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Introducao

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



Amostras de Treinamento

Os Métodos Supervisionados utilizam-se de areas ou
pontos de referéncia da imagem para obter o nimero
e determinados caracteristicas de natureza estatistica
das classes [4]. Essas caracteristicas dependerao do
tipo do Método utilizado.

E crucial que essas informacoes a priori sejam factiveis.
A acuracia da classificacao supervisionada depende

basicamente de dois fatores:

e A representatividade das estimativas do numero
e das caracteristicas estatisticas das classes pre-

sentes na imagem;

e O grau de acerto das restricoes (hipdteses) sobre
as quais a técnica de classificacao é baseada.



Essas hipdteses variam de uma técnica para outra e,
em geral, quanto mais sofisticada a técnica mais re-

stricoes ela contém.

A validade das estimativas dependem também de dois
fatores: tamanho e representatividade das amostras.
Idealmente, quanto maior o tamanho da amostra, mel-
hor, porém a questao do tamanho das amostras de-
pende também da questao custo. Essas amostras
também nao s3ao obtidas de forma aleatéria, mas rep-
resentam uma referéncia conhecida para uma deter-

minada classe.

Em geral, as amostras sao localizadas no campo de
trabalho por fotografias aéreas ou por fotointerpretacao
ou por coordenadas obtidas em campo por GPS. E
muito importante para a localizacao das amostras que

a imagem seja corrigida geometricamente.



Analise das Amostras

Existem varias formas de se avaliar a qualidade das
amostras coletadas.

Usualmente, a qualidade pode ser analisada por uma
matriz de confusdao, que é uma matriz cuja diago-
nal principal mostra o nimero de pontos classificados
corretamente para cada classe e os elementos fora
dela mostram a quantidade de pontos classificados
erroneamente, baseando-se numa classificacao gerada
somente sobre as amostras.

Quanto menores forem os valores fora da diagonal
principal, melhor serd o conjunto de amostras. Con-
sideremos a matriz de confusao:

I magem Classif.

Referén. A.Ant. Fl.Omb. Fl. Sec. Rio C.Av. FL.AIL A. Cont. A. Mis.
A. Ant. 14499 1532 5673 201 201 200 99 2332
FI. Omb. 367 73884 5170 0 0 0 0 0

FI. Sec. 2326 4294 35396 16 38 55 17 0

Rio 547 0 1054 75035 0 3 2797 150
C.Av. 383 0 71 1 39%5 0 0 0

FI. Al. 385 91 1584 0 0 1776 0 1153
A. Cont. 120 0 331 1194 0 0 6091 167
A. Migt. 2070 0 6 75 0 247 19 8156




Método do Paralelepipedo

Classificador muito simples que se utiliza dos histogra-
mas das amostras de treinamento de cada compo-
nente espectral e obtendo limiares maximo e minimo
para cada classe. Juntos, esses limiares descrevem um

paralelepipedo no espaco multidimensional.

"Pixel’ X é atribuido a classe 7 se todos os elementos
do vetor caracteristico X estiver entre os maximos e

minimos que caracterizam a classe 1.
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Clagsificacio pelo métedo do Paralelepipedo




Inclui naturalmente uma opcao de rejeicao e como

vantagens, é rapido e simples.

Como desvantagens, pode-se citar:

e "Pixels'" que estejam nas regidoes "vazias' entre

os paralelepipedos nao serao classificados

e Podem ocorrer sobreposicoes de classes para al-

gum ou varios atributos.
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Clagsificaciio do Paralelepipedo com superposi¢io de classes para 1 atributo.




A figura mostra uma classificacao de uma area de Sao

José dos Campos pelo Método do Paralelepipedo no
Khoros 2.2 [5]
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Método da Minima Distancia

Utiliza as amostras para determinar os pontos médios
das N classes p;, 1 =1,..., N.

"Pixel” X é atribuido a classe 7 se a Distancia Eu-
clideana entre X e u; for a menor para todas as

classes.
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Classificacio pelo método da Distincia Minima

Se for utilizado um limiar, esse método descreve para
cada classe uma esfera no espaco multidimensional
(opcao de rejeicdo).



7/

E uma técnica rapida, porém n3o muito eficiente [2].

Feature 2

© ClassA |
. & Class B
. @ Unknown

Feature 1

Figiree 5.2 Bad Decirdon Bxangsle for the Mindwm Diskates € wssifiention




Exemplo de Classificacao de uma imagem de " jujubas”
pelo Método da Minima Distancia no Khoros 2.2 [5].
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Método dos K-Vizinhos Préoximos - KNN
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E um método nao-paramétrico: os parametros uti-
lizadas sao os préprios " pixels” amostrados para cada

uma das N classes.

Usudrio define a vizinhanca a ser pesquisada: valor de
K.

"Pixel” X é atribuido a classe 7 se os K vizinhos
mais préximos sao amostras da classe 2, utilizando a

distancia Euclideana.

Se for utilizado um limiar, esse método utiliza uma
distancia fixa (descrevendo para cada classe uma es-
fera no espaco multidimensional) e ndo mais um valor

fixo para K (opcao de rejeicdo).
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Reflete bem a distribuicao das amostras coletadas,
mas é uma técnica que envolve muitos calculos de
distancia para encontrar os K vizinhos e é mais lento
se o numero de pontos amostrais é grande [1].



Exemplo de Classificacao das cores de um mapa pelo
Método dos K-Vizinhos Préximos no Khoros.2.2 [5]:
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Maxima Verossimilhanca

Utiliza as amostras para determinar o vetor de médias,

e matriz de covariancias das N classes u;, 7 =1, ..., N.

O vetor de médias e matriz inversa de covariancias

delimitam um elipséide no espaco multidimensional.

"Pixel” X é atribuido a classe 7 se a Verossimilhanca

entre X e a classe 7 for a maior para todas as classes:

9(X) = In P(X|classe;) + In P(classe;)

Limiares podem ser aplicados a g; de modo a rejeitar

pontos.

E uma técnica robusta para modelar classes unimodais

e é relativamente rapida [2].
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Classificagio de um “pixel” pelo método da Méaxima Verossimilhanga.

Classificacao de uma imagem Landsat 5 pelo Método

da Maxima Verossimilhanca no Khoros.2.2 [5]:
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Classificador da Distancia de Mahalanobis

E uma particularizacao do Método da Maxima Verossim-
ilhanca quando se pode admitir a igualdade das prob-
abilidades a priori e iguais covariancias.

Utiliza as amostras para determinar o vetor de médias,
e matriz de covariancias das N classes y;, 2 = 1, ..., N.

O vetor de médias e matriz inversa de covariancias
delimitam um elipséide no espaco multidimensional.

"Pixel’ X é atribuido a classe 7 se a Distancia de

Mahalanobis entre X e a classe ¢ for a menor para
todas as classes:

d(X, classe;) = (X — ;)'Z; H(X — p;)

Limiares podem ser aplicados as distancias de modo
a rejeitar pontos.



E uma técnica robusta para modelar classes unimodais
e é relativamente rapida [2], mas as hipéteses iniciais

restringem sua utilizacao.

Exemplo de Classificacao de uma imagem Landsat 5
pelo Método de Mahalanobis no Khoros.2.2 [5]:
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Classificacao Usando Redes Neurais
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E uma técnica que utiliza uma concepcao biolégica
do neurdonio humano, traduzida por uma funcao linear

seguida por uma funcao discriminante nao linear.
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Os cinco neurdnios da camada de entrada correspon-
dem a cinco atributos para um " pixel’ na entrada.
Duas camadas escondidas, respectivamente com trés
e dois neurdonios formam a primeira e a segunda ca-
mada escondida. A saida é formada por trés neur6nios

para a classificacdo do " pixel” em trés classes [6].

As conexoes trabalham como somatdrias de valores
ponderados que sao limiarizados para produzir a ativacao

para algum neurdnio na saida.

As amostras da imagem (chamadas de dados de treina-
mento) s3o utilizadas para determinar os pesos da

funcao linear e o limiar para cada uma das NN classes
i, 1 =1,..., N.

A técnica mais comum de treinamento é a " Backprop-
agation” que é uma complexa técnica de aprendizado

para balancear os pesos e o limiar [6].



Resumidamente, a rede é inicializada com pesos ar-
bitrarios. QOs "pixels” de treinamento s3ao apresen-
tados a rede, um a cada vez. Para cada "pixel’, a
saida da rede é computada utilizando um conjunto de
equacoes [5]. Se a saida da rede n3o é igual ao rétulo
do " pixel’ na sua amostra, os pesos sao recalculados

obtendo-se novas ponderacoes.

Dessa forma, o erro é propagado de volta através
de todas as camadas da rede (retropropagacao), no
sentido de corrigir os seus pesos. Esse processo é
repetido até que a rede classifique todos os pontos
amostrais corretamente, ou quando os erros de clas-

sificacao atingem um nivel aceitavel.

Limiares podem ser aplicados a rede neural de modo

a rejeitar pontos.

E uma técnica robusta porém lenta no treinamento

(retropropagacao) e sua acuracia é muito dependente



das amostras de treinamento, da estrutura da rede e

dos parametros de aceitacao [2].

Exemplo de Classificacao de uma imagem de " jujubas”
por Redes Neurais no Khoros 2.2 [5]:
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Método Supervisionado Contextual

Os métodos contextuais analisam o ponto a ser classi-
ficado e uma vizinhanca pré-determinada a ele. Temos
K classes possiveis para classificacao, com probabili-
dades a priori p1, p2, ..., pr, com densidade da classe k
dada por fi(x). Com a possibilidade de se classificar

um " pixel” de forma duvidosa, denotada por D,o es-
paco das decisdes sera: Q ={1,2,..., K, D}.

A perda por se estar em divida sejae € [0,1 —1/K],
com soma unitaria.

A regra de classificacao sera atribuir um "pixel’ a
classe k se

Prfi(z:) Ri(xi1, - - - Tin)
P;(D;)

Pi(k|D;) =

é a maior para todas as classes e superior ao limiar e;
onde: D; é a vizinhanca para o "pixel” i; P;j(k|D;) é
a probabilidade condicional da classe k dado D; e:



Ri(@i1, -y Tin) = Do ) (@i, o Tinlag, Ky, ey )
K; Kp

g(k17“'7knwk)

A funcao h descreve a densidade conjunta dos vetores
caracteristicos em D; dado a configuracao particular:

A funcao g descreve essa configuracao particular dado
que o "pixel’ central pertence a classe k.

As varias somatodrias descreve o total das possivels
configuracoes. Para um exemplo com 4 vizinhos:

A funcao g é:

k pixel central

é da classe

gk sk ko kN k) P |k k
k




A funcao h é:

X
i4 \ 4

Como vantagens, essa metodologia é mais acurada
que as vistas anteriormente, porém o esforco com-
putacional para realizar a classificacao é grande e faz
com que o método seja lento.

Mais detalhes com respeito a essa metodologia pode
ser encontrada em Moraes [7].



Modelo Contextual p,q,r

Visando reduzir o custo computacional envolvido no
método Contextual geral, varias abordagens foram
propostas. Caso de uma vizinhanca-4 em cruz:

in

iw iE A ={i( st x“

is

Procura-se modelar as probabilidades g e h, de modo
a tentar reduzir e simplificar os calculos

Para h, varios autores assumem os vetores X como
sendo condicionalmente independentes dado as classes:

f(Dilk,a,b,c,d) = f1.(X:) fr(Xin) fu(Xig) fe(Xis) fu(Xi

h(D;lk,a,b,c,d, X;) = fr(Xin) Fe(XiE) Fu(Xis) fr(Xiw)



Para g, Owen and Switzer [8] assumem um modelo de
probabilidade geométrica (" pixels” s3o pequenos em
relacdo ao tamanho das classes) e Hjort [9] assume
que o numero de classes presentes na cruz sera de no
maximo duas.

A figura ilustra os trés tipos possiveis de cruzes com
probabilidade maior (ou eventualmente igual) a zero:

R R R

R R s R R R R R
R S S
X L T

Para X existe somente um padrdo e para £ e 7, qua-
tro padroes possiveis pela rotacao dos padroes R e

S.

Adotando esta sistematica, o nimero de termos sofrera
uma reducio de K% para 8K — 7.
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Exercicios para nota no Khoros:
N3o Superv.: K-Médias, Max-min e Fuzzy C-Médias

Superv.: Paral, MinimaDist., KNN, MaxVer., Maha-
lanobis e BPNN

Grupo 1: Fuzzy C-Médias, MaxVer, Max-Min.
Grupo 2: KNN, MinDist, K-Médias.
Grupo 3: BPNN, Paralelepipedo, Mahalanobis

Para todos a imagem de teste serd a imagem do ex-
emplo do Class. Max. Verossimilhanca.

Entregar: Relatério com pelo menos 10 simulacoes de
cada Método variando seus parametros, e as amostras
(caso supervisionado) e disquetes com as workspaces,

arquivos de amostras e as imagens resultantes (.gif)



