Processamento Digital de Imagens

Classificacdo de Imagens
-Nao supervisionada
-Supervisionada
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Satélites de SR
geram imagens
diariamente.

Se os dados sao analisados de
forma independente, nao
apresentam significado.




A interpretacao de
imagens deve ser
automatizada.

Como encontrar um alvo
em uma imagem de SR?

£ *»




Como representar o

conhecimento em g

um computador? ———

_—

Processamento de Imagens

Imagem
.\ Segmentada

Atributos
16 de Regido
17

Segmentador

Classificador
A
o]
o
1 8 /
Imagem \l & — /
Atributos 3
de Pixel 8 :
& Imagem

PR B Ciassificada




Classificacao
omite detalhes,
mas simplifica a
interpretacao.
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Objetos de Analise

Pixel
Elementos Objetivos
¢ Vetor de Atributos e Particionar o espaco de Atributos
X = [Xg Xg oo X]T * Associar uma classe a cada objeto

¢ Conjunto de k Classes

{wy, Wy, ... wi} ¢ 0



http://bit.ly/geodma-features
http://bit.ly/geodma-features
http://bit.ly/geodma-features

Métodos de Classificacéo

Nao Supervisionados

Estrutura das classes determinada a partir de um conjunto
de amostras nao rotuladas

Supervisionados

Conjunto de exemplos rotulados permite modelar classes e
fronteiras de decisao
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Métodos Nao Supervisionados

Definicao de Everitt, 1981

“Regioes continuas no espaco de atributos
contendo uma densidade de pontos relativamente
alta, separada de outras regides de alta
densidade, por regides de densidade
relativamente baixa de pontos”
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Métodos Nao Supervisionados

» Conjunto de padrdes (amostras) nao rotulados
X ={Xq, X, ... X}
« Obijetivo basico:

— Particionar as amostras em grupos (clusters) que permitam
descobrir as similaridades/diferencas entre os padroes

— O nimero de grupos é (em geral) desconhecido
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Agrupamento (c/ustering)
separa automaticamente
objetos em subconjuntos

similares entre si, e diferentes
dos demais.




X = [X; X, X3]T > vetor de atributos

X ={Xy4, Xy, ... X} > amostras
X3

Separabilidade entre Classes

Fronteiras
de decisao
A \J\
| |
] Q ] m_N
Q .
Q o E?D’D'/ ) By "
- 5\ .
Q”’ | ¥ N
e .. m 00 0Q0gm
Di .l - .‘ oo 9 m
g e
| L \Q am ™
x1 x1

Linearly-separable classes Nonlinearly-separable classes
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Critérios de Agregamento

» Dependem do algoritmo e da medida de similaridade

* Quantas classes?

VN

v
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Medidas de Similaridade

» Ponto a ponto

* Ponto a Conjunto
X1

» Conjunto a Conjunto

C2
G e T » Centros
00— =.Pg — Minimo
..: - o - = Maximo
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Algoritmos N&o Supervisionados

Sequenciais

Hierarquicos

Baseados em Funcao de Custo
— k-médias

— ISODATA

~ SOM

— Fuzzy sets

Hibridos

19

Método sequencial

Produz um conjunto de grupos
Rapido e direto

Padroes sao apresentados poucas vezes
— Influéncia no resultado

Numero de grupos desconhecido a priori
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Método sequencial
« Algoritmo basico:

Definir um grupo C;={X} k=1
Para cada padrédo X,i=1,..N
Procurar o grupo mais préximo Cj
Se d(X;, C)>D e K<k
Criar novo grupo Cyq ={X}
Atualizar K € k+l
Sendo
Inserir X em C; 2C;=C;U{x}
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Método hierarquico

Produz uma hierarquia de particdes em vez de uma
Unica partigao

Solugdo é encontrada em N passos

— N é nimero de padroes

Em cada passo (t) uma nova partigao é obtida a
partir da particao obtida no passo anterior (t-1)
Representacao por Dendograma
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Método hierarquico
« Algoritmo basico:

1. Calcular a matriz de proximidade de padrdes
Inicialmente cada padrdo é um grupo

2. Encontrar o par mais similar (C;, C)
Juntar os grupos Cg, =CUC
Remover C; e C;
Incluir C.,
Atualizar matriz de proximidade

4. Se todos os padrdes estdo em um Unico grupo

Parar

Sendo

Voltar ao passo 2

Funcbes de Custo

« Algoritmos com objetivo de encontrar uma particao
que otimize uma fungao de custo

» Elementos
— Conjunto de padroes > X = {x;, X,, ... Xy}
— Vetor de parametros > 0
— Fungdo de Custo = J(X; 0)

.O.
s’

Compacto Linear Esférico
0=[m, m, .mJ" O=[c,ry,.corJ"




Algoritmo k-médias

Recupera grupos compactos
Sensivel a ruido e “outliers”
Limitado a atributos numéricos

Existem variacdes do algoritmo (ISODATA):
— Divisdo de grupos

— Juncdo de grupos

— Descarte de grupos

Algoritmo k-médias
« Algoritmo basico:

1. Definir solucdo inicial (t=0)
m(0) = [my, m,, ..m,]T
2. Classificar cada padr&o no grupo
mais préximo
obter as partigdes Cy, C,, ...Cy
Calcular novas médias em (t+1)
Se |[m(t) - m(t-1)|| <{ (convergéncia)
Parar > solucao {U,m}

Sendo

Voltar ao passo 2
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http://www.youtube.com/watch?v=IuRb3y8qKX4&feature=share&list=UUSd_7rz5nzSnzUYbjaCXC5g

K-Médias com 3 grupos

Primeira Iteragdo
Segunda Iteracdo
Terceira Iteracdo

v
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Algoritmo ISODATA

« Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques

» Parametros
Noin tamanho minimo do grupo (para descartar grupos)

k numero desejado de grupos
o2 variancia maxima de um atributo (divisao de grupo)
D, distancia maxima entre grupos (juncdo de grupos)

m numero maximo de grupos a ser criado
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Algoritmo ISODATA
« Algoritmo basico:

1. Realizar o k-médias sobre o conjunto
2. Dividir os grupos com padrdes dissimilares
3. Juntar grupos similares

Repetir 2 e 3 até obter solucgdo estavel
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Mapas Auto-Organizaveis

SOM - Self Organizing Maps
Baseado em redes neurais

Aprendizado competitivo

— Neuro6nios mais proximos ao padrdo sao vencedores
Atualizagao dos pesos proporcional

— Convergéncia suavizada

SolugBes armazenadas nos neurdnios
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http://bit.ly/video-self-organizing-maps
http://bit.ly/video-self-organizing-maps
http://bit.ly/video-self-organizing-maps
http://bit.ly/video-self-organizing-maps
http://bit.ly/video-self-organizing-maps
http://bit.ly/video-self-organizing-maps
http://bit.ly/video-self-organizing-maps
http://www.youtube.com/watch?v=H9H6s-x-0YE&feature=share&list=UUSd_7rz5nzSnzUYbjaCXC5g

Self Organizing Maps

Entrada \ Operagdes realizadas
O o T A 2 Sty n .
KBS R 1 Z Seleciona uma entrada
ENEL 3 [
i .?; : Calcula neurdnio vencedor
(G %
: B CEE z Atualiza neurdénios
b 1; [} 69 0
T : — ’T I Repete para toda a entrada
o S i — T Classifica entrada
AN S O — ——
(B ————— [T —
F B e S "l | |1x‘:’z.3i |
NUmerp de neurdnfs
Maximo de épocas
Taxa de aprendizado

O Neur6nios
o Entrada
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Comparacéao de resultados

32




Diferencas

k-médias
E»
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Modelos de Mistura

O valor do pixel em qualquer banda é a combinacao
linear da resposta de cada componente dentro do
pixel

GMM: Gaussian Mixture Model

Assume-se que as formas das funcdes densidade de
probabilidade sdo conhecidas, apenas é necessario
aprender o valor de um vetor de parametros
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Modelos de Mistura

As amostras pertencem a um conjunto de c classes,
de tamanho conhecido

Os valores dos c vetores de 6, ... 6, sao
desconhecidos
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Modelos de Mistura

A funcdo de densidade de probabilidade é
denominada fungao de mistura

Objetivo

Usar os dados para estimar os valores dos parametros
desconhecidos 6,

Com a estimativa de 0, é possivel decompor a
mistura em seus componentes
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Processamento Digital de Imagens

° élassificagéo
Supervisionada

Classificagao Supervisionada

» Conjunto de exemplos (padrdes, amostras) rotulados
permitem modelar as classes e as fronteiras de
decisao do classificador

» Exige treinamento

» Métodos
— Paralelepipedo
— Arvores
— Distancia minima
— Estatisticos
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Classificagao Supervisionada

Definigao das classes de interesse
Treinamento do classificador

— Coleta de amostras

Classificacao

Estimativa de erros

— Coleta de amostras para teste
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Processo de Classificagado Supervisionada

Extracdo de
Classe 1 Atributos
_ o
Classe 2 Hi H
01 Oy

Selecao e Rotulagao
de Amostras ‘

CIassmcagao ¢
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Escolha dos atributos
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Qualidade da Classificagao

» Natureza estatistica das classes
» Grau de afastamento das hipdteses
» Qualidade das amostras
— Representatividade
— Tamanho N "
— Independéncia /A / \
» Amostragem -
— Aleatdria
— Sistematica LA
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Classificador Paralelepipedo

« Define fronteiras de decisdao para cada classe

» Entrada
— Amostras de treinamento
— X ={Xq, Xy, .. Xp}
— {wy, Wy, ... W }

* Saida

— Limites para cada atributo
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Classificador Paralelepipedo

» Fronteiras de decisao

XE W X, € [yt ] i=1in

X. A
3 w— 3D
[ T~ 7
su [
/8 [ ‘>
S'lj _____;’_/ ________ __;// X|
A A — ’
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Classificador Paralelepipedo

» Exemplo 1-D
— [0, 60) > classe 1
— [60, 192) > classe 2
- [192, 255] - classe 3
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Classificador Paralelepipedo

* Problema
— Confusao entre classes
* Possiveis solugoes
— Nao classificar
— Multiplas classes
— Sorteio
— Distancia ao centro do paralelepipedo

A X,
! 2-D
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Teoria de Decisao

Uso de fungdes de decisao: g(x) = grau de pertencimento
— X=X X X"

— {wy, Wy, ... W }

Meta - Encontrar k fungdes de decisao

81X, 85 (X),0n. 8 (X)

Regra de Classificagao

Xe ;<= gi(X)>g;(x),V j#i

Fronteiras de decisao entre classes
‘g,i'_f (K) = ".,',-(x) - ‘g'_.f (\) =0
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Classificador por Distancia Euclidiana

Representante de cada classe w;
— Vetor de médias

1
m; = N er(o}- X

J

Distancia Euclidiana
d;(x)= \Z:=1 (x;—my)?

Padrdo é classificado segundo a regra

Xew, & di(x)<d;(x),V j#i
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Classificador por Distancia Euclidiana

» Regra de decisao

1
r T
g(X)=x'm, —5mim,

» Fronteira de Decisao

g;(x)= X' (m, fmj)f%(m,. —m, ) (m,; + m;)=0

X2
O Iris versicolor
o Iris setosa

N

150
o
1o

Petal width (em)

20] ~28x, + 105, — 89 =0
¥

oo I:ID
o

-5
oo o

3 4
Petal length (cm)
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Exercicio — Duas classes

* Amostras de pixels da Classe 1
- X1=[1,7712]
- X2=[3,5,7,4]

- N=?
— Total de atributos = ?
— Vetor de medias = ?

 Classificar os seguintes pixels
usando distancia Euclideana

e E1=[12,4,5,5]
« E2=11,2,49]

e Amostras de pixels da

- X3=T4,8,9,10]
~ X4 =[6, 6, 15, 20]

4,0 =T m )

Xew, = di(X)<d;(X),V j=i
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Respostas

M1 =12, 6,7, 8]
M2 =[5, 7, 12, 15]

d(E1, M1) = 10.81
d(E1, M2) = 14.38
d(E2, M1) = 5.19

d(E2, M2) = 11.87
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Distancia Mahalanobiana

Representantes de cada classe w;
— Vetor de médias
— Matriz de covariancias

Distancia de Mahalanobis

d;’-(x):Hx—m,H: =(x-m ,-)TZ’,-l(x—mf)
il i’ = :

'd7(x)

d;(x)=d;

Padrdo é classificado segundo a regra

Xew; & di(x)<d;(x),V j=i
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Euclides x Mahalanobis

(b)
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Distancia de Bhattacharyya

* Representantes de cada classe w;
— Vetor de médias
— Matriz de covariancias

» Distancia de Bhattacharyva

1 o N -1 |£i+£1|
— / AT —1 —] i Y
B= guii - HMj) ( 5 ) Vi — [ ) =

54




Redes neurais artificiais

» Geram separadores nao lineares

x=1%03+02%05
x=03+01

x=04

flx)=0.7

I
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Arvores de Decisdo

* Mdltiplos estagios de decisao
» Espaco de atributos particionado em forma de arvore

» Gera fronteiras paralelas aos eixos
— Regras de decisao

atributo, > limiar ?

sim nao
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http://bit.ly/neural-networks
http://bit.ly/neural-networks
http://bit.ly/neural-networks
http://www.youtube.com/watch?v=LCzufhtIFnY&feature=share&list=UUSd_7rz5nzSnzUYbjaCXC5g

Arvores de Decisdo

Premissas

Se todos os casos forem da mesma classe, a arvore se torna
uma folha

Para cada atributo, calcular sua potencial separabilidade
Calcular o ganho de informacgdo ao testar um atributo

Calculo da entropia = Medida de desordem
Operacoes de poda
Arvore mais generalista
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Arvores de Decisao

Independéncia de:
NUmero de atributos
Amplitude dos atributos

Resultados de facil entendimento

clear cut
pixel_mean > 70



http://bit.ly/decision-trees
http://bit.ly/decision-trees
http://bit.ly/decision-trees
http://www.youtube.com/watch?v=Qdi0GBWrDO8&feature=share&list=UUSd_7rz5nzSnzUYbjaCXC5g

Algoritmo C4.5

Entropia

H(p1.ps,...pn) = —prlogpr — pologpy -+ — py log py
Valor da Informacao

info([vr,ve,...on]) = H( a l—\)

DD D
N

D=Zw
i=1

Ganho - Vantagem em usar um atributo ao
invés de outro
infopara todas as classes menos info por ramificacao

Exemplo de classificacao

2 atributos

pixel_mean, area

3 classes de treinamento
4 amostras para floresta

3 para corte raso

2 para estrada




Usando o atributo pixel mean

gain(pizel_mean) = info([4,2,3]) —info([3,2,0],[1,0,3])

|

gain(pizel_mean) = 1.5305 — 0.89999 = 0.63051

pixel_mean > 70

forest forest
forest road
forest road
clear_cut road
clear_cut

Usando o atributo area

gain{area) = info([4,2,3]) —info([4,0,3],[0,2,0])

|

gain(area) = 1.5305 — 0.76629 = 0.76421

area > 50

y n

forest clear_cut
forest clear_cut
forest
forest

road
road
road
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Arvores de Decisdo

Problema
Classes correlacionadas

¥ <027

. L]
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Xy <0.32 X, < 0.0
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Arvores de Decisdo

» Solucao

— Arvores obliquas

Xy

SP2x+xy <200
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Arvores de Decisdo Fuzzy

» Extensao das arvores tradicionais, incluindo limiares
nao rigidos

attribute

i
<a-14

v(a(()), o, ﬁ)

MSI(O)

L

us(o)

S

a(o, )

> o+ g
1 - v(a(()), o, ﬁ)
ps(0) | Lp | Sk




Classificadores Estatisticos

» MAXVER - Maxima verossimilhanca
Xew, < pxlw)>pxlw,).Vj=i

1 (x—m -)2 di
(xlw,)= exp| — £l m; > média
b 7 2o, p{ 20 o; > variancia

l plx) Atributos

Verossimilhanga da classe w; Independentes l

pn-20 p-o 1 o p+2o 67

Generalizagao

» Compromisso entre
— Simplicidade do classificador
— Desempenho sobre os dados de treinamento

» Obijetivo
— Obter maior exatiddo sobre novos dados

Occam'’s razor:
“Prefer the simplest hypothesis that fits the data”
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width
224

salmon

Generalizacao

, sed bass

’ ; > Jightness
4 6 8 10
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width
224

21t
20¢
19¢
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17t
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salmon

Generalizagao

sea bass

14

[3S]

> lightness
-( 6 8 [”
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Generalizacao

width

224 salmon sea bass
21
20

19

17

16

15

14 » [lighiness
2 4 5] 8 10
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