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Resumo apresenta resultados a partir de uma imagem CBERS [4]
comparando-0s com outros, obtidos a partir da af@icac

Este trabalho prope um nétodo geral de classificép de diferentes @todos de classificag. O processo parte
baseado em teoria de possibilidades e agrupamento. Ado agrupamento das respostas espectrais dos elementos

abordagene aplicada a uma imagem CBERS e alguns 9Ué compem a amostra de cada classe, ou séjacs-
dos resultados obtidosie apresentados. ados probtipos de cada classe. Em seguida uma &slac

de similaridade aplicada a cada pfattpo fazendo com

que as classes sejam “engordadas”. Para classificar um

pixel da imagem verifica-se sua semelhanca comaelac

aos probtipos, calculando a d&hcia da resposta espec-

tral do pixel para cada protipo das classes. Em segui-

da, uma hedusticaé utilizada para determinar se o pixel

pertence a umanica classe ou a uma compdasidelas.

1 Introdug ao Ao final um algoritmo de vizinhanc@ empregado para
obter a classificéip da imagem.

Palavras-chave classificagio de imagens, agrupa-
mento, teoria de possibilidades, refas; de similari-
dade.

A classifica@o de uma imagem consiste em identificar Dentre os fundamentos empregados nesta abor-
diferentes feifes que apresentam péds espectrais dagem, &m das teorias de possibilidades [5] e dos con-
similares, e atribllos a uma determinada classeéarias juntos difusos [6], destacam-se a rélagde similari-
técnicas podem ser usadas para realizar a clas$ificac dade queé uma relago biraria difusaS que satisfaz
como heudisticas, estasdticas, redes neurais, morfolo- as propriedades de reflexividade e simetria e o algorit-
gia matenatica, agrupamento, entre outras. Geralmente, mo de agrupamento FCM (fuzzy c-means) [7] que con-
emprega-se na classifiéax teoria de probabilidades e siste num rétodo onde os elementos pertencem a todos
ferramentas esfisticas. Neste trabalho prog-se um 0s grupos com graus de peéircia diferentes, obtidos
método de classific@p supervisionada baseado em teo- a partir da disincia entre o elemento e 0s centros dos
ria de possibilidades e agrupamento difuso. Como grupos.

em [1, 2], avalia-se o desempenho de novas teorias € pq sedes que se seguem dedicam-se &todo pro-
heuisticas na classificap de imagens. posto, sua aplic&p e as consideraes finais.

Existem essencialmente duas abordagens na
classifica@o de imagens: supervisionada @rsuper-
visionada, distintas em fuig da presenca ou @rxia
de uma fase de treinamento, pela qual o analista fornec
as amostras que orientam a classifieadigital. Na
classifica@o supervisionada, tem-se de ardenalgum O meétodo é dividido em duas fases, a fase de-pr
conhecimento sobre as classes presentes na imagemrocessamento e ogtodo propriamente dito.
quanto ao,seu(nnero e aos pixels represer)tativos destas Sejal uma imagem multiespectral, = {c1, ..., cn}
classes. ~a] a €cnica @o supen_nsmnadaz ut|I|z;_ida o conjunto den classesn o nimero de bandas da i-
qu,ar.1do Ao se tem nenhgm tipo de conhecimento magem & = (z, f(2)), f(z) = (f1(x), ., f(2)) @
prévio e baseia-se numadlise de agrupamento onde ,gjeq do pixel, cony; (=) igual ao valor radiortrico
sao0 identificados 0s grupos ou classes formados POT4e 1 na bandd, definido em uma escalda birarial.
pixels espectralmente similares no espaco de atributos. conjunto de todos os pontos do espagco de atrititos

A abordagem aqui resumidadescrita em [3], que denotado po? = Q™; I; C I & a amostra associada

£ Metodo de classificago



classer; e P; C P & o conjunto de pontos associados a emm,, tal quer,(pq,») > mp(pc,q). Para valores arbi-

¢; € C' no espaco de atributo®; & obtido a partir de;, trarios dea € R, a > 1, e 8 €0, 1] o algoritmo de
ou seja, para cada pixét, f(z)) € I, tem-sef(x) € classificag@o proposto pode ser descrito como:
P,. E seja aindd(p,, p2) a distncia entre os pontgs Seq — ¢
ep, emP, de acordo com a atrica determinada. enBloclass(p) = cq
Na fase de @-processamento, para cada classe serao sem,, , (Pa,p) > amp(Pab)
sa0 agrupados os pontos e, criandok centros (ou en@oclass(p) = indefinido
prototipos) p; ;. Para cada centrp; ;, associa-se a serfio sem, (pe,da)/mp (Pap) > B
menor e a maior dighcia dele para os elementos de enBoclass(p) = {cq, b}
P, ;. Além disso, 8o calculadas as distcias entre cada serdoclass(p) = cq.

par de centros, identificando os centros dire b maior
potencial de apresentar pontos classificados erronea-

mente como pertencentes a uma determinada daasse )
O método geral de classificagé descrito como: 3.2 Experimentos e resultados
) o o Neste trabalho foi utilizada uma imagem CBERS multi-

e (1) Associa-se uma d'St”bLa? _de possibilidade  espectral, com 3 bandas para ilustrar e valida&togo
mij + P — [0,1] a cada prditipop;; € T, €  de classificago proposto. A imagem tem diméits
para cada pontp ¢ P associa-se uma distribaiq 839 x 650 (Figura 2a), com esca@ = {0,...,255}
mp : T — [0, 1]. Essas distribufges 80 calculadas ¢ representa a reigh nordeste do Rio Grande do Sul, no
comom; ;(p) = mp(pij) = S(pi;j.p), ondeS & Brasil.

uma rela@o de similaridade. 3
Na fase de p-processamento o agrupamento dos

e (2) Para cada pixdlr, f(x)) naimagene obtidaa  Pontos que confem o espaco de atributds represen-
distribuicio de possibilidade da sua classe, definida tado na Figura 1& realizado atras do algoritmo FCM.
como 7, f(zy) : C — [0,1], e calculada como O nimero de centros fixado enmk = 3.

Ve, € C, F(ny(m))(ci) = ngjgkﬂf(x)(pi7j), onde
| & umat-conorma.

e (3) Utiliza-se um criério de classificap para de- -
terminar um conjunto “crisp” de classes associadas 2l 5 AP T e
a f(z), denotadas comdass(f(z)).

e (4) A cada pixel(z, f(x)) & associada uma classe
comoclass(z, f(x)) = class(f(x)).

e (5) Emprega-se um cétio de vizinhanca para
obter umadunica classe pardz, f(x)) usando
informag@o sobre as classes associadg$:g e a
f(y), onde(y, f(y)) & um pixel na vizinhanca do
pixel (z, f(x)) naimagem.

Figura 1: Espaco de atributoB.

Arelagdo de similaridade proposta para implementar

e (6) Emprega-se algurindice para verificar se a © Passo 1 do &todo gerae a seguinte:
qualidade da classificagé aceiavel.
_J L selz —y| <«
Sy = { Sy_~, seréo @
3 Aplicacao
comy < Aievy,A>0.

A t-conorma_l empregad@& o max. O algoritmo
do vizinho mais poximo & adotado no passo 5, onde
cada pixel da imagem pertenaemesma classe a qual
pertence a maioria dos seus 8 vizinhos. Al@e dos
resultados foi feita a partir dodice kappa [8].

3.1 Critério de classificagéo

A seguir &€ apresentada a implemer@iacdo criério
de classificago adotado no passo 3 doétndo de
classificag@o. Sejgp € P um ponto do espaco de atri-
butos er, : T — [0, 1] a distribui¢o de possibilidade A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos a
dep pertencentéc;, de acordo com o centy,. E seja partir de alguns experimentos realizados empregan-
aindapgp €pea,1 < a,c <n, 1 <bd < k, 0s cen- do a relago de similaridade 1; kappa’ e kappa”
tros que apresentam os maiores graus de possibilidadsdo osindices obtidos antes e depois da apkeac



Tabela 1: Experimentos. . 3
laridades, seu contraste e seumero de classes bem

definidas. No entanto, bons resultad@® iseriam obti-

S, « 8 kappa’ (%) | kappa’ (%) .
experimento T Sﬂ(lg); 12098 757 847 dos se algumas das classes fossem muito grandes ou
experimento 2| Szp0 | 1.4 [ 098 77 83.4 com distribui@o muito espalhada. Isto acarretaria raio
experimento 3| Sa00LS~, 1.2 | 0.98 75.7 82 :
SXpeTMENTo 4 S(WLAI: i i — das classes muito grande, fazendo com que as classes

menores fossem completamente confundidas. Por ou-
do algoritmo de vizinhanca, respectivamente. Na tro lado, se um amero muito grande de centros fosse

tabela tem-seA\l = min(200,k * dmazx),k = empregado o custo poderia se tornar proibitivo. Nestes
20, v1 = min(dmaz,dext,max(0,din)) e v2 = casos, seria pos&l que asécnicas que trabalham com
f(min(dext, dmaxxkl), max(din,dminxk2)); k1 = nimero varavel de centros se mostrassem vantajosas.

k2 = 2; f(a,b) = (a + b)/2. Na Figura 2ké mostrada

. i X . ) O trabalho, ainda em desenvolvimento adstiscan-
a imagem classificada obtida a partir do experimento 1.

do diferentes conjuntos de dados para vabdego pro-
cedimento apresentado. Cétndo sef aplicado a uma
imagem CBERS de outra régi brasileira e a imagens
de ressoancia magética.
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