforme a metodologia
desenvolvida nesse cap'ltulo. A propriedade de branqueamento do filtros
inversos torna a utilizacdo desses classificadores mais conveniente, pois na
deducdo desses classificadores foi utilizada tambem a hipotese de independencia
espacial. Testes serdo efetuados com imagens de sensoriamento remoto e os
resultados comparados com a utilizagao desses classificadores sem filtragem

inversa.
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Uma outra maneira a ser testada, tambem como sugere Gambotto
(1980), é wverificar o branqueamento dos campos residuais. Para isso sera
aplicada a maquina sugerida no Capitulo 3 para apresentagao da FAC 2D. Pode-
se de antemao prever, no entanto, que esse critério pode nao dar res-posta
unica pois eventualmente pode ocorrer que determinada amostra pode ser
considerada branqueada por mais de um filtro ou entd3o ndo ser branqueado por

nenhum filtro (nesse caso a amostra e rejeitada).

Finalmente, os meétodos mencionados sao tambem comparados
com o método da classificacdo de amostras de texturas pela medida da dis-
tancia entre FAC's 2D e distancia entre momentos de FAC 2D sugeridos no
Capitulo 4.



CAPITULO 6

AQUISICAO E IDENTIFICACAO: RESULTADOS

6.1 - METODOLOGIA

A sistematica adotada para adquirir os dados das classes e

identificar os modelos, conforme os principios expostos na Segao 3.2.5, segue os

seguintes passos:

a) Adquirir os dados referentes as areas de treinamento, concatenando-se

b)

c)

d)

e)

f)

segmentos de linha ou coluna. Segmentos de tamanho 20 a 30 s8o o
tamanho ideal, mas restrigdes praticas podem reduzir o tamanho

necessario.

Retirar a media do sinal e plotar as fungdes FAC e FAP. Pela
observacao dessas fungoes determinar p e q tal que elas se anulem (ou

sejam consideradas dentro do intervalo de confianga).

Obter as estimativas preliminares para AR(p), MA(q) e ARMA(p,q).
Metodicamente eliminar as ordens de modelos que resultarem nao

causais ou ndo invertiveis,

De posse do erro padrao para os coeficientes preliminares, zerar os
nao significativos (esses parametros néo serao mais considerados para

otimizagao).

Submeter os trés modelos a estimativa de maxima verossimilhanca.
Escolher o de menor indice de AKAIKE (AIC). Observar que a
natureza originalmente bi-dimensional dos dados vai revelar rapi-
demente a regiao de suporte do filtro. Pode ser necessario reter mais

de um filtro quando as diferencas de AIC néo forem significativas.

Fazer o teste diagnostico do modelo para verificar se o residuo e
branco. Caso contrario testar os outros modelos ou altera-los
adicionando ou retirando parametros com valor proximo a 2 vezes o

desvio padrao do estimador.

- 95 -
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6.2 - TESTES PRATICOS E DISCUSSOES

Para avaliar o desempenho do metodo estabelecido, foram
efetuados testes praticos em trés tipos de imagens: imagens padrdes de
texturas digitalizadas do livro de Brodatz (1956), imagem de radar de abertura
sintetica (imagens SAR) e imagens obtidas a partir de sensores oticos de

satelites de recursos naturais.

Nesse capitulo apresentam-se os resultados da identificagao dos
modelos das texturas existentes nessas imagens, e no capitulo seguinte
(Capitulo 7) sao apresentados os resultades da aplicagao desses modelos em

problemas de classifica¢gao de padroes.

Foi utilizado o programa PEST de identificacdo e estimacdo de
pardmetros de modelos ARMA para seéries univariadas. Este programa acompa-
nha o livro de Brockwell e Davis (1987). Foram obtidas areas de treinamento,
para cada classe, com 1000 pontos resultantes da concaienu¢ao de 100 linhas de
10 pontos cada. Para cada classe definida foram levantados os modelos AR(21) ,
MA(21) e ARMA(2,10), usando a metodologia apresentada. Os modelos de ordem
21 compreendem duas linhas abaixo do ponto de referéncia e o de ordem (2,10)

uma linha apenas.

6.2.1 - TEXTURAS DE BRODATZ

Foi construida uma imagem mosaico de trés texturas,
digitalizando-as do livro de Brodatz (1956), a saber: grama, tecido e madeira
(Figura 6.1). Conforme a metodologia exposta na Se¢ao 6.1 e com as
consideragdes expostas na Segao 6.2 foram determinados os modelos das classes

em estudo.

Para a classe grama foi poss'ivel determinar apenas o modelo
AR-2D a partir de um modelo AR(21) concatenado e um modelo ARMA-2D a
partir de um modelo ARMA(11,11) concatenado. Todas as outras opgdes media

movel resultaram nao-causais.
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Fig. 6.1 - Mosaico de texturas de Brodatz( 1956): (a) grama, (b) tecido
(c) madeira.

A Figura 6.2 apresenta os modelos da classe grama e
respectivos indices de AKAIKE(AIC). Nesta Figura 6.2 estao representados para
cada modelo, os coeficientes do filtro e sua distribuigao espacial relativa. O
simbolo O representa a origem da regidao de suporte, ou seja, a coordenada (0,0).
Significa também que o ponto nessa coordenada relativa é calculado em funcgéo
dos pesos (coeficientes) nas regides de suporte AR e MA. A Figura 6.2 pode
ser considerada também a representacdo visual da Equagdo 6.1 que e obtida a
partir da Equacao 3.8. O modelo nessa forma pode ser utilizado para sintese,
ou seja, utilizando-se o filtro-modelo sobre um campo aleatdorio branco. Sob
certas condi¢cOes iniciais, gera-se a textura, com a aparéncia visual da sua
imagem de origem. Ao ponto processado pelo modelo deve ainda ser adicionada a

media da regido.

id id ¥m-i, n-J 2 E ai.j zm-i, n-j (6‘1)

AR E E b a -
i,j)) € S, G,j)) € S,
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AR MA
u} 612 1 0.0
227 -.859 -.465 0.0 0.0 0.0

-.160 -.225 121

(a)
AR MA
O 215 1
645 -.274 229 415
(b)

Fig. 6.2 - Modelos ARMA para a classe grama (a) modelo AR, parte MA
e nula,exceto 6,, - AIC = 4463, (b) modelo ARMA AIC = 4472,

Nota-se entretanto nao haver diferengas significativas entre os
indices de AKAIKE dos modelos para a grama. Esse fenomeno foi observado
tambem para as outras classes em estudo ou seja, entre os modelos que
resultaram causais e invertiveis, poucas eram as diferengas entre os indices
AIC. Uma verificagao sobre a variancia dos residuos quando se usa um ou
outro modelo tambem ndo mostrou grandes diferencas significando igual

adequabilidade de cada modelo. Ainda assim optou-se pelo modelo de menor AIC.

Os modelos para serem utilizados em classificagdes de padroes,
promovendo branqueamento, devem ser utilizedos em sua forma denominada
filtro inverso, pois o que se deseja € obter uma estimativa do campo aleatorio

branco (residuos) que deu origem a imagem.

Da Equagd@o 3.8 e considerando que 6,, = -1 obtem-se a Equagao
6.2.

LD YD VR Zin-i, - (6.2)

B =~ 2 > 6|,J B, n-j
(i,)) € 8 ) € 5§
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Dai se pode observar gque no formato filtro inverso o modelo

tem seus coeficientes com sinal trocado. A Figura 6.3 apresenta os modelos

escolhidos para as trés classes (segundo o criterio de menor AIC) em sua forma

grafica de filtro inverso.

O simbolo O significa nesse caso que o residuo e calculado

nessa posi¢do relativa. Deve-se observar também que se usou o suporte de

meio plano superior para haver uma relagao direta com os programas de

filtragem que procuram normalmente de cima para baixo,

AR
-.121 +.225 +.160
+.465 -85%¢  -.227
-.612 1
(a)
AR
535 - 675
-.817 1
{b)
AR
0.0
0.0 0.0 0.0
0.0 1 0.0
(c)

MA

0.0

0.0 0 0.0

MA
0.0 -.221
0.0 O
MA

-.340 -.610 -.181

-574 -.954 -.305

-.452 a

Fig. 6.3 - Filtros inversos das texturas: (a) grama - modelo do tipo AR,
{b) tecido - ARMA, (c) madeira - MA.
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Os modelos para as trés classes do experimento - grama, tecido
e madeira - exemplificam um caso em que diferentes tipos de modelos sdo os
mais convenientes para representar texturas. A utilizagdo exclusiva de modelos
AR-2D, como e feita na maioria dos casos citados na literatura, ndo possibilita
a representacdo adequada de certas texturas, ou mesmo impossibilita a
representacao por este tipo de modelo linear. Nao existe, por exemplo, nas

tentativas de identificago, um modelo AR-2D causal para a classe madeira.

6.2.2 - RADAR DE ABERTURA SINTETICA (SARS580)

Testes tambem foram efetuados em uma imagem de radar de
abertura sintetica da missado SAR-580 (Figura 6.4) sobre uma area da Alemanha,
sensor cujo uso se torna cada vez mais intenso devido a faculdade de se obter
imagens em quaisquer condicdes de tempo. O radar apresenta entretanto
desafios de processamento, pois apresenta o fendmeno da presenca de um ruido
abrangente denominado “speckle” que se supde multiplicativo, e que mascara a

textura natural do terreno.

Fig. 6.4 - Imagem SAR580 (a)floresta, (b) cultura anual, (c) restos de cultura.
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[i e Banon (1988), mencionam diversos tipos de filtros que
procuram diminuir esse ruido sem afetar grandemente a textura natural. No
presente trabalho, no entanto, nao foi realizada nenhuma filtragem na imagem
antes do processo de modelagem, com objetivo de avaliar o impacto do
“gpeckle” sobre a determinacao do modelo de textura em radar.

As areas de treinamento foram obtidas concatenando-se
pequenos segmentos de linha. O autor, em trabalho anterior (Dutra, 1988),

discute os casos de concatenagdao de colunas e segmentos puramente lineares.

Os modelos foram levantados, considerando-se tambem o loga-
ritmo dos dados, operagéo essa sugerida pelo carater multiplicativo do ruido
“speckle”. A operacao de logaritmo & muito utilizada em teoria de series tem-
porais para tornar a serie estacionaria ou obter modelos mais parcimoniosos,
por melhor adequac@o de hipoteses com relagdo ao carater do ruido. No campo
homomérfico o ruido quando originalmente multiplicativo torna-se adi-tivo,

compativel com as hipotes dos modelos ARMA.

A Figura 6.5 apresenta a configurac@o dos modelos levantados
para a classe Floresta. Observa-se que os coeficientes significativos se
agrupam em torno do ponto de referéncia e ocupam o espago de suporte de
meio plano néo simetrico, como explicado no Capitulo 3. Testes diagnosticos
efetuados sobre os residuos obtidos pelos filtros inversos correspondentes a
esses modelos, usando-se ainda o programa PEST, demonstraram gue estdo bem
adequados, pois sO apresentam correlagdes significativas no atraso 0 (sobre a

serie concatenada).

Observa-se que o modelo ARMA(2,10) (na notagdo unidimen-
sional), equivalente ao modelo ARMA(S,(0,1,1),S.,0,2,0)), € o modelo mais parci-
monioso, pois possui menor AJC que os outros modelos (Dutra, 1988), e apenas
dois coeficientes a considerar. Deve-se notar, no entanto que as diferengas
entre os AIC’s foram muito pequenas e nao significativas , o que sugere a
possibilidade de uso de quaisquer dos modelos. Ao contrario da teoria, e
sempre possivel na pratica ajustar mais de um modelo, a um certo conjunto de
dados. Isto ocorre porque, o conjunto de dados sendo finito, tambem o e a FAC

e a FAP. Teste diagnostico sobre o residuos obtidos pelos diferentes modelos,
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confirmam a possibilidade de todos poderem representar adequa-damente o

campo aleatorio.

O 250 1 124
.055 604 -.111 .05 079 450
-.222 -.142
(a) (b)
O .268 1 127
076 667 .200 .083 456 .093
.120
(c) (d)
0 .265 (AR) 1 .130 (AR)
693 (MA) .449 (MA)
(e) (f)

Fig. 6.5 -Configuracao de coeficientes para a classe Floresta, modelos
(a) AR(21), (b) AR(21) LOG, (c) MA(21), (d) MA(21) LOG, (e)
ARMA(2,10), (f) ARMA(2,10) LOG.

A Figura 6.6 apresenta os modelos AR(21), nos campos log e
normal para as classes Cultura Anual e Restos de Cultura. Observando-se
esses modelos e os modelos da Figura 6.5, verifica-se que aqueles identificados
no campo homomorfico parecem indicar menor correlacéo global pois as regides
de suporte sdo menores, assim como os proprios coeficientes, indicando assim
maior independéncia do ruido nessse campo. Pelo principio da parcimonia esses
modelos sdo mais apropriados, confirmando de certa forma a hipotese de ruido
multiplicativo. Qutra conclusdo possivel, e que o “speckle” fortemente

influencia a determinagao do modelo, nao havendo muita diferenca entre eles.
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a 500 -.145 1 .27
.05 683 -.320 075 429
-.290 .121 -.119
(a) (b)
a 469 -.180 .063 1 .288
.051 622 -.337 .102 .098 380 -.116
-.252  .098 -.115
(c) (d)

Fig. 6.6 - Modelos Autorregressivos para as classes Cultura Anual nos
campos Normal (a) e Log (b) e Restos de Cultura nos campos
Normal(c) e Log(d).

6.2.3 - IMAGEM SPOT - CIDADE DE SAO PAULO

Para testar o método em classificagdo de imagens oOticas foi
utilizada uma imagem SPOT (Figura 6.7) sobre a cidade de S8o Paulo com duas
classes: cidade e montanha. Ao aplicar o método apresentado na Segédo 6.1 foi
observada uma caracteristica que parece comum as imagens de sensoriamento
em geral, que & a alta correlacdo espacial dessas imagens. Este fato foi
observado em varias imagens que foram avaliadas anteriormente, com diversos
tipos de classes, tais como classes agricolas, urbanas e outras, quando se notou
que a alta correlag@o espacial dificultava a estima¢@o de modelos, pois os polos
da fung@o transferencia dos modelos se posicionavam perto do circulo unitario.
Alem disso, em geral, as texturas nao eram extensas e variavam bastante de

regido para regiao.

Escolheu-se a presente imagem por possuir texturas uniformes
relativamente extensas. A alta correlacéo espacial se traduz em uma FAC sobre
a serie concatenada que cai muito lentamente sugerindo uma diferenciacdo
sobre a série concatenada para torna-la estacionaria. Ocorre que uma
diferenciagdo sobre a uma seérie equivaleria a uma diferenciago no sentido da
concatenac@o (no caso do presente experimento na direc8o das linhas) sobre a
imagem, tornando o resultado ndo simétrico. Ndo seria possivel também

reconstituir a imagem a partir da série diferenciada visto que a meédia ndo &
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estacionaria sobre a imagem e depende da classe da regido. Assim, optou-se por

néo realizar a diferenciagao.

Fig. 6.7 - Imagem SPOT - S@o Paulo mostrando as classes cidade e montanha

Os modelos obtidos para as classes no formato de filtros
inversos sao dados na Figura 6.8. Outros tipos de modelos resulteram nao
causais ou nao-invertiveis principalmente por causa da nd@o-estacionariedade

(ACF cai devagar) das classes da imagem.

Nota-se uma razoavel diversidade nesses modelos o que se
refletiu em uma grande diversidade da variancia das saidas desses filtros
inversos quando filtram a classe correta e a area de classe nao correta (Tabela
6.1).
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TABELA 6.1

VARIANCIA DE RESIDUOS SPOT

_____________________________________________ FILTROS _________
AREA TESTE ORIGINAL TEORICO MONTANHA  CIDADE
Montanhe 2,20 1,11 1,02 2,19
Cidade 90,96 24,30 32,95 20,90
AR MA
177 - .253
-.213 0
-.158 232 -.616 1 0 a 0
(a)
AR MA
-426 - .109 -.373 -.479
+.093 -.142 O 1 -.682 O

(b)

Fig. 6.8 - Filtros inversos para as classes (a) Floresta e (b) Cidade.




CAPITULO 7

CLASSIFICACAO - RESULTADOS

7.1 - INTRODUCAQ

Uma vez determinado o modelo referente as classes de textu-

ras presentes na imagem , o processo de classifica¢cao se desenvolve em tres

passos conforme a Segéo 5.3.

a)

b)

c)

Extracdo dos atributos - fase em que o canal (ou canais) original e
filtrado por cada um dos filtros inversos correspondentes a cada

modelo de textura.

Treinamento - obtencdo das matrizes de covaridncia e media das
classes sobre os canais filtrados. A matriz de covaridncia e media
quando o filtro € AR podem ser calculadas teoricamente como indicado
na Segdo 5.3. De qualquer forma e possivel filtrar as areas de
treinamento e dessas areas obter os parametros necessérios para o
treinamento do classificador. Normalmente se utiliza a mesma area de

treinamento para modelagem e para o classificador.
Classificac@to - utilizam-se os processos desenvolvidos no Capitulo
4, ou seja, pode-se utilizar os classificadores ponto a ponto e o

classificadores de amostra.

No Capitulo 4 foi proposto um metodo de classificacdo de

amostras por distancia entre FAC's. Esse metodo tambem vai ser cotejado com

os meétodos ja desenvolvidos, sendo que os resultados s@o apresentados em

forma de matriz de classificagao.

Deve ser observado que poderao ocorrer problemas nas fron-

teiras devido ao tamanho ndo unitario da regiao de suporte do filtro. Esse

problema, porém, e minimizado pelo metodo pois permite a consecugdo de

modelos parcimoniosos, ou seja, com pequenas regides de suporte.
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7.2 - RESULTADOS

Sao apresentados aqui os resultados da classificagdo de tex-

turas para os diversos tipos de imagens testadas.

Para o experimento da imagem de Brodatz (1956) (Segao 6.2.1) e
apresentado um conjunto completo de testes que inclui a classificagdo de
amostras de texturas por distancias da FAC. Para o experimento da imagem de
radar (Secao 6.2.2) sao apresentados os resultados da classificagdo ponto a
ponto e de amostras sobre os atributos residuais, e exemplos de aplicagcdo da
maquina de apresentacdo de FAC. Finalmente, na Segao 7.2.3, apresentam-se os
resultados da classificagdo ponto a ponto e de amostras de 2 classes sobre a

imagem SPOT em Sao Paulo.

Como afirmado na Segao 7.1, os parametros de classificagao por
metodo de maxima verossimilhan¢a quando se usam modelos AR, MVPR ou GLS
podem ser calculados teoricamente. Porém, como foi necessario filtrar todos os
canais para posterior classificacao e considerando que outros tipos de modelos
nao permitem calculo teorico, optou-se por treinar o classificador diretamente
sobre os residuos. Testes efetuados com mascaras auto-regressivas curtds,
mostravam no entanto que as matrizes calculadas teoricamente e as calculadas

diretamente sobre os residuos sao muito semelhantes.

7.2.1 - TEXTURAS DE BRODATZ

O canal textura original foi filtrado pelos filtros inversos da
Figura 6.3 dando origem a trés canais. A Figura 7.1 apresenta o aspecto do
canal original (ver Figura 6.1) quando filtrade pelo filtro inverso da classe

grama.

Foi coletada uma amostra para treinamento por classe (areas
maiores mostradas na Figura 7.2) para o canal original e para o conjunto de
trés canais filtrados. Essas areas de treinamento nao coincidem com a area de

extracao do modelo.
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Fig. 7.1 - Imagem filtrada pelo filtro inverso da grama.

Fig. 7.2 - Amostra de treinamento (areas maiores) e teste, para as
para as classes grama, tecido e madeira.
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A Tabela 7.1 apresenta a matriz de classificagdo para as areas
de treinamento quando se utilizam os canais filtrados. Matriz de classificacgdo &
uma forma de verificagdo da qualidade de definicdo do classificador, pois
apresenta em forma de tabela como os pontos de areas de classificacéo
conhecidas a priori s@o classificados para as diversas classes definidas. Quando
um clessificador & bem definido espera-se que todos os pontos de uma area de
classificagao conhecida sejam realmente classificados para aquela classe. Pode-
se entdo definir sobre os dados da matriz de classificagdo os seguintes indices:
Desempenho meédio (D,) que informa a porcentagem de pontos classificados
corretamente sobre o numero total de pixels das amostras; Abstengdo medie
(A,) que significa a porcentagem do numero de pontos ndo classificados (todos
os pontos que superarem os limiares para as fungdes discriminantes de todas as
classes; porcentagem por area de teste marcada na coluna N da matriz de
classificagiio) sobre o numero de pontos totel. Finalmente a Confusido media
(C) que & a porcentagem de pontos classificados erroneamente. Trata-se de
uma estimativa para a P(E) do classificador (embora nesse caso um estimador

otimista) definida sobre a mesma area de treinamento do classificador.

A Tabela 7.2 apresenta os resultados da classificacéo para as
mesmas areas de treinamento definidos sobre o canal original, e podem ser
comparados com os resultados da Tabela 7.1. Observa-se uma sensivel me-lhoria
nos indices pois quando se usa os canais filtrados, o D, € maior e a C, e

menor.

Deve-se notar que os resultados soO nao sdo melhores pois as
médias das diversas classes de textura estdo muito proximas entre si, o que

prejudicaria a separabilidade entre as classes.

A Figura 7.2 apresenta também a localizagdo das 10 amostras
(retangulos menores) por classe definidas para avaliar o esquema de

classificagio de regides quando se usam os canais filtrados.
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TABELA 7.1

MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA OS CANAIS FILTRADOS(%)

| CLASSES_ — —
AREA DE N GRAMA TECIDO MADEIRA
TREINAMENTO
Grama 3,2 29,1 23,7 43,9
Tecido 4,4 15,8 48,9 30,9
Madeira 0,1 11,6 11,1 77,1
Dm = 51,7
A, = 2,6
Cn = 45,7
TABELA 7.2

MATRIZ DE CLASSIFICACAO PARA O CANAL ORIGINAL(%)

e _CLASSES __
AREA DE N GRAMA TECIDO MADEIRA
TREINAMENTO
Grama 0,0 18,3 26,5 55,3
Tecido 3,3 22,7 34,3 39,7
Madeira 0,2 22,9 12,1 64,8
Dm = 39,1
Am = 1,2

Cn = 39,7
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Os dados das classifica¢bes de regides pelos critérios de minima
distancia JM, minima distincia de Mahalanobis média e maioria de pontos
classificados ponto a ponto, sao mostrados nas Tabelas de 7.3 a 7.5 para os

canais filtrados. Ndo ha rejeicdo nesta classificagao.
TABELA 7.3

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS
CANAIS RESIDUAIS - CRITERIO DISTANCIA IM

__________________________________ CLASSES — s

AMOSTRAS GRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 80 20 0
Tecido 0 100 0
Madeira 0 0 100

D, = 93.3

Cn = 6.7

TABELA 7.4

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS
CANAIS RESIDUAIS - CRITERIO DISTANCIA MAHALANOBIS MEDIA

__________________________________ CLASSES _ _ _ _
AMOSTRAS GRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 80 20
Tecido 0 100 0
Madeira 20 0 80

Dm = 86.7
Cn = 133
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TABELA 7.5

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS
CANAIS RESIDUAIS - CRITERIO MAIORIA

_ o S _CLASSES ._ __ __ _ o _____
AMOSTRAS GRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 10 40 50
Tecido 0 90 10
Madeira 0 0 100

Dn = 66.7
Cm = 33 -3

QObservando-se as tabelas verifica-se o melhor aproveitamento
para o criterio de menor distancia JM. Nas Tabelas 7.6, 7.7 e 7.8 sdo apre-
sentadas as matrizes de classificagdio para os mesmos critérios antes men-

cionados, mas utilizando-se apenas do canal original.
TABELA 7.6

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS
CANAL ORIGINAL - CRITERIO DISTANCIA IM

e e e i o it CLASSES ___ _ _ _ _ _
AMOSTRAS GRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 20 60 20
Tecido 0 100 0
Madeira 0 60 40

Dm = 53.3
Cm - 46.7
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TABELA 7.7

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS
CANAL ORIGINAL - CRITERIO: DIST. MALAHANOBIS MEDIA

| _ _ _ _ ——_CLASSES __ _ _ _ _ _ _ o
AMOSTRAS GRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 30 60 10
Tecido 0 100 0
Madeira 0 70 30
Dm = 53.3
Cn = 46.7
TABELA 7.8
MATRIZ DE CLASSIFICACAQ DE AMOSTRAS
CANAL ORIGINAL - CRITERIO MAIORIA
_________________________________ CLASSES ... o .. .. ___
AMOSTRAS GRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 60 40
Tecido 0 80 20
Madeira 0 10 90
Dn = 56.7

Cm = 43.3
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Como se pode observar, houve real melhoria dos indices de

classificagdo correta e diminuicdo da confusado media.

Para avaliar o desempenho das disténcias definidas para a FAC
e para os momentos da FAC, foram estabelecidas as FAC-2D de referéncia e
teste sobre as mesmas areas utilizadas para treinamento e teste do
classificador de maxima verossimilhanga, utilizando-se amostras do canal

original.

As Tabelas 7.9, 7.10, 7.11 e 7.12 apresentam as matrizes de
classificagdo para os seguintes critérios respectivamente: DFAC, DPAC, DLM e
DLDM (ver Segdo 4.4).

TABELA 7.9

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS
CRITERIO DISTANCIA ENTRE FAC'S (DFAC) - CANAL ORIGINAL

_________________________________ CLASSES __ __ _ _ __
AMOSTRAS GRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 100 0
Tecido 0 100
Madeira 10 0 90

Dn = 96.7
Cnh = 33

Observa-se que o primeiro metodo (DFAC e DPAC) que envolve
a diferenca quadratica entre FAC's @ o que apresenta melhores resultados,
inclusive melhores do que a utilizagdo de filtros inversos. As medidas que

envolvem log's dos momentos nao demonstraram bom resultado.
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TABELA 7.1

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS
CRITERIO DISTANCIA POND. ENTRE FAC'S (DPAC) - CANAL ORIGINAL

_______ S e O LASSEN o

AMOSTRAS CRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 100 0
Tecido 0 100
Madeira 10 0 90

D, = 96.7

C, = 3.3

TABELA 7.11

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS
CRITERIO LOG DA DIFERENCA QUADRATICA (DLM) - CANAL ORIGINAL

________________________________ CLASSES __ __ _
AMOSTRAS CRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 50 40 10
Tecido 10 30 60
Madeira 10 10 80

53.3
46.7

0O o
3 3
[
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TABELA 7.1

MATRIZ DE CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS
CRITERIO DISTANCIA ENTRE LOG’S DOS MOMENTOS (DLDM) - CANAL ORIGINAL

—— o —— = CLASSES
AMOSTRAS GRAMA TECIDO MADEIRA
Grama 20 80 0
Tecido 0 40 60
Madeira 10 30 60

D, = 40

C, = 60

7.2.1.1 - DIAGNOSTICO DOS RESIDUOS

Para estudo da maquina de apresentagdo da fungdo de
autocorrelagéo como metodo para verificar a qual classe pertence uma amostra
foi realizado o seguinte experimento: A Figura 7.3 apresenta sobre a imagem
original duas areas de aquisi¢do da FAC-2D de 30x30 pixels por classe, sendo
que uma delas coincide com a area de treinamento usado pelo classificador de
maxima verossimilhanga pontual, mas ndo coincide com a area de treinamento
utilizada para a modelagem, pois para uma estimacdo adequada da FAC-2D por
limites estabelecidos € necessario uma area maior do que a utilizada para

concatenagao.

A Figura 7.4 apresenta nessa forma a FAC-2D (limiar de
significancia = 0.067) das texturas originais estudados. Observam-se claramente
as diferencas notdveis entre as FAC'S dessas texturas, sugerindo assim a razio
do bom desempenho da medida de disténcia sugeridas. Por outro lado, quando se
comparam visualmente duas FAC’S-2D de amostras distintas de mesma textura

as diferencgas s@o pequenas.
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Fig. 7.3 - Areas teste para levantamento da FAC-2D.
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Fig. 7.4 -Representa¢oes bi-dimensionais para a FAC-2D para as classes
(a) grama, (b) tecido e (c) madeira.

" »

“+” significa correlagdo positiva significativa, correlagao
"%

negativa significativa, ”.” correlag@o nao significativa.
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A verificacao do branqueamento total de uma certa textura,
quando filtrada por filtro inverso casado, poderia ser considerado como um
metodo para classificar texturas; ocorre gue esse metodo nao € unicamente
definido pois amostras de residuos de diferentes texturas poderiam se mostrar
ambos eventualmente brancas ou nenhuma delas, tudo isso dependente da
amostra em particular e dos filtros envolvidos. O que se pode esperar no
entanto € um certo branqueamento da textura casada ao filtro inverso. E 0 que
se verifica ao examinar-se as FAC's-2D da imagem mosaico processada pelo

filtro inverso da grama (Figura 7.5; limiar de significancia = 0.067).

A FAC-2D da amostra referente a classe grama mostrou um
numero grande de valores considerado dentro do intervalo de confianga
(demonstrando assim o branqueamento) enquanto que as amostras obtidas nas
outras texturas dentro do canal inverso grama demonstraram ainda correlagoes
significativas e em distribui¢des semelhantes ao caso ndo filtrado. Compare a

Figura 7.5 com a Figura 7.4.
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N e . - s e L T T - e
+ - @ - - + 4+ - - - -+ . . - - » + -+ - - L] .

(c)

Fig. 7.5 -FAC-2D para amostras das classes: (a) grama, (b) tecido e (c)
madeira com o filtro inverso grama.
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7.2.2 - RADAR DE ABERTURA SINTETICA (SAR580)

A Tabela 7.13 apresenta a varidncia das areas de treinamento
das classes Floresta, Cultura Anual e Restos de Cultura. Cada area e filtrada
pelo seu filtro casado e pelos filtros das outras classes. Como se espera a
varidncia é menor na saida do filtro casado aquela area de treinamento, embora
nesse caso as diferengas sejam bem menores do que no caso da texturas da
imagem de Sdo Paulo (Sec¢do 6.2.3). A classe Floresta tem variancia original de
2515, Cultura tem wvaridncia 1791 e Restos de Cultura tem varidncia de entrada
de 480.

TABELA 7.13
VARIANCIA NA SAIDA DOS FILTROS APLICADOS A CADA AREA DE TREINAMENTO
(FILTROS UTILIZADOS: AUTO-REGRESSIVOS)

AREA DE [FILTRO] -~ FLORESTA CULTURA RESTOS
TREINAMENTO VAR. ORIGINAL ANUAL CULTURA
Floresta 2515 1561 1679 1595
Cultura
Anual 1791 1105 745 776
Restos
Cultura 480 271 256 247

A Tabela 7.14 apresenta os indices de desempenho da matriz de
classificacdo (com limiar de classificagdo de 95%), para as areas de treinamento,
para o caso do SARS580 em 3 classes, onde se pode observar a melhoria no
poder de classificagcdo desde que a distancia JM aumentou, indicando maior
poder de separabilidade das classes no espago transformado. Tal comportamento
se refletiu em melhoria nos indices. Essa melhoria, entretanto, nao foi muito
grande, o gque se supde por causa da textura do “speckle” que mascara a

textura natural do terreno.
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TABELA 7.1

INDICES DESEMPENHO DA MATRIZ DE CLASSIFICACAQ
AREAS DE TREINAMENTO SAR-580 - 3 CLASSES

- — _ - CANAIS ____ ________ _
INDICE ORIGINAL FILTRADOS
DIM 5855 718371
Dm 53.10 58.13
Am 27 87
Cm 46.63 41.00

A Tabela 7.15 apresenta os resultados de desempenho
calculados pelas matrizes de classificagao para os casos de canais processados
por curva log. Do canal processado por logaritmo sdo obtidos trés canais

residuais usando-se os filtros inversos identificados para esse caso.
TABELA 7.1

INDICES DE DESEMPENHO DA MATRIZ DE CLASSIFICACAO

-

_ — ——— CANAIS ___ _
INDICES LOG DO ORIGINAL FILTRADOS DE LOG

DJm 4390 5984
Dm 50.00 53.00
Am 2.3 5.50

Cm 47.7 41.50
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Observa-se tambem que para esse caso houve ligeira melhoria
nos indices do experimento ao se classificar as areas de treinamento com canal
log original para o caso de trés canais filtrados; ocorre porém gque o
desempenho, quando se usa o logaritmo do canal original, & pior do que ao se
classificar diretamente o canal original, o mesmo acontecendo com os canais
filtrados com e sem log. O modelo que se supde multiplicativo para imagens de
radar ndo mostrou influéncia no resultado. Cabe tambem observar que a
saturacdo imposta pelo processo de reescalonamento logaritmico pode ter

ocasionado maior confus@o entre os canais e assim diminuir o Dm.

7.2.2.1 - CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS

Para avaliar a classificag@o de amostras em imagens de radar
foram obtidas 24 amostras alem das areas de treinamento conforme mostrado na

Figura 7.6.

Fig. 7.6 - Amostras teste para classificagao.

O indices de desempenho de classificacdo de amostras estao
sumarizados na Tabela 2.16 para os casos de canal original e conjunto de canais
filtrados, para os criterios de distancia JM (DJM), distancia de Mahalenobis

(MAH) media e maioria de classifica¢do ponto a ponto (MAI).
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TABELA 7.1

USANDO-SE CANAL ORIGINAL OU CANAIS FILTRADOS

CANAIS ORIGINAL FILTRADOS

CRITERIOS DM  MAH MAI DIM  MAH MAI

______ INDICES___________ N
Dm 1000 91,6 83,3 100,0 100,0 91,6
Cm 00 84 167 00 00 84

Os indices, embora apresentem uma certa melhoria quando se
usam os canais filtredos, ndo permitem afirmar categoricamente a superio-
ridade do desempenho, pois ocorre que ao se classificar amostras com o canal
original ja os indices sdo ou se aproximam de 100%. Ocorre que nesse caso as
amostras ja se separam pela media e a ajuda da discriminac@o pela textura &
secundaria, ao contrario do que ocorre com o exemplo da imagem mosaico de
Brodatz, onde a meédia e similar entre as texturas. Nesse caso a discriminagdo

da textura & fundamental para a separabilidade das amostras.

7.2.2.2 - VERIFICACAO DE BRANQUEAMENTO

A Figura 7.7 apresenta amostras adquiridas para levantamento
da FAC-2D sobre a imagem de radar. Algumas das areas adquiridas coincidem
em parte com as areas de treinamento para a aquisi¢cdo do modelo. Ocorre que
as areas para concatenagdo tem largura de 10 pixels e as dreas para

levantamento da FAC tém tamanho de 20x20.

A Figura 7.8 apresenta a FAC-2D, com limiar de significéncia de
0.1, para as areas de treinamento das trés classes definidas. Nota-se logo que
essas imagens apresentam ume FAC-2D que se anula muito mais rapidamente
que as FACs das texturas de Brodatz. E a influéncia do ruido ”speckle” que

sobressai.
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Fig. 7.7 Amostras para aquisicdo da FAC-2D.

)

{

b

(e)

Fig. 7.8 - FAC-2D das amostras das classes (a) floresta, (b) restos de cultura e

(c) cultura anual para o canal radar original.
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A Figura 7.9 apresenta as FAC-2D (limiar de significancia de
0.1) do canal radar original, filtrado pelo filtro inverso da Floresta, para as
trés classes definidas. Nota-se o branqueamento da amostra relativa a classe
floresta, principalmente para atrasos unitarios, enquanto que as amostras de
outras classes quando filtradas pelo filtro inverso de floresta ainda guardam

correlacdes significativas residuais embora menos que no canal original.
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Fig. 7.9 - FAC-2D das amostras das diversas classes obtidas sobre a imagem
de radar filtrada pelo Filtro inverso da floresta,

Fica claro observando-se esses resultados que a verificacao do
branqueamento nao deve ser utilizado como critério de classificacao de
amostras mas apenas serve como auxilio qualitativo para verificacdo do ajuste
de modelos pois conforme os modelos avaliados podera haver dois modelos que
branqueiem uma certa amostra ou como ocorre no exemplo da Figura 7.9(a)
ainda resta uma ou outra correlacéo significativa. Ocorre que se utilizam em
geral os limiares de significancia fixa desenvolvidos para o caso 1D.

Teoricamente porem, os limiares dependem do modelo subjacente ao processo e
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ndo existem na literatura maiores estudos sobre modelos em geral e nem sobre

particulariedades de processos 2D.

A analise das amostras quando filtrados pelos outros filtros

inversos mostrou resultados semelhantes ao verificado para o filtro floresta.

7.2.3 - IMAGEM SAO PAULO - SPOT

Na Sec@o 6.2.3 verificou-se notavel variagdo no resultados das
varidncias sobre areas de treinamento, maior do que a notada no caso do radar
(Seg¢ao 6.2.2). Ocorre que essa variagao nado se refletiu positivamente sobre os
resultados do cdlculo dos indices de desempenho sobre as matrizes de
classificacdo das areas de treinamento (Tabela 7.17; limiar de rejei¢do = 99%) -
casos A (canal original) e B (canais filtrados). Para explicar tal resultado

negativo duas consideracoes sao feitas:

1) O desempenho medio e muito alto ja com o canal original, deixando
pouco espaco para melhoria desses indices. 2) Além disso, como o
filtro inverso da classe montanha e passa-alta, por causa das altas
correlagles espaciais dessa classe, quando esse filtro passa pela cidade
provoca um grande aumento na rugosidade dessa regiao, com impacto
negativo sobre a classificacdo pontual. Este efeito e semelhante ao
efeito de diminui¢do da divergeéncia (e por conseguinte da P(E)) quanto

Py P, —= 1 no Exemplo 5.1.

Como sugerem Foglein e Kittler (1983), e confirmado no exemplo
5.1, nao se deve usar os canais filtrados quando o filtro e passa-alta. Assim
realizou-se a experiéncia de nao incluir o canal inverso correspondente a classe
montanha, e manteve-se o canal original e o canal correspondente ao residuo do
filtro inverso da cidade (caso C Tabela 7.17). Nota-se discreta melhoria nos
indi;es desse ultimo caso. Tendo-se em vista porém, que esses indices sdo
estimadores para a P(E) com uma certa variancia, nac se pode absolutamente

afirmar o melhor desempenho no caso C.
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TABELA 7.1

INDICES DESEMPENHO DA MATRIZ DE CLASSIFICACAO
AREAS DE TREINAMENTO SAO PAULO - SPOT

___________________________ CASOS____
INDICE A(Original) B(Filtrados)  C(Misto)
DIM 1.39 1.15 1.40
Dm 98.65 93.5 98.9
Am 1.3 0.35 0.85
Cm 0.05 6.15 0.25

Foi realizado tambem um teste de classificacao de amostras com
essa imagem SPOT S&o Paulo e os resultados foram semelhantes aos obtidos
com classifica¢do pontual. Foram obtidas 10 amostras por classe de 20 x 20
pontos cada. Para o criterio de DJM as 20 amostras foram clas-sificadas
corretamente tanto no caso do canal original e com os 2 canais fil-trados. Para
critérios de distancia de Mahalanobis média e maioria, houve uma amostra que
foi classificada erroneamente com o uso do canal original. Tal amostra passou a
ser classificada corretamente com o uso dos demais canais filtrados. Assim,
devido ao fato de que ja com o uso dos canais originais as amostras foram
classificadas corretamente em sua quase totalidade a melhoria da classificacdo

utilizando-se os canais filtrados ndo foi muito grande.

7.3 - CONCLUSOES E SUGESTOES PARA ESTUDOS FUTUROS

Foi apresentado um metodo para classificagao pontual de
texturas estatisticas, baseado em wutilizagdo de atributos extraidos por
filtragem inversa. Para isso foi necessario desenvolver uma metodologia para
estimar modelos ARMA-2D em geral, baseado na utilizacdo de series
concatenadas. Foram deduzidas teoricamente as equacdes para o calculo dos
parametros do classificador de maxima verossimilhanca (amostral e pontual)

guando o modelo & auto-regressivo.
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Avaliou-se tambem um caso onde foi demonstrado que a
melhoria da classificacao depende da diversidade dos modelos estimados, ou
seja, de qudo distantes (diferentes) sdo as texturas. Foi verificado tambem o
desempenho dos classificadores amostrais de minima distdncia IM, de minima
distancia de Mahalanobis média e um classificador de amostras por maioria de
classes classificados ponto a ponto, quando se usa os atributos extraidos por

filtros inversos.

O metodo proposto se mostrou eficaz quando realmente e
necessario utilizar-se a textura para distingdo dos objetos da cena e quando
esta textura e homogénea em regides mais ou menos amplas. Quando a diferenga
de médias entre texturas for tal que por si s6 ja produza um alto indice de
desempenho medio ou quando a textura nao for muito homogénea para a regido

em estudo o ganho e marginal.

Foi proposto tambem um metodo para classificacao de textura

baseado em medida de distancias entre FAC'S e entre momentos dessa FAC-2D.

Em geral, foi verificado que as imagens de sensoriamento
remoto apresentam alta correlagdo espacial em certos tipos de classes, como
agua e coberturas vegetais, pois a FAC cai muito lentamente, denunciando polos
proximos do circulo unitario. Supde-se que o efeito de filtro passa-baixas
(fpb) imposto pelo sistema sensor (constante para todas as classes) aumente
esta caracteristica. A remocao desse polo diminuiria o efeito de fpb, alem de
provocar um realce nas imagens. Para o futuro pretende-se estudar esse efeito
utilizando-se de imagem desconvoluidas a partir de modelos finais existentes
(Fonseca e Mascarenhas, 1988) e desenvolver um metodo para estimar o modelo

do sensor diretamente dos dados.

No teste do metodo com imagens de radar, verificou-se que os
modelos n3o diferem muito entre si, o que refletiu em pequena diferenca nos
modelos das diversas texturas das imagens teste e pequeno ganho nas matrizes
de classifica¢do. Aqui conjetura-se que o ruido "speckle” de certa forma
mascara as texturas naturais dificultando a determinagao de seus modelos. Por
outro lado pretende-se estudar a possibilidade de determinagao de modelo

ARMA para descrever esse ruido “speckle” e a utilizacdo desse modelo para
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restauracéo dessas imagens. Pode-se tambem estudar o efeito do uso dos filtros

de extracdo do ruido “speckle” na separabilidade das classes.

No campo log, o desempenho dos classificadores utilizando-se
ou nao atributos ou filtragens inversas deram resultados piores do que no
campo original, porém nao muito distantes, inviabilizando qualquer juizo a
respeito da hipotese de modelo multiplicativo a partir desse experimento. O
efeito de saturagdo imposto pela transformac@o log pode sugerir tambem uma

provavel explicagdo para o pior desempenho nesse campo.

Os resultados da utilizagdo do metodo em imagens padréo de
Brodatz foram bons, ressaltando-se os resultados da classificac8o de amos-tras.
O mosaico preparado € um exemplo tipico de um caso onde apenas a tex-tura e
fator de discriminacdo, pois a diferenca entre médias no caso é des-prezivel.
Observou-se, no entanto, que os modelos ndo conseguiram branquear totalmente,
principalmente as duas texturas semi-estatisticas tecido e madei-ra. Para esse
tipo de textura sugere-se no futuro estudar um meétodo misto onde uma
componente deterministica seria extraido das texturas e o residuo seria
modelado por séries temporais. Esse metodo & baseado nos modelos cléssicos de

decomposicdo de seéries sazonais em componentes estatisticos e deterministicos.

Observou-se tambem que, em geral, os indices de desempenho
para a classificag@o de amostras foram melhores quando se utilizou do criterio

de distancia JM, e pior quando se utilizou o critério de maioria.

O resultado de classificagdo de amostras de textura por mini-
mizacdo da distancia entre fun¢bes de autocorrelacdo foi considerado muito
bom. Nao houve entretanto diferencas ao se usar distancias ponderadas ou nao,
assim sugere-se utilizar-se das distancias simples, inclusive porque evita as
dificuldades na defini¢cao da distancia ponderada de garantir igualdade entre

FAC’S quando a distancia é zero.

Esse metodo e portanto bem superior ao metodo sugerido de
medir a distancia entre momentos da FAC e ao metodo de Faugeras e Pratt

(1980) que necessita de grande numero de areas de treinamento.
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Outras sugestoes de trabalho futuro que se podem mencionar:

® Elaboracdo de um estimador de maxima verossimilanca verdadeiramente

2D, para determinag@o dos coeficientes dos modelos.

o Utilizacdo de modelos para as classes que levem em conta contexto

(para classificacao MAP).

® Utilizagao de suporte fixo para identificagao de modelos de predigao

linear e/ou minimos quadrados generalizados,
® Melhoria nos méetodos de determinagdo das ordens do modelo utilizando-
se de outros metodos mencionados na literatura tais como matrizes Rx

e Sx e fungdes de autocorrelagao inversos.

® Utilizacao de modelos vetoriais num esquema de um vetor por linha ou

conjunto de linhas que predizem um conjunto de pontos a frente.

¢ Estudo da influéncia da resclucao das imagens nos modelos das texturas

e uso desses modelos para interpolagao.
® Uso dos modelos para sintese de imagens realistas.

® Elaboragao de metodos de classificacdo de amostras por distancias

diretas entre modelos.

® Uso de metodos de series temporais para determinagdo de bordas de

texturas.

Pode-se prever tambem a necessidade, ao se colocar em

utilizagdo pratica o metodo aqui proposto, de se construir um sistema

especialista que haveria de decidir quando se deve ou nao se

canais filtrados e quando seria necessario decompor a textura em

utilizar dos

componentes

deterministicas e estatisticas. Auxiliaria também no processo de aquisigio das

amostras (tamanho e quantidade) e no processo de identificacao dos modelos.
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APENDICE A

CALCULO DA DIVERGENCIA ENTRE DUAS CLASSES

A expressao da divergencia para as classes H, e H,, para o

caso gaussiano, ¢ dada pela Equacdo 5.24, aqui reproduzida:

tr( T, (=551 + Lerg(

D, = 3

B

—

trR + = trM

e 2 L
2 2

SR ) m-mo)(m,-m) T =

(A.1)

onde os vetores de media e matrizes de covarianca sdo dados pelas Equacgdes

5.16, 5.21 e 5.22:

0 -®)
my = m; =
T
¢, 6
1-p} 1-p}
Zl —— 0'2
1-0; 1-2p,0,+03
1-2p,p,+07 1-p3
2-2 - CT:
1-p3 t-p5

O primeiro termo (R) da divergéncia e devido a diferenca

existente entre as rugosidades das duas texturas. Usando 5.21 e 5.22 temos:

2 - P
(A.2)
205 - 20,00
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Calculando os determinantes das matrizes de covariancias

£, = o¥(1-p1)p,=02)°
(A.3)
1,1 = 03(1-93)(;01-;02)2
e usando 5.21 obtem-se o inverso de ¥,,
1-2p,0:+03 -1+p}
T 1
=1 3 z z
o (1-p1)p;:-02) 1403 Yng?
Y. pode ser calculado de modo semelhante, obtendo-se entao
1 0
a-(1-p7)
LI i (A.4)
0 L
o (1-p3)

OBSERVACAO A.l - Observando-se a expressio da diferenca das matrizes de
covariancia, que tambem aparece quancdo se igualam as funcdes discriminantes,
para o caso de classificacdo de maxima verossimilhanca, conclui-se que a
superficie de separacao entre as duas classes, no espaco de atributos, e uma
hiperbole com eixos paralelos aos eixos coordenados porque o determinante
dessa diferenca e negativo, e os termos fora da diagonal principal sd@o nulos,
como se pode facilmente constatar. (Ver Sec@o 4). Se diferentes variancias
fossem consideradas para as classes, os eixos da hipérbole ndao mais seriam
paralelos aos eixos coordenados, pois os termos fora da diagonal principal nao

seriam mais nulos.

O termo R pode agora ser calculado,usando A.2 e A.4:
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F _2p,05-20% 0
(1-p7)
R =
0 20%-2p,p,
(1-p3)

e finalmente o termo da divergéncia devido a rugosidade ¢ dado por

Itr R = (pp-00)| 2% - 22 (A.5)
4 i B 1-03

Para o calculo do termo M, necessitam-se dos seguintes

termos:

(1-p2)2-20%+(p-02)° ] -2(1-p5)1-p3)
$eE! = % (A.6)
‘ -201-p3)(1-03 (1-07)[2-205+(01-0,)°)

onde
X = o¥(1-07)1-p3)01-p2)?

Usando-se 5.15 e 5.16

m - my = (A7)

, (1-91)2 (1‘01)(1'92)
(mp-mo)(my-my)" = §° 5 (A.8)
(1-p:i)(1-p5)  (1-p2)°

O fator M é dado por A.6 e A.8, assim :trM - divergencia das

medias - depois de simplificacdes necessarias, & dado por
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Assim, de A5 e A9, a divergencia, D,,, entre as duas classes

¢ dada por
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