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Abstract The aim of this paper is to present the approach showed in De Carvalho et a
(2000) to classify SAR images based on a Boolean symbolic classifier. A Monte Carlo
experience is devised and the feasibility of the symbolic approach is quantitatively
assessed.
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1 Introducédo

Com os recentes avancos nas tecnologias da informagcdo em todos os dominios da atividade
humana, enormes bancos de dados so atualmente armazenados em grandes bases de dados. Nos
dias de hoje, agumas abordagens tém sido propostas visando descobrir regularidades, para
extrair conhecimento e resumir as informacgdes armazenadas nessas grandes bases de dados. A
abordagem aqui exposta é denominada Analise de Dados Simbdlicos (ADS) (Diday (1988)). Seu
primeiro passo consiste na extracdo de conhecimentos dessas grandes bases de dados como em
Data Mining (Mineracdo de Dados). Esses conhecimentos sdo descritos por dados mais
complexos chamados "dados simbdlicos', que sdo estruturados e podem conter variagdo interna
ou incertezas.

O segundo passo em ADS é aplicar novas ferramentas a esse conhecimento extraido visando
estender a Mineragdo de Dados para a Knowledge Mining (Mineragdo de Conhecimentos)
(Diday (1998)). Entdo, uma extensdo da analise exploratoria de dados e dos métodos estatisticos
para os dados simbdlicos se faz necessaria.

O objetivo deste trabalho consiste em exibir a metodologia apresentada em De Carvalho et a
(2000) que utiliza imagens SAR ©ynthetic Aperture Radar) ssmuladas como um exemplo de
grandes bases de dados para entrada em um classificador simbdlico. A metodologia aplicada €
baseada no trabalho de Ichino et a (1996) onde eles introduzem um classificador ssimbdlico
booleano como uma abordagem orientada a regides. A principal idéia dessa abordagem é a
adaptacdo do conceito de vizinhos mutuos, introduzido por Gowda et a (1978), para definir os
conceitos de vizinhos mutuos entre objetos simbdlicos booleanos (daqui em diante denotados por
OS's) e grafo de vizinhos mutuos (GVM) entre grupos.
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O classificador simbdlico tem como conjunto de treinamento amostras de dados dos grupos
pré-definidos (etapa de aprendizagem) apresentadas em uma tabela usual de valores. A etapa de
aprendizagem organiza uma descri¢ado completa e discriminante de cada grupo utilizando objetos
simbdlicos ou uma disjunc¢éo de objetos simbdlicos que sdo obtidos usando como ferramentas de
generalizacdo uma aproximacdo do GVM e um operador simbdlico booleano (juncéo). A regra
de classificagdo é baseada em uma funcdo de comparacdo que verifica se a descricdo de um
individuo € compativel com a descri¢do de um grupo.

2 Imagens SAR

O sistema SAR tem propiciado um crescente interesse pelos dados obtidos através desse sistema
e, em suas aplicacOes, em atividades de sensoriamento remoto. Apesar da importancia desses
dados, evidenciada pelo volume de trabalhos el aborados, sabe-se que essas imagens possuem um
ruido, denominado speckle, que esta associado ao uso da radiagdo coerente produzida pelo
mecanismo de formagdo da imagem. Esse aspecto torna o desenvolvimento e a implementagdo
das técnicas autométicas de processamento e andlise de imagens tarefas relativamente complexas
(Frery et a (1997)).

O objetivo principal das aplicagdes em processamento de imagens € extrair caracteristicas
relevantes que levem a descricdo ou ao entendimento de uma cena. O processo de andlise de uma
imagem envolve o estudo de técnicas de segmentagdo e de classificacdo.

A segmentac@o consiste em agregar pixels formando regides denominadas de segmentos.
Essas regifes sdo diguntas, continuas (segundo alguma topologia discreta) e, de acordo com
algum critério tal como nivels de cinza, textura ou contraste, também sdo uniformes.

O resultado da segmentacéo permite gerar descrigdes sobre a estrutura da imagem. Essas
descricOes sd0 obtidas através da associacdo de valores a atributos tais como média, desvio
padrdo ou medidas de curtose dos niveis de cinza dos segmentos e sdo afetadas a classe de uso e
ocupacdo do solo a que os segmentos pertencem. Uma vez geradas as descricOes redliza-se a
classificagdo supervisionada permitindo alocar novos segmentos a uma das classes predefinidas.

3 Fundamentos em Objetos Simbdlicos

Extragdo de conhecimentos quer dizer obtencdo de novos conceitos, motivo pelo qual os OS's
s80 introduzidos. Eles compdem uma modelagem matematica de conceitos e sdo usados como
entrada e como saida explanatéria de uma ADS (Diday (1998)).

Sga W um conjunto de individuos e {Di, .., Dy} 0 dominio das variaveis Yy
(j =1, ..., p) selecionadas para descrever os individuos como também os OS's booleanos. Essas
variaveis podem ser de diferentes tipos. nominal, ordinal, discretas ou continuas, multival oradas
ou interval os para um OS booleano.

Um OS booleano s é expresso pelatripla(a, R, d) onde

) d=(d,.. dy), d I Dj, € o conjunto de valores assumidos pelas variaveis em sua

descricao;
i) R=(Ry .., Ry éoconjunto de relagdes (por exemplo: 1,1, ...);
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i) a é uma funcio booleana que permite comparar w1 Wcom s de ta modo que se
aWw) =Ujly,(W) R dj] T {verdadeiro} isto significa que w respeita todas as propriedades
em d por meio das relages en R A extensdo de um OS sem Wé definida como
Ext(sW = {wl W] a(W) = verdadeiro}.

Exemplo. Um segmento (conjunto de pixels) descrito como dados usuais pela média dos
niveis de cinza (y;) e pelo desvio-padréo (y,) dos mesmos pode ser representado por um OS
booleano como seg =[y1 1 [167,5; 174,8]] U [y21 [4,3; 12,1]].

Além disso, um OS pode ser descrito também por variaveis modais, quando é associada as
categorias ou intervalos uma moda, isto é uma medida de probabilidade, possibilidade ou
crenca. O OS é entéo chamado modal.

4 Classificador Simbalico

No inicio desta secdo sdo relembradas algumas definigdes que seréo necessarias para descrever
as modificagbes que foram introduzidas na etapa de aprendizagem (ferramentas de generalizacéo
e aproximagdes a0 GV M) e na etapa de alocacdo (funcdes de comparagao) do classificador.

4.1 Oper agdes Simbolicas Booleanas
Sgama=[y;11 di]JU..Uy1 dpleb=[yiT d,JU..U[y,T d,] dois OSs booleanos. As
seguintes operagoes podem ser definidas (Diday (1998), Ichino et al (1996)): _
a Ajungioentre aeb édefinidacomoaAb=[y1 diA d,JU..U[y,T1dpA d,],
onde
i) sey é quantitativa ou qualitativa ordinal, EiAg; [min(is, i), max( si, s,
onde (i;, i;) e (si, ) sd os limites inferior e superior dos intervalos d; e d,,
respectivamente, como pode-se ver na Figura 1, min e max fornecem,
respectivamente, 0 minimo e o maximo entre dois valores,
i) sey; équalitativanomina, diAd,=d Ed,.
b) A disuncéo entre ae b é definidacomo aUb={[ys1 di]U.. U[y, T dpJ} U
bl d]U.. 0T d,]). o
c) A conjuncéo entreaeb édefinidacomoaUb=[y;l d:C d,JU..U[y,| dp,Cd_].

(a) Jungdo (b) Disjuncéo (c) Conjuncgéo

Figura 1. Operador es simbdlicos
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4.2 Relacdo de Vizinhos M Utuos

Sg'aC ={Cj} umAconjunto de m grupos de OSs, onde Ci = {ai1, ..., &}, aj = Ug, [y T dijud,
il {1, ..., mejl {1, .. n}. Assumaap, aiq | Ci. A relagdo de vizinhos mituos (RVM) R,
(Ichino et a (1996)) é definida dizendo-se que ap R, aiq € verdadeira se e SO s " g )

C=E I}I::} G, $ki {1, ..., p} ta que djlkc (dipkA dijk) =/

4.3 Grafo de Vizinhos M ttuos

O GVM (Ichino et a (1996)) de C; e C:, denotado como GVM(Ci/ C ), € um grafo onde os nos
sd0 OSs de C; e as arestas sdo os distintos pares de OSs de C; satisfazendo a RVM, isto €,
RVM(Ci/Ci)=(N,E),ondeN=CieE={(ap, aq) 1 Ci" Ci/p! geapR ag € verdadeira},
conforme pode-se ver naFigura 2.

21 GVM(C/Cy) Y2 4 GVM (G/C))

GVM (G,/Cy) GVM (G/Cy)

»
»

Y1 Y1
(b)

v

(a
Figura 2. Grafos de Vizinhos M (tuos

4.4 Etapa de Aprendizagem

A idéia central do algoritmo de aprendizagem é obter uma descrigdo simbdlica de cada grupo
baseada no GVM e no operador juncdo da seguinte maneira:

i) seo GVM éum grafo completo, o grupo sera descrito pelo OS obtido pela juncéo de
seus membros;

i) caso contrario, 0 grupo sera descrito por uma disuncdo de OS's booleanos, cada um
sendo obtido da junc¢éo dos membros do grupo que formam uma clique.

Infelizmente, encontrar todas as cliques desse grafo € um problema NP-completo. Para
melhorar o tempo de execucdo do sistema ao lidar com grandes conjuntos de dados foram
utilizadas as modificacOes apresentadas em De Carvaho et a (2000). As Figura 3a e 3b
ilustram, respectivamente, a idéia central do agoritmo e uma das modificacdes utilizadas.

C1@ G Cl@ MCz

Y1 > V1 >
Figura 3a Figura 3b
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4.5 Etapa de Alocagao

A aocacdo de uma nova observagdo a um grupo € baseada em fungdes de comparacéo entre uma
descricdo padrédo de um individuo e um OS booleano que descreve um grupo. Note que um
individuo, que é descrito de um modo usual, também pode ser descrito como um OS booleano.

Sga a =Uj, Iy 1 d] um OS booleano gue descreve uma nova observagdo a ser
classificada}e sgari= Uvr.v, riv= U}, [y,T d,, ] adisuncio de OS's booleanos que descreve o
grupo Gi, i I {1, ..., m}.

No agoritmo de Ichino et a (1996) é usada a seguinte regra de afetagdo: uma nova
observacio a é afetada a0 grupo C;, descrito por ri, sef(a, r;) 3 f(a, ry), "h1 {1, .., m}, onde
f(a, rn) = max, f(a, rn) e

|v1

f(a, rny) = iép M com ngd) = | 1 cardinal(d), se d € um conjunto finito
' nﬁd y Ad? ) 1 amplitude(d), sed € um intervalo

Note quef € uma fungao de similaridade simétrica entre uma descric¢éo usual de uma observacdo
e a descricdo simbdlica booleana de um grupo.

Também foram utilizadas como alternativa funcdes de dissimilaridade. Nesse caso, a regra
de afetacdo torna-se: uma observacado representada por a é afetada ao grupo C;, descrito por rj, se
d@r)Ed@r,"hl {1 .. m}, onded (a ry = min d(a rn) e (De Carvaho et al (1999))

l

di(a, rhv)——ea{y CH) u JkrT {1,2,..}, com
P&

Xll—‘

1%1: (a hvl) 0 +§f29(a]’ hvj 9 ulJ
y (@ ) = 2§n(d Adl);  smd’ Adhw),;,ﬂy

f 1gef ogpara g=0,5 sdo dadas abaixo
f1da;, ) = ntd? G dy, ) + ntd? G d, G (d? A dr,))
foda, ) = td? C i, ) +ntd? G dy, G (A7 A d,))

Note que d; € uma funcdo de dissmilaridade simétrica que mede a compatibilidade entre uma
descricdo usua de uma observacdo e a descri¢do simbdlica booleana de um grupo.

5 Os Experimentos Monte Carlo

O modelo multiplicativo tem sido largamente usado na modelagem, processamento e andlise de
imagens SAR. Esse modelo assume que o retorno observado Z € uma variavel aleatoria definida
como o produto entre duas varidveis aleatdrias. Y (backscatter) e X (ruido speckle).

Diferentes tipos de regido e de deteccéo (formato intensidade ou amplitude) podem ser
associados a diferentes distribuices para o sinal de retorno. Trés tipos de regido foram utilizados
neste trabalho: homogéneas (como campos agricolas, solo nu, etc), heterogéneas (como floresta
virgem, etc) e extremamente heterogéneas (como areas urbanas, etc). Uma hip6tese comum é
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gue o sina de retorno na sSituacdo da amplitude tem uma distribuicdo Raiz de Gama, K-
Amplitude e GO-Amplitude nas regides homogéneas, heterogéneas e extremamente
heterogéneas, respectivamente (Frery et a (1997)).

O processo para obtencdo de imagens simuladas consiste da criagdo de uma imagem
idealizada em classes (Figura 4) e de associar a cada classe uma particular distribuicdo. Essas
distribuigdes estdo apresentadas nas Tabelas 1 e Tabela 2 Foram consideradas duas situagoes
de imagens. uma de moderada dificuldade de classificacdo e outra de extrema dificuldade de
classificagéo.

1 - Homogénea 1
3 4 2 — Homogénea 2
3 — Heterogénea 1
5 4 — Heterogénea 2
5 —+ Heterogénea
1 2
|:| teste

|:| treinamento

Figura 4. Phantom

Tabela 1. Distribuicles e parametros para aimagem na situagéo 1

Regido | Dist m a b [ g
1 G 42 - 1916 -
2 K-A 84 2 - | 0.00023
3 K-A | 168 8 - [ 0.00025
4 G~ 126 - | 17249 - -
5 G-A | 210 | 5 - - 203987

Tabela 2. Distribuicfes e par ametros para a imagem na situacéo 2

Regido| Dist m a b I g
1 G”2 130 - | 1831 - -
2 K-A 150 5 - | 0.00019
3 K-A 110 4 - ] 0.00028
4 G 160 - | 27814 - -
5 G-A | 190 5 - - 166982

A filtragem é realizada com o propdsito de mitigar o efeito potencialmente nocivo do ruido
speckle na segmentagdo e na classificagdo. Nessa etapa empregou-se o filtro Lee com tamanho
dejanela? 7. A Figura 5a exibe umaimagem SAR simulada da situacdo 1, enquanto a Figura
5b mostra imagem apds empregado o filtro Lee.
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Figura 5a Figura5b

Na segmentagcdo foi aplicado uma técnica de crescimento de regides que consiste na
agregacao de pixels em grupos, supondo que ndo existem diferencas entre as médias dos nivels
de cinza de duas vizinhangas, cada uma contendo no minimo 4 elementos. Para agregar os pixels
aplicou-se o teste estatistico t-student com nivel de significancia de 10% supondo matrizes de
covariancias iguais.

O experimento Monte Carlo foi realizado com imagens de formato amplitude com tamanho
256 ©~ 256 para as duas SituacOes citadas. 100 réplicas foram obtidas com propriedades
estatisticas idénticas e a taxa de erro de classificago foi computada. Os resultados foram, em
média, em torno de 3% a 23%.

6 Comentarios Finais e Conclusdes

Foi apresentada a metodologia proposta em De Carvalho et a (2000) para a classificagdo de
imagens SAR simuladas. O desempenho do classificador foi avaliado através da taxa de erro
estimada pelo método Monte Carlo. Os resultados obtidos para as situagdes abrangidas tanto
para o caso de classificagdo moderada quanto para o caso de alta dificuldade de classificaco sdo
satisfatorios.
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