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Introducao

Pretende-se introduzir conceitos basicos de Classificacao
de Imagens e apresentar as técnicas usuais.

Serao estudadas técnicas de classificacdo supervisio-
nada e nao supervisionada.

As técnicas nao supervisionadas estudadas serao:

e Classificacao Hierdrquica

o K-Médias

e ISODATA

e Fuzzy C-Médias

e Fuzzy ISODATA



Os Classificadores Supervisionados Classicos estuda-
dos serao:

e Método do Paralelepipedo

e Minima Distancia

e Método dos K-Vizinhos Proximos - KNN

e Maxima Verossimilhanca

e Redes Neurais

E os Classificadores Supervisionados Contextuais:

e Método Geral

e Método p,q,r



Classificacao de Imagens

o C(X)

T pode ser:

e classificador numérico

e classificador visual

e classificador assistido por sistema especialista



Classificadores Nao Supervisionados

Dois tipos basicos:

e Agrupam vetores de dados semelhantes entre si

e Separam vetores de dados diferentes entre si

Nao recebem informacao do usuario

Resulta agrupamentos nao identificados. Identificacao

fica por conta do usudrio apds a classificacdo [1]

Utilizacao iterativa até que o agrupamento se estabi-

lize ou as variacoes sejam aceitdvies

Utilizam uma medida de similaridade [2]. Em geral, a

distancia Euclideana:



d(x1,z2) = ||z1 — 29|
= /(21 — 22)" (w1 — z2) ;
= /2N (215 — 2;)?

ou a distancia L1:

_ N
d(z1,22) = > |71 — T2
onde N é o numero de componentes espectrais.

A distancia L1 é computacionalmente mais rapida,
porém menos acurada que a distancia Euclideana.

E um critério utilizado para se verificar a qualidade
dos agrupamentos é a Soma de Quadrados dos Erros:

2
SQE — 25(:]_ ijECi

Ly — My

onde m; é a média do 2-ésimo agrupamento, ¢z =
1,..., K e x € C; é um padrao atribuido aquele agru-
pamento.



Classificacdao Hierarquica

Nao requer a especificacao de um numero de classes

Inicia com cada " pixel” formando uma classe

Calcula uma matriz de distancias entre todos os agru-

pamentos

Para cada iteracao, relune " pixels” formando agrupa-
mentos, diminuindo o nimero inicial de agrupamentos

e recalculando a matriz de distancias

Continua até que todos os " pixels” formem um dnico

agrupamento

Cada fusao de agrupamentos é indicada num grafico
denominado Dendograma, indicando qual era a distancia
que existia entre os centros desses agrupamentos



K-Médias
Requer a especificacao de um numero K de classes

Procedimento iterativo que desloca cada vetor de média
pelo espaco até que sua posicao defina bem a classe
que representa.

O método consta de 4 passos basicos:

1) K vetores m;, ¢ = 1,...,K devem ser inicializados
formando o centro dos K agrupamentos. A inicial-
izacao pode ser feita por varios métodos

2) Calcula-se a distancia (Euclideana ou L1) de cada
vetor m; aos " pixels’ e verifica-se quais sao os mais
proximos de cada m; para serem inseridos em cada

agrupamento 1

3) E computado os novos centros médios m; de cada
agrupamento ¢ produzidos no passo 2



4) Se todos os centros m; = m; ndo se modificaram
do passo 2 para o passo 3, entao o procedimento esta
terminado; sendo, cada m; recebe o valor do m; do
passo 3 e o procedimento retorna ao passo 2. Esse
procedimento também pode terminar se a Soma de
Quadrados dos Erros (SQE) € inferior a um valor ¢
pré-definido.

A inicializacao dos vetores pode ser feita aleatoria-
mente ou adotando-se alguma concepcao légica, como
Iiniciar agrupamentos espacados equitativamente so-
bre o espaco multidimensional, ou ainda em areas de
correspondéncia espectral a possiveis classes presentes
na imagem, como solo, agua, tipos determinados de

vegetacao, rochas, etc.



ISODATA

E um procedimento iterativo que utiliza uma con-
cepcao similar ao K-médias, porém podendo alterar
o numero de classes pré-estabelecido [3,4].

1) Requer a especificacao de cinco parametros inici-
ais: niumero K de classes, inicializacao dso K vetores,
limiar de divisao de agrupamentos, limiar de uniao de
agrupamentos e o nimero minimo de " pixels” que um
agrupamento deve possuir.

2) Calcula-se a distancia (Euclideana ou L1) de cada
vetor m; aos " pixels’ e verifica-se quais sao os mais
proximos de cada m; para serem inseridos em cada
agrupamento 1

3) Computa-se os novos centros médios m; de cada
agrupamento ¢ produzidos no passo 2

4) Se qualquer limiar de divisdo é excedido para algum
agrupamento, ele é dividido em dois agrupamentos.
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Figure 1. Agrupamento pelo Método das K-Médias.



5) Se houve alguma divisdo no passo 4, recalcular os
centros dos agrupamentos

6) Se algum agrupamento possui um nidmero de " pix-
els” inferior ao ndmero minimo, elimina-se esse agru-
pamento

7) Se houve algum agrupamento foi eliminado no passo
6, reagrupar os "pixels” e recalcular os centros dos

agrupamentos

8) Se a distancia entre dois agrupamentos é inferior
ao limiar de unido, combinar os dois agrupamentos em

um unico.

9) Se quaisquer dois agrupamentos foram unidos no
passo 8, recalcular os centros dos agrupamentos

10) Repetir os passos 2 a 9, até que os agrupamentos
se estabilizem (SQE), ou até que o nimero maximo
de iteracoes seja excedido.



Teoria dos Conjuntos Nebulosos (" Fuzzy Sets")

Origens remontam ao ano de 1965 - Lofti A. Zadeh

Generaliza a funcdo caracteristica da Teoria dos Con-

juntos Cassica.

Definicao. Seja X um espaco de pontos, com um
elemento genérico de X denotado por x. Um conjunto
nebuloso A em X é caracterizado por uma funcio de
pertinéncia 4 (x) que associa a cada ponto em X um
nlimero real no intervalo [0, 1], onde p 4(x) representa

para x o seu grau de pertinéncia em A.



Fuzzy C-Médias

7

E baseado em K-médias, mas considera que um vetor

pode possuir uma pertinéncia parcial para mais de um

grupo.
Algoritmo e iteracao similar ao K-médias

Durante a execucao e ao final do algoritmo, uma
tabela de pertinéncia u de cada vetor para cada grupo
é criado

Minimiza a SQE com ponderacao pela pertinéncia

2

SQE] =YK, S0 o, pilz;)"||z; — vi

onde: w;(z;) € a funcdo de pertinéncia de x; para a
classe C;; n € [1,00) e v; é a média ponderada para

a classe C;.



Fuzzy ISODATA

Procedimento iterativo que utiliza uma concepcao si-
milar ao Fuzzy C-médias, podendo alterar o nimero
de classes pré-estabelecido [4].

Utiliza uma sistematica de passos similar ao ISODATA

Referéncias

[1] Santos, Rafael; Introducio a Classificacdo de Ima-
gens. Tutorial SIBGRAPI'99

[2] Richards, J. A.; Remote Sensing Digital Image
Analysis - An Introduction. Springer-Verlag, 1995.

[3] Kandel, A.; Fuzzy Techniques in Pattern Recogni-
tion. John Wiley & Sons, 1982.

[4] Mather, P. M.; Computer Processing of Remotely-
Sensed Images. John Wiley & Sons, 1987.



