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Resumo

Este trabalho prop̃oe um ḿetodo geral de classificação
baseado em teoria de possibilidades e agrupamento. A
abordageḿe aplicada a uma imagem CBERS e alguns
dos resultados obtidos são apresentados.
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1 Introduç ão

A classificaç̃ao de uma imagem consiste em identificar
diferentes feiç̃oes que apresentam padrões espectrais
similares, e atribúı-los a uma determinada classe. Várias
técnicas podem ser usadas para realizar a classificação,
como heuŕısticas, estatı́sticas, redes neurais, morfolo-
gia mateḿatica, agrupamento, entre outras. Geralmente,
emprega-se na classificação teoria de probabilidades e
ferramentas estatı́sticas. Neste trabalho propõe-se um
método de classificação supervisionada baseado em teo-
ria de possibilidades e agrupamento difuso. Como
em [1, 2], avalia-se o desempenho de novas teorias e
heuŕısticas na classificação de imagens.

Existem essencialmente duas abordagens na
classificaç̃ao de imagens: supervisionada e não super-
visionada, distintas em função da presença ou ausência
de uma fase de treinamento, pela qual o analista fornece
as amostras que orientam a classificação digital. Na
classificaç̃ao supervisionada, tem-se de antemão algum
conhecimento sobre as classes presentes na imagem
quanto ao seu ńumero e aos pixels representativos destas
classes. J́a a t́ecnica ñao supervisionadáe utilizada
quando ñao se tem nenhum tipo de conhecimento
prévio e baseia-se numa análise de agrupamento onde
são identificados os grupos ou classes formados por
pixels espectralmente similares no espaço de atributos.

A abordagem aqui resumidáe descrita em [3], que

apresenta resultados a partir de uma imagem CBERS [4]
comparando-os com outros, obtidos a partir da aplicação
de diferentes ḿetodos de classificação. O processo parte
do agrupamento das respostas espectrais dos elementos
que comp̃oem a amostra de cada classe, ou seja, são cri-
ados prot́otipos de cada classe. Em seguida uma relação
de similaridadée aplicada a cada protótipo fazendo com
que as classes sejam “engordadas”. Para classificar um
pixel da imagem verifica-se sua semelhança com relação
aos prot́otipos, calculando a distância da resposta espec-
tral do pixel para cada protótipo das classes. Em segui-
da, uma heurı́sticaé utilizada para determinar se o pixel
pertence a umáunica classe ou a uma composição delas.
Ao final um algoritmo de vizinhançáe empregado para
obter a classificaç̃ao da imagem.

Dentre os fundamentos empregados nesta abor-
dagem, aĺem das teorias de possibilidades [5] e dos con-
juntos difusos [6], destacam-se a relação de similari-
dade quée uma relaç̃ao bińaria difusaS que satisfaz
as propriedades de reflexividade e simetria e o algorit-
mo de agrupamento FCM (fuzzy c-means) [7] que con-
siste num ḿetodo onde os elementos pertencem a todos
os grupos com graus de pertinência diferentes, obtidos
a partir da dist̂ancia entre o elemento e os centros dos
grupos.

As seç̃oes que se seguem dedicam-se ao método pro-
posto, sua aplicação e as considerações finais.

2 Método de classificaç̃ao

O método é dividido em duas fases, a fase de pré-
processamento e o método propriamente dito.

SejaI uma imagem multiespectral,C = {c1, ..., cn}
o conjunto den classes,m o número de bandas da i-
magem eV = (x, f(x)), f(x) = (f1(x), ..., fm(x)) a
posiç̃ao do pixel, comfl(x) igual ao valor radioḿetrico
deV na bandal, definido em uma escala não bińariaΩ.
O conjunto de todos os pontos do espaço de atributosé
denotado porP = Ωm; Ii ⊆ I é a amostra associadaà



classeci e Pi ⊆ P é o conjunto de pontos associados a
ci ∈ C no espaço de atributos.Pi é obtido a partir deIi,
ou seja, para cada pixel(x, f(x)) ∈ Ii tem-sef(x) ∈
Pi. E seja aindad(p1, p2) a dist̂ancia entre os pontosp1

ep2 emP , de acordo com a ḿetrica determinada.

Na fase de pŕe-processamento, para cada classeci

são agrupados os pontos emPi, criandok centros (ou
protótipos) pi,j . Para cada centropi,j , associa-se a
menor e a maior distância dele para os elementos de
Pi,j . Além disso, s̃ao calculadas as distâncias entre cada
par de centros, identificando os centros que têm o maior
potencial de apresentar pontos classificados erronea-
mente como pertencentes a uma determinada classeci.

O método geral de classificaçãoé descrito como:

• (1) Associa-se uma distribuição de possibilidade
πi,j : P → [0, 1] a cada prot́otipo pi,j ∈ T , e
para cada pontop ∈ P associa-se uma distribuição
πp : T → [0, 1]. Essas distribuiç̃oes s̃ao calculadas
comoπi,j(p) = πp(pi,j) = S(pi,j , p), ondeS é
uma relaç̃ao de similaridade.

• (2) Para cada pixel(x, f(x)) na imageḿe obtida a
distribuiç̃ao de possibilidade da sua classe, definida
como π(x,f(x)) : C → [0, 1], e calculada como
∀ci ∈ C, π(x,f(x))(ci) = ⊥1≤j≤kπf(x)(pi,j), onde
⊥ é uma t-conorma.

• (3) Utiliza-se um crit́erio de classificaç̃ao para de-
terminar um conjunto “crisp” de classes associadas
af(x), denotadas comoclass(f(x)).

• (4) A cada pixel(x, f(x)) é associada uma classe
comoclass(x, f(x)) = class(f(x)).

• (5) Emprega-se um critério de vizinhança para
obter uma única classe para(x, f(x)) usando
informaç̃ao sobre as classes associadas af(x) e a
f(y), onde(y, f(y)) é um pixel na vizinhança do
pixel (x, f(x)) na imagem.

• (6) Emprega-se alguḿındice para verificar se a
qualidade da classificaçãoé aceit́avel.

3 Aplicação

3.1 Critério de classificaç̃ao

A seguir é apresentada a implementação do crit́erio
de classificaç̃ao adotado no passo 3 do método de
classificaç̃ao. Sejap ∈ P um ponto do espaço de atri-
butos eπp : T → [0, 1] a distribuiç̃ao de possibilidade
dep pertencentèaci, de acordo com o centropij . E seja
aindapa,b e pc,d, 1 ≤ a, c ≤ n, 1 ≤ b, d ≤ k, os cen-
tros que apresentam os maiores graus de possibilidade

emπp, tal queπp(pa,b) ≥ πp(pc,d). Para valores arbi-
trários deα ∈ R, α > 1, e β ∈]0, 1] o algoritmo de
classificaç̃ao proposto pode ser descrito como:

Sea = c
ent̃aoclass(p) = ca

señao seπpc,d
(pa,b) ≥ απp(pa,b)

ent̃aoclass(p) = indefinido
señao seπp(pc,d)/πp(pa,b) ≥ β

ent̃aoclass(p) = {ca, cb}
señaoclass(p) = ca.

3.2 Experimentos e resultados

Neste trabalho foi utilizada uma imagem CBERS multi-
espectral, com 3 bandas para ilustrar e validar o método
de classificaç̃ao proposto. A imagem tem dimensão
839 × 650 (Figura 2a), com escalaΩ = {0, . . . , 255}
e representa a região nordeste do Rio Grande do Sul, no
Brasil.

Na fase de pŕe-processamento o agrupamento dos
pontos que comp̃oem o espaço de atributosP , represen-
tado na Figura 1,́e realizado atrav́es do algoritmo FCM.
O número de centrośe fixado emk = 3.

Figura 1: Espaço de atributosP .

A relaç̃ao de similaridade proposta para implementar
o passo 1 do ḿetodo geraĺe a seguinte:

Sγ,λ =
{

1, se|x− y| ≤ γ
Sλ−γ , señao

(1)

comγ ≤ λ eγ, λ ≥ 0.

A t-conorma⊥ empregadáe o max. O algoritmo
do vizinho mais pŕoximo é adotado no passo 5, onde
cada pixel da imagem pertenceà mesma classe a qual
pertence a maioria dos seus 8 vizinhos. A análise dos
resultados foi feita a partir dóındice kappa [8].

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos a
partir de alguns experimentos realizados empregan-
do a relaç̃ao de similaridade 1; kappa’ e kappa”
são os ı́ndices obtidos antes e depois da aplicação



Tabela 1: Experimentos.

S(γ,λ) α β kappa’ (%) kappa” (%)
experimento 1 Sλ1⊥S′

γ1 1.2 0.98 75.7 84.7
experimento 2 S200 1.4 0.98 77 83.4
experimento 3 S200⊥S′

γ2 1.2 0.98 75.7 82
experimento 4 S(γ1,λ1) 1.2 0.98 66.7 77.4

do algoritmo de vizinhança, respectivamente. Na
tabela tem-seλ1 = min(200, k ∗ dmax), k =
20, γ1 = min(dmax, dext,max(0, din)) e γ2 =
f(min(dext, dmax∗k1),max(din, dmin∗k2)); k1 =
k2 = 2; f(a, b) = (a + b)/2. Na Figura 2b́e mostrada
a imagem classificada obtida a partir do experimento 1.

(a) (b)

Figura 2: a) Imagem de teste. b) Imagem classificada

4 Conclus̃ao

Espera-se que a abordagem aqui proposta seja um
método eficiente em aplicações reais, supondo que as
caracteŕısticas dos pŕoprios grupos sejaḿuteis no pro-
cesso de classificação. O processo pode envolver outras
técnicas na busca de classificações mais precisas, en-
tre diferentes ḿetodos de agrupamento na fase de pré-
processamento e diferentes relações de similaridade no
processo propriamente dito, levando em conta que o re-
sultado obtido mostra uma abordagem promissora.

A escolha do ḿetodo de agrupamento empregado na
fase de pŕe-processamentóe importante, uma vez que
os ḿetodos tem caracterı́sticas referentes̀a inicializaç̃ao,
que na maioria deleśe aleat́oria e depende da forma dos
grupos. Algoritmos como aqueles apresentados em [9]
buscam pelo ńumero ideal de grupos dentro do conjunto
de dados. Em se tratando de processamento de imagens
o alto custo computacional destes algoritmos pode ser
inviável, uma vez que a aplicação em si j́a apresenta um
custo significativo.

Para o caso testado os resultados obtidos foram sa-
tisfatórios, apesar de terem sido decorrentes da
aplicaç̃ao em apenas uma imagem de teste. Os testes
se limitaram a um ńumero fixo de grupos na etapa em
que foi empregado o ḿetodo FCM. Estée um par̂ametro
dependente das amostras para cada caso em particu-
lar, considerando que cada imagem tem suas particu-

laridades, seu contraste e seu número de classes bem
definidas. No entanto, bons resultados não seriam obti-
dos se algumas das classes fossem muito grandes ou
com distribuiç̃ao muito espalhada. Isto acarretaria raio
das classes muito grande, fazendo com que as classes
menores fossem completamente confundidas. Por ou-
tro lado, se um ńumero muito grande de centros fosse
empregado o custo poderia se tornar proibitivo. Nestes
casos, seria possı́vel que as t́ecnicas que trabalham com
número varíavel de centros se mostrassem vantajosas.

O trabalho, ainda em desenvolvimento, está buscan-
do diferentes conjuntos de dados para validação do pro-
cedimento apresentado. O método seŕa aplicado a uma
imagem CBERS de outra região brasileira e a imagens
de resson̂ancia magńetica.
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