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Classificacao em imagens
multiespectrais

Alta resolucao espacial ou Hiperespectral
Multitemporais

Fusao de imagens

Areas urbanas

* Mudancas => no tempo € no espago
(““chande detection™)

Classificacao
* SVM — Support Vector Machine
* Regras de decisao
e Segmentacgao

e Avaliacao da classificacao



Classificacao em imagens
multiespectrais

* Imagens multiespectrais

e Definicao

* Exemplos



Classificacao em imagens
multiespectrais

* Espaco de atributos

e Definicao

* Exemplos



Classificacao em imagens
multiespectrais

» (Classificacao
* Definicao
* Tipos
* Pixel a pixel
 Supervisionada
* Nao supervisionada
* Baseada em objetos

* Exemplos



Classificacao em imagens
multiespectrais

* Selecao de atributos

* Definicao

* Tipos

* Exemplos



Classificacao em imagens
multiespectrais

* Regras de decisao

* Definicao

* Tipos

* Regra de decisao de Bayes

* Exemplos



Classificacao em imagens
multiespectrais

e Segmentacao

* Definicao
* Tipos
 Crescimento de regioes

* Deteccao de bacias

* Exemplos



Classificacao em imagens
multiespectrais

» Avaliacao da classificacao

* Definicao

* Tipos

* Exemplos



Imagem multiespectral

Composicao colorida
- Banda2 Banda3 Banda4 Bandab5

Exemplos de
Composigoes
coloridas

4R3G2B 3R4G5B 4R5G3B



Classificacao em imagens multiespectrais:
Etapas da classificacao - Selecao de atributos

* Espaco de atributos (ou de fei¢oes):

“O grafico contendo as frequéncias de
distribuicao de intensidades de duas ou
mais bandas de uma 1magem
multiespectral, define o chamado espaco
de atributos (feature space).” (Crosta

1989)



Classificacao em imagens
multiespectrais

* Objetivos da classificacao:

— definir classes de objetos semelhantes,
segundo algum criterio de parecencga ou
homogeneidade

— 1ncluir novos elementos (alocar de
maneira Otima) nas classes pre-definidas,
segundo alguma regra de decisao



Classificacao em imagens
multiespectrais

* Objetivos da classificacao:
— no caso especifico de geoprocessamento:

- agrupar ¢ atribuir pixels em classes
ou categorias

- gerar de mapas/imagens tematicas

- servir como fonte de dados para SIG



Classificacao em imagens multiespectrais:
Objetivos da classificacao

e Critérios de homogeneidade:

— estatisticos => classes espectrais
(=> classificacdo ndo supervisionada)

—da aplicacao => classes informais
(=> classificacao supervisionada)



Classificacao em imagens multiespectrais:
Objetivos da classificacao

* Regras de decisao :

(aplicadas sobre o espaco de atributos)

— parametricas (estatisticas)

—nao parameétricas (geometricas)



Classificacao em imagens
multiespectrais

 Etapas da classificacgao:
— Selecao de atributos
— Classificacao:
+ supervisionada
* nao supervisionada
+ “hibrida”
— Rotulag¢ao/Legenda/”’Labeling”



Classificacao em imagens multiespectrais:
Etapas da classificacao

* Selecao de atributos:

* necessita a0 menos uma composi¢ao
colorida

* conceito de espacgo de atributos



Classificacao em imagens multiespectrais:
Etapas da classificacao - Espaco de atributos
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Classificacao em imagens multiespectrais:
Etapas da classificacao - Espaco de atributos

L0
X: CAsy Band 14



Classificacao em imagens multiespectrais:
Etapas da classificacao - Espaco de atributos
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Classificacao em imagens multiespectrais:
Etapas da classificacao - Selecao de atributos

4 Banda 2
(DN)
2551
200
e C
°
100
® B
A
Banda 1
| | | »
| | v
100 200 255 (DN)

Duas bandas espectrais plotada uma contra a outra, contendo as
caracteristicas espectrais de pixels de trés classes distintas.

Fonte: Crosta, 1989



Classificacao em imagens multiespectrais:
Etapas da classificacao - Selecao de atributos

i Banda 2
(DN)

2551

200

1004

Banda 1

| | | >

100 200 255 (DN)

As classes estéo representadas pelas areas de distribuicdo dos pixels.
Fonte: Crésta, 1989



Classif

Icacao em imagens multiespectrais:

Etapas da classificacao - Selecao de atributos
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Espaco de atributos para a mesma porém com uma terceira banda
diferente no eixo horizontal. Mostrando a separabilidade das classes.

Fonte: Crosta, 1989



Feature Space Plot
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& Wageningen LR 1955




Classificacao em imagens
multiespectrais

» (Classificacao:
- supervisionada
* nao supervisionada
- “hibrida”
* Suposi¢oes/condi¢coes desta abordagem:

- pixels de uma mesma classe sao
semelhantes

- diferentes alvos tem diferentes
comportamentos espectrais



Classificacao em imagens
multiespectrais

 (Classificacao supervisionada
— definicao das classes
— treinamento ou supervisao
— escolha do algoritmo de classificacao
— alocacao de novos pixels/individuos

— avaliacao da classificacao



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao Supervisionada - Padroes espectrais

Conhecidas:
* as classes w.
0 vetor de observacdes no espaco de atributos:
X = (x1,x2,...xp)’ por pixel

» as probabilidades a priori de ocorréncia de cada classe:
P(w))

« as fun¢oes densidade de probabilidade de cada classe
(ou suas estimativas): p (X \w))

* 0 vetor de médias das classes: (m,,);

 a matriz de variancia-covariancia X, de cada classe



Classificacao em imagens multiespectrais:
Class. Supervisionada - Probabilidade condicional

Probabilidade condicional

classificar ¢ atribuir um grupo de pixels a
uma classe w. baseada na probabilidade
condicional:

P(Xew)
P(X\ W;) = -mmmmmmmmmme e
P(w;)
X pertence a classe w; se a probabilidade
P(X\ w.) for a maior para qualquer outra

classe w; = w;



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao Supervisionada - Distribuicao normal

Gaussian Distribution

Example: 2 classes with a L ] )
Gaussian (Normal) distribution ) 1 72 (X-p)la]

s ————— . g
f(X) (probability density) c V27

class w, or “background”

class w,

f,(X)

/,,/ X (radiation intensity in

» one spectral band)
PX|o)=2a P(X|w)=b

decision rule: a>b --> x belongsto class w,
a<b --> x belongsto class w,

& Wageningen UR 1999



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao Supervisionada - Classe de rejeitados

Rejection Class

VWhen the distances from a pixel to each class centre become too large

(larger than a threshold D), in other words: a and b both very small, then

one often wants the pixel to be called "unclassified” — rejection class.

Probability area, e.g. 95%
f(X) (probability density)

Ly, Lo midvalues
G4, Oy standard deviations
D+s,, D*c.: class threshold
class o,

distances
class o,

& Wageningen UR 1999



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao Supervisionada - Treinamento

* Objetivo do treinamento: definir um padrao
de resposta espectral para cada classe a ser
classificada na 1magem, a partir de
estatisticas

* A qualidade do processo de treinamento
determina o sucesso do processo de
classificacao



Classificacao em imagens multiespectrais:
Supervisionada - Definicao das classes

* Definicao das classes:

- pelas necessidades do usuario

impostas pela regiao/aplicacao



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao Supervisionada - Treinamento

e Tremnamento ou supervisao:

a partir de amostras das classes conhecidas
¢ 1dentificadas na 1imagem, escolhidas
com base no conhecimento (tedrico do
comportamento espectral dos alvos ou
pratico adquiridos de trabalhos de campo,
analise de foto- acrea, etc.) que se tem da
area.



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao Supervisionada - Treinamento

e Treilnamento




Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao Supervisionada - Regras de decisao

* Regras (superficies) de decisao:

— Objetivos (em funcdo das imagens
disponiveis):
- garantir a separabilidade das classes

- permitir a classificacao de novos pixels



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao Supervisionada - Regras de decisao

* Regras (superficies) de decisao:

— Necessidades:
- algoritmo de classificacao
- medida de distancia entre as classes
- valores limites (“threshold values”)



Classificacao em imagens multiespectrais:
Supervisionada - Escolha do algoritmo

* Escolha do algoritmo de classificacdo <=
regras de decisao

—Parametricas: conhecidas as
propriedades estatisticas das classes
(vetores de meédia, matriz de
covariancia, etc.)

—Nao paramétricas: fun¢des nao lineares
ou subdivisdo geométrica/matematica
do espaco de feicoes



Classificacao em imagens multiespectrais:
Supervisionada - Escolha do algoritmo

* Escolha do algoritmo (regras de decisao) de
classificacao:

— parametricas: maxima
verossimilhanca, Bayes, Ward
—nao parametricas: paralelepipedo,

centroide (MNM), vizinho mais
distante, vizinho mais proximo (k-NN)



Classificacao em imagens multiespectrais:
Supervisionada - Escolha da medida de distancia

* Escolha da medida de separac¢ao (distancia)
entre as classes (no espago de atributos):

— Euclidianas: angular, city block

— Estatisticas: Mahalanobis,
divergéncia, Bhattacharya, Jeffreys -
Matusita



Classificacao em imagens multiespectrais:
Supervisionada - Escolha dos valores limites

* Escolha dos valores limites (“‘threshold
values”):

—maxima distancia admissivel para
classificar um pixel numa determinada
classe

- distancia geometrica
- numero de desvios padroes referentes
aquela classe



Classificacao em imagens multiespectrais:
Supervisionada - Exemplos regras de decisao

« Exemplos de regras de decisao:
— maxima verosimilhanca:
X € w; se p(X\ wy) P(w,) > p(X\ wy ) P(W,), 1=k

— vizinho mais proximo: :

X e w;se dist| X - (m,,); | € minima



Classificacao em imagens multiespectrais:
Superyv. - Algoritmo Maxima Verossimilhanca

MLHD Classification

Distance definition: statistical (Mahalanobis distance)
MLHD decision rule (classification criterion)
Threshold value: ¥4,

acceptable probability range
number of features

Condition: (Gausian distribution
Advantage: accounts for shape of cluster
Disadvantage: computing intensive

& Wageningen LR 19595



Classificacao em imagens multiespectrais:
Superyv. - Algoritmo Maxima Verossimilhanca

MLHD Classification -2-

Point no. 2:
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geometrical statistical
distance: distance:

dj<<d.? Digital number band 4
dUE < dSE
with In[P(X, [ u)] = In[PE, | $)]

class "S" class "U"

& Wageningen LR 19595



Classificacao em imagens multiespectrais:
Superyv. - Algoritmo Minima Distancia

MDM Classification

Distance definition: geometrical (Euclidean distance)
MDM decision rule (classification criterion)
Threshold value: ¢ * standard deviation o,

. eg.2, 3or4

\2 water
]
=
5
|~ crop
| - ""',‘_
1) - =
L
=
2 Imaginary
AN - decision
=) ".. boundary
O

Digital number band 4

& Wageningen LR 19595



Classificacao em imagens multiespectrais:
Superv. - Algoritmo Vizinho Mais Proximo

NN Classification

Distance definition: geom etrical (Euclidean)
1-NN classification criterion

Threshold value: ¢ * standard dewviation o, e

decision
boundary

water

Digital number band 3

Digital number band 4

& Wageningen LR 19595



Classificacao em imagens multiespectrais:
Superv. - Algoritmo Paralelepipedo

Box Classification

Distance definition: point coordinates in the feature space
Parallelepiped (box) classification criterion

Threshold value: min-max per class
lower-upper boundary
or: mean * 2 * standard dev. ¢,

water

Digital number band 3

Digital number band 4

& Wageningen LR 1955



Classificacao em imagens multiespectrais:
Supervisionada - Avaliacao da classificacao

Classification Accuracy

@1 e H: X € o,

oW

Assume we are concerned with class o,.

probability called size of a type | error,

meaning that the null hypothesis is rejected when it is true.
probability called size of a type Il error,

meaning that the null hypothesis is accepted when it is false.

emror of omission Il = ermror of commission
accuracy 1-11 = reliability

& Wageningen LR 1955



Classificacao em imagens multiespectrais:
Superv. - Avaliacao da classificacao

Confusion Matrix

Lnknown Classification result “LABELLING”
Groundtruthm[j @ 4 ® 5 ® 4 ® 4 @ g @ g Total

117 887 Fils) B5 17 331512

Fi E5 141 10% 0 26 fisls A

couracy @q =
A6 W] 10 131 3 71 378
* 0o — 0

2 X 8 oz 49 257 2971512 *100% =59 3%
105 2 101 127 1271 796 Epmorof omission =

B0 312 825 | 378 1. accuracy: o, —>40.7%

424 964 448 557 631 | 4032 .
Error of commission @y =

G7/964 *100% = 7.0%
AccLracy Cmission Commission

(%) (%) (%) Total classification accuracy:
593 407 7.0 100% *(897+2347+110+117+
459 54 1 AT 6 294432514032 =51.8%

291 0.9 754
464 23.6 9.0

389 G1.1 15.0
86.0 14.0 485

& Wageningen LR 1955



Classificacao em imagens multiespectrais:
Supervisionada - Avaliacao da classificacao

» Avaliacao da classificacao:

—homogeneidade da amostra de
treinamento

— concordancia entre o0 que ¢ conhecido € o
resultado da classificacao (Qui-quadrado,

Kappa)



Classificacao em imagens multiespectrais:

Supervisionada - Avaliacao da classificacao

Summary

Rows — size of a type | error
error of omission

Columns — size of atype |l error
error of commission

accuracy ("nauwkeurigheid")
% of a class, which is classified correctly

reliability ("betrouwbaarheid")
% of the pixels assigned to a class,
which really belong to that class

Example: W, the classification accuracy of class w, is
only moderate (59.3%), but the reliability
of the classification result is large (93.0%).
! the classification accuracy of class w; is
large (86.0%), but the reliability of the

result is moderate (51.5%).
& Wageningen LR 1955



Classificacao em imagens
multiespectrais

 (Classificacao nao supervisionada

— classes espectrais
— algoritmo de classificagcao (agrupamento)
- medidas de similaridade

- numero de classes e de 1teracoes ¢
fornecido pelo usuario

— 1nterpretacdo das classes geradas

— normalmente precede a supervisionada



Classificacao em imagens
multiespectrais

e Classificacao nao-supervisionada




Classificacao em imagens
multiespectrais

 (Classificacao nao supervisionada
— segmentacao
- definicao do nimero de classes
— escolha do algoritmo de classificacao
- definicao do niimero de iteracoes
— 1nterpretacdo das classes geradas

— avaliacao da classificacao e possivel
reprocessamento



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao nao supervisionada - Segmentacao

* Segmentacdao em 1magens:

“Identificacao das caracteristicas relevantes
existentes na imagem.”



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao nao supervisionada - Segmentacao

* Segmentacdao em 1magens:
— Di1vide-se a imagem em regioes, que
devem corresponder as areas de interesse
da aplicacao (““mosaico”

— Regi0es: conjunto de pixels contiguos,
cujas caracteristicas de atributos (nivel de
cinza) sao uniformes (semelhantes) e se
espalham bidirecionalmente



Classificacao em imagens multiespectrais:
Classificacao nao supervisionada - Segmentacao

* Segmentacao em 1magens - alguns dos
possivels processos de segmentacao sao:

— crescimento de regioes
— deteccao de bordas

— deteccao de bacias



Classificacao em imagens multiespectrais:
Nao superv. - Segmentacao/Crescimento de regioes

* Crescimento de regioes: condi¢oes

—as regioes devem ser espacialmente
adjacentes

—serao unidas se:
- tem o vetores medios semelhantes
(dentro de um limiar estabelecido)
+ s40 mutuamente proximas



Classificacao em imagens multiespectrais:
Nao superv. - Segmentacao/Crescimento de regioes

* Crescimento de regioes:

Critério para a uniao de duas regioes vizinhas A ¢ B:

— A e B sdo similares (teste das médias);

— a similaridade satisfaz o limiar estabelecido;

— A ¢ B sdo mutuamente proximas (dentre os
vizinhos de A, B € a mais proxima, ¢ dentre os
vizinhos de B, A ¢ a mais proxima).

— Se A e B satisfazem os critérios acima, estas
regioes sao agregadas, caso contrario, o sistema
reinicia o processo de teste de agregacao



Classificacao em imagens multiespectrais:
Nao superv. - Segmentacao/Deteccao de bacias

* Deteccao de bacias:

— ¢ feita a partir de uma 1magem resultante
da extracao de bordas

— Ex.:filtro de Sobel. Este algoritmo
considera os gradientes de nivel de cinza
da 1magem original, para gerar uma
imagem gradiente ou imagem de
intensidade de borda



Classificacao em imagens multiespectrais:
Nao superv. - Segmentacao/Deteccao de bacias

* Deteccao de bordas:

— determina o que ¢ borda a partir de um
limiar a partir do qual comeca a perseguicao
de bordas

— observa na vizinhanca, o proximo "pixel" de
maior valor de nivel digital e segue-se nesta
direcao, até¢ que se encontre outra borda



Classificacao em imagens multiespectrais:
Nao superv. - Segmentacao/Deteccao de bordas

* Deteccao de bordas:

— deste processo gera-se uma imagem binaria
com os valores de 1 referentes as bordas e 0
para as regioes de nao-bordas.

— a 1magem binaria sera rotulada de modo que
as porc¢oes da imagem com valores 0
constituam regioes limitadas pelos valores 1
da 1magem, formando a imagem rotulada



K-MEDIAS

(Algoritmo de Agrupamento k-meédia)

Metodo n&o hierarquico de agrupamento que considera
0 numero de componentes da populacao inicial igual ao
numero exigido no final dos agrupamentos. Nesta etapa
0 numero final de agrupamentos € escolhido tal que os
pontos estejam separadas o maximo possivel. Cada
componente da populacdo € avaliado e enquadrado
num dos agrupamentos, levando em conta a distancia
minima. A posicao do centroide € continuamente
recalculada e deslocada (media movel) até que todos
0Ss elementos estejam agrupados segundo o0 numero
pré-definido de classes.



O que € um agrupamento de k-média

e Sao diversas as variantes do algoritmo de
agrupamento pelo k-medias, mas a maior
parte deles envolve um esquema interativo
gue opera sobre um numero fixo de
agrupamentos, que atendam
satisfatoriamente as seguintes propriedades:

« - Cada classe tem um centro que € a posicao
media de todas as amostras da classe,

« - Cada amostra estd em uma classe cujo centro
esta mais proximo a ele.



Parametros e opcoes para o algoritmo k-media

NUmero de classes
Inicializacao
Medida de distancia
Terminacao
Qualidade
Paralelismo
Distancia

Condicoes de finalizacao do processo
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ISODATA

O isodata padrdo € um algoritmo que comeca
selecionando agrupamentos a partir de centros
Introduzidos no espaco multidimensional dos dados.
Cada pixel se agrupa em um dos agrupamento criados,
baseando-se na minimizacao de uma funcao de
distancia entre o pixel e o0s centros de cada
agrupamento. Depois de cada repeticao, sao
atualizadas as meédias dos agrupamentos, e estes
podem se separar ou se mesclar, dependendo do
tamanho e do espalhamento dos dados em relacéo aos
agrupamentos.



ISODATA

e O algoritmo ISODATA € um metodo
Interativo que usa a distancia euclidiana
como a medida de semelhanca para
agrupar elementos de dados em
classes diferentes
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Outros Classificadores

* |Isoseg (Mahalanobis)
* Ecognition (Segmentacao textural)



Classificacao em imagens
multiespectrais

* Supervisionada: uso de amostras de
campo ¢/ou areas de treinamento

* Nao supervisionada: sem informagao
de campo



Classificacao em imagens
multiespectrais

Passos para a classificacao:

— escolha das regras de decisao

— subdivisao do espacgo de feicoes

— atribuicdo de um nome a todos os pixels da
imagem de acordo com a sua posi¢ao no espago
de feicoes

— avaliacao da classificacdo resultante através da
analise dos padroes espaciais no espaco de
imagem

—se necessario, ajustar o resultado da
classificacao



Classificacao em imagens multiespectrais:
Processo de classificacao

Cena

Imagem
Multiespectral

Classificado_rI

Treinamento Espaco de
atributos

Mapa
tematico




Classificacao em imagens
multiespectrais
» Etapas da classificacao:

—Classificacao (baseada em) por
objetos: exige segmentacao

- abstracao
- encapsulamento
- polimorfismo

+ hierarquia ou heranca



Classificacao em imagens
multiespectrais

» Etapas da classificacgao:

—Classificac¢ao por objetos:

- Abstracio: consiste na concentracao
Nos aspectos essenciais, proprios, de
uma entidade e em ignorar suas
propriedades acidentais.




Classificacao em imagens
multiespectrais

» Etapas da classificacgao:
—Classificac¢ao por objetos:

- Encapsulamento: também chamado de
ocultamento de informacoes, consiste
na separacao dos aspectos externos de
um objeto, acessiveis por outros
objetos, dos detalhes internos da
Implementacao daquele objeto, que
ficam ocultos dos demais objetos.




Classificacao em imagens
multiespectrais

» Etapas da classificacgao:
—Classificac¢ao por objetos:

- Polimorfismo: significa que a mesma
operacao pode atuar de modos diversos
em classes diferentes. As operacoes
podem atuar de forma diferente em
classes diferentes.




Classificacao em imagens
multiespectrais

» Etapas da classificacgao:
—Classificac¢ao por objetos:

- Hierarquia ou heranca: a heranca da
estrutura de dados e do seu
comportamento permite que a estrutura
comum seja compartilhada por diversas
subclasses semelhantes sem
redundancias




Reconhecimento de Padroes

* A habilidade do ser humano em reconhecer e classificar
objetos sempre impressionou e continua a impressionar
0sS cientistas... Desde os primdrdios da computacao, a
tarefa de Implementar algoritmos emulando essa

capacidade humana, tem-se apresentado como a mais
INtrigante _gamia '




Reconhecimento de Padroes

e Algumas definicoes:

“Reconhecimento de padrbes ¢é a area de
pesquisa
gue tem por objetivo a classificacao de objetos

(padrées) em um numero de categorias ou
classes.”

(Sergios Theodoridis. Pattern Recognition. Academic
Press, USA, 1st edition, 1999)

“E a designagdo de um um objeto fisico ou evento para uma de vérias
categorias pre-especificadas’ (Richard O. Duda and Peter E. Hart.

Pattern Classification and Scene Analysis. Wiley-Interscience, USA, 1st

P Y A £N™5N \



Reconhecimento de Padroes

e Resumindo:

O Reconhecimento de Padroes (RP) é a
Cléncia

gue trata da classificacao e descricao de
objetos.



Reconhecimento de Padroes

Algumas AplicacOes: (Por Anil K. Jain, Robert P. W. Duin, e
Jianchang Mao.)

bio-informatica, analise de sequéncias de proteinas ou DNA;

mineracao de dados (data mining), procurando por padrdes significativos em
espacos multi-dimensionais;

classificacdo de documentos de Internet;

analise de imagens de documentos para reconhecimento de caracteres
(Optical Character Rocognition - OCR);

inspecéo visual para automacéo industrial;

busca e classificacdo em base de dados multimidia;

reconhecimento biométrico, incluindo faces, iris ou impressoées digitais;
reconhecimento de fala.



Reconhecimento de Padroes

« Um ponto em comum entre essas aplicacbes é que
usualmente as caracteristicas disponiveis nos padroes de
entrada, que tipicamente sao milhares, nao séao

diretamente utilizadas. Normalmente sao utilizadas

caracteristicas extraidas dos padroes de entrada

otimizadas usando-se procedimentos quiados pelos
dados, como ACP (Analise de Componente Principal).
(Shapiro & Stockman, Duda & Hart)




Reconhecimento de Padroes

e Fluxo padrao para selecionar as caracteristicas:

Extractor de
caracteristicas

Selector de
caracteristicas



Componentes de um Sistema de RP

Sensores ¢ Pré-

Padrao \—
Processamento

Extracao das

Caracteristicas

Classificador

—>

|

|

N
Treinamento :>[Algor|'timo de Aprendizagem}
J

» Sensores e Pré-Processamento

Atribuicao
das
Classes

« Extracdo das Caracteristicas aponta para criar caracteristicas discriminativas

boas para classificagao..

 Classificador

 Treinamento prové informacdes sobre o estado escondido - aprendizado

supervisionado

« O algoritimo de Aprendizagem Estabelece exemplos de aprendizagem para RP.



Reconhecimento de Padroes

e Métodos: Conformeo tipo de objetos a classificar (ou descrever) seguem
0s principais métodos ou abordagens (Por Anil K. Jain):

« Abordagem estatistica

- Abordagem classica, mais antiga, denominada por "Teoria da Decisao".
Assume que as caracteristicas das classes se regem por modelos
probabilisticos.

« Abordagem sintéatica

- Procura descrever a estrutura dos padroes usando inter-relacbes de
caracteristicas descritoras basicas denominadas primitivas.

« Abordagem neural
- Abordagem tipo "caixa negra" que procura determinar um mapeamento 6timo
entre entradas e saidas inspirando-se em modelos de neurdnios do cérebro.
« Abordagem difusa

- Abordagem que leva em conta o grau de incerteza por vezes inerente as
caracteristicas e as classificagdes, usando a Teoria dos conjuntos difusos
para modelar esse grau de incerteza.



Conceitos Basicos

Padrio X
X, Vetor Caracteristico X€&€ X
=X
- X & um vetor das observagoes (medidas).
X, - X € um ponto no espago caracteristico X.
Estado Escondido

- Nao pode ser medido diretamente.

- Padrdes com estado escondido iguais pertencem a mesma classe. Y €Y

Tarefa

- Definir um classificador (Regra de decisdo) o qual ira decidir sobre os estados
escondidos baseados em observacoes.



Exemplo 1 Pecas com defeito

Comprimento

22

oA ]

3; . . FOFO A
1o
I8 . FOFO B
7
6 .

IS

Profundidade

FE -
fi X Ty

Identificadas duas caracteristicas do defeito, a Profundidade e o
Comprimento. A linha escura poderia servir como um limite de decisdo de
nosso classificador. O erro de classificagdo global nos dados mostrados ¢
mais baixo do que se usarmos sO uma caracteristica, mas ainda havera
alguns erros.

g
+a



Exemplo 2 selecao de Joquels

Altura

\ Tarefa: Reconhecimento dos Joqueis ideais

{Xl } _y  -Umgrupo de Estado Escondido ¢ Y={A,P}

-O Espaco caracteristico ¢ X

+
+ .

+
+ 4+ 4

+ Alemao

0 Japonés




Extracao de Caracteristicas

Tarefa: extrair caracteristicas que sao boas para classificagao.

Caracteristicas boas:
* Objetos da mesma classe tém valores de caracteristica semelhantes.

* Objetos de classes diferentes tém valores diferentes.

Caracteristicas “BOAS” Caracteristicas “RUINS”



Extracao de Caracteristicas

 Qual classificacao usar?

Ajuste Baixo Ajuste Bom Ajuste Alto

E preciso encontrar o tradeoff entre desempenho e simplicidade



Métodos de Extracdo de Caracteristicas

Extracao de Caracteristicas

- 'm _\_ -
m, 0, X : X,
m A X, m, X, ~ T
2 » P, . m, / * | Selecdo das Caracteristicas
_mk_ 0, _Xn_ m, /_Xn_

O Problema pode ser expresso como otimizador de parametros do extrator de
caracteristicas o)

Método Supervisionado: Padrao de entrada ¢ identificado como um membro de
uma classe pré-definida pelos padrdes de treinamento, que sao rotulados com suas
classes. Ou seja, € um padrao ja definido.

Método ndo Supervisionado: Em que o padrdo ¢ associado a uma classe que ¢
aprendida com base na similaridade entre os padroes de treinamento (Ex.: ACP)



Classificador

Um classificador divide o Espaco Caracteristico X em regides de classe
“etiquetadas” tal que:

A classificagdo consiste em determinar para qual regido um vetor caracteristico
x pertence. Sdo chamadas regides de decisdo as bordas entre os limites de
decisao.



Resumindo

Reconhecimento de Padrdes: Atraves de dados néo trabalhados, procurar
uma categoria de padroes;

O principal objetivo da classificacdo de padrdes € generalizar ou sugerir uma
classe de objetos ainda nao identificados ou desconhecidos;

E preciso encontrar o tradeoff entre desempenho e simplicidade;

Componentes do Sistema: sensibilidade, segmentacdo e agrupamento,
extracao de caracteristicas, classificacao e processamento posterior;

Aplicando o sistema de reconhecimento de padrodes € necessario seguir 0s
seguintes passos: Coletar os dados, escolher as caracteristicas, escolher o
modelo, treinamento e avaliacao.



Classificacao Digital de Imagens

Alessandra M. Knopik Beltrame
Claudia M. Soares Machado
José Alberto Quintanilha

Laboratorio de Geoprocessamento — EPUSP
ANPET 2008



Programa

e Conceito basicos

e Classificacao Tradicional
« Classificacao Supervisionada
 Classificacao Nao-Supervisionada
e Avaliacao de Desempenho



Conceltos

Fonte: Nobrega, 2007.



Conceltos

Vetor padrio do pixel (1,1) 45

50
56
32




Conceltos

Vegetacao
Agua
Area impermeavel

Y

Espaco de Atributos




Classificacao

Designacao de cada elemento
constituinte da imagem a uma
determinada classe.

Supervisionada

L |

. Enfoque N&o — supervisionada
 Tradicional: pixel a pixel ~
« Baseada em objeto




Classificacao

Supervisionada

 Baseada no conhecimento prévio da area
em analise

e Amostras de treinamento



Classificacao

Supervisionada - Minima distancia
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Adaptado de Clevers, 1999



Classificacao

Supervisionada — Vizinho mais proximo
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Adaptado de Clevers, 1999



Classificacao

Supervisionada — Maxima verossimilhanca

™
@©
O
C
©
O
Z
A

DN banda 4

Adaptado de Clevers, 1999



Classificacao

Supervisionada — Método do paralelepipedo

€ epued Nd
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Adaptado de Clevers, 1999



Classificacao
Treinamento
e “Treinar” o algoritimo

 Coleta de amostras para cada classe

e Quanto maior a exatidao das amostras,
melhor serao os resultados
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Classificacao

Amostras de Treinamento
B |

B iiilse e Amusiras 3 _JL31

Analize de Amoztraz: & Aguizicdo © Teste

Desempenho Médin: | 8917 %

Abstengio Média | 1.00 %

Confusdo Média | 984 %

Temaz M atriz de Confusdo do Tema
Agua - bgua 316X i‘
Yegetagdo_denza 89.91

rbano = rbano 000% o
= "f:.[' N

Amosztras M atriz de Confuzdo da Amaostra
Amoztrad3 Agua 046 % | =
Amoztradd Yegetagdo_denza 9590
Armostrazb Urbano 0.00%

Salvar... Fechar | Ajuda |




Classificacao
Supervisionada

Classificacao Maxver
Imagem CBERS, S&o Paulo, 2008 e Ty

Vegetacao densa
Vegetacao rasteira
Agua

Area urbana

Asfalto, amianto




Vegetacao densa
Vegetacao rasteira
Agua

Area urbana

Asfalto, amianto

Classificacao
Supervisionada




Classificacao
Nao-Supervisionada

O proprio algoritimo identifica agrupamentos no
espaco de atributos

NUmero de classes pode ser definida pelo analista
ou pelo algoritimo

Conhecimento do analista é aplicado apos a
classificacao

Melhor opcao quando se desconhece a area



Imagem CBERS, S&o Paulo, 2008

B Vegetacdo densa
Vegetacao rasteira
Agua

B Areaurbana

Classificacao
Nao-Supervisionada

Classificacao Isoseg

" 2 e =
n




Classificacao
Segmentacao

e Divisao da imagem em regioes, ou objetos,
com base nas propriedades radiomeétricas
dos pixels.

« Crescimento de regioes
« Deteccao de bacias

 |dentificacao de objetos, interpretacao visual,
amostragem de treinamento e classificacao.



Classificacao
Segmentacao

Imagem CBERS, S&o Paulo, 2008.




Aplicacao

Analise da cobertura do solo

 Mapeamento da cobertura do solo ao longo
da faixa de dominio de trem;

 |dentificacdo de areas invadidas e tendéncias
e Local: linha F (CPTM) em Sao Paulo



Aplicacao

Analise da cobertura do solo

— Linha F
____ Area teste: 750m ao redor da linha

Imagem IKONOS II, Sdo Paulo, 2002.




Aplicacao

¥ & o T e sl e
Y - 'i|__ '1'_:'.'

Imagem IKONOS Il, Sao Paulo, 2002.



icacao

Apl

lise da cobertura do solo

Ana

Classificacao Supervisionada Maxver.

Imagem IKONOS II, 2002.



Aplicacao

Analise da cobertura do solo

Imagem IKONOS II, 2002. Classificacao Nao Supervisionada ISOSEG.



Aplicacao

Analise da cobertura do solo

Imagem IKONOS II, 2002. Segmentacao



Aplicacao

Analise da cobertura do solo

Classificacao por regidoes - Bhattacharrya



Aplicacao

Analise da cobertura do solo

Classificacao Supervisionada Maxver. Classificacao por regidoes - Bhattacharrya



Classificacao
Avaliacao

e Matriz de erro ou confusao:
« Verdade de campo x classificacao

. Indices de desempenho geral e por classe
- Erro de omissao
- Erro de comisséao

« Coeficiente Kappa



Classificacao

Avaliacao
Verdade C1l C2 C3 C4 C5 C6 Total
C1l 897 308 75 65 17 33 1395
C2 65 347 141 105 26 684
C3 0 110 131 71 322
C4 0 18 117 32 49 216
C5 2 101 127 294 127 651
Co 0 3 12 0 325 340
Total 964 662 448 557 346 631 3608
Verdade  Acurdcia Omissdo % Comissdo Acuracia total da classificagao =
% % ( Total de acertos / Total) * 100% = 57,9%
C1 64.3 35.7 6.9
c2 50.7 492 475 Erro de omissao = 1- Acuracia Cx
C3 34.1 65.8 75.4 Erro de comissio = (65/964) * 100% = 6.9%
C4 54.1 45.8 78.9
C5 45.8 54.8 15
Co 95.5 4.4 48.4
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