[ Secole Superor do Mgt iz de Queioz Universidade de Sao Paulo | Q)_p
Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz”

Classificacao de Imagens

LEB0210 - GEOPROCESSAMENTO
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE BIOSSISTEMAS — LEB/ESALQ

Prof. Christhian Santana Cunha
christhianscunha@gmail.com




CONTEUDO

e Conceitos de Classificagao de imagens




QUEM EU SOU?

Bacharel em Gestao Ambiental — UNIPAMPA

Mestre em Recursos Hidricos e Saneamento Ambiental — UFSM

Doutorando em Sensoriamento Remoto — UFRGS

Sdcio e Professor na AMbGEOQO Cursos e Treinamentos




Classificacao de Imagens

Classificacao de Imagens

Processo de extracdo de
informagdées em imagens
para reconhecer padroes e
objetos homogéneos

Santa Maria




Classificacao de Imagens

B CCRS FCCT

==

7]

h’ B CCRSJCCT




Classificacao de Imagens

LLLLELY
LLLLLLILLH
! .
b ..
I —-
B

B CCR3TCCT

A = waber
B = agriculture
G =rock

=/
;ﬁ
m

E CCRSFCCT

Dados coletados por sensores remotos (imagens)

Cenarios em que o analista dispde ou nao de
conhecimento da verdade de campo acerca da
area imageada.

Distinguem-se duas familias de técnicas, ditas
supervisionadas e nao supervisionadas, de
acordo com a presenca ou a auséncia de amostras
rotuladas, respectivamente.
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De acordo com Jensen(2005) os dados multiespectrais podem ser classificados
por um grande variedade de métodos, que podem ser agrupados em:

1) Algoritmos baseados em estatisticas paramétricas e nao parameétricas;
2) Baseados em légicas nao supervisionada e supervisionada
3) Baseados em légica de classificacao hard ou soft (fuzzy)

4) Logica de classificacao por pixel ou orientada a objetos e,

5) Abordagens hibridas
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 Métodos paramétricos - Maxima Verossimilhanca e agrupamento nao
supervisionado que assumem dados e conhecimento sobre as formas das
funcdes de densidade de classes subjacentes;

* Métodos nao paramétricos — Classificadores de Vizinhanca (KNN),
classificadores difusos, redes neurais. Podem ser aplicados a formas e
densidades subjacentes nao conhecidas

« Métodos ndo métricos — Classificadores do tipo Arvore de Decisdo, baseados
em regras;
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* Classificagao Nao Supervisionada

Em algumas situacdes especificas, dados rotulados com a verdade
do terreno podem nao estar disponiveis para a area a ser
analisada, principalmente em um estagio inicial dos trabalhos de
interpretacao de imagens de satélite (ZANOTA et al,2019)

Nesse cenario, torna-se conveniente a utilizacao de métodos de
classificagao nao supervisionada.
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Andlise de Agrupamento (clusters) — usada para mapeamentos
preliminares da cobertura do solo, deteccao de mudancas

multitemporais , sumarizacao de observacdes pontuais (centrdides) e
espectrais (similaridade)
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O algoritmo K-médias efetua um agrupamento iterativo cujo objetivo é
particionar certo conjunto de amostras em k grupos (clusters).

Numero de clusters

Selecao aleatodria das amostras
Distancia euclidiana dos centroides
(considera o mais proximo)
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Classificacao de Imagens
Supervisionada

Classificacao é o processo que busca atribuir um rotulo a certo
dado descrito por um conjunto de atributos. Em imagens digitais
de sensoriamento remoto terrestre, esse processo equivale a
determinar, para cada pixel, qual categoria esta presente na
superficie, como agua, solo e floresta, o que € normalmente feito
por atributos espectrais, como o nivel de cinza (NC) em cada
banda. (JENSEN, 2005; ZANOTA et al., 2019)
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Classificacao de Imagens
Supervisionada

Qual o melhor classificador?

As exatiddes de bons algoritmos de classificacao tendem a ser
similares. Em geral, n3ao importa se o analista utilizara o
classificador A ou B, mas sim a quantidade/qualidade dos dados
que serao utilizados no treinamento e como serao estimados os
parametros desses algoritmos.



Classificacao de Imagens
Supervisionada

Classificadores paramétricos

Classificadores paramétricos sao aqueles que modelam as
fronteiras de decisao entre as classes de treinamento com um
numero fixo de parametros, independentemente do numero de
amostras disponiveis (Russell; Norvig, 2009).
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Maxima Verossimilhanca (MaxVer)
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Classificadores nao-paramétricos

Conceito Geral

Classificadores nao paramétricos focam a estrutura (local) dos dados,
sem assumir a priori uma forma especifica para a funcao que sera
ajustada aos dados para separar as distintas classes.

Esses classificadores sao uma boa escolha quando o usuario dispoe
de muitas amostras de treinamento e nenhum conhecimento a
priori sobre a distribuicao das classes a serem analisadas
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Classificador vizinho mais proximo (kNN)

O algoritmo kNN classifica cada
amostra a ser analisada levando
em consideracao a  classe
majoritaria entre os k vizinhos
mais proximos no conjunto de
treinamento

After training
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Classificadores nao-paramétricos

Classificador support vector machine (SVM)

O SVM é um algoritmo muito

eficaz para a classificagdo © b ,
supervisionada, e seu ! / ‘ >
desenvolvimento baseou-se em o /
contribuicoes metodologicas das o 2 ¢ .
areas de estatistica, métodos de . ° Y :'D':
o/ H

kernel, analise funcional e
otimizacao (Vapnik, 1998; Bishop,
2006).
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Arvores de decisdo

O classificador arvore de decisao
utiliza uma  estratégia de
classificacao baseada na particao
sequencial dos atributos de
entrada em subespacos que
isolam as classes desejadas
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L1

N2A

TRUE FALSE

Classificadores nao-paramétricos

Arvores de decisdo

N1

NDVI
2019-07-26

< 0.6

TRUE FALSE

SWi1

2019-07-26 <

2%

Water

N3A

N2B

TRUE FALSE

L2

Grassland / Cropland

N3B

L3

Built-up

TRUE FALSE

L4

Grassland / Cropland L5

Coniferous woody

TRUE FALSE

L6

Broadleafed woody
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Random Forest
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CLASSIFICADOR RANDOM FOREST
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CLASSIFICACAO DE
IMAGEM SUPERVISIONADA
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ACURACIA

Acuracia
de teste

Classes preditas
na base de teste

dividida em testa

Fluxo resumido de problemas de Classificacao. Fonte: (ESCOVEDO &
KOSHIYAMA, 2020)

Disponivel em https://tatianaesc.medium.com/machine-learning-conceitos-e-modelos-f0373bf4f445
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