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Abstract. In this paper we present a model for image classification. This
model is a gaussian parametric non-supervised classifier. The approach 1is to
fit the probability distribution function with the image histogram and the
discriminant function is one-dimensional.

1. Introdugéo

O processo de classificagcio automitica
de imagens digitais apresenta alguns
problemas, dos quais destacam-se:

¢ modelos paramétricos supervisionados
tem a qualidade de seus resultados
influenciada pelo treinamento, que

serve para determinacgio dos
parametros.
e métodos supervisionados nio

permitem a  determinagio  das
probabilidades a priori.

e métodos nao-supervisionados
geralmente fazem uso de técnicas de
agregamento (“clustering”), onde o
processo é iterativo, fazendo com que
a imagem seja visitada intimeras
vezes. A decorréncia imediata é uma
elevagio substancial nos custos

computacionais.

e em alguns modelos, tais como o de
méaxima probabilidade a posteriori
(MAP) e o de maxima
verossimilhanga (MaxVer), o niumero
de  operagdes de adicio e
multiplicagdo é proporcional ao
quadrado do nimero de bandas (NB).

Existem alguns modelos que usam
caracteristicas de métodos
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supervisionados e nédo-supervisionados. O
modelo MAP iterativo parte de uma
classificagio MaxVer com parametros
nio necessariamente precisamente
conhecidos, e a cada etapa, atualiza tais
parametros, ja incluindo as
probabilidades a priori

Este trabalho procura apresentar um
processo alternativo, que evita a fase de
treinamento, mas nio visita a imagem
mais que uma vez. O numero de
operagbes de adigdo e multiplicagéo
cresce linearmente com o numero de
bandas, e além disso determina as
probabilidades a priori de cada classe.
Em compensac¢do, as covaridncias néo
sdo consideradas, o que corresponderia a
se ter uma matriz covaridncia diagonal.
Além disso, as fungées discriminantes
atuam isoladamente sobre cada banda,
sendo necessirio um processo posterior
de tomada de decisio frente aos casos
conflitantes.

O modelo procura ajustar um
somatério ponderado de funcées de
distribui¢io de probabilidade gaussianas
aos histogramas de cada banda. Com
isso  determinar-se-ia as médias e
varidncias de cada classe, separadamente
para cada banda empregada.
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2. Modelo Matematico

Conforme citado anteriormente, o modelo
trabalha com as bandas de forma isolada.
Isso corresponde a dizer que todo o
tratamento matematico é unidimensional.

Para uma dada banda B, ¢
determinado o histograma de freqiiéncias
relativas. Uma primeira observagao
indica o provavel numero de classes
(NC). A partir daf, procede-se ao ajuste
de um somatério ponderado . de
gaussianas (F,(X)) 3 fungdo distribuigido
de probabilidade (F,(X)) baseada no
histograma da banda, onde néio sdo
conhecidos o3  parametros  dessas
gaussianas, nem os seus pesos. Os pesos
correspondem as probabilidades a priori
de cada classe. As equagbes a seguir
procuram ilustrar o problema:

%
FAX) = ) hG), onde

X = maior inteiro <X
h(@i) = ‘freq. relat. do niv. de cinza i
NC
X
F(X) = P;. f ) da, onde
p=
X — m)
) = exp( - ———)
2r o; 20}
NC
F(X) = Pj~Q('_'——5-JT—"), onde
: & -
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Os parametros (m;, o;, P)) formam o
vetor de parametros V. Este vetor desse
ser determinado de forma a minimizar o
erro médio quadratico (£). No processo
de minimiza¢ad’ é necessario considerar a
restrigio de jque o somatdério das
probabilidades ‘a priori tem que ser 1.
Em fungio do que foi exposto, e
considerando-se N (= NC) como sendo o
numero de classes, tem-se:

V = (m,..myo,..o5P, ... Pyl

NC
1- )P =0

j=1

N NC
8€X) = F(X) - FX) + 1.0 — ) P)
. 1

J=

£ = f_‘” £4(X) dX

O  processo de% minimizagido ¢é
iterativo, mas atua; apenas sobre os
histogramas de cada banda da imagem,
sendo bastante rapido. O método
escolhido para minimizagdo é o Método
de Newton Generalizado ou de segunda
ordem, pois utiliza as derivadas parciais
de primeira e segunda ordem.
Considerando V& o vetor derivada
parcial de primeira ordem e V3£ a matriz
derivada parcial de segunda ordem, e M
= 3.NC + 1) o niimero de parametros a
determinar, tem-se:

o€ o&

e
Ve = (v v, - vy,
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onde 4 é uma varidvel utilizada para
facilitar a convergéncia. O valor inicial
de cada parametro pode ser estimado a
partir de algum conhecimento a priori,
ou ser estipulado arbitrariamente.

A partir da determinacio dos
parametros, define-se a seguinte funcdo
discriminante d;:

(X — m)’

d;: =
2.0?

' lnoj—- lnIJJ‘f"

Neste caso, decide-se pela classe W,
sempre que d; < d, V j # i. Esta funcao
discriminante pode ser implementada
com 2.NB operagdes de adicio e de
multiplicagéo.

3. A Metodologia de Classificagso

O primeiro passo é a estimativa do
nimero de classes que se deseja para o
processo de classificacio. Este numero
pode ser estimado por observacio das
imagens, dos histogramas, ou por
conhecimentos a priori que se tenha
sobre a regido representada na imagem.

- Os valores iniciais de média podem
representar uma divisio equilibrada do
regido realmente ocupada no histograma.

As variancias apresentam um
comportamento mais equilibrado. Uma
vez determinados os parametros,
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calcula-se o erro (£) por integracio
numérica. Pode-se entdo variar o nimero
de classes, aumentando ou diminuindo de
1 a 2, repetindo-se o processo para
verificagdo do comportamento do erro.

Este procedimento é realizado tantas
vezes quantas forem as bandas, e o
primeiro teste de consisténcia é observar
o valor é6timo de nimero de classes para
as diversas bandas, bem como as
probabilidades a priori de cada uma.

O processo de classificagdo gera uma
tupla NB-dimensional para cada pixel,
onde cada posigdo da tupla indica a
classe na banda correspondente. Para
ilustrar, a lista abaixo apresenta algumas
decisées do modelo para uma imagem
com 5 bandas.

(1,1,1,1,1) — decide pela classe 1
(1,2,1,1,1) — decide pela classe 1
(1,2,1,1,4) — decide pela classe 1
(1,2,1,1,2) - indecisao (1ou?2)
(1,2,1,3,2) — indecisdo (1 ou 2)
(1,2,4,3,2) — indecisdo (1, 2, 3ou 4)
(1,5,4,3,2) — indecisdo (1, 2, 3, 4 ou 5)

Nos casos onde ocorre indecisdo, e
somente nestes, a decisio pode ser
tomada em fungdo da  distancia
euclidiana as médias das classes.

4. Resultados

O modelo foi testado sobre 2 imagens da
regido amazénica, uma sobre o Estado de
Mato Grosso (MT), com 1000 linhas de
1000 pixels cada, e a outra sobre o
estado do Pard (PA), com 768 linhas de
768 pixels cada. Para avaliar o
resultado foram considerados “gabaritos”
obtidos a partir de interpretagio visual

sobre uma imagem segmentada
automaticamente. Além disso foram

geradas imagens sintéticas com classes
gaussianas, com vetores média e matrizes
covariancia obtidas da imagem
“gabarito”
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Na imagem MT foram caracterizadas
trés classes: floresta (1, peso 51,9%), néo
floresta 2, peso 24,6%) e
desflorestamento (3, peso 23,6%). Na
imagem PA foram encontradas trés
classes também: floresta (1, peso 61,4%),
dgua (2, peso 20,3%) e desflorestemento
(3, peso 18,3%). As tabelas 1 e 2
apresentam os resultados encontrados
respectivamente para a imagem MT
sintética e MT real. As tabelas 3 e 4
apresentam os resultados para as
imagens PA sintética e real.

Um ponto na linha I e coluna J
destas tabelas indica a percentagem de
pixels que estio na classe I na imagem
“gabarito” e na classe J na imagem
classificada. Assim sendo, a quarta e
iltima coluna apresenta os pesos de cada
classe na imagem “gabarito”, enquanto
que a quarta e ultima linha indica os
mesmos pesos na imagem classificada. O
somatério dos pontos da diagonal
principal (I=J) indica a percentagem de
pixels que ndo sofreram alteragées na
classificagso.

59,1 1,0 1,3 61,4
0,4 194 0,5 20,3
0,8 0,2 17,3 18,3

60,3 20,6 19,1 100,0

Tabela 3: migra¢do de pixels na imagem
PA sintética. Erro = 4,2%

50,5 1,1 0,3 51,9
0,9 21,6 2,0 24,5
0,3 2,5 20,8 23,6

51,7 26,2 23,1 100,0

Tabela 1: migracdo de pixels na imagem

MT sintética. Erro = 7,1%
494 2.4 01] 519
0,2 22,2 2,1 245
0,4 . 3,0 20,2 23,6
50,0 27,6 22,4 100,0

Tabela- 2: migragio de pixels na imagem

MT real. Erro = 82%

Anais do VII SBSR, 1993

60,2 1,0 0,2 61,4
1,9 18,2 0,2 20,3
1,4 0,3 16,6 18,3

63,5 19,5 17,0 - 100,0

Tabela 4: migragdo de pixels na imagem
PA real. Erro = 5,0%

A tabela 5 procura comparar os
resultados destes modelos, em termos de
probabilidade de erro, com outros
modelos mais classicos, tals como: de
maxima probabilidade a posteriori (MAP,
d,), de maxima verossimilhanga (MaxVer,
d,), matriz covaridncia diagonal (d;) e da
distancia euclidiana (dy). Nesta tabela o
modelo apresentado neste trabalho esta
referenciado como D.

E interessante frisar que nos dois
primeiros o numero de operagbes de
adicdo e multiplicagdo cresce na razio
direta do quadrado de numero de bandas,
enquanto que nos outros dois, bem como
no discutido neste trabalho, este nimero
cresce linearmente. Maiores informagées
sobre a metodologia de avaliagdo, ou
sobre as imagens empregadas consultar
[Machado e Silva, 1993].
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MT MT PA PA

Real | Sint. | Real | Sint.
di 7,2 5,9 3,5 1,5
d2 7,6 6,2 3,6 1,7
D 8,2 7,1 5,0 42
d3 9,0 7,9 7,0 5,7
d4 9,4 8,7 7,6 6,2

Tabela 5: probabilidade de erro: imagem
real e sintética.

5. Consideragées Finais

Os resultados apresentados nao testam o
modelo  completamente. Nao se
conseguiu determinar ainda a regido de
convergéncia para o processo de
minimizagdo. O  sistema  apresenta
instabilidades, principalmente em relagao
ao pardmetro varidncia. Um valor inicial
discrepante pede impedir a convergéncia
do modelo.

Os casos de indefini¢des ainda nao
foram totalmente explorados, e
pretende-se investigar alternativas a
solugdo aqui proposta. Cerca de 70 a
80% da imagem esta fora da regido de
indeciséo. _

Dentre os modelos que apresentam
nimero de operagées de adi¢io e
multiplicagdo variando linearmente com
o nimero de bandas, este foi o que teve
melhor desempenho. Isto significa que o
modelo é ripido e com resultados de
classificagdo satisfatérios.

A grande vantagem do modelo esti

na eliminagao do processo de
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treinamento, que se ndo for bem
conduzido, pode levar o desempenho dos
modelos MAP e MaxVer para perto do
aqui proposto.

O processo de ajuste do histograma
para determinagio das probabilidades a
priori (entre outros) pode ser util para
realizagio do modelo MAP. Neste caso, a
matriz covariancia é determinada pelo
processo natural de treinamento.
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