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RESUMO

BARBOSA, Pereira Danilo, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2009. Avaliacdo de descritores texturais geoestatisticos e de Haralick
para o reconhecimento de plantas daninhas. Orientador: Nerilson Terra
Santos. Coorientadores: Francisco de Assis de Carvalho Pinto e Luiz
Alexandre Peternelli.

A preocupacdo em minimizar a quantidade de produtos quimicos
utilizado em lavouras vem aumentando. O uso de sistemas de visdo artificial tem
demonstrado um grande potencial para o uso de taxas variadas de insumos, como
por exemplo, a aplicacdo de herbicidas somente em locais onde ¢ detectada a
presenca de planta daninha. O bom desempenho de um sistema desenvolvido
para esta finalidade depende principalmente do uso de descritores que permitam
diferenciar padroes de plantas daninhas do padrdo da espécie cultivada. Sendo
assim, objetivo geral do presente trabalho foi desenvolver e avaliar um descritor
para o reconhecimento dos padrdes planta de milho e planta daninha. Os
objetivos especificos foram: a) identificar qual imagem, excesso de verde ou o
indice de vegetacdo de verde normalizado, tende a proporcionar melhor
classificagdo; b) comparar a classificagdo obtida por descritores geoestatisticos,
com a obtida ao usar os descritores de Haralick. Com esta finalidade, foram
adquiridas aos 29 dias apds a emergéncia, periodo em que normalmente ¢ feita a
aplicagdo de herbicidas, nove imagens de milho (Zea Mays L.) e de trés espécies
de plantas daninhas avaliadas neste experimento: leiteira (Euphorbia heterophylla
L.), capim-milha (Digitaria horizontalis Willd) timbéte (Cenchrus echinatus L.).
Seis destas imagens foram utilizadas para a selecdo do descritor que promove
melhor desempenho na classificacdo. As trés restantes foram utilizadas para a
validacdo do descritor selecionado. Cada uma das seis imagens de treinamento
foi recortada em 100 blocos de 68x68 pixels. Para cada um dos blocos foi obtido
o valor dos descritores texturais geoestatisticos (variograma, o madograma,
variograma cruzado e pseudo variograma cruzado) e os de Haralick (momento

angular, média, variancia, entropia, correlagdo, momento do produto, momento
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mmverso da diferenca ¢ medidas de correlagdo). Adicionalmente, descritores
geoestatisticos e nado-geoestatisticos foram obtidos considerando diferentes
angulos (0, 45, 90 e 135°) de relacionamento entre pixels. Descritores
geoestatisticos foram, também, obtidos para diferentes distancias (1, 2, 3, 4, 5, 6,
7, 8,9, 10) de pareamento entre pixels. Os descritores variograma e madograma
foram calculados partir da imagem excesso de verde e GNDVI. Ja os descritores
variograma cruzado e pseudo variograma cruzado foram calculados com o uso do
Greenness Method nos blocos usando as combina¢des das bandas RxG, GxB e
IVxG. Os descritores de Haralick foram calculados a partir das imagens do
excesso de verde e GNDVI. O desempenho dos descritores, assim propostos, foi
avaliado usando analise discriminante. Os descritores selecionados foram aqueles
que apresentaram maior valor para o indice kappa. Adicionalmente, novos
descritores foram obtidos a partir de combinagdes dos descritores selecionados.
Estas combinagdes, também, tiveram o seu desempenho avaliado usando a
analise discriminante com o objetivo de identificar qual combinagao proporciona
melhor desempenho na classificacdo. Posteriormente, o poder de generalizagdo
da combinacdo selecionada foi avaliado usando as trés imagens de cada espécie
reservadas para a etapa de validacdo. As conclusdes obtidas com relagdo aos
objetivos propostos nesta pesquisa foram a) a imagem que tendeu a apresentar
os melhores resultados do indice kappa foi a imagem excesso de verde; b) os
descritores obtidos a partir da fun¢do madograma e os de Haralick foram os que
forneceram os melhores resultados; ¢) o descritor geoestatistico madograma nas
10 distancias e angulo 0° apresentou melhores resultados de classificagao quando
usado sem combinacdo de outros descritores; d) os descritores geoestatisticos e
os de Haralick, quando usados isoladamente ndo apresentaram resultados tdo
bons quanto combinados; €) o uso de descritores que consideram a continuidade
dos valores de pixel, no reconhecimento de padrdoes pode ser uma ferramenta

fundamental no processo de classificacao.
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ABSTRACT

BARBOSA, Pereira Danilo, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February,
2009. Evaluation of geoestatistic textural descriptor and of Haralick for
the recognition of harmful plants. Adviser: Nerilson Terra Santos. Co-
advisers: Francisco de Assis de Carvalho Pinto and Luiz Alexandre
Peternelli.

The concern in minimizing the amount of chemical products used in
farmings 1s increasing. The use of artificial vision systems has been
demonstrating a great potential for use of varied taxes of inputs, as for instance,
the application herbicides only in places where the presence of harmful plant is
detected. The good acting of a system developed for this purpose depends mainly
of the characteristic use that they allow to differentiate patterns of harmful plants
of the pattern of the cultivated species. Like this, the objective of the present
work was to develop and to evaluate a characteristic for the recognition of the
patterns corn plant and harmful plant. The specific objectives were: the) to
identify which image, green excess or the index of vegetation of normalized
green, tends to provide better classification; b) to compare the classification
obtained by characteristics geoestatistics, obtained when using the characteristics
of Haralick. With this purpose, were acquired to the 29 days after the emergency,
period in that it is usually made the application of herbicides, nine corn images
(Zea Mays L.) and of each one of the species of appraised harmful plants in this
experiment: Euphorbia heterophylla L., Digitaria horizontalis Willd, Cenchrus
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echinatus L. Six of these images were used for the selection of the characteristic
that promotes better acting in the classification. The remaining three were used
for the validation of the selected characteristic. Each one of the six training
images was cut out in 100 blocks of 68x68 pixels. For each one of the blocks was
obtained the value of the characteristic textural geoestatistic (variogram, the
madogram, cross variogram and pseudo cross variogram) and the one of Haralick
(angular moment, average, variance, entropy, correlation, moment of the product,
inverse moment of the difference and correlation measures). Additionally,
characteristic geoestatisticos and no-geoestatisticos they were obtained
considering different angles (0, 45, 90 and 135°) of relationship among pixels.
Characteristic geoestatistics were, also, obtained for different distances (1, 2, 3,
4,5,6,7,8,9, 10) of in pairs among pixels. The characteristic variograma and
madograma were calculated to leave of the image green excess and GNDVIL.
Already the characteristic cross variogram and pseudo cross variogram were
calculated with Greenness Method use in the blocks using the combinations of
the bands RxG, GxB and IVxG. The characteristic of Haralick were calculated
starting from the images of the green excess and GNDVI. The acting of the
characteristic, proposed like this, it was evaluated using discriminate analysis.
The selected characteristic were those that presented larger value for the index
kappa. Additionally, new characteristic were obtained starting from combinations
of the selected characteristic. These combinations, also, had appraised acting
using the discriminant analysis with the objective of to identify which
combination provides better classification. Later, the power of generalization of
the selected combination was evaluated using the three images of each species
reserved for the validation stage. The conclusions obtained regarding the
objectives proposed in this research were a) the image that tended to present the
best results of the index kappa was the image excess of green; b) the
characteristic obtained starting from the function madograma and the one of
Haralick were the ones that supplied the best results; c) the characteristic
geoestatistic madograma in the 10 distances and angle 0° presented better

classification results when used without combination of other characteristic; d)
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the characteristic geoestatisticos and the one of Haralick, when used separately
didn't present such good as combined results; e) the characteristic use that
consider the continuity of the pixel values, in the recognition of patterns can be a

fundamental tool in the classification process.
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1. INTRODUCAO

Novos empresarios rurais tém buscado estratégias de manejo integrado
de plantas daninhas e pragas em sitio especifico, objetivando aperfeigoar a
eficiéncia do uso de insumos aplicando-os a uma taxa variavel, ao contrario da
agricultura convencional, que os aplica a taxas uniformes. Desta forma recursos
tecnoldgicos inovadores, como sensores com sistemas de posicionamento global
tém sido utilizados. A adocdo de tais tecnologias possibilita ao produtor ter
conhecimento detalhado de sua propriedade, permitindo ao mesmo avaliar a
necessidade de manejar de forma diferenciada zonas dentro de sua area.

No manejo convencional as aplicacoes de insumos e defensivos sdo
baseadas nas necessidades médias da drea. Caso exista variabilidade na
quantidade necessaria destes insumos, essas aplicagdes sdo excessivas em
determinadas areas do campo e insuficiente em outras, pois uma area raramente ¢
uniforme. As aplicagdes excessivas dos insumos podem tornar-se fontes de
contaminacdo das aguas subterrdneas e superficiais (ZHANG e
CHAISATTAPAGON, 1995).

Com o objetivo de reduzir a quantidade de defensivos aplicados e o
impacto sobre o meio ambiente, pesquisadores como Willis e Stoller (1990),
Chancellor e Goronea (1993) e Tian et al. (1999) estudaram a variabilidade da
distribui¢do espaco-temporal das plantas daninhas. Tais estudos foram realizados
pelo mapeamento de areas infestadas ao longo dos anos.

O mapeamento de plantas daninhas pode ser realizado usando GPS.
Porém, fatores como o tempo e o custo tém limitado o seu uso comercial. Em
face destas limitagOes, sistemas de visdo artificial (SVA), que se baseiam em
técnicas de sensoriamento remoto tém sido avaliados para o controle de plantas
daninhas (ORLANDO, 2003 e SENA JUNIOR, 2005).

As principais fungdes de um SVA sdo adquirir imagens e reconhecer os
padrdes existentes nestas. Para desenvolver estas funcdes um SVA bésico €

composto por uma camera ¢ um computador. Para que um SVA funcione em
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tempo real, faz-se necessario que a camera esteja conectada ao computador. Este
deve estar equipado com uma placa de captura de video e implementado com
softwares capazes de processar as imagens. As etapas envolvidas neste
processamento abrangem o pré-processamento € a segmentacdo das imagens.
Numa etapa seguinte sdao extraidas caracteristicas utilizadas para o
reconhecimento dos padrdes existentes nas imagens.

O uso de sistemas de visdo capazes de reconhecer regides infestadas por
planta daninha tende a diminuir o custo com a aplicagcdo de herbicidas. Hummel
e Stoller (2002) compararam o custo da aplicagdo de herbicida no manejo
convencional com a aplicagdo a taxa variada de acordo com a densidade de
infestagdo de plantas daninhas. O custo da aplicacdo a taxa variada foi, em
média, U$7/area menor do que a aplicagdo convencional.

Contudo, a maioria dos SVA desenvolvidos até o presente, utiliza
descritores texturais que ndo levam em consideracdo a autocorrelagdo existente
entre os pixels que compdem uma imagem (descritores de Haralick).

Esta autocorrelagdo entre pixels pode ser considerada no processo de
reconhecimento de plantas daninhas em uma imagem ao utilizar descritores de
textura que se baseiam em fungdes geoestatisticas. Estas funcdes sdo utilizadas
na andlise de autocorrelagdo espacial e de estruturas da variabilidade espacial
(RAMSTEIN e RAFFY, 1989).

A textura de uma imagem esta relacionada com a variabilidade espacial
dos valores dos pixels. Uma textura mais rugosa indica que pixels vizinhos ndo
possuem valores semelhantes, ao passo que, uma textura mais fina indica que os
pixels vizinhos sejam bem semelhantes. Algumas funcdes geoestatisticas, como
por exemplo, a semivariancia, tem por objetivo medir esta semelhanga entre
valores observados em pontos vizinhos e, portanto, poderiam ser utilizadas para
descrever a textura de uma imagem.

Alguns trabalhos (CARR, 1996; LACAZE et al., 1994; MIRANDA e
FONSECA, 1996) indicaram a existéncia de potencial no uso de fungdes
geoestatisticas para descrever a textura e assim reconhecer os padrdes existentes

em uma imagem.
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Estes resultados revelam um potencial promissor para o desenvolvimento
de um SVA para o reconhecimento de plantas daninhas usando fungdes
geoestatisticas como descritores texturais. Uma imagem adquirida de uma cultura
infestada por plantas daninhas ird conter padroes que poderiam ser reconhecidos
como cultura ou planta daninha. Estes dois padrdes, em principio, apresentam
texturas diferentes em uma imagem. A hipotese deste trabalho, portanto, ¢ que
descritores texturais geoestatisticos sao tdo eficientes em reconhecer padroes

quanto descritores nao-geoestatisticos.

1.1. Objetivo geral

Avaliar um descritores geoestatisticos para o reconhecimento dos

padrdes na cultura do milho e ervas daninha.
1.2. Objetivos especificos
a) Identificar qual imagem, excesso de verde ou o indice de vegetacao
de verde normalizado, tende a proporcionar melhor classificagao;

b) Comparar a classificacdo obtida por descritores geoestatisticos, com a

obtida ao usar os descritores de Haralick;
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Mapeamento das plantas daninhas

Lutman e Perry (1999) dividiram as técnicas de mapeamento das plantas
daninhas em dois grandes grupos. O primeiro grupo, composto por técnicas de
deteccdo por amostragem, se baseia na divisdo da area em grades (“‘grids”) e
avaliacdo visual da presenga de plantas daninhas. O segundo, composto por
técnicas de deteccao automatizada, se baseia no uso de unidades moveis de voo
de baixa altitude, satélites e outras formas de sensoriamento.

O mapeamento pelo método de amostragem em grade permite
amostragens sistematicas sobre a comunidade de plantas daninhas, gerando
amostras que representem a subarea. Estas informacdes sdo convertidas em
mapas de infestacdes de plantas daninhas por krigagem ou por outro método
relacionado (Lutman e Perry, 1999). Porém ainda existem limitagdes sobre sua
utilizacao na pratica devido ao tempo necessario para a confeccdo de mapas de
aplicacdes de herbicidas, principalmente em areas extensas.

Em virtude da maioria das plantas daninhas infestarem as areas agricolas
em “reboleiras”, para fins de tratamento, sua variabilidade no campo deve ser
controlada com aplicacdes localizadas de herbicidas.

Segundo Stafford e Miller (1996) a aplicagao localizada de herbicidas
pode ser realizada de duas maneiras: (i) Baseada em mapas de infestagdes de
plantas daninhas e (ii) Através de um sistema de deteccdo em tempo real (Real
time), de modo que a pulverizag@o de herbicidas ¢ realizada logo apos a detecgdo
das plantas daninhas.

O segundo tipo de aplicagdo localizada de herbicida, real time, ndo
necessita de mapeamento das plantas daninhas, pois a pulverizagdo ¢ baseada em
sensores acoplados ao pulverizador que detectam a planta daninha acionando a
pulverizacio (ANTUNIASSI e GADANHA JUNIOR, 2000).

Steward e Tian (1998) desenvolveram um sistema composto por cameras

de video montadas sobre um trator para identificar, em tempo real, plantas
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daninhas na cultura de soja. O algoritmo utilizado no sistema de identificacao
apresentou resultados com alto indice de acerto e baixo tempo computacional.
A identificagdo das plantas daninhas ¢ realizada por meio da extracdo e

reconhecimento automatico dos padrdes contidos em uma cena.

2.2. Reconhecimento de padroes

Atividades involuntarias de reconhecer e classificar objetos no cotidiano
sdo realizadas por seres humanos. O termo objeto ou padrao, diz respeito aquilo
que temos interesse em reconhecer. Recebemos as informagdes, que sdo captadas
pelos nossos sentidos, € muitas vezes reconhecemos sem nenhum esforco
aparente. Exemplo disso € o reconhecimento de vozes no telefone, identificacao
de pessoas que ha tempos nao vemos e discriminagao entre tipos de plantas.

O padrao a ser reconhecido as vezes esta associado a alguma classe que
tem padrdes semelhantes. O reconhecimento do padrdao pode, portanto, ter o
objetivo de identificar a qual classe o padrao pertence.

Com este objetivo, em meados de 1960, foram elaboradas teorias, e
desenvolvidas técnicas para o desenvolvimento de sistemas capazes de realizar
reconhecimento de padrdes. Dentre os varios dominios de aplicagdo destes
sistemas, Jain et al. (2000) destacam-se:

e Anadlise de seqiiéncia de DNA;

e (lassificacao de documentos de internet;

e Inspecdo visual para automacgao industrial;

e Sensoriamento remoto por imagens multiespectrais;

e Reconhecimento de voz.

A técnica utilizada para o reconhecimento ou classificacdo de um padrdo
¢ feita usando uma das duas metodologias apresentadas a seguir (CAMPOS,
2000):

» Classificagdo supervisionada - O padrdao de entrada ¢ identificado

como um membro de uma das classes pré-estabelecidas durante a fase

de treinamento do classificador;
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» Classificagdo ndo-supervisionada - O padrdo ¢ associado a uma das
classes que sao definidas durante o processo de classificagao.
As etapas de um algoritmo simplificado para o reconhecimento de

padrdes sdo apresentadas na Figura 1 (Adaptado de Webb, 2004):

isica Extracao / Selecao
Aquisicdo de — ¢ ¢ Classificagéo >
padrdes de caracteristicas

Figura 1 - Etapas de um algoritmo para a classificagdo de padroes

» Aquisicdo dos padrdes — consiste em adquirir os padrdes a serem
classificados usando um sensor, exemplo, cAmera digital;

» Extragdo de caracteristicas — técnicas que extraem caracteristicas dos
padroes a serem classificados. No caso de imagens, estas
caracteristicas sao obtidas a partir dos valores dos pixels que
compdem uma imagem;

» Sele¢do de caracteristicas — analisa o conjunto de caracteristicas
extraidas anteriormente e elimina as irrelevantes.

» Reconhecimento ou Classificacio — com base nas caracteristicas
selecionadas, designa o padrao a uma das classes possiveis.

Sendo assim, o desafio em reconhecer padrdes consiste na escolha de
técnicas para realizar eficientemente as trés etapas. Desta maneira, o
reconhecimento pode ser definido como a categorizacdo de padrdes de entrada,
em classes identificaveis, usando caracteristicas significantes ou atributos
extraidos dos padrdes de entrada (TOU e GONZALES, 1974).

No caso de reconhecimento de plantas daninhas as pesquisas t€ém usado
caracteristicas que mensuram a forma e a textura da planta (TANG et al., 1999;
FAN et al. 1998). No entanto, a identificacdo das plantas daninhas por
caracteristicas da forma, principalmente da folha, ndo tem se mostrado eficiente
devido a problemas como sobreposicdo, orientacdo € movimentos provocados

pelo vento (SENA JUNIOR, 2005). Por esse motivo, apenas caracteristicas de
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textura tém sido utilizadas no desenvolvimento de algoritmos para segmentagao

das plantas daninhas dos outros objetos na imagem (SENA JUNIOR, 2005).

2.3. Analise textural

A variagdo dos tons de cinza ou de cor, quando relacionadas a qualidade
de uma imagem pode ser definida como textura (RAO, 1990). E, por
conseguinte, a analise textural consiste em avaliar a correlacdo espacial entre
estas variacdes, ¢ podem ser implementadas no dominio espacial ou de
freqliéncia, sendo que o uso da segunda opcao possui informagdo de todos os
pixels da imagem.

Para Todd e Hans Du Buf, 1993, citado por Orlando (2003), o objetivo
da andlise textural em imagens ¢ mapear diferengas na estrutura espacial dos
niveis de cinza (ou cor), para posteriormente agrupa-los em areas homogeéneas.

Para Park e Chen (2001), a anélise textural ¢ robusta para mensurar a
intensidade dos niveis de cinza ou da cor, pois se baseia em fungdes estatisticas

que levam em considera¢do o dominio espacial da imagem.

2.3.1. Tamanho de blocos

Na andlise textural para reconhecimento de padrdes ¢ comum extrair a
informagdo da textura a partir de blocos recortados da imagem (ORLANDO,
2003). Blocos pequenos tendem a representar a textura da folha. Por outro lado,
blocos maiores, dependendo da resolugdo da camera, tendem a representar a
textura do dossel (ORLANDO, 2003).

O tamanho do bloco utilizado nos diversos trabalhos relacionados ao
reconhecimento de plantas daninhas apresenta grande varia¢dao. Shearer ¢ Holmes
(1990), Burks et al. (2000) e Park e Chen (2001) utilizaram blocos de 64 x 64
pixels. Por outro lado, Yang et al. (1998) utilizaram blocos de 100 x 100 pixels,
enquanto que Yang et al. (1999), utilizou o tamanho de 80 x 80 pixels. Esta
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grande variagdo ¢ um indicativo de que a escolha do tamanho do bloco depende
do fendmeno sendo estudado.

O tamanho do bloco também pode influenciar a eficiéncia do sistema de
reconhecimento dos padroes. Tang et al. (1999) verificaram que o tempo de
processamento e a classificacdo foram influenciados pelo tamanho dos blocos.
Dentre os tamanhos de blocos 9 x 9, 13 x 13 e 17 x 17 pixels avaliados, o de
maior dimensdo apresentou os melhores resultados. Resultado semelhante foi
obtido por Orlando (2003) que avaliou os tamanhos de blocos 17x17, 34x34 ¢
68x68 pixels.

2.3.2. Descritores texturais

A razdo entre a soma do produto dos pixels em uma imagem pela
probabilidade marginal da matriz de co-ocorréncia ¢ uma forma de medir a
textura. Esta maneira utilizada ¢ conhecida como média. Logo a média fornece a
informacao da textura, sendo denominada como descritor textural.

Segundo Haralick (1973), da matriz de co-ocorréncia podem ser gerados
16 descritores texturais: segundo momento angular, contraste, correlacdo, soma
de quadrados, momento do produto, momento inverso da diferenca, momento da
diferenca, soma das médias, soma das variancias, soma das entropias, entropia,
diferenga da variancia, diferenca da entropia, medidas de correlagdo e maximo
coeficiente de correlacdo. Diversos autores como Alves et al. (2002) e Tang et al.
(1999) utilizaram os descritores de Haralick.

Orlando (2003) utilizou os descritores, momento angular, média,
variancia, entropia, correlacdo, momento do produto e momento inverso da
diferenga em um classificador neuronial. Os melhores resultados de exatidao
global da classificacdo usando estes descritores variaram entre 81 e 86,5% para
1magens monocromaticas, e, entre 78,8 e 86,2% para imagens excesso de verde
dependendo da condi¢do de iluminagao.

De acordo com Matsuyama (1980) e Sun e Quin (1993), citado por Olmo

e Hernandez (2000), os descritores para classificagdo com base na textura da
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imagem sdo divididos em trés métodos: estrutural, espectral e estatistico. Os
métodos estruturais consideram a textura como uma repeticdo de padroes
primitivos basicos, os métodos espectrais sdo baseados na Transformada de
Fourier, e os métodos estatisticos se baseiam em parametros estatisticos locais.

Uma alternativa aos descritores acima mencionados sdo os descritores
geoestatisticos.

Estes descritores tém como fundamento a teoria de variaveis
regionalizadas desenvolvida por Matheron (1971), e vém sendo usados em
diferentes areas do conhecimento, quando as varidveis estudadas apresentam
dependéncia espacial. A teoria de variaveis regionalizadas ¢ também conhecida
com o nome de geoestatistica, devido sua aplicacdo ter sido direcionada,

inicialmente, a problemas de geologia e mineracao.

2.4. Teoria das variaveis regionalizadas

2.4.1. Aspectos gerais

Diz-se que toda varidvel distribuida no espaco e que apresenta uma
estrutura espacial correlacionada, € regionalizada. Assim, se z{x) € o valor de
uma variavel aleatoria Z em um ponto x, Z(x) ¢ uma variavel regionalizada (VR)
(OLIVEIRA, 2003).No estudo da dependéncia espacial, alguns aspectos
importantes das varidveis regionalizadas devem ser considerados, como a

localizagao e continuidade.
2.4.2. Localizagao e continuidade

Uma das caracteristicas qualitativas da VR, diretamente ligada a
estrutura do fendmeno espacial conforme Guerra (1988), ¢ a localizagao.

Outra caracteristica importante ¢ a continuidade espacial, pois quanto

menor a distdncia entre dois pontos, maior ¢ a tendéncia destes pontos
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apresentarem valores semelhantes. A diferencga entre estes pontos reflete o grau
de dependéncia entre um valor e outro (GUERRA, 1988).

A continuidade espacial foi expressa por Valente (1989) como:
lim, ,, E[z(X)—-2(X))]=0 (1)

Em muitas situacdes esta continuidade ndo se verifica, surgindo assim o

efeito pepita (%), que ¢ definido como:

lim, ,, E[z(X)—2z(x)] =7> #0 2)

X

2.4.3. Funcao aleatdria

Suponha que em uma regido D sdo selecionados alguns pontos de

amostragem. Destes pontos sdo obtidas as suas coordenadas e as mensuracoes de
atributos de interesse.
Desta forma, o processo estocastico envolvido neste processo de

amostragem pode ser expresso por:
{Z(x,):x, e Dc R} (3)

Em que, Z ¢ a variavel aleatéria que varia continuamente em D, x ¢ a
localizagio da varidvel, considerada fixa, D ¢é a regido em estudo ¢ R® & o espago
d-dimensional (d= 1, 2, 3 ou 4). Para os casos em que d=1 os dados estdo na
transecdo da malha (distribuidos em uma linha transversal da malha), para d=2,
em um plano, para d=3, em um volume e para d=4 inclui-se o tempo
(OLIVEIRA, 2003).

Assim, o conjunto de valores z(x,) em todos os pontos X, na regiao do
dominio D, ¢ considerada uma particular realizagdo do conjunto de variaveis
aleatorias {Z(x,):x, € D c R"}(SOARES, 2000).
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Segundo Oliveira (2003), a funcdo aleatéria expressa aspectos aleatorios
e estruturados de uma varidvel regionalizada de tal forma que: a) localmente,
para um ponto X, z(X;)¢é uma variavel aleatoria e, b) Z(X;)é uma funcdo
aleatoria no sentido de que cada par de pontos (X,)e (X +h) ¢, em geral,

correlacionado, expressando a estrutura espacial da variavel regionalizada Z(X;).

2.4.4. Caracteristicas das variaveis regionalizadas

Oliveira (2003), a geoestatistica modela os valores de um atributo, dentro
de uma regido, como uma fung¢do aleatoria apresentada pela Equacao 3. Para cada

posi¢do, X € D o valor de um atributo ¢ modelado como uma variavel aleatéria

Z(x) . Isto indica que em cada posicao, a variavel aleatoria pode assumir distintos
valores para o atributo, e cada uma destas varidveis estd associada a uma
distribuicao (SAMPER e RAMIREZ, 1990; FELGUEIRAS, 1999).

Sua fungdo de distribuicdo acumulada multivariada, composta por

variaveis aleatérias, € definida pela Equacao 4:

Fr 0200200 (L5 Ll ) =PTONZ (X)) S Z,,Z(%)) £ Z,,...,Z(X ) < Z, ] @)

A interpretacdo probabilistica de uma varidvel regionalizada como
realizacdo de uma fun¢do aleatdria Z(X)tem sentido somente se for possivel
inferir, pelo menos em parte, qual ¢ a funcdo de distribuicdo ou lei de
probabilidade de Z(x). Em geral, uma das limitagdes dos dados com
dependéncia espacial estd relacionada com a impossibilidade de repetir
indefinidamente um experimento e realizar inferéncia a partir de uma unica
realizacdo. Sendo assim, para que se possa fazer inferéncias somente com uma
realizagdo, sdo necessarias algumas hipoteses restritivas que permitam conhecer

um fendmeno da natureza que tem continuidade espacial.
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2.4.5. Hipoteses restritivas

a) Estacionaridade
Diz-se que a fungdo ¢ estritamente estacionaria, se sua fun¢do de
distribuicdo de probabilidades apresentada na Equacdo 2 ¢ invariante em relagao

a qualquer translacao do vetor h, ou entdo, se a fun¢do de distribui¢do do vetor

aleatorio [Z(X,), Z(X, )y Z(X, )] é 1déntica a do vetor

[Z(X, +N),Z(X, +h),...,Z(x, +h)]para qualquer h.

b) Estacionaridade de primeira ordem

O momento de primeira ordem da funcdo aleatoria Z(X)¢é a esperanca
matematica, definida comoE[Z(X)]=m(X) (OLIVEIRA, 2003). Dessa forma,
uma fungao aleatdria ¢ estaciondria de primeira ordem se admitimos que todas as
variaveis aleatorias Z(x,), i=1...,N, tém a mesma média em todos os locais da
regido em estudo. Esta hipotese, definida por Trangmar et al. (1985), ¢ expressa
por:

E[Z(X)=E[Z(X,)]=...= E[Z(x)]=E[Z()]=m )

Quando existe a variancia de Z(x), ela pode ser definida, como o

momento de segunda ordem em relagdo a média.

c) Estacionaridade de segunda ordem

Para definir a estacionaridade de segunda ordem ¢ necessario, antes,
definir a covariancia, a qual ¢ o0 momento de segunda ordem da func¢do aleatoria
Z(x).

Seja duas varidveis aleatorias Z(x;)eZ(X;), nos pontos X € X,

respectivamente. A covariancia ¢ definida por (OLIVEIRA, 2003):

C(Z2(X), Z(x;)) = E[[Z(X;) =m(X)][Z(X;) —m(x;)]] (6)
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ou ainda, de forma equivalente,
C(Z(%),Z(x) =E{ [Z(x)—E@ZO5NIZ(x)-E[Z(x)]] } (7)

A covariancia, definida na Equacdo 6, deve ser positiva definida para
assegurar a existéncia de todas as distribui¢des acumuladas.

Sendo assim, uma fungao aleatéria Z(x) ¢ estacionaria de segunda ordem
se, além de atender a hipdtese de estacionaridade de 1* ordem, apresentar a
caracteristica de que, para cada par de valores Z(x) e Z(x+h), a covariancia
(Equagdo 6) existe e depende apenas da distancia h (JOURNEL e HUIJBREGTS,
1978; VIEIRA et al., 1983; TRANGMAR et al., 1985; GONCALVES, 1997). As
equacoes relacionadas a esta hipdtese como a esperanga matematica, covariancia

e variancia sao:

E[Z(x)]=m, paratodo x (8)
C(Z(x+h),Z(x))=C(h) = E[Z(X+h)Z(X)]-m’ )

Ou
C(h)y=E[Z(X)—m][Z(x+h)—m] (10)

A hipotese de estacionaridade de segunda ordem pressupoe a existéncia
de covariancia e em conseqiiéncia, uma variancia a priori finita. A expressio

para variancia, neste caso, sera:

Var[z(x)] = E[z(Xx) —m]* = C(0) (11)

Na natureza existem numerosos fenOmenos que apresentam dispersdao
ilimitada. Neste caso, tais fendmenos nao podem ser descritos de forma correta

se lhes forem atribuida uma variancia finita (SAMPER ¢ RAMIREZ, 1990).
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Esta hipotese de variancia finita ¢ muito forte e raramente assumida. Esta
hipétese usualmente ¢ substituida por uma hipotese mais fraca chamada de

hipdtese intrinseca.

d) Hipotese intrinseca

Esta, ndo é definida através das distribuicOes das variaveis aleatorias
pontuais e sim das diferencas entre elas, também chamada de estacionaridade dos
incrementos ou estacionaridade fraca (RIBEIRO JUNIOR, 1995).

A hipotese intrinseca ¢ definida pelas seguintes condigdes:

¢ O incremento entre dois pontos tem esperanca nula

E[Z(x+h)—Z(X)]=0 (12)

e Para qualquer vetor h o incremento tem varidncia finita que

independe da posicao Xx.

var[Z(x+h) - Z(x)]= E[Z(x+ ) = Z(X)] = 2p(N) (13)

sendo 2y(h) a definicdo de variograma.

A hipotese intrinseca apresentada nas Equagdes 13 e 14 requer que para
todos os vetores de h, a variancia do acréscimo Z(x+h)—Z(x), dada pela
Equacdo 14, seja finita e independente da localizag¢do dentro da regido.

Além de possuir as hipdteses referidas, € possivel obter varias
realizagdes da varidvel por meio da diferenca entre os valores em pontos
separados por uma distancia h, ou seja, [Z(X +h)—-Z(X)](DAVID, 1977;
CRESSIE, 1993; RIBEIRO JUNIOR, 1995; GONCALVES, 1997; KITANIDIS,
1997).

Dividindo a Equagao 13 por dois, obtém-se a semivariancia y(h), a qual

depende do vetor de distancias h. Espera-se que o valor de y(h) aumente a
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medida que a distancia h aumente, até um valor méximo no qual a semivariancia
tende a estabilizar o seu valor.
A fungdo de semivariancia ¢ a metade da esperanca do quadrado da

variavel aleatoria [Z(X)—Z(x+h)](JOURNEL e HUIJBREGTS, 1978), ou seja:
700 = EIZ(x+ )= Z (T (14)

O variograma ¢, portanto, apresentado por 2y(x;,X;), mas existem

autores que usam indistintamente ambas as formas para referir-se a funcao

7(X;,X;) (OLIVEIRA, 2003).
2.5. Técnicas Geoestatisticas para classificacdo de imagens

Segundo Atkinson e Lewis (1999), todas as técnicas geoestatisticas sdo
caracterizadas por um modelo de fungdo de covaridncia espacial ou, mais
freqlientemente, o variograma.

Para varidveis continuas, tal como a refletincia de um dado comprimento
de onda, de uma banda espectral, tem-se que, o variograma experimental ¢é
definido como a metade do valor médio do quadrado da diferenga entre os
valores de pixels separados por vetor h que ¢é especifico para uma dire¢do ¢
distancia (ATKINSON e LEWIS, 1999).

O variograma experimental y(h)pode ser obtido por {x,x+h}
pares de observagdes {Z(x),Z(x+h)} definidos por uma localizagao
x =1,2,...,P(h) separadas a uma distancia fixada h.

Rerzfeld e Chris (1996) utilizaram o variograma direcional, como fung¢do
de estrutura espacial na geoestatistica para distinguir rugosidade geolodgica e
morfologica, no fundo do oceano atlantico. A aplicacdo deste método conseguiu
classificar, consistentemente, as propriedades morfoldgicas e geoldgicas, no

fundo do oceano.
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Berberoglu et al. (2000) classificaram imagens do Landsat, da regido
litoral do sudeste da Turquia. Para a classificacdo espectral e textural de
diferentes coberturas vegetais, os autores utilizaram o variograma com diferentes
distancias de separacdo. Os resultados obtidos mostraram que a melhor acuracia
foi obtida com 1 unidade de distancia de separacdo entre os pixels, obtendo um
total de 89% de exatiddo na classificagdo dos diferentes tipos de cobertura da
superficie em andlise.

Outros exemplos de incorporagdo do variograma em classificacdo de
imagens podem ser observados na literatura. Miranda et al. (1996) utilizaram um
classificador de semivariograma textural, para discriminar vegetacdo a partir de
imagens. Ramstein e Raffy (1989) utilizaram modelos de variograma. Carr
(1996), Lark (1996), Miranda et al. (1998), Miranda et al., (1994) e Miranda et
al. (1995) usaram parametros geoestatisticos deduzidos pela fungdo de
variograma, dentre outros.

O que também tem sido notado ¢ um grande aumento no uso de funcdes
derivadas do variograma (MIRANDA et al. 1992, 1996; RAMSTEIN e RAFFY,
1989).

Carr (1996) wusou a semivariancia e a informacdo espectral
separadamente ¢ em combinagdo, com classificagdo supervisionada. Este autor
relata que a acurdcia da classificagdo foi maior quando usou a semivariancia em

combinagdo com a informagao espectral, do que quando usada sozinha.

2.6. Classificadores Estatisticos

Num algoritmo de classificacdo (Figura 1), apos selecionar as
caracteristicas, ou seja, os descritores, ¢ necessario introduzi-las em um
classificador. Segundo Jain et al. (2000) as quatro abordagens mais conhecidas
de reconhecimento de padrdes sdo: casamento (template matching), estatistica,
sintatica e redes neurais.

Nesta secdo ¢ apresentada, em detalhes, a abordagem estatistica. Nao

serdo descritas as outras abordagens, visto que ndo pertencem ao escopo deste
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trabalho. Maiores detalhes podem ser vistos em Jain et al. (2000) e Theodoridis
(1999).

A utilizagdo estatistica para reconhecimento de padrdes tem sido
amplamente discutida no meio cientifico. Jain et al. (2000), realizaram um rapido
levantamento dentre os artigos publicados na revista IEEE Transactions on
Pttern Analysis and Machine Intelligence e descobriram que, no periodo de 1979
a 2000, 350 artigos se enquadravam na area de reconhecimento de padrdes, dos
quais 300 relacionavam-se a abordagem estatistica.

Um classificador estatistico assume que, cada padrdo ¢ uma observagao
obtida aleatoriamente e pode ser representado por um vetor X de caracteristicas.

De acordo com Duda e Hart (1973) citado por Jayas et al. (2000), os

classificadores estatisticos baseiam se na regra do erro minimo de Bayes:

xeQ, se P(w, |[X)>P(w;[x) Vj#k (15)

em que,

X = vetor de caracteristicas de um objeto desconhecido; e
P(w;j|x) = probabilidade a posteriori de que um objeto com um vetor de
caracteristicas X pertenca a classe Wi;.

A regra afirma que para minimizar a probabilidade média de erro, um
objeto deveria ser classificado como pertencente a classe W; que maximiza a
probabilidade a posteriori P(w;j|X). Uma formulag¢do mais pratica pode ser obtida

com a aplicac¢do do teorema de Bayes (JAYAS et al., 2000):

(| ) = PO PO W) (16)
P(X)
obtendo-se:
xeQ, se P(w)p(x|w,)>P(Wwj)p(x|w;) Vj#k (17)
em que,
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P(w;) = probabilidade a priori de que um objeto venha da classe wj;
p(x) = funcdo densidade probabilidade de x; e
p(x|w;) = fungdo densidade probabilidade de x dado a classe 1.

Na maioria das aplicagdes a probabilidade a posteriori, ou seja, a fungdo
densidade probabilidade (fdp) condicional da classe ¢ desconhecida,
necessitando, portanto, ser estimada. A estimativa pode ser obtida usando
métodos paramétricos ou nao paramétricos (JAYAS et al., 2000). O método
paramétrico assume que, a fdp condicional da classe, tem a forma de uma
distribuicdo normal multivariada. Portanto, para estimar a fdp, ¢ necessario
estimar os parametros média (y;) e variancia (%;). Por outro lado, o0 método ndo-
paramétrico calcula a probabilidade a posteriori P(w;i|x) diretamente dos dados
de treinamento, sem assumir nenhum tipo de distribui¢ao para a fdp (JAYAS et
al., 2000).

Em um processo de classificacdo usam-se exemplos para treinamento do
classificador. Desta forma o desempenho do classificador depende tanto do
numero de amostras do treinamento como também dos padrdes contidos nestas
amostras. Ao mesmo tempo, o objetivo € classificar futuros padrdoes que nao
sejam os mesmos usados no treinamento. Por isto nem sempre o processo de
classificacdo produzira resultados satisfatorios. Campos (2000) cita alguns
fatores que podem contribuir para ndo produzir tais resultados.

O sobre-ajuste (overfitting) acontece quando o classificador ¢ mais
complexo que o necessario fazendo com que o poder de generalizacdo diminua.
Isso ocorre devido ao fato de que o classificador se adapta a detalhes especificos
da base de treinamento (THEODORIDIS, 1999).

Por outro lado, o sobre-treinamento (overtraining) ocorre quando o
classificador ¢ treinado usando um conjunto muito grande de exemplos de
padroes (THEODORIDIS, 1999). Uma solugdo ¢ utilizar, para treinamento,
padrdes que realmente representem todas as possiveis variagdes entre padrdes de
mesma classe.

Outro fator que pode prejudicar a classificacio ¢ a reducao de

dimensionalidade. O termo dimensionalidade refere-se a dimensdo do espaco de
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caracteristicas. Duas principais razdes para que a dimensao seja a menor possivel
sdo o custo de medicao e a precisdo do classificador. H4 um fator analisado pelo
teorema do “patinho feio” de Watanabe (1985), onde ¢ possivel fazer dois
padrdes arbitrarios ficarem similares se esses forem codificados com um nimero
suficientemente grande de caracteristicas similares. Isso enfatiza a necessidade
de uma escolha cuidadosa de caracteristicas.

Entretanto no final do treinamento para que o classificador possa ser

utilizado e aceito, € necessario avalia-lo.

2.6.1. Desempenho e avaliagéo de classificadores

Devido a amostra ter, em geral, tamanho reduzido, cada conjunto de
caracteristicas ¢ utilizado para treinar e também avaliar um classificador
(CAMPOS et al., 2000). Um critério de avaliacao do classificador se baseia na
taxa de acerto no reconhecimento. Quanto maior a taxa de acerto, melhor ¢ o
conjunto de caracteristicas. Segundo Kohn (1998), ndo se deve empregar o
conjunto de treinamento (utilizado para projetar o classificador) para estimar a
probabilidade de erro, pois o classificador estara ajustado especificamente para o
conjunto de treinamento e a estimativa da probabilidade de erro sera tendenciosa.
Dois problemas ocorrem nesta abordagem. O primeiro ¢ que quando a razao
entre o tamanho do conjunto de amostras € o do conjunto de caracteristicas ¢
pequena, o erro de classificagdo por si s6 ndo pode ser confiavelmente estimado.
Além disso, a escolha de um classificador ¢ um problema por si sO, € o
subconjunto selecionado ao final claramente depende do classificador (JAIN et

al. 2000).

2.6.2. Uso do método da validacéo cruzada

A validagdo cruzada ¢ um dos métodos que podem ser utilizados para
avaliar o desempenho de um classificador. De acordo com Figueira et al. (2006),

em cada iteracdo, esta técnica ¢ subdividida em dois conjuntos de amostras: o de
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validacdo e o de treinamento. O subconjunto de validagdo ¢ apenas um elemento.
O subconjunto de treinamento ¢ composto entdo por todas as amostras, com
excecdo da amostra usada no primeiro subconjunto. Desta maneira, o
desempenho da classificacdo de cada elemento ¢ estabelecido individualmente e,
ao final, obtém a performance global do classificador, com relagdao a todos os
elementos do conjunto. Este método de validacdo cruzada ¢ também conhecido
como método da validacdo cruzada deixando um de fora, pois conforme

apresentado anteriormente, a cada iteragdo uma amostra ¢ deixada de fora para

avaliar o desempenho do classificador com relacdo a mesma.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Aquisicéao de imagens digitais

As imagens utilizadas nesta tese sdo parte das imagens utilizadas na
elaboracdo da tese de Roberto Carlos Orlando apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exigéncias do Programa de P6s-Graduagao em
Engenharia Agricola, para obtengao do titulo de “Doctor Scientiae”.

Para a execucao do projeto de pesquisa da tese de Orlando (2003) foram
adquiridas imagens em um experimento instalado segundo o esquema fatorial,
durante o ano de 2001 nas dependéncias da Embrapa Milho e Sorgo, localizada
em Sete Lagoas, Minas Gerais. A coleta das imagens foi realizada no periodo de
oito dias, por duas cameras diferentes resultando em trés tipos de imagens, em
quatro niveis de iluminagdo e trés alturas das cameras para quatro espécies de
plantas daninhas e a planta de milho, com trés repeti¢cdes, totalizando 1620
imagens. O objetivo da tese de Orlando (2003) foi avaliar o efeito dos fatores
tipo de camera, tipos de imagem, nivel de iluminagdo, altura da cdmera, espécie
de planta daninha na acuricia da classificacdo de plantas daninhas e milho
usando classificadores do tipo neural e estatistico.

As espécies de plantas daninhas avaliadas no experimento foram: o picao
preto (Bidens pilosa L.), leiteira (Euphorbia heterophylla L.), capim-milha
(Digitaria horizontalis Willd) e timbéte (Cenchrus echinatus L.). A escolha das
espécies de plantas daninhas foi feita com base no critério de maior incidéncia
para as condi¢des de manejo, clima e solo, presentes na Embrapa Milho e Sorgo.

No controle de iluminacao artificial foram utilizadas lampadas alogenas
com 600, 700, 800 e 900 watts de poténcia. As imagens adquiridas foram do tipo:
colorida (bandas vermelha, verde e azul), falsa-cor (bandas infravermelho
proximo, vermelho e verde) e monocromatica. As alturas das cameras foram:
2,04; 1,58 e 1,32m para imagens coloridas e falsa cor, e 2,04; 1,61 ¢ 1,35m para

1magens monocromaticas.
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O crescimento da planta pode alterar algumas de suas caracteristicas,
como por exemplo, a cor e a textura. Sendo assim utilizou as imagens tomadas
nos dias 10, 13 e 17 de julho, correspondentes a 22, 25 e 29 dias apos a
emergéncia, periodo em que normalmente € feita a aplicacao de herbicida.

A obtengdo das caracteristicas texturais foi feita em blocos da imagem
com dimensdes de 17 x 17, 34 x 34 e 68 x 68 pixels, recortados em regioes de
interesse das imagens coletadas.

Tendo como base as conclusdes obtidas por Orlando (2003), que
indicaram os niveis daqueles fatores que proporcionaram maior acuracia, foram
utilizadas neste trabalho apenas as imagens coloridas (RGB) e falsa cor (bandas
infravermelho proximo, vermelho e verde) adquiridas a uma altura de camera
correspondente a 2,04m e iluminacdo com 900 watts de poténcia das espécies
leiteira (Euphorbia heterophylla L.), capim-milha (Digitaria horizontalis Willd),
timbéte (Cenchrus echinatus L.) e milho (Zea Mays). No total, portanto, foram
utilizadas 36 imagens RGB e 36 falsa cor, sendo nove imagens para cada espécie.
Das nove imagens de cada espécie, seis foram usadas para a selecio dos
descritores que apresentaram melhor desempenho no reconhecimento dos
padrdes de plantas. Esta etapa de sele¢do dos descritores, daqui por diante sera
referida como treinamento. As trés imagens restantes de cada espécie foram
destinadas para a validacao do desempenho dos descritores selecionados.

Computadores do Laboratorio de Projeto de Maquinas e Visao Artificial
(PROVISAGRO) do Departamento de Engenharia Agricola da Universidade
Federal de Vigosa e computadores do Laboratério de Analises e Pesquisa em
Estatistica (LAPe) foram utilizados para desenvolver algoritmos (Apéndices A a
L), implementados no software MATLAB® para realizar as etapas de pré-
processamento, processamento e classificacdo dos padrdes presentes em cada

uma das imagens.
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3.2. Pré-Processamento das imagens

Esta etapa teve por finalidade diminuir ou anular o efeito de fatores que
pudessem dificultar o reconhecimento das plantas daninhas e de milho.
Inicialmente foi necessario definir qual o tamanho do bloco em torno do pixel

que se deseja reconhecer o padrdo ao qual pertence.

3.2.1. Recorte dos blocos das imagens

Orlando (2003) avaliou a acuracia de classificagdo obtida a partir de
blocos de dimensdes 17x17, 34x34 e 68x68 pixels. O tamanho de 68x68 pixels
foi o que apresentou melhor acuracia. Portanto, para este trabalho as imagens
foram recortadas em blocos de 68 x 68 pixels. Os recortes dos blocos foram
realizados por um algoritmo implementado no MATLAB® (Apéndice A). Para a
execucdo deste algoritmo foi necessario, inicialmente, demarcar a regido de
interesse da imagem com trés pontos. Estes trés pontos correspondem aos cantos
superiores direito e esquerdo, e ao canto inferior direito desta regido. Desta
maneira, o algoritmo cortou blocos de 68x68 pixels limitados a regido escolhida
na imagem, como mostra a Figura 2. Para a combinagdo dos fatores definidos
(imagem RGB, altura da camera de 2,04m e 900watts de poténcia), foram
recortados 100 blocos de cada uma das 6 imagens destinadas para treinamento.
Portanto no total, para cada espécie foram utilizadas 600 amostras para

treinamento.
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Figura 2 - Demarcacao dos trés pontos na imagem para recorte dos blocos.

3.2.2. Greenness Method

Este método pressupde que os padroes verdes existentes em uma imagem
sao plantas (YANG et al., 2002). Esta pressuposi¢do ¢ valida em experimentos
controlados, tal como o realizado neste trabalho em que os padrdes existentes
foram apenas planta, solo e bandeja. Espera-se, portanto, que em uma imagem
RGB, os pixels para os padrdes planta apresentem maior valor para a banda
verde (G) do que o solo ou o vaso.

Nos blocos recortados das imagens de treinamento, cada pixel foi
classificado quanto a ser de uma planta ou ndo. Para isto, nas imagens RGB os
valores das bandas vermelha (R), verde (G) e azul (B) foram comparados.
Aqueles pixels que apresentaram o valor da banda G maior do que os da banda R
e B foram utilizados na andlise. Para os demais pixels atribui-se o valor zero nas
bandas utilizadas. Para as imagens falsa cor infravermelha (CIR), utilizou-se

apenas as bandas infravermelho préoximo (IV) e verde. Os valores dos pixels na
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banda IV foram comparados. Aqueles que apresentaram valores maiores do que
os da banda G foram utilizados na andlise. Para os demais pixels atribui-se o
valor zero nas bandas utilizadas.

Portanto, este método desconsidera os pixels de padrdes indesejaveis da
imagem, pois a imagem resultante preserva apenas os pixels dos padrdes que se
deseja reconhecer (neste caso as plantas daninhas e milho) e elimina as outras
informacoes.

O algoritmo elaborado para a implementagao deste método ¢ apresentado

nos Apéndices C, E, Ge l.
3.2.3. Realce e Normalizacéo

A imagem excesso de verde foi obtida pela Equacao 18 a seguir, com a
finalidade de real¢ar a informacao verde. Ja a normalizacao, divisao pela soma
das 3 bandas, tem como objetivo corrigir esta variagdo na iluminagdo, os valores
de pixels foram normalizados usando o indice de excesso de verde nas imagens
RGB. Este indice foi obtido por

E S _ —
Exy -2 G-R-B (18)
G+R+B

em que
ExV = valor do pixel na imagem de excesso de verde normalizado;
G = valor do pixel na banda verde;
R = valor do pixel na banda vermelha;

B = valor do pixel na banda azul.

Para as imagens falsa cor, utilizou-se o indice de vegetagao da diferenca
de verde normalizado.

GNDVI = V-G
IV +G (19)
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onde:

GNDVI = indice de vegetacao da diferenca de verde normalizado e
representa o valor do pixel na imagem falsa cor;

IV = valor do pixel na banda do infravermelho proximo.

O algoritmo para a obtencao destes indices na linguagem do MATLAB ¢

apresentado nos Apéndices C e E.

3.3. Processamento

Esta etapa de processamento consistiu em obter descritores texturais para
cada um dos 600 blocos recortados das imagens originais. O algoritmo para a
obtencdo destes descritores na linguagem do MATLAB ¢ apresentado nos
Apéndices B, D, F e H (descritores geoestatisticos) e J (descritores de Haralick).
Os descritores obtidos foram os de Haralick e os geoestatisticos apresentados a

seguir.

3.3.1. Descritores de Haralick

Para cada uma dos 600 blocos de imagem de excesso de verde e GNDVI
foi gerada uma matriz de co-ocorréncia normalizada na direcdo de um angulo,
digamos 0, do pixel seguinte, ou seja, supondo uma distancia entre pixels de uma
unidade (d =1).

Shearer (1987), citado por Orlando (2003), expressa a criacdo de uma
matriz de co-ocorréncia para uma imagem Im(x,y) com quatro niveis de valores
numeéricos do pixel, considerando o vizinho seguinte (d = 1), na dire¢do

horizontal (0 = 0).
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Nesse modelo, a imagem

0 0 3 1
Im(x, y) 21 0 2
m(X,y) =
Y 3 2 0 3
12 1 3
resultou a matriz de co-ocorréncia
21 2 2
e | 0 3 2
o= 3 0 )
2 210
Pode-se mencionar como exemplo, o valor P01(2, 3) = 3 esta

representando os trés pixels da imagem Im(x,y) que tem o nivel dois (valor
numérico 1) seguido, na mesma linha (6 = 0), do nivel trés (valor numérico 2) ou
nivel trés seguido de dois. Estas ocorréncias estdo destacadas na Im(x,y). Em
outras palavras, quantas vezes o valor um ocorre ao lado do valor dois.

A matriz de co-ocorréncia normalizada na dire¢cdo horizontal 6 = 0 ¢
distancia do pixel, d = 1, ¢ dada a seguir:

Pl = g —

g—1Ng-1

i=0 j=0

em que:

P(i, j)= matriz de co-ocorréncia normalizada;
p(i, j) = elementos da matriz de co-ocorréncia;

N, = numero total de niveis do atributo.

Para cada uma das 600 matrizes de co-ocorréncia geradas, foram obtidos
os descritores de Haralick: momento angular, média, varidncia, entropia,
correlagdo, momento do produto, momento inverso da diferenca e medidas de

correlacdo. Estes descritores sdo apresentados a seguir.
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Momento angular: Essa caracteristica ¢ uma medida da homogeneidade da
1magem.

N
C =

1

-1N

(]

[pGi. D) 1)

i=0

Il
(=)

em que:
C, = momento angular;
p(i, j) = elementos da matriz de co-ocorréncia;
N, = nimero total de niveis do atributo.

Média: é uma medida da intensidade da imagem representada em uma matriz de

co-ocorréncia.
Ngfl
C,= Y ixp,(i), (22)
i=0

em que:
C, = média;
1 = valor observado;
px(1) = probabilidade marginal da matriz de co-ocorréncia (soma da
linha).

Variancia: contraste da imagem (momento de ordem 2).

Ng—l
Cy= D (i-C,)'p, (D), 23)
i=0
em que:
C; = variancia;

Entropia: ¢ uma medida da aleatoriedade, mede a informagao contida em p.

Co= 3 2ol n[pGij)] (4)

em que:
C4 = entropia;

In = logaritmo neperiano.
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Correlacéo: é uma medida de quao correlacionado estd um pixel com seu

vizinho na imagem, variando de -1 a 1.

Ng—l Ng—l
{ ij p(i,j)} -C;
i=0 j=0
C, = !

C. ; (25)

em que:
Cs = correlagao;
1 e J = coordenadas do pixel observado;
Momento do produto: quando os valores altos da matriz de co-ocorréncia
estiverem proximos da diagonal, t€ém-se um valor baixo para esse descritor.
Ng-1 Ng—
C,= > D(i-C,)(-C,) p(i. )
=0 =0 (26)

1

(=]

Il
(=]

Momento inverso da diferenga: quando os valores altos da matriz de co-

ocorréncia estiverem proximos da diagonal, este descritor possuira também valor

alto.
Ng—INg-1
p(, J)
C, = Z Z Y
i =0 1+(@-)) (27)

Medidas de correlac@o: Segundo Shearer (1987), ¢ uma representacdo da taxa de

entropia da matriz de co-ocorréncia e foi determinada pela expressao:

o _ G Hxvl
HX (28)
em que:
Ng-I1
HX == p,()In[p, ()]
i=0 (29)
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Ng-1Ng-1

HXY1==3" > p(i, DIn[p, (i) p,())]

g-
i=0 j=

S

(30)

em que:

Cs = medidas de correlagao;

px (j) = probabilidade marginal da matriz de co-ocorréncia (soma da
coluna).

Os descritores de Haralick foram gerados para os angulos 0 de 0, 45, 90
e 135° entre pixels. Como existem 8 fungdes e 4 angulos, foram avaliados no
total, 32 descritores de Haralick. Os algoritmos implementados no MATLAB
para a obten¢do destes descritores em cada um dos blocos de imagens ExV e

GNDVI, sdo apresentados no Apéndice J.

3.3.2. Descritores geoestatisticos

Descritores geoestatisticos foram avaliados com rela¢do a capacidade de
quantificar a continuidade dos valores de pixels que existe em cada um dos
padrdes a serem classificados. Pressupde-se que os padrdes a serem classificados

apresentem diferentes graus de continuidade nos valores do pixel.

3.3.2.1. Variograma

Para obter o variograma foi necessario, para cada intervalo de separagao,
calcular o valor médio da semivariancia entre pares de pontos que satisfizessem
ao intervalo de separagdo. O grafico das semivariancias em funcdo da distancia
de separagdo entre pares de pixels ¢ referido como variograma. Segundo Silva et
al. (2004) os parametros que definem um variograma sdo o patamar, o alcance e
o efeito pepita e podem ser observados na Figura 3. O patamar ¢ o valor de
estabilizacdo do valor da semivariancia, o alcance € a distancia correspondente ao
patamar. O efeito pepita ¢ o valor da semivaridncia considerando distincia de

separacao nula.
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Supondo que o valor de um pixel, digamos i, de uma imagem seja

identificado por um nimero digital (dn), a fun¢do do semivariograma ¢ definida

como (OLMO ¢ HERNANDEZ, 2000):

Y(h)

Patamar

Alcance N t Efeito pepita

Distancia -h

Figura 3 - Variograma

1 n(h)

Y(h,) = () - Z{dn(x) dn(x; +h)}? (31)

Onde:
e Y(h,)- semivariancia estimada para pares de pontos separados por h
na direcao 0;
e n(h) - é o numero pares de pontos que satisfazem a distancia;

e dn - sdo os valores dos pixels nas posi¢des X; € X; +h;
3.3.2.2. Madograma

Semelhante ao variograma, mas em vez do quadrado da diferenca, utiliza

a diferencga absoluta, dado por (DEUTSCH e JOURNEL, 1992).

n(h)

1
y(hy)=— (h)ZIdnk<x> dn, (x; +h)| o)
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3.3.2.3. Variograma cruzado

Quantifica a jun¢do da variabilidade espacial (correlagdo cruzada) entre
duas bandas. Ou seja, definido como a metade do produto médio dos h-pares

relativos as faixas radiométricas j, k.

ij(he) = #ﬂl)]ﬁf{[dnj(xi) _dnj(xi +h)].[dn, (x;) —dn, (x; +h)]} (33)

® jek—bandas do sensor
3.3.2.4. Pseudo variograma cruzado

O pseudo variograma cruzado representa a semivariancia dos pares
de pixels cruzados, em vez da covariancia direta dos pares, como o variograma

cruzado.

n(h)

1 2
yjk(hQ)_T(h)iz_l:{dnj(xi)_dnk(xi +h)} (34)

Os variogramas apresentados representam diferentes medidas para
quantificar a continuidade dos valores de pixel. Os dois primeiros sdo funcdes
univariadas e os outros dois sao funcdes cruzadas. A diferenca absoluta
(madograma) e o quadrado da diferenga (variograma) realgam o contraste da
textura. Por sua vez, as fungdes cruzadas (variograma cruzado e pseudo
variograma cruzado) medem a variancia da textura entre duas diferentes bandas
radiométricas.

Estes descritores foram calculados usando varias distancias de separagao
entre pixels e quatro diferentes angulos para cada um dos 600 blocos, como

mostra Tabela 1 a seguir.
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Tabela 1 - Descritores geoestatisticos, angulos e distancias de separagdo entre
pixels utilizados

Descritores Angulos Distancia
Variograma 0, 45,90, 135 1,2,3,...,10
Madograma 0, 45, 90, 135 1,2,3,...,10
Variograma cruzado 0, 45, 90, 135 1,2,3,...,10
Pseudo variograma cruzado 0, 45,90, 135 1,2,3,..,10

Dessa forma, de acordo com a Tabela 1 e o modo de utilizagdo acima
foram utilizados 4 descritores, cada um deles avaliados em 4 angulos e 10
distancias, totalizando 160 descritores geoestatisticos.

Os descritores variograma ¢ madograma foram obtidos com base na
imagem do excesso de verde e GNDVI utilizando apenas pixels de plantas, ou
seja, que ndo apresentaram valor nulo ap6s a aplicagdo do greenness method. Os
algoritmos implementados no MATLAB para a obtencao destes descritores sdao
apresentados nos Apéndices B, C, D e E.

Por outro lado, os descritores variograma cruzado e pseudo variograma
cruzado foram obtidos com base nos valores das bandas RGB e falsa cor
utilizando apenas pixels de plantas, ou seja, que ndo apresentaram valor nulo
apos a aplicagdo do greenness method. As combinagdes de bandas testadas foram
(R,G), (B,G) e (IV,G). A combinagdo cruzada RxB nado foi utilizada pois
conteve pouca informagdo a respeitos dos padrdes de planta. Os algoritmos
implementados no MATLAB para a obteng@o destes descritores sdo apresentados

nos Apéndices F, G, He I.

3.4. Classificacéo para as amostras de treinamento

Para cada um dos 600 blocos de imagem de cada espécie aplicou-se os
descritores de Haralick e geoestatisticos. A avaliacio do desempenho destes
descritores em reconhecer padrdes foi avaliada pela exatiddo de classificacao

proporcionada pelos mesmos ao usar a analise discriminante.
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A andlise discriminante consiste em obter fungdes que permitem
classificar um padrdo, digamos x com base em medidas de um numero p de
caracteristicas do mesmo, em uma de varias populagoes m;, (j = 1, 2, ..., g),
distintas.

Gonzales e Woods (2000) demonstram a obten¢do das fungdes de
decisdo envolvendo duas classes de padrdes (g = 2), que apresentam distribuicao
normal, com médias m; e M, e desvios padrio o; € G,, respectivamente. Os
padrdes sdo escalares, denotados por X. Para esse caso, as fun¢des de decisdo,

dj(x),possuem a forma:

1 (X_mj)2 .
dj(X)ZGAmexp{_T}P(WJ) para f=1,2 (35)

j
em que,

0 = desvio padrdo da classe;

m; = vetor de médias das classes; e
P(w;) = freqiiéncia relativa da classe w;.

Para o caso n dimensional, cada densidade ¢ especificada por seu vetor
de média m; e matriz de covaridncia C;. Devido a forma exponencial da
densidade gaussiana, utiliza-se entdo o logaritmo natural da funcdo de densidade
de probabilidade (GONZALES e WOODS, 2000). Considerando que a densidade
associada a m; € normal multivariada, entdo a fun¢do discriminante € linear e dada

por:

d;(X) =lnP(Wj)—%ln‘Cj‘—%[(X—mj)Tle(X—mj)] (36)

em que,
x = observac¢ao (ou padrao) a ser classificada;
|Cj| = determinante da matriz de covariancia da classe j; e

mj = vetor de médias da classe j.
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De acordo com Gonzales e Woods (2000), supondo que a probabilidade
das classes sejam idénticas e que as matrizes de covariancia sejam idénticas,

chega-se a fun¢do de decisao
: [ el ]
dj(x):—E(x—mj) C|" (x—m)) (37)

Desta forma a regra de decisdo para a classificagdo do padrdo x ¢ a

seguinte:

xemn; < d;=max(d(x),d;(x),..,d,(x)) (38)

J

Porém na pratica raramente se conhece os parametros m; e C. Utilizam-
se entdo as estimativas ao invés dos parametros, de modo que o processo de
classificagdao continua essencialmente o mesmo.

Sendo assim, o algoritmo do classificador estatistico baseado na analise
discriminante compreendeu os seguintes passos:

a) leitura dos arquivos que contém os descritores texturais separados
em colunas e identificados com suas respectivas classes. A
identificagdo das classes se deve ao fato da classificagdo ser
supervisionada.

b) Cada descritor contém 600 observagdes. Cada observagao se refere
ao valor do descritor para cada um dos 100 blocos de cada uma das 6
imagens de treinamento;

¢) de acordo com o método da validag¢ao cruzada deixando um de fora,
retira-se a primeira observagdo, restando 599 observacgdes;

d) estas 599 observagdes sao separadas por classes;

e) para cada classe sdo calculadas a média e a covariancia. Em seguida

¢ calculada a variancia comum para todas as classes.
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f) para a observacdo que foi deixada de fora, calcula-se o valor da
func¢do de decisdo para cada uma das 4 classes (milho, leiteira, capim

milha e timbete) , utilizando a Equagao 37.

d,0 == |oc-m, el x-m))

em que

x = valor do descritor para a observagao que foi deixada de fora;
|C| = determinante da matriz de covariancia comum; e

mj = vetor de médias da classe j;

g) em seguida atribui-se a observacao a classe que apresentar o maior

valor
[d;(x)],ouseja,x ey <« d; =max(d,(X),d,(X),...,d (X))

h) a classificagdo da observacdo ¢ entdo avaliada se foi feita

corretamente. O resultado da classificagao € salvo.

1) a primeira observagdo retorna para o vetor que continha as 599
observacdes, totalizando 600. Em seguida, retira-se a segunda
observagao e segue os passos anteriores de “a” até “h”. Desta maneira
as 600 observacoes foram classificadas.

j) Com base nos resultados das classificagdes das 600 observacdes ¢
gerada uma matriz de erro de classifica¢do para o descritor. Com base
nesta matriz de erro ¢ calculada a exatidao global, o indice kappa e a
variancia do indice kappa associado ao descritor.

“ o

k) Os passos de “a” até “j” foram realizados para cada um dos 32

descritores de Haralick e dos 160 descritores geoestatisticos.

O cédigo fonte para o classificador estatistico e a matriz de erro ¢

apresentado no Apéndice K.
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3.4.1. Matriz de Erro

A matriz de erro (Tabela 2) favorece a visualizacio dos resultados da
classificacdo tematica e expressa a relacao entre os dois tipos de erros associados
ao sistema de classificagdo: os de inclusdo (comissao) € os de omissao

(exclusao), (CARD, 1982).

Tabela 2 - Matriz de erro de classificacao

1 2 C Total
1 X11 X12 Xlc X1,
2 X21 X22 X2¢ X2,
C Xcl X2 Xece Xe.
Total X1 X1 X n

As colunas usualmente representam os dados de referéncia enquanto as
linhas indicam os resultados da classificagdo. A matriz de erros € o ponto de
partida para uma série de técnicas estatisticas descritivas e analiticas
(CONGALTON, 1991). O autor sugere que a técnica descritiva mais simples
talvez seja a exatidao global, que pode ser computada dividindo-se o total de
amostras corretamente classificadas (a diagonal da matriz de erros) pelo niimero
total de amostras na matriz. A exatidao global pode ser calculada utilizando-se a

equagao a seguir:
EG= ¥y (39)

em que:
EG = exatidao global da classificacao;
Xji = valor na linha 1 e coluna 1 (diagonal) da matriz de erros;

N = namero total de amostras.
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A exatidao global (Equagao 39), calculada através da matriz de erro,
(Tabela 2), mede a concordancia entre o niumero de padrdes de cada espécie de
planta, classificados corretamente, € o numero total de padroes. A quantidade de
padroes classificados corretamente ¢ apresentada na diagonal da matriz. Por
outro lado, fora da diagonal ¢ apresentada a quantidade de padrdes classificados
incorretamente.

Apos feito a andlise de exatiddo do classificador pela matriz de erro,
seguiu-se para o calculo do indice kappa, que finalmente avalia o desempenho da

classificagao.
3.4.2. Indice Kappa

O coeficiente ou indice kappa leva em considera¢ao toda a informagdo
contida na matriz de erros, incluindo os erros de omissdo e de comissdo. Este

indice mede o grau de concordéncia da classificacdo digital com a realidade.

C

Xii o Z(Xi+x+i)

c
_ =l i=1
k= c

n2 _Z(XHXH) (40)
i=1

Onde:

k =estimador Kappa de concordancia;

n = numero de observacoes (pontos amostrais);

¢ = numero de classes;

X;; = observac¢des na linha 1 e coluna 1 da matriz de erros,

Xj+ = total marginal da linha 1;

X4; = total marginal da coluna i.

Quando o coeficiente kappa ¢ igual a zero o acerto obtido pelo
classificador ¢ igual a uma classificagdo aleatoria. Valores positivos de kappa
ocorrem quando o acerto ¢ maior que uma classificacao aleatoria. Por outro lado,

valores negativos ocorrem quando o acerto ¢ pior do que uma classificacdo
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aleatoria. O maior valor de Kappa (1,00) ocorre quando existe uma classificacao
perfeita (Cohen, 1960, citado Rosenfield e Fitzpatrick-Lins, 1986).

Segundo Figueiredo e Vieira (2007), ndo existe uma fundamentacio
tedrica para recomendar os niveis minimos aceitaveis deste indice numa
classificagdo. Entretanto, na Tabela 3 sdo apresentados niveis de desempenho da
classificagdio para o valor de Kappa (LEAO et al., 2007).

O codigo fonte para obtengdo do Indice Kappa é apresentado no

Apéndice L.

Tabela 3 - Indice Kappa e correspondente classificagdio do desempenho da

classificacao.
indice Kappa Desempenho
k<0 Péssimo
0<k<0,2 Ruim
02<k<04 Razoavel
04<k<0,6 Bom
0,6 <k<0,8 Muito Bom
0,8<k<L10 Excelente

Um teste estatistico para testar a eficiéncia dos classificadores foi
utilizado por Vieira (2000). Onde um valor de Z foi calculado na matriz de erro.
Hipotese Ho: kappa igual a zero.

k

yVar(k) (41)

/=

Em que Var ¢ a variancia para grandes amostras do indice kappa ¢ Z ¢
padronizado e normalmente distribuido. Sendo a variancia determinada pela

Equagdo 42 (BISHOP et al., 1975 citados por HUDSON e RAMM, 1987):

Var(K) = 1

{6&(1—91) L 21-0)(200,-0,)  (1-0)° (0, —495)} “2)
n

(1_92)2 (1_92)3 (1_62)4
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0; = Z Xi (X, + X, )/nz (43)

P

94 = Zixij (Xj+ + X+i )/n3 (44)

c
i=l j=I1

Se o wvalor critico Z,, for menor que 0 Zcyeuados @ classificacdo ¢
significativamente melhor que uma classificacdo ao acaso. Por outro lado para
testar a significancia de dois indices kappa independentes a um determinado

nivel de significancia tem-se:

Z:(kl,\_ki)_(lfl_ﬁz) (45)
WVar(k,)+Var(k,)

3.4.3. Avaliacao dos descritores

Os desempenhos dos descritores geoestatisticos e os de Haralick foram
avaliados usando o indice kappa (Equagdo 40), levando em considera¢ao os
efeitos do angulo entre pixels e o tipo de imagem. Escolheu-se os descritores que
apresentaram valores de kappa maiores que 0,2. Conforme a Tabela 3 um kappa
com valor 0,2 indica um desempenho de classificagao razoavel. Na avaliagao dos
descritores geoestatisticos foi levado também em consideragdo o efeito da

distancia entre pixels.
3.4.4. Comparacdao dos descritores geoestatisticos com os de Haralick

Esta etapa teve por objetivo identificar quais descritores apresentaram
melhor desempenho com base na comparacdo dos valores do indice kappa

usando o teste Z. Para isto, foram escolhidos os descritores que apresentaram

indice kappa maior que 0,4.
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3.4.5. Avaliacdo da combinacéo de descritores texturais

Geralmente, um descritor ndo ¢ capaz de extrair toda a informacao que
um padrio possui. E possivel, portanto, que combinagdes de descritores texturais
sejam capazes de juntos extrairem mais informacdes do que cada descritor
isoladamente. Para avaliar esta possibilidade, diferentes combinagdes dos
descritores texturais foram avaliadas com relagdo a eficiéncia da classificacdao. A
comparacdo do desempenho das combinag¢des foi realizada comparando os

indices kappa pelo teste Z e Equacgao 45.

3.5. Validacao do classificador

Esta etapa teve o objetivo de avaliar o poder de generalizagdo de
classificagdo ao utilizar os descritores selecionados na etapa anterior. Para isto,
foram utilizadas imagens que ndo foram empregadas para a selecdo dos
descritores texturais e/ou combinagdes de descritores.

Trés imagens de cada espécie foram utilizadas. De cada uma destas
imagens, foram recortados 100 blocos. De cada um destes blocos foram obtidos
os descritores texturais. O vetor de caracteristicas, contendo um descritor e/ou
combinagdes de descritores, serviu como entrada para o classificador. A
eficiéncia da classificacdo foi entdo avaliada pelo indice kappa e pelo teste Z. O
algoritmo usado na validagdo ¢ o mesmo utilizado na classificagdo para as

amostras de treinamento (item 3.4).

53



4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1. Tipo de imagem coletada

Na Figura 4 e Figura 5 sdo apresentadas imagens em RGB e falsa cor
infravermelha, respectivamente, referentes as espécies avaliadas neste
experimento. Estas imagens RGB foram adquiridas aos 29 dias apds a
emergeéncia com a camera a uma altura de 2,04m sob uma iluminagdao de 900

watts de poténcia.
(a) (b)
(c) (d)

Figura 4 - Exemplo de imagens RGB adquiridas aos 29 dias apds a emergéncia,
nivel de iluminacao de 900 Watts e altura da camera de 2,04 m:(a)
milho, (b) leiteira, (c) capim milha e (d) timbéte.
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Nota-se na Figura 4 e Figura 5 que cada classe apresenta diferentes tipos
de dossel, o que solidifica a hipotese que a discriminacdo pode ser feita por
analise textural (ORLANDO, 2003). Em contra partida, verifica-se que a
resolucao nao foi suficiente pra registrar a textura da folha em uma andlise

visual.

{al (b}

{c) {d)
Figura 5 - Exemplo de imagens falsa cor infravermelha adquiridas aos 29 dias
apds a emergéncia, nivel de iluminacdo de 900 Watts e altura da

camera de 2,04m: (a) milho, (b) leiteira, (c¢) capim milha e (d)
timbéte.

Figura 6 - Bloco de dimensdo 68x68 pixels.
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Na Figura 6 ¢ apresentado um exemplo de um bloco recortado de uma
imagem. Como pode ser visto o tamanho dos blocos (68 x 68 pixels) contém

apenas parte da folha.

4.2. Definicdo das distancias para os descritores texturais geoestatisticos

Para os calculos dos descritores geoestatisticos, € necessario estabelecer
distancias especificas. Observando a Figura 7, neste bloco nao foi possivel obter
informacao textural usando a semivariancia com angulo de 135° e distancia > 20
pixels. Sendo assim, com a inten¢do de padronizar as distancias, e sabendo entdao
que o limite méximo nao pode ultrapassar 20 pixels, adotou valores de 1a 10 para
todos os outros angulos no calculo da semivaridncia e os demais descritores

como mostrado na Figura 8.

Angulo 135°

Figura 7 - Recorte de bloco 68x68 pixels da planta milho.

4.3. Descritores texturais geoestatisticos

Esta se¢do teve como objetivo principal avaliar se o uso da informacao
da dependéncia espacial, por meio dos descritores geoestatisticos fornece bons
resultados na classificagdo. Além disso, teve o proposito de avaliar para cada
descritor, se o angulo de pareamento e a distancia entre pixels tém efeito no
desempenho da classificagdao. Adicionalmente avaliou-se qual tipo de imagem ou
qual combinacao de bandas tende a proporcionar melhores resultados na

classificacao.
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4.3.1. Variograma

Na Tabela 4 sao apresentados os valores do indice kappa obtidos para o
descritor variograma considerando as distancias de 1 a 10 e angulos 0, 45, 90 ¢
135° nas imagens RGB e falsa cor infravermelha. Para corrigir a variacdo de
iluminagdo, foram obtidas a partir destas imagens, respectivamente, a imagem do
excesso de verde e (ExV) e a imagem do indice de vegetacdo da diferenca de
verde normalizado (GNDVI).

Observando a Tabela 4, nota-se que a imagem ExV tendeu a apresentar
maiores valores de kappa comparando com a imagem GNDVI. Considerando o
kappa para a imagem ExV, em cada um dos angulos, observa-se que este
apresentou uma tendéncia crescente até a distincia 4. Apos esta distancia, o
kappa apresentou tendéncia de queda. Este resultado era esperado, pois espera-se
que a medida que a distancia entre pixels aumenta, diminui a similaridade entre
eles. Nao sendo, portando, conveniente usar informagdes de um pixel muito
distante de um para o qual se deseja classificar.

Deste modo, ao usar um vetor de caracteristicas obtido a partir de pixels
com pouca variagdo, tem-se uma menor chance de confundimento entre as
classes, o que acarreta em um indice kappa maior.

De forma contraria, uma grande distancia no calculo do descritor
variograma gera um vetor de caracteristicas oriundo de pixels nao
correlacionados. Sendo assim, estes pixels ndo correlacionados possuem entao
grande variagdo entre seus valores. A classificacio de um vetor obtido desta
forma pode causar em um confundimento entre as classes durante a classificagao,
resultando assim, em um menor kappa.

Ainda ¢ possivel observar uma tendéncia dos diferentes angulos
avaliados nao exercerem influéncia na classificagdo. Deste modo temos entao um
efeito isotropico (independe da dire¢do). Assim pode dizer que o padrio da

autocorrelagdo entre pixels tende a ser a mesma em todas as direcdes.
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Tabela 4 - Indice kappa ao usar o descritor variograma considerando as
distancias de 1 a 10 e angulos 0, 45, 90 e 135° para as imagens de
excesso de verde (ExV) e indice de vegetacdo da diferenca de verde

normalizado (GNDVI)
Angulos
Distancias 0° 45° 90° 135° 0° 45° 90° 135°
ExV GNDVI
1 0,434 0,377 0,389 0,399 0,305 0,246 0,227 0,253
2 0,428 0,392 0,369 0,408 0,336 0,261 0,220 0,259
3 0,437 0415 0,402 0,428 0,291 0,286 0,234 0,273
4 0,449 0,400 0,414 0,401 0,295 0,291 0,257 0,285
5 0,431 0,364 0404 0,182 0,304 0,291 0,251 0,278
6 0,409 0,361 0,378 0,383 0,308 0,285 0,267 0,267
7 0,376 0,359 0,360 0,375 0,311 0,278 0,277 0,257
8 0,356 0,347 0,363 0,364 0,318 0,271 0,276 0,245
9 0,388 0,340 0,370 0,355 0,302 0,262 0,267 0,239
10 0,384 0,312 0,377 0,341 0,291 0,245 0,263 0,233

Na Tabela 5 ¢ apresentada a matriz de erro obtida ao usar o descritor
variograma para a imagem ExV nas distancia 1, 5 e 10 e angulo 0° ao usar 600
amostras de treinamento. Nesta Tabela podemos observar que, para a distancia 1,
das 600 observacoes da classe milho, 555 foram classificadas corretamente, 39
foram classificadas para a classe leiteira, 4 para a classe capim milha e 2 para a
classe timbete.

A classe milho foi a que obteve maior nimero de acertos na classifica¢ao
e, por conseguinte menor confundimento entre as classes. Isso pode ser
observado também para a distancia 5 (distancia intermedidria) e para a distancia
10. Enfim, para todas as distancias de 1 a 10, a classe milho apresentou maior
porcentagem de acerto.

Por outro lado, para as classes leiteira e capim milha, nas distancias de 1,
5 e 10 houve confundimento entre elas. J4 para a classe timbete, observa-se que
na distancia 1,385 observacdes foram classificadas corretamente das 600.
Aumentando as distdncias nota-se que a classe timbete, aumenta também o
confundimento entre as classes, ou seja, reduz o numero de observacdes

classificadas corretamente.
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Tabela 5 - Matriz de erro de classificacdo obtida ao usar o descritor variograma
para a imagem ExV nas distancia 1, 5 ¢ 10 e angulo 0° ao usar 600
amostras de treinamento

Distancia 1
Classes Milho Leiteira  Capim Milh& Timbete Total
Milho 555 72 64 5 696
Leiteira 39 302 238 95 674
Capim Milha 4 119 139 115 377
Timbete 2 107 159 385 653
Total 600 600 600 600 2400
Distancia 5
Classes Milho Leiteira  Capim Milh& Timbete Total
Milho 555 68 26 1 650
Leiteira 40 357 211 128 736
Capim Milha 4 125 138 145 412
Timbete 1 50 225 326 602
Total 600 600 600 600 2400
Distancia 10
Classes Milho Leiteira  Capim Milh& Timbete Total
Milho 544 99 19 7 669
Leiteira 42 306 191 236 775
Capim Milha 8 123 310 226 667
Timbete 6 72 80 131 289
Total 600 600 600 600 2400

O confundimento entre as classes leiteira, capim milha e timbete pode ser
devido a estas classes apresentarem padrdes de dependéncia espacial, ou seja,
textura semelhantes. Com esta finalidade foi gerado o variograma empirico para
cada uma das classes. Como observado anteriormente, os diferentes angulos
aparentaram ndo exercer influéncia na classificagdo. Sendo assim, para a geragao
do variograma empirico, o valor da semivariancia, para cada uma das distancias,
foi obtido a partir da média das semivariancias obtidas nos angulos 0, 45, 90 e
135°. O variograma empirico resultante ¢ apresentado na Figura 9. Pode-se
verificar que as classes leiteira, capim milha e timbete tendem a ter padrdes de
textura semelhantes, pois elas tendem a apresentar valores proximos para o
patamar, efeito pepita e alcance. Contudo, observa-se que o padrdo da textura

para a classe milho tende a ser distinta das demais classes. Esta diferenga nos
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padrdes pode ser uma das explicagdes para o erro de classificacdo desta classe ter

sido menor do que nas outras classes.

0.016

0.014

0.012 /M—J

0.01 ./."7_,_ milhe
0,008 / / —— leiteira
/}7 capim milh3g
P00 | ——timbete
0.004 -4,//

0.002

y(h)

1 2 3 4 5 & 7 & § 10

Distancia

Figura 9 - Valores do variograma empirico obtidos em fun¢ao da distancia para
as quatro espécies de plantas avaliadas.

4.3.2. Madograma

De acordo com os indices kappa, apresentados na Tabela 6, obtidos para o
descritor madograma, a imagem ExV tendeu a apresentar maiores valores de
kappa em relagdo a imagem GNDVI. Os valores do kappa em funcdo dos
angulos, tipo de imagem e distancia apresentaram comportamento semelhante ao

apresentado pelo variograma.
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Tabela 6 - Indice kappa obtido para o descritor madograma considerando as
distancias de 1 a 10 e angulos 0, 45, 90 e 135° para as imagens de
excesso de verde (ExV) e indice de vegetagdao da diferenga de verde

normalizado (GNDVI)
Angulos
Distancias 0° 45° 90° 135° 0° 45° 90° 135°
ExV GNDVI
1 0,516 0,469 0,478 0,472 0,336 0,277 0,243 0,268
2 0,492 0,460 0,452 0,472 0,354 0,318 0,262 0,291
3 0,502 0473 0,481 0,483 0,357 0,342 0,258 0,318
4 0,514 0,441 0,480 0,462 0,366 0,359 0,278 0,338
5 0,503 0,421 0475 0,436 0,379 0,364 0,297 0,350
6 0,487 0,394 0,447 0,399 0,380 0,356 0,306 0,327
7 0,451 0,271 0,430 0,398 0,364 0,332 0,327 0,313
8 0,423 0,364 0,401 0,378 0,362 0,321 0,330 0,291
9 0,399 0,367 0,381 0,382 0,350 0,305 0,318 0,285
10 0,372 0,354 0,392 0,374 0,354 0,297 0,306 0,283

A matriz de erro obtida ao usar o descritor madograma, apresentada na

Tabela 7, indica que todas as classes apresentaram comportamento semelhante ao

observado ao usar o descritor variograma. A classe milho tendeu a apresentar

maior porcentagem de acerto e, por conseguinte, menor confundimento com as

demais. As classes leiteira e capim milha apresentaram-se confundidas e a classe

timbete apresentou maior numero de observacdes classificadas incorretamente a

medida que a distancia aumentou.
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Tabela 7 - Matriz de erro de classificacdo obtida ao usar o descritor madograma
para a imagem ExV nas distancia 1, 5 e 10 e angulo 0° para as 600
amostras de treinamento

Distancia 1
Classe Milho Leiteira Capim Milha Timbete Total
Milho 541 54 13 1 609
Leiteira 54 359 218 37 668
Capim Milha 3 148 224 157 532
Timbete 2 39 145 405 591
Total 600 600 600 600 2400
Distancia 5
Classe Milho Leiteira  Capim Milha Timbete Total
Milho 549 57 14 0 620
Leiteira 46 385 183 58 672
Capim Milha 4 130 200 171 505
Timbete 1 28 203 371 603
Total 600 600 600 600 2400
Distancia 10
Classe Milho  Leiteira Capim Milha Timbete Total
Milho 537 92 13 0 642
Leiteira 54 344 180 153 731
Capim Milha 3 70 115 174 362
Timbete 6 94 292 273 665
Total 600 600 600 600 2400

4.3.3. Variograma Cruzado

Na Tabela sdao apresentados os indices kappa obtidos ao usar o descritor
variograma cruzado avaliados nas distancias de 1,2, ... ,10 e nos angulos 0, 45, 90
e 135° utilizando combinacdes das bandas RxG, BxG e IVXG. A combinagao
RxG tendeu a apresentar valores de kappa menores que zero. Isso significa que a
classificacao foi pior que uma classificagdo ao acaso. Ja as combinagdes BxG ¢
IVXG apresentaram um desempenho de classificacdo variando entre ruim e

razoavel (Tabela 8).
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Tabela 8 - Indice Kappa obtido ao usar o descritor variograma cruzado
considerando as distancias de 1 a 10 e angulos 0, 45, 90 e 135° para
as combinacdes RxG, BxG e indice de vegetagdo da diferenca de
verde normalizado (GNDVI).

Angulos

Distancias 0° 45° 90° 135° 0° 45° 90° 135°

RxG BxG
1 0,066 0,087 0,063 0,043 0,221 0,206 0,228 0,226
2 0,054 0,064 0,059 0,040 0,238 0,222 0,239 0,239
3 0,039 0,042 0,051 0,031 0,253 0,226 0,236 0,242
4 0,021 0,028 0,042 0,020 0,266 0,221 0,242 0,229
5 0,008 0,007 0,033 0,013 0,247 0,192 0,230 0,209
6 0,002 0,077 0,020 0,051 0,236 0,177 0,214 0,184
7 -0,008 0,087 0,016 0,071 0,220 0,181 0,193 0,198
8 -0,011 0,094 0,063 0,082 0,206 0,180 0,183 0,199
9 0,021 0,106 0,073 0,090 0,196 0,186 0,172 0,184
10 0,033 0,110 0,082 0,100 0,188 0,089 0,184 0,178

IVXG

Distancias 0° 45° 90° 135°

1 0,332 0,312 0,295 0,291

2 0,336 0,309 0,307 0,314

3 0,340 0,309 0,318 0,322

4 0,339 0,301 0,313 0,323

5 0,336 0,314 0,329 0,331

6 0,308 0,314 0,330 0,319

7 0,313 0,313 0,327 0,314

8 0,322 0,323 0,317 0,303

9 0,331 0,308 0,319 0,298

10 0,334 0,297 0,316 0,295

4.3.4. Pseudo variograma Cruzado

Na Tabela sdo apresentados os indices kappa obtidos para o descritor
pseudo variograma cruzado avaliados nas distancias de 1,2, ... ,10 e nos angulos
0, 45,90 e 135° ao utilizar combinag¢oes das bandas RxG, BxG ¢ IVxG.

Os resultados apresentados (Tabela 9Tabela ) seguiu comportamento

semelhante ao apresentado pelo variograma cruzado.
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Tabela 9 - Indices kappa obtidos ao usar o descritor pseudo variograma cruzado
considerando as distancias de 1 a 10 e angulos 0, 45, 90 e 135° para as
combinagdes RxG, BxG e indice de vegetacdo da diferenga de verde

normalizado (GNDVI).
Angulos
Distancias 0° 45° 90° 135° 0° 45° 90° 135°
RxG BxG
1 -0,083 -0,088 -0,084 -0,077 0.382 0.348 0.370 0.368
2 -0,066 -0,073 -0,076 -0,062 0.366 0.328 0.350 0.353
3 -0,066 -0,067 -0,069 -0,062 0.352 0.323 0.342 0.335
4 -0,063 -0,067 -0,063 -0,064 0.348 0306 0.334 0.332
5 -0,066 -0,069 -0,063 -0,075 0.344 0.308 0.336  0.326
6 -0,074 -0,081 -0,069 -0,087 0.332 0.292 0.342 0.318
7 -0,076 -0,091 -0,074 -0,097 0.328 0.287 0.327 0.308
8 -0,083 -0,101 -0,074 -0,101 0324 0.273 0321 0.291
9 -0,087 -0,110 -0,079 -0,103 0.317 0.260 0.317 0.280
10 -0,091 -0,119 -0,084 -0,111 0311 0.255 0.302 0.273
1IVXG

Distancias 0° 45° 90° 135°

1 0,222 0,228 0,229 0,229

2 0,235 0,241 0,236 0,251

3 0,251 0,242 0,242 0,253

4 0,254 0,250 0,244 0,253

5 0,253 0,245 0,252 0,241

6 0,253 0,133 0,250 0,242

7 0,253 0,241 0,247 0,243

8 0,259 0,235 0,253 0,247

9 0,254 0,226 0,250 0,239

10 0,236 0,218 0,243 0,238

4.4. Descritores de Haralick

Esta se¢do teve como objetivo principal avaliar se os descritores de
Haralick fornecem bons resultados na classificacdo. Além disso, teve o propdsito
de avaliar para cada descritor se o angulo tem tendéncia de efeito no desempenho
da classificagdo. Adicionalmente avaliou-se qual tipo de imagem tende a
proporcionar melhores resultados na classificagdo.

Na Tabela 10 sdo apresentados os valores do indice kappa obtidos para

os descritores de Haralick considerando os angulos 0, 45, 90 e 135°, e usando as
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imagens RGB e falsa cor infravermelha. Para corrigir a variagdo de iluminagao,
foram obtidas a partir destas imagens, respectivamente, a imagem do excesso de
verde (ExV) e a imagem do indice de vegetacio da diferenca de verde
normalizado (GNDVI).

Ao analisar a Tabela 10, observa-se que para cada descritor os valores do
indice kappa tenderam a ser os mesmos para cada um dos tipos de imagem nos
quatro angulos avaliados. Este resultado indica que o angulo possivelmente nao
influenciou a exatidao. Além disso, a classificagao usando imagem ExV tendeu a
apresentar maiores valores de kappa do que a imagem GNDVI para os
descritores (1, 4, 6 ¢ 7). O oposto ocorreu para os demais descritores.

Segundo Shearer (1987), a técnica de analise textural com uso da matriz
de co-ocorréncia além de possuir varias informagdes texturais, ndo depende da
orienta¢do da imagem. Isso pode ser constatado nos resultados obtidos na Tabela
10. Onde os descritores mostram uma tendéncia de apresentarem valores

semelhantes para os quatro diferentes angulos.

Tabela 10 - Valores do indice kappa obtidos para os descritores de Haralick (1 -
momento angular, 2 - média, 3 - variancia, 4 - entropia, 5 -
correlagdo, 6 - momento do produto, 7 - momento inverso da
diferenca e 8 - medida de correlagdo) considerando os angulos 0,
45, 90 e 135° para as imagens de excesso de verde (ExV) e indice
de vegetagdo da diferenca de verde normalizado (GNDVI).

Descritores

Angulos Imagens 1 2 3 4 5 6 7 8

0 ExV 0,304 0,267 0,365 0,275 0,368 0,504 0,458 0,157
GNDvVI 0,123 0,302 0,403 0,123 0,403 0,207 0,202 0,198

45 ExV 0,325 0,264 0,365 0,271 0,362 0,522 0,452 0,154
GNDVI 0,160 0,301 0,404 0,121 0,408 0,226 0,224 0,217

90 ExV 0,301 0,264 0,367 0,274 0,361 0,482 0,444 0,143
GNDvVI 0,139 0,300 0,404 0,118 0,408 0,148 0,179 0,203

135 ExV 0,319 0,264 0,365 0,271 0,364 0,502 0,447 0,133
GNDvVI 0,119 0,301 0404 0,121 0403 0,210 0,212 0,214
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4.5. Comparacdo dos descritores geoestatisticos com os de Haralick

Esta secdo teve como objetivo comparar o desempenho dos descritores
geoestatisticos com os de Haralick com relacdo aos kappas obtidos na
classificagdo. Para cada descritor geoestatistico avaliado, foi utilizada o tipo de
imagem ou combinagdo de bandas que proporcionou kappa acima de 0,4. Desta
maneira, para os descritores variograma, madograma e Haralick foi utilizada a
imagem ExV por ter sobressaido em relacdo as demais combinagdes. Tais
resultados podem ter ocorrido pelo realce do componente verde, executado pela
Equacao 18. Este, que por sua vez aumenta o contraste dos pixels, caracterizando
melhor a textura em relacdo as demais (ORLANDO, 2003). Resultados
semelhantes também foram encontrados por Orlando (2003) ao comparar
descritores obtidos a partir de imagem ExV com outros descritores obtidos a
partir de i1magens monocromaticas e falsa cor. Os demais descritores
geoestatisticos ndo sdo apresentados pois ndo obtiveram valores de kappa igual
ou superior a 0,4.

A comparacdo do desempenho dos descritores foi realizada pela
estatistica Z. Os resultados estdo apresentados na Tabela 11. O descritor de
Haralick utilizado na comparacdo foi o momento do produto, angulo 45°. No
madograma utilizou-se a distancia 4 e angulo 0°, e para o variograma a distancia

1 e angulo 0°.

Tabela 11 - Teste Z para comparacao dos descritores geoestatisticos com os de

Haralick
Descritores Teste Z pnilgteral a direita
Kappa Variancia de Kappa
Haralick 0.52167* a 0.00017056
Madograma 0.51611* a 0.00017004
Variograma 0.44889* b 0.00017303

* Diferente de zero pelo teste Z a 1% de probabilidade
Os indices kappa seguidos de uma mesma letra ndo diferiram pelo teste Z a 1% de probabilidade

No teste Z para a comparagdo dos descritores observa-se que, tanto o

descritor de Haralick quanto o madograma apresentaram-se estatisticamente
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iguais a 1% de probabilidade. Sendo estes, maiores que o variograma. E todos

diferente de zero a 1% de probabilidade.

4.6. Avaliacdo da combinacéo de descritores texturais

Na sec¢do anterior foram identificados os descritores que apresentaram
melhores desempenhos na classificagdo. Com o objetivo de obter descritores que
proporcionem melhores desempenhos, foram obtidos novos descritores
resultantes de combinagdes entre os descritores selecionados. Espera-se que a
combinagao destes descritores consiga extrair conjuntamente informagdes que os
mesmos ndo extraem separadamente. As combinagdes de descritores avaliadas
foram:

e Madograma angulo 0°;

e Madograma angulo 0° e o descritor de Haralick momento do produto;

e Madograma angulo 0° e os descritores de Haralick momento do

produto, variancia e correlagao;

e Madograma angulo 0° e todos os descritores de Haralick citados na

Tabela 10.
O desempenho da classificagdo obtido por estas combinagdes ¢

apresentado na Tabela 12.

Tabela 12 - Avalia¢do da classificacdo por meio das combina¢des madograma,
variograma e Haralick

Exatidao
Combinagdes Global Kappa Variancia kappa

Madograma angulo 0° 0.75750  0.67667* a 0.00013596
Madograma angulo 0° ¢ momento do

produto 0.79750  0.73000* a 0.00011973
Madograma angulo 0° ¢ momento do 4 gcisg 81944 0.86721000
produto, variancia e correlagdo

Madograma angulo 0% e todos 05 g9555 86167 068872000

descritores de Haralick

* Diferente de zero pelo teste Z a 1% de probabilidade
Os indices kappa seguidos de uma mesma letra ndo diferiram pelo teste Z a 1% de
probabilidade
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Os indices kappa do classificador desenvolvido com os valores das duas
ultimas combinagdes da Tabela 12 foram iguais a zero (P > 0,01), pelo teste Z, a
1% de probabilidade. Isso equivale a dizer que estas classificacdes foram
estatisticamente iguais a uma classificacdo ao acaso. Ja as duas primeiras
combinacdes apresentaram indices kappa diferente de zero. Sendo 67,66% e
73% melhor que uma classificacdo ao acaso respectivamente. Estas combinagdes
apresentaram indices kappa estatisticamente iguais (P > 0,01) (Tabela 12). Sendo
assim, a primeira combinagdo foi escolhida para compor o vetor de caracteristica
a ser usado na validagdo. A justificativa do seu uso ¢, além de ser
estatisticamente igual a segunda combina¢do, usa menos informag¢do e consegue

atingir o mesmo resultado.

4.7. Validagao

O proximo passo, na avaliagdo de um descritor ¢ validar o seu
desempenho ao usar padrdes nao utilizados na sele¢do do vetor de caracteristicas.
A validagdo visa verificar a habilidade do classificador no que diz respeito a
generalizagdo para amostras diferentes das utilizadas no treinamento. Na etapa
anterior foi selecionado o vetor obtido pela combina¢do das 10 distancias no
angulo 0° do madograma. Para validar o desempenho deste vetor no
classificador, foram utilizados 300 blocos de imagens para cada espécie, sendo
estes blocos diferentes dos utilizados no treinamento para escolha do descritor.

Sendo assim, ao usar estas imagens destinadas para a validagdo, a
exatiddo global alcancada foi de 80,66% com indice kappa igual a 0,7422. Sendo
este indice kappa diferente de zero a 1% de probabilidade pelo teste Z. Que por
sua vez, ¢ 74,22% melhor que uma classificagdo ao acaso. De acordo com a
Tabela 3 este valor de Kappa indica um desempenho de classificagdo muito bom.

Orlando (2003), ao utilizar descritores de Haralick obtidos de imagem
excesso de verde em um classificador estatistico e outro neuronial em diferentes

condig¢des de iluminacao, obteve exatiddes globais variando de 75,3% a 86,5%.
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5. CONCLUSOES

Diante os resultados alcangados a hipdtese do trabalho € portanto aceita.
Descritores texturais geoestatisticos sdo tdo eficientes em reconhecer padroes
quanto descritores nao-geoestatisticos. Tendo em vista os objetivos especificos,
os resultados obtidos indicaram as seguintes conclusdes:

- a imagem que tendeu a apresentar os melhores resultados de exatidao
global foi a imagem excesso de verde.

- dentre os descritores geoestatisticos 0 madograma apresentou maiores
valores de kappa variando de 0,271 a 0,516. Sendo este, estatisticamente igual ao
descritor de Haralick.

Com o objetivo de suprir as necessidades de estudos relacionados a
reconhecimento de padrdes com uso de descritores geoestatisticos, sugere-se para
trabalhos futuros os seguintes estudos:

- usar como caracteristica na classifica¢do os parametros do variograma,

- uso de Wavelets (fun¢ao que descompdes outras fungdes no dominio da
freqiiéncia),

- uso de um método Step Forward para checar quais as melhores

variaveis discriminantes geoestatisticas.
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Apéndice A

Codigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para

recorte dos sub-blocos das imagens

% Algoritmo para corte dos sub-blocos
% Autor DANILO PEREIRA BARBOSA & ANTONIO CARLOS FAVA DE BARROS
% marco de 2008

clear
clc

[nome, caminho]=uigetfile("*.tif","Imagem a processar”);
conta=0;

if ~ischar(nome)
warndlg(®Imagem nao Fornecidal!*®);
else
arquivo=fullfile(caminho,nome);
ima=imread(arquivo);
end

imshow(ima);

[col lin r]=impixel(ima)
local=strcat(nome, " . txt")
fid=fopen(local, "w")

arg=[col 1in]

fprintf(fid, "%4.0f %4.0Ff\n",arq)
conta = size(col,l)

fclose(fid)
xIswrite("planilha_arquivo®, arq);
arg=xlIsread("planilha_arquivo™);

lin_inicial=arq(1,2);
col_inicial=arq(1,1);
col_final=arq(2,1);
lin_final=arq(3,2);

lin=lin_inicial;
col=col _inicial;
i=1;
while lin<(lin_final-67)
while col<(col_final-67)
amostra=ima(lin:lin+67,col:col+67,:);
nome=strcat("bloco” ,num2str(i),".tif");
imwrite(amostra,nome);
col=col+67;
i=i+l;
end
col=col _inicial;
lin=1in+67;
end
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Apéndice B

Caodigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para o

célculo da semivariancia nos angulos 0, 45, 90 e 135°

% algoritmo para calcular semivariancia usando “greenness method”
% DANILO PEREIRA BARBOSA & ANTONIO CARLOS FAVA DE BARROS

function [y O, y 45, y 90, y 135] = semivariance(dados, p)

[lin,col]=size(im2double(dados));
for lag=p % distancia

n=0;
total=0;
% calculando pra angulo 0O
for i=1:1in
for j=1:(col-lag)
if ((dados(i,j)~=0) && (dados(i,j+lag)~=0))
total= total + (dados(i,j)-dados(i,j+lag))™2; %
n= n+1;
end
end
end
y_O=total/(2*n);

clear n total

% calculando pra angulo 90
n=0;
[1in,col]=size(dados);
total=0;
for j=1:(col)
for i=1:(lin-lag)
if ((dados(i,j)~=0) && (dados(i+lag,j)~=0))
total= total + (dados(i,j)-dados(i+lag,j))"2;
n= n+1;
end
end
end
y_90=total/(2*n);

clear n total

% calculando pra angulo 45

n=0;

total= 0O;

for i= 1:1in
for j= 1:col

mlin=i+lag;
mcol=j-lag;
if((mlin<=11n)&& (Ml in>0)&&(mcol<=col)&&(mcol>0))
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it ((dados(i,j)~=0) && (dados(mlin,mcol)~=0))
total=total+(dados(i,j)-dados(mlin,mcol))"2;
n=n+1;
end
end
end
end
y_45= total/(2*n);

clear n total
% calculando pra angulo 135

n=0;
total= O;
for i= 1:1in
for j= 1:col
mlin=i+lag;
mcol=j+lag;
if((mlin<=lin)&&(Mmlin>0)&&(mcol<=col)&&(mcol>0))
if ((dados(i,j)~=0) && (dados(mlin,mcol)~=0))
total=total+(dados(i,j)-dados(mlin,mcol))"2;
n=n+1;
end
end
end
end
y 135= total/(2*n);

clear n total

end
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Apéndice C

Codigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para

obtencdo das semivarianciasusando “Greennes Method” e excesso de verde.

% Algoritmo para obtencdo das semivariancias
% Autor DANILO PEREIRA BARBOSA
% marco de 2008

clear
clc

lag=1 % distancia para o calculo da semivariancia

for n=1:600

% lendo as amostras
A=imread(strcat("D:\execuséo da
dissertacao\bloco” ,num2str(n),".tif"));

[lin,col]=size(A(:,:,1));
dados= zeros(size(A(:,:,1)));
% faz o calculo do excesso de verde somente para pixels que contém
% valores maiores na banda G do que nas outras duas bandas R e B.
Para os demais pixels atribui-se valor zero (0).
for i= 1:1in
for j= 1:col
it ((AC1,],2)>A(1,3,1)) && (A(1,],2)>A(1,3,3)))
dados(i,j)=(double(A(1,]j,2))-*2-double(A(1,j,1))-
double(A(i,j,3)))./(double(A(i,j,1))+double(A(i,j,2))+double(A(i,j,.3))
)
else
dados(i,j)= 0;
end
end
end

% salva as semivariancias com seus respectivos angulos

% grava y _0° em y(:,1), y_45° em y(:,2), etc...
[y(n,2), y(n,3), y(n,4), y(n,5)] = semivariance(dados, lag)

end

nome_salva=(strcat("matriz_semivariancia_ " ,num2str(lag), " -xIs"));
xIswrite(nome_salva,y) ;

81



Apéndice D

Caodigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para o

célculo do madograma nos angulos 0, 45, 90 e 135°

% algoritmo para calcular o madograma usando “greenness method”
% DANILO PEREIRA BARBOSA

function [y _O0, y 45, y 90, y 135] = madogram(dados, p)

[lin,col]=size(dados);
for lag=p

n=0;
total=0;
%calculando para o angulo 0O
for 1=1:1in
for j=1:(col-lag)
if ((dados(i,j)~=0) && (dados(i,j+lag)~=0))
total= total + abs(dados(i,j)-dados(i,j+lag));
calcula e totaliza
n= n+1;
end
end
end
y_O=total/(2*n);

clear n total

%calculando para o angulo 90
n=0;
[1in,col]=size(dados);
total=0;
for j=1:(col)
for i=1:(lin-lag)
if ((dados(i,j)~=0) && (dados(i+lag,j)~=0))
total= total + abs(dados(i,j)-dados(i+lag,j));
calcula e totaliza
n= n+1;
end
end
end
y_90= total/(2*n);

clear n total

%calculando para o angulo 45
n=0;
total= O;
for i= 1:lLin
for j= 1:col
mlin=i+lag;
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mcol=j-lag;
if((mlin<=11n)&& (Ml in>0)&&(mcol<=col)&&(mcol>0))
if ((dados(i,j)~=0) && (dados(mlin,mcol)~=0))
total=total+abs(dados(i, j)-dados(mlin,mcol));
n=n+1;
end
end
end
end
y_45= total/(2*n);

clear n total
%calculando para o angulo 135
n=0;
total= O;
for 1= 1:1in
for j= 1:col
mlin=i+lag;
mcol=j+lag;
if((mlin<=11n)&& (Ml in>0)&&(mcol<=col)&&(mcol>0))
if ((dados(i,j)~=0) && (dados(mlin,mcol)~=0))
total=total+abs(dados(i, j)-dados(mlin,mcol));
n=n+1;
end
end
end
end
y 135= total/(2*n);

clear n total

end
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Apéndice E

Codigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para

obtencdo do madograma usando “Greenness Method” e excesso de verde.

% Algoritmo para obtencdo das semivariancias
% Autor DANILO PEREIRA BARBOSA
% marco de 2008

clear
clc

lag=1 % distancia para o calculo do madograma

for n=1:600

% lendo as amostras
A=imread(strcat("D:\execuséao da
dissertacao\bloco” ,num2str(n),".tif"));

[lin,col]=size(A(:,:,1));
dados= zeros(size(A(:,:,1)));
% faz o calculo do excesso de verde somente para pixels que contém
% valOres maiores na banda G do que nas outras duas bandas R e B.
Para
% os demais pixels atribui-se valor zero (0).
for i= 1:lLin
for j= 1:col
It ((ACI,],2)>A(1,,1)) && (A(i,J,2)>A(1,],3)))
dados(i,j)=(double(A(1,j,2))-*2-double(A(1,j,1))-
double(A(i,j,3)))./(double(A(i,j,1))+double(A(i,j,2))+double(A(i,},3))
else
dados(i,j)= 0;
end
end
end

% salva o madograma com seus respectivos angulos (y_0° em y(:,1),
y_45°

% em y(:,2), etc...)

Ly(n.2), y(n,3), y(n,4), y(n,5)] = madogram(dados,lag) % grava
end

nome_salva=(strcat("matriz_madograma_ " ,num2str(lag),”.xls"));
xIswrite(nome_salva,y) ;
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Apéndice F

Caodigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para o

célculo do variograma cruzado nos angulos 0, 45, 90 e 135°

% algoritmo para calcular o variograma cruzado usando ‘“greenness
method”
% DANILO PEREIRA BARBOSA

function [y_O0, y 45, y 90, y 135] = cross_variogram(dados, p)

% combinacdo BXxG
dadosl= im2double(dados(:,:,3));%dadosl é a banda B de dados
dados2= im2double(dados(:,:,2));%dados2 é a banda G de dados

% combinacdo RxG
% dadosl= im2double(dados(:,:,2));%dadosl é a banda G de dados
% dados2= im2double(dados(:,:,1));%dados2 é a banda R de dados

[lin,col]=size(im2double(dadosl));
for lag=p

n=0;
total=0;
% calculando para o angulo 0O
for 1=1:1in
for j=1:(col-lag)
if ((dados1(i,j)~=0) && (dados1(i, j+lag)~=0) &&
(dados2(i1,j)~=0) && (dados2(i,j+lag)~=0))

total= total + (dados1(i,j)-
dados1(i, j+lag))*(dados2(i,j)-dados2(i,j+lag)); % calcula e totaliza
n= n+1;
end
end

end
y_O=total/(2*n);
clear n total

% calculando para o angulo 90
n=0;
total=0;
for j=1:(col)
for i=1:(lin-lag)
if ((dados1(i,j)~=0) && (dados1(i+lag, j)~=0) &&
(dados2(i,j)~=0) && (dados2(i+lag,j)~=0))

total= total + (dados1(i,j)-
dados1(i+lag,j))*(dados2(i,j)-dados2(i+lag,j)); % calcula e totaliza
n= n+1;
end
end
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end
y_90= total/(2*n);

clear n total

% calculando para o angulo 45
n=0;
total= O;
for i= 1:1in
for j= 1:col
mlin=i+lag;
mcol=j-lag;
if((mlin<=11n)&&(MmIin>0)&&(mcol<=col)&&(mcol>0))
if ((dadosl(i,j)~=0) && (dadosi(mlin,mcol)~=0) &&
(dados2(i,j)~=0) && (dados2(mlin,mcol)~=0))
total=total+(dados1(i,j)-
dadosi(mlin,mcol))*(dados2(i,j)-dados2(mlin,mcol));
n=n+1;
end
end
end
end
y_45= total/(2*n);

clear n total
% calculando para o angulo 135
n=0;
total= O;
for i= 1:1in
for j= 1:col
mlin=i+lag;
mcol=j+lag;
if((mlin<=11n)&& (Ml in>0)&&(mcol<=col)&&(mcol>0))
if ((dadosl(i,j)~=0) && (dadosi(mlin,mcol)~=0) &&
(dados2(i,j)~=0) && (dados2(mlin,mcol)~=0))
total=total+(dados1(i,j)-
dadosi(mlin,mcol))*(dados2(i,j)-dados2(mlin,mcol));
n=n+1;
end
end
end
end
y_135= total/(2*n);

clear n total

end
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Apéndice G

Codigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para

obtencéo variograma cruzado usando “Greenness Method”

% Algoritmo para obtencdo das semivariancias
% Autor DANILO PEREIRA BARBOSA
% marco de 2008

clear
clc

lag= 1 % distancia para o calculo variograma cruzado
for n=1:600

% lendo as amostras
A=imread(strcat("D:\execusao da
dissertacao\bloco” ,num2str(n),".tif"));

[lin,col]=size(A(:,:,1));
dados= zeros(size(A(:,:,:)));
% faz o calculo do excesso de verde somente para pixels que contém
% valores maiores na banda G do que nas outras duas bandas R e B.
Para
% os demais pixels atribui-se valor zero (0).
for i= 1:1in
for j= 1:col
it ((AC1,],2)>A(1,,1)) & (A(1,],2)>A(1,],3)))
dados(i,j,1)=A(1,],1);
dados(i,j,2)=A(1,],2);
dados(i,j,3)=A(1,].3);
else
dados(i,j,:)= 0;
end
end
end

% salva o variograma cruzado com seus respectivos angulos (y_O0 em
y(:,1),

% y 45 em y(:,2), etc...)
[y(n,2), vy(n,3), vy(n,4), y(n,5)] = cross_variogram(dados, lag)

end

nome_salva=(strcat("matriz_cross_variogram_ " ,num2str(lag),".xIs"));
xIswrite(nome_salva,y) ;
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Apéndice H

Caodigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para o

célculo do pseudo variograma nos angulos 0, 45, 90 e 135°

% algoritmo para calcular o0 pseudo variograma cruzado usando
“greenness method”
% DANILO PEREIRA BARBOSA

function [y 0, y 45, y 90, y 135] = pseudo_cross_variogram(dados, p)

% combinacdo BxG
dadosl= im2double(dados(:,:,3));%dadosl é a banda B de dados
dados2= im2double(dados(:,:,2));%dados2 é a banda G de dados

% combinacdo RxG
% dadosl= im2double(dados(:,:,2));%dadosl é a banda G de dados
% dados2= im2double(dados(:,:,1));%dados2 € a banda R de dados

[lin,col]=size(im2double(dadosl));
for lag=p

n=0;
total=0;
% calculando para o angulo 0O
for i=1:1in
for j=1:(col-lag)
if ((dadosl(i,j)~=0) && (dados2(i,j+lag)~=0))
total= total + (dadosl(i,j)-dados2(i,j+lag))"™2; %
calcula e totaliza
n= n+1;
end
end
end
y_O=total/(2*n);
clear n total

n=0;
% calculando para o angulo 90
total=0;
for j=1:(col)
for i=1:(lin-lag)
if ((dadosl(i,j)~=0) && (dados2(i+lag,j)~=0))
total= total + (dadosl(i,j)-dados2(i+lag,j))"2;
n= n+l;
end
end
end
y 90= total/(2*n);

clear n total
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% calculando para o angulo 45
n=0;
total= O;
for 1= 1:1in
for j= 1:col
mlin=i+lag;
mcol=j-lag;
if((mlin<=1in)&&(MmIin>0)&&(mcol<=col)&&(mcol>0))
if ((dadosl(i,j)~=0) && (dados2(mbin,mcol)~=0))
total=total+(dadosl1(i,j)-dados2(mlin,mcol))"2;
n=n+1;
end
end
end
end
y_45= total/(2*n);

clear n total
% calculando para o angulo 135
n=0;
total= O;
for i= 1:1in
for j= 1:col
mlin=i+lag;
mcol=j+lag;
if((mlin<=lin)&&(Mmlin>0)&&(mcol<=col)&&(mcol>0))
if ((dadosl(i,j)~=0) && (dados2(mblin,mcol)~=0))
total=total+(dadosl1(i,j)-dados2(mlin,mcol))"2;
n=n+1;
end
end
end
end
y 135= total/(2*n);

clear n total

end
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Apéndice |

Codigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para

obtencéo pseudo variograma cruzado usando “Greenness Method”

% Algoritmo para obtencdo das semivariancias
% Autor DANILO PEREIRA BARBOSA

% marco de 2008

clear

clc

lag=1 % disténcia para o calculo do pseudo variograma cruzado
for n=1:600

% lendo as amostras
A=imread(strcat("D:\execuséao da
dissertacao\bloco” ,num2str(n),".tif"));

[lin,col]=size(A(:,:,1));
dados= zeros(size(A(:,:,:)));
% faz o calculo do excesso de verde somente para pixels que contém
% valres mailores na banda G do que nas outras duas bandas R e B.
Para
% os demais pixels atribui-se valor zero (0).
for i= 1:lLin
for j= 1:col
it ((AC(1,],2)>A(1,,1)) && (A(1,],2)>A(1,],3)))
dados(i,j,1)=A(i,.J,1);
dados(i,j,2)=A(i,J,2);
dados(i,J,3)=A(i,],3);
else
dados(i,j,:)= 0;
end
end
end

% salva o pseudo variograma cruzado com seus respectivos angulos

(y_0° em y(:,1), y_45° em y(:,2), etc...)

y(n.2), y(n,3), y(n,4), y(n,5)] =
pseudo_cross_variogram(dados, 1ag)

end

nome_salva=(strcat("matriz_pseudo_cross_variogram®,num2str(lag), " -xls

D F

xIswrite(nome_salva,y) ;
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Apéndice J

Codigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para

obtencéo dos descritores de Haralick

% Programa para calcular a matriz de co-ocorrencia da matriz |

% OBS. So serve para distancia entre pixels igual a 1. Dessa maneira a
% matriz de co-ocorencia e simétrica. O algoritmo gera os parametros
texturais nas direcfes 0° 45° 90° e 135°. No desenvolvimento da
pesquisa utilizou-se somente 0°

% ROBERTO CARLOS ORLANDO & HENRIQUE ANASTACIO ALVES

% marco de 2003

clear
for n=1:600
n
% lendo as amostras
A=imread(strcat("D:\execusao da
dissertacao\classe_4 blocos_t\bloco”,num2str(n),".tif"));

% fazendo o excesso de verde
Im=(double(A(:,:,2)).-*2-double(A(:,:,1))-
double(A(:,:,3)))./(double(A(:,:,1))+double(A(:,:,2))+double(A(:,:,3))

li=(Im+1).*255./1;
I=Fix(11);
clear li A;

ngl=256; % numero de niveis de verde

n_linhas = size(l,1); % numero de linhas
n_colunas = size(l,2); %numero de colunas
P=zeros(ngl); % zera a matriz de co-ocorrencia
P_45=zeros(ngl);

P_90=zeros(ngl);

P_135=zeros(ngl);

% Matriz P para teta igual a zero
for 1=1:n_linhas
for j=1:n_colunas
if (g==1)
PAOI(E,D+1,1(i,2)+1)=PI(i,1)+1,1(i,2)+1)+1;
else 1If (J==n_colunas)
P(1(i,n_colunas)+1,1(i,n_colunas-
1)+1)=P(1(i,n_colunas)+1,1(i,n_colunas-1)+1)+1;
else
POH(E,5)+1, 1 (i, g+1)+1)=P(I(T,J)+1, 1 (i, j+1)+1)+1;
PO, 5D+1, 1L, J-1)+1)=P(I(T,J)+1,1(i,J-1)+1)+1;
end
end
end
end

%Matriz P para teta igual a 45

for i=1:n_linhas
for j=1:n_colunas
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if (i==1)
if (j~=1)
P 45(1(i,j)+1,1(i+1,j-1)+1)=P_45(1(i,j)+1,1(i+1,j-1)+1)+1;
end
else if (i==n_linhas)
if (J~=n_colunas)
P 45(1(i,j)+1,1(i-1,j+1)+1)=P_45(1(i,j)+1,1(i-
1,j+1)+1)+1;
end
else if (J==1)
P 45(1(i,j)+1,1(i-1,j+1)+1)=P_45(1(i,j)+1,1(i-
1,j+1)+1)+1;
else if (J==n_colunas)
P A5(1(i,j)+1,1(i+1,j-1)+1)=P_ 451 (i, j)+1,1(i+1,j-
1)+1)+1;
else
P 45(1(i,j)+1,1(i+1,j-1)+1)=P_45(0 (i, j)+1,1(i+1,j-
1)+1)+1;
P 45(1(i,j)+1,1(i-1,j+1)+1)=P_45(1(i,j)+1,1(i-
1,J+1)+1)+1;
end
end
end
end
end
end

% matriz P para teta igual a 90
for i=1:n_linhas
for j=1:n_colunas
it (i==1)
P_90(1(1,5)+1,1(2,3)+1)=P_90(1(1,j)+1,1(2,§)+1)+1;
else if (i==n_linhas)
P 90(1(n_linhas, j)+1,1(n_linhas-
1,))+1)=P 90(1(n_linhas, j)+1,1(n_linhas-1,j)+1)+1;
else
P oo(lCi,j)+1,1(i+1,)+1)=P_ 901 (i, j)+1,1(i+1,j)+1)+1;
P_O0CI(i,j)+1,1(i-1,3)+1)=P_90(I(T,)+1,1(i-1,§)+1)+1;
end
end
end
end

% matriz P para teta igual a 135
for i=1:n_linhas
for j=1:n_colunas
it (i==1)
if (J~=n_colunas);

P 135(1(i,J)+1,1(i+1,j+1)+1)=P_135(1(i,J)+1,1(i+1,j+1)+1)+1;
end
else if (i==n_linhas);
it g-=1);
P_135(1(i,j)+1,1(i-1,j-1)+1)=P_135(1(i,j)+1,1(i-1,j-
1)+1)+1;
end
else if (g==1);

P 1351 (i, J)+1,1(i+1,j+1)+1)=P_135(1(i,J)+1,1(i+1,j+1)+1)+1;
else if (J==n_colunas);
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P 135(1(i,J)+1,1(i-1,j-1)+1)=P_135(1(i,j)+1,1(i-1,j-
1)+1)+1;
else

P 135(1(i,J)+1,1(i+1,j+1)+1)=P_135(1(i,J)+1,1(i+1,j+1)+1)+1;
P 135(1(i,j)+1,1(i-1,j-1)+1)=P_135(1(i,j)+1,1(i-1,j-
1)+1)+1;
end
end
end
end
end
end

% Normalizacdo da matriz

p = P./sum(sum(P));

p_45 = P_45_/sum(sum(P_45));
p_90 = P_90./sum(sum(P_90));
p_135 = P_135./sum(sum(P_135));

% probabilidade marginal da matriz
px=sum(p) ;

px_45=sum(p_45);

px_90=sum(p_90);
px_135=sum(p_135);

% momento angular

fl=sum(sum(p-"2));
T1_45=sum(sum(p_45.72));
1l 90=sum(sum(p_90.72));
f1l 135=sum(sum(p_135.72));

% valor medio

2=0;

f2_45=0;

2_90=0;

f2_135=0;

for i=0:ngl-1
f2=Ci*px(i+1))+f2;
T2_45=(i*px_45(i+1))+F2_45;
2_90=Ci*px_90(i+1))+F2_90;
f2_135=(i*px_135(i+1))+F2_135;

end

% variancia

3=0;

3 _45=0;

3 90=0;

3 135=0;

for i=0:ngl-1
3=(((G-f2)"2)*px(i+1))+F3;
3_45=(((i-F2_45)"2)*px_45(i+1))+F3_45;
3 90=(((i-2_90)"2)*px_90(i+1))+F3 90;
3 _135=(((i-2_135)"2)*px_135(i+1))+F3 _135;

end

% correlacéo
T4=0;
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f4_45=0;
f4_90=0;
f4_135=0;

for i=0:ngl-1
for j=0:ngl-1
f4l=i*j*p(i+l, j+1)+F4;
T41_A5=i*j*p_45(i+1, j+1)+F4_45;
f41_90=i*j*p_90(i+1,j+1)+f4_90;
f41_135=i*j*p_135(i+1,j+1)+Ff4_135;
end
end
it £3==0
£3=0.00001;
end
if £3_45==0
3_45=0.00001;
end
if £3_90==0
3 _90=0.00001;
end
if £3_135==0
3_135=0.00001;
end
fA=(F41-2"2)/T3;
f4_45=(f41_45-12_4572)/T3_45;
f4_90=(f41_90-12_9072)/f3 _90;
T4_135=(f41_135-12_135"2)/¥3_135;

% momento do produto
5=0;
f5_45=0;
5 _90=0;
f5_135=0;
for i=0:ngl-1
for j=0:ngl-1
5=(((-f2)*G-2))*p(i+1,j+1))+F5;
5 _45=(((i-f2_45)*(-f2_45))*p_45(i+1,j+1))+F5_45;
5 90=(((i-f2_90)*(J-12_90))*p_90(i+1,j+1))+F5_90;
f5_135=(((i-f2_135)*(j-f2_135))*p_135(i+1,j+1))+f5 135;
end
end

% Diferenca inversa do momento
6=0;
6_45=0;
6_90=0;
£6_135=0;
for i=0:ngl-1
for j=0:ngl-1

fo=(p(i+1,j+1)/(1 + (i-j)"2))+f6;
f6_45=(p_45(i+1,j+1)/(1+ (i-j)"2))+F6_45;
f6_90=(p_90(i+1,j+1)/(1+ (i-j)"2))+Ff6_90;
f6_135=(p_135Ci+1,j+1)/(1+ (i-j)"2))+F6_135;
end
end

% entropia
T7=0;
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T7_45=0;

£7_90=0;

£7_135=0;

for i=0:ngl-1

for j=0:ngl-1
if p(i+l,j+1)==
p(i+1,j+1)=0.000001;

end
f7=p(i+1,j+1)*log(p(i+l,j+1))+F7;

if p 45Ci+1,j+1)==

p_45(i+1,j+1)=0.000001;
end
F7_45=p_45(i+1,j+1)*log(p_45(i+1,j+1))+F7_45;

if p 90(Ci+1,j+1)==0
p_90(i+1,j+1)=0.000001;
end
f7_90=p 90(i+1,j+1)*log(p_90(i+1,j+1))+F7_90;

if p_135(i+1,j+1)==0
p_135(i+1, j+1)=0.000001;
end
f7_135=p 135(i+1,j+1)*log(p_135(i+1,j+1))+f7_135;
end
end

% medidas de correlacao
hx=0;
hx_45=0;
hx_90=0;
hx_135=0;
for i=1:ngl

if px(i)==

px(1)=0.00001;
end
hx= -px(i)*log(px(i))+hx;

if px 45(i)==
px_45(i)=0.00001;
end
hx_45= -px_45(i)*log(px_45(i))+hx_45;

if px 90(i)==0
px_90(i)=0.00001;
end
hx_90= -px_90(i)*log(px_45(i))+hx_90;

if px_135(1)==0
px_135(i)=0.00001;
end
hx_135= -px_135(i)*log(px_135(i))+hx _135;
end

hxy1=0;

hxyl 45=0;
hxyl 90=0;
hxyl_ 135=0;
for i=0:ngl-1
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for j=0:ngl-1
pcx1=px(i+1)*px(J+1);
pcx1_45=(px_45(i+1)*px_45(+1));
pcx1_90=(px_90(i+1)*px_90(+1));
pcx1l 135=(px_135(i+1)*px_135(+1));

if pcx1==0
pcx1=0.0001;

end
hxyl=-(p(i+1,j+1)*log(pcx1l))+hxyl;

if pcx1l_45==0
pcx1l_45=0.00001;
end
hxyl 45=-(p_45(i+1, j+1)*log(pcxl_45))+hxyl 45;

if pcxl 90==0
pcx1_90=0.00001;
end
hxyl 90=-(p_90(i+1, j+1)*log(pcxl_90))+hxyl 90;

if pcx1l_135==0
pcx1l 135=0.00001;
end
hxyl 135=-(p_135(i+1,j+1)*log(pcxl_135))+hxyl 135;
end
end

hxy2=0;

hxy2 45=0;

hxy2_90=0;

hxy2 135=0;

for i=0:ngl-1

for j=0:ngl-1

pcx2=px(i+1)*px(J+1);
pcx2_45=(px_45(i+1)*px_45(+1));
pcx2_90=(px_90(i+1)*px 90(j+1));
pcx2_135=(px_135(i+1)*px_135((+1));

if pcx2==0
pcx2=0.00001;
end
hxy2= -(px(i+1)*px(J+1))*log(pcx2)+hxy2;
if pcx2_45==0
pcx2_45=0.00001;
end
hxy2 45= -(px_45(i+1)*px_45(+1))*log(pcx2_45)+hxy2 45;

if pcx2 90==0
pcx2_90=0.00001;
end
hxy2 90= -(px_90(i+1)*px_90(J+1))*log(pcx2_90)+hxy2 90;

if pcx2_135==0
pcx2_135=0.00001;
end
hxy2_135= -(px_135(1+1)*px_135(+1))*log(pcx2_135)+hxy2 135;
end
end

110=0;
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£10_45=0;

£10_90=0;

£10_135=0;

F10=(Ff7-hxyl)/hx;
T10_45=(f7_45-hxyl_45)/hx_45;
F10_90=(Ff7_90-hxyl_90)/hx_90;
£10_135=(Ff7_135-hxyl_135)/hx_135;

% salva o resultado da imagem

salva=[f1 f1 45 f1 90 f1_135 f2 2 45 f2 90 f2 135 3 3 45 T3 90
f3 135 f4 f4 45 4 90 f4 135 5 f5 45 5 90 f5 135 f6 f6 45 f6 90
f6_135 7 f7_45 £7_90 f7_135 f10 f10_45 f10 90 10 135];
fed=fopen("teste 256.txt","a");

fprintf(fed, "%10.4A\t %10.4A\t %10.4A\t %l1l0.4A\t %10.4RA\t %l1l0.4F\t
%104\t %10.4FA\t %lO0.4A\t %10.4A\t %lO0.4RA\t %10.4A\t %lO0.4F\t
%10.4°\t %10.4fA\t %l0.4A\t %10.4A\t %l0.4RA\t %10.4fA\t %l0.4F\t
%10.4°\t %10.4FA\t %l0.4A\t %10.4A\t %l0.4RA\t %10.4A\t %l0.4F\t
%10.4F\t %10.4F\t %10.4F\t %10.4F\t %10.4F\n",salva);

fclose(fed);

end
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Apéndice K

Codigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para

classificacéo e avaliacéo do classificador

% algoritmo para classificacao e avaliacao de classificador
estatistico

% a avaliacao aqui é feita pelo indice kappa

% DARLY GERALDO SENNA JUNIOR

% 4 Classes

clear

clc

% carrega os dados

[nomearq,caminho] = uigetfile("*.xlIs","Selecione dados de origem®);
dados=xlIsread(strcat(caminho,nomearq));

parc=dados(:,1);

mat=dados(:,2:size(dados,2));

indices=size(mat,?2);

v=[1l:indices];

% inicializa a matriz resultados do kappa
res_kappa=zeros(l,size(v,2)+2);

% inicializa o contador de combinacoes

tot_comb=0;
for n=1

comb=combnk(v,n); % quando o n da lina anterior valer 1, serao
criadas as combinacoes tomadas 1 a 1... Se n=2, combinacoes de 2 a
2...

disp(n);

% monta a matriz com a combinacao da vez a partir das combinacoes

for i=1l:size(comb,1)

comb_vez=comb(i,:);

tot_comb=tot_comb+1;

for k=1l:size(comb_vez,2)
p=comb_vez(k);
mat_vez(:,k)=mat(:,p);

end

mat_erro=zeros(4,4);

for nc=1:size(mat_vez,1)
conta_1=1;
conta_2=1;
conta_3=1;
conta 4=1;
for c=1l:size(mat_vez,1)
if c ~=nc
if parc(c,1)==1
mat_1(conta 1,:)=mat vez(c,:)
conta_l=conta_1+1
elseif parc(c,1l)==2
mat_2(conta_2,:)=mat_vez(c,:)
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conta_2=conta_2+1
elseif parc(c,1)==3

mat_3(conta_3, :)=mat_vez(c,:)

conta_3=conta_3+1
elseif parc(c,1)==4

mat_4(conta 4, :)=mat_vez(c,:)

conta_4=conta_4+1

end
end
end

% calcula media e matriz de covariancia

med_1l=mean(mat_1);
med_2=mean(mat_2);
med_3=mean(mat_3);
med_4=mean(mat_4);

cov_l=cov(mat_1);
cov_2=cov(mat_2);
cov_3=cov(mat_3);
cov_4=cov(mat_4);

Sc=(conta_1-2)*cov_1 + (conta 2-2)*cov_2

2)*cov_3 + (conta_4-2)*cov_4 ;
Sc=Sc/((conta_1-2) + (conta 2-2) + (conta_3-2) + (conta_4-

2));

%

+

(conta_3-

d1=-0.5*(mat_vez(nc,:)"-med_17)"*inv(Sc)*(mat_vez(nc,:)"-
med_1")-0.5*1og(det(Sc));
d2=-0.5*(mat_vez(nc,:)"-med_2")"*inv(Sc)*(mat_vez(nc,:)"-
med_2")-0.5*log(det(Sc));
d3=-0.5*(mat_vez(nc,:)"-med 3")"*inv(Sc)*(mat_vez(nc,:)"-
med_3")-0.5*1og(det(Sc));
d4=-0_.5*(mat_vez(nc,:)"-med_4")"*inv(Sc)*(mat_vez(nc,:)"-
med_4")-0.5*1og(det(Sc));

% "escolhe'" o maior "d"
[dmax,classe]=max([d1l;d2;d3;d4])
% monta a matriz de erros
if parc(nc,1)==1 & classe==1
mat_erro(l,1)=mat_erro(l,1)+1
elseif parc(nc,1)==1 & classe==2
mat_erro(l,2)=mat_erro(1,2)+1
elseif parc(nc,1)==1 & classe==
mat_erro(l,3)=mat_erro(1,3)+1
elseif parc(nc,1)==1 & classe==
mat_erro(l,4)=mat_erro(1,4)+1
elseif parc(nc,1)==2 & classe==1
mat_erro(2,1)=mat_erro(2,1)+1
elseif parc(nc,1)==2 & classe==2
mat_erro(2,2)=mat_erro(2,2)+1
elseif parc(nc,1)==2 & classe==3
mat_erro(2,3)=mat_erro(2,3)+1
elseif parc(nc,1)==2 & classe==
mat_erro(2,4)=mat_erro(2,4)+1
elseif parc(nc,1)==3 & classe==1
mat_erro(3,1)=mat_erro(3,1)+1
elseif parc(nc,1)==3 & classe==2
mat_erro(3,2)=mat_erro(3,2)+1
elseif parc(nc,1)==3 & classe==3
mat_erro(3,3)=mat_erro(3,3)+1
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elseif parc(nc,1)==3 & classe==
mat_erro(3,4)=mat_erro(3,4)+1
elseif parc(nc,1)==4 & classe==1
mat_erro(4,1)=mat_erro(4,1)+1
elseif parc(nc,1)==4 & classe==2
mat_erro(4,2)=mat_erro(4,2)+1
elseif parc(nc,1)==4 & classe==
mat_erro(4,3)=mat_erro(4,3)+1
elseif parc(nc,1)==4 & classe==
mat_erro(4,4)=mat_erro(4,4)+1

end

% limpa as matrizes da validacao cruzada

clear mat_1 mat_2 mat 3 mat 4
end
[kappa,var_kappa]=kappa_certo(mat_erro)
% armazena kappa e var_kappa
res_kappa(tot_comb,1l:size(comb_vez,2))=comb_vez
res_kappa(tot_comb,10)=trace(mat_erro)/sum(sum(mat_erro))
res_kappa(tot_comb,11)=kappa
res_kappa(tot_comb,12)=var_kappa
res_kappa(tot_comb,13:16)=mat_erro(l,1:4)
res_kappa(tot_comb,18:21)=mat _erro(2,1:4)
res_kappa(tot_comb,23:26)=mat _erro(3,1:4)
res_kappa(tot_comb,28:31)=mat_erro(4,1:4)

clear mat_vez
end
end
nome_salva=(strcat("resultado” ,nomearq))
dimwrite(nome_salva,res_kappa, "\t")
dimwrite(nome_salva,res_kappa, "\t")
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Apéndice L

Caodigo-fonte do programa de computador implementado no MATLAB para o

célculo do indice Kappa

% algoritmo para calcular indice kappa
% Gislaine Pacheco Tormen

function [khat,var_k] = kappa_certo(me)
% exatidao global
eg=trace(me)/sum(me(:));% teta 1
%
exp_a=sum(me, 1)*sum(me,2)/sum(sum(sum(me,2)*sum(me,1)));%teta 2
khat=(eg-exp_a)/(1-exp_a);%k= (tetal - teta?)/ (1 - teta2?)
%
n=sum(sum(me));
%
mp=sum(me,2)*sum(me, 1) ;
tetal=eq;
teta2=exp_a;
% teta 3= somatorio(me(ii)*(linha_marg(i)+col_marg(i))/n*n
somat3=0;
mg_li=sum(me,2)";
mg_co=sum(me,1);
soma_mg=mg_li+mg_co;
for i=1:size(me)
somat3=somat3+me(i,i)*(soma_mg(1,i));
end
teta3=somat3/n"2;
% tetad=somatorio(me(i,j)*(linha_marg(i)+col_marg(i))"2)/n"3
somat4=0;
for j=l:size(me,l)
for i=1l:size(me)
somat4=somatd+me(i,j)*(mg_li(1,j)+mg_co(l,1))"2;
end
end
tetad=somat4/n"3;
% calcula variancia kappa
%
parcl=tetal*(1-tetal)/(1-teta2)"2;
parc2=2*(1-tetal)*(2*tetal*teta2-tetal)/(1l-teta2)"3;
parc3=(1l-tetal)"2*(tetad-4*teta2”"2)/(1-teta2)"4;
var_k=(parcl+parc2+parc3)/n;
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