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MODULO V

Sistemas de clasificacion de imagenes y
evaluacion de resultados.

5.2 - Clasificacion de imagenes e integracion de datos.
Clasificacion  digital.  Metodos  estadisticos.  Clasificacion
supervisada y automatica o no supervisada. Proceso de seleccion
de muestras. Procesos para obtencion de resultados y
determinacion de firmas espectrales. Procesos de clasificacion.
Clasificacion de contexto. Clasificacion multitemporal. Clasificacion
por Redes neuronales. Clasificacion por clasificadores borrosos.




5.2 Extraccion de informacion
tematica. Clasificacion.

Clasificacion de imagenes e integracion de datos. Clasificacion digital. Métodos estadisticos.
Clasificacion supervisada y automatica o no supervisada. Proceso de seleccion de muestras.
Procesos para obtencion de resultados y determinacion de firmas espectrales. Procesos de
clasificacion. Clasificacion de contexto. Clasificacion multitemporal. Clasificacion por Redes
neuronales. Clasificacion por clasificadores borrosos.




INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION DIGITAL

es un proceso de generalizacion tematica

que,
http://www.teledet.com.uy/tutorial-
imagenes-satelitales/clasificacion-no- . . .,
supervisade i mediante categorizacion
SRS convierte

supervisada.htm

(AN Z http://www.teledet.com.uy/tutorial-
& INFORMACION CUANTITATIVA s

de una imagen, en

INFORMACION CUALITATIVA

4 )
generacion de informacion

cuantitativa a partir de una

cualitativa
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

DEFINICIONES

la CLASIFICACION MULTIESPECTRAL

es el proceso de ordenar pixeles en una cantidad finitade
clases o categorias

S| UN PIXEL SATISFACE
CIERTO CRITERIO, ES las clases
ASIGNADO A LA CLASE O NS 4
CORRESPONDIENTE A ESE
CRITERIO.

PROCESO QUE A VECES
TAMBIEN SE LE DENOMINA
"SEGMENTACION™

4 )
clasificacion
multiespectral, haciendo

uso del potencial de una XS
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

GENERALIDADES

LA ELABORACION DE UNA CLASIFICACION DEL AREA DE ESTUDIO, EN UNA SERIE
DE CLASES RELATIVAS A UNA TEMATICA ESPECIAL, ES UNO DE LOS

OBJETIVOS FUNDAMENTALES DE LA
TELEDETECCION

LA CLASIFICACION EN TELEDETECCION
ES, UN CASO PARTICULAR DEL PROBLEMAGENERAL

DE CLASIFICAR N INDIVIDUOS EN UN CONJUNTO DE K CLASES EN FUNCION DE UNA SERIE DE VARIABLES
CUANTITATIVAS (X1, X2, X3, ....., XN)

PARASU RESOLUCION LO QUE NECESITAMOS ES UNAMEDIDADE LA
SEMEJANZAO DIFERENCIAENTRE LOS INDIVIDUOS Y ENTRE LOS

g
%
INDIVIDUOS Y LASCLASES ]
4 ) 2
COmO Obte“er una Serie de http://edoc.hu-berlin.de/dissertationen/diaz-lacava-amalia- g
s g m nahir-2003-07-16/HTML/image032.gif =
clases, para una tematica B
definida r————
X DE LA REPUBLICA =
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

GENERALIDADES
- LAMEDIDA QUE SE UTILIZAEN MAYOR PARTE, ES LA

L DISTANCIA EUCLIDIANA

AUNQUE PUEDE UTILIZARSE OTRO TIPO DE DISTANCIAS.
/
Yo — 1

I{fﬂl ; yl ]| Iy — I'1 https.//es.wikipedia.org/wiki/Distancia_euclidiana

- PARAESTIMAR LOS VALORES DE LAS VARIABLES Xi, PARALAS DIFERENTES CLASES,
SE UTILIZALA

MEDIA ARITMETICA

DE LOS VALORES DE LOS PIXELES INCLUIDOS EN LA CLASE T — 1 i 0 — 1 + g + -+ ay
= — § =
( ) nis n
c on c ept o s d e m e di d a https://es.wikipedia.org/wiki/Media_aritm%C3%A9tica
y estimaciones

UNIVERSIDAD 2 N
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

GENERALIDADES

COMO EN LA PRACTICANO PODEMOS SABER CON CERTEZA A QUECLASE
CORRESPONDE CADA UNO DE LOS PIXELES

EL PROBLEMA DE CLASIFICACION SE CONVIERTE EN UN PROBLEMA DE
PROBABILIDAD DE PERTENENCIA A CADA UNA DE LAS CLASES DE UN CONJUNTO

PARA SU RESOLUCION ES QUE SE UTILIZAN EN MAYOR PARTE

METODOS ESTADISTICOS

4 )
conceptos de medida
y estimaciones

, DE LA REPOBLICA £
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

FASES EN LA CLASIFICACION

EL PROCEDIMIENTO DE CLASIFICACION SUPONE DOS FASES:

4 )
el procedimiento de
clasificacion

k ) UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

FASE | — DEFINICION DE CLASES

SUPONIENDO QUE LOS DATOS HAN PASADO YATODO TIPO DE
CORRECCIONES NECESARIAS, EXISTEN DOS METODOS
COMPLEMENTARIOS PARAAFRONTAR LA DEFINICION DE CLASES,
ESTOS SON VALIDOS EN IMAGENES DE SATELITE COMO EN
CUALQUIER OTRO CAMPO

s CLASIFICACION CON CONTROL

© CLASIFICACION SIN CONTROL. Ii]l_
§

procedimientos s
generalizados para &
toda imagen

s
%’ Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

PROCESO EN LA CLASIFICACION

a cada pixel de la imagen, se le asigna un valor o clase,
segun un criterio matematico basado en informacion
estadistica la que es derivada de las caracteristicas

espectrales de los pixeles de la imagen

~

CLASIFICACION SUPERVISADA
EXISTE DOS FORMAS
FRECUENTES DE -_—
CLASIFICACION
~ CLASIFICACION NO SUPERVISADA
) (clustering)
tipos o formas de
clasificacion
J UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

Ml UNIVERSO DE DATOS
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION SUPERVISADA
4 )

signatures o firma espectral

clasificacion

Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION NO SUPERVISADA
4 )

clasificacion

Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION SUPERVISADA

SE BASAEN LA DISPONIBILIDAD DE AREAS DE ENTRENAMIENTO

SE TRATADE AREAS DE LAS QUE SE CONOCE A PRIORI LA CLASE A LA QUE
PERTENECEN Y QUE SERVIRAN PARA GENERAR UNA SIGNATURAESPECTRAL
CARACTERISTICA DE CADA UNA DE LAS CLASES

SE DENOMINAN CLASES INFORMACIONALES. ESTAS DEBEN SER AREAS LO MAS
HOMOGENEAS POSIBLES Y EN LAS QUE SEPAMOS LO QUE HABIA EL DIA QUE SE
TOMO LA IMAGEN.

LA RESPUESTA ESPECTRAL DE UNA CLASE, SERA LA RESPUESTA ESPECTRAL
MEDIA DE SUS PIXELES,

4 )

lineamientos
basicos
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION SUPERVISADA

areas de
entrenamiento

, DE A REPGBLICA
\_ J UDELAR-FING- IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24 URUGUAY
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

SELECCION DE MUESTRAS

PASO 1

se seleccionan en laimagen, zonas o areas con pixeles pertenecientes a un
elemento conocido

INFORMACION RESULTADO DE UN RELEVAMIENTO DE CAMPO
CONOCIMIENTO DEL TERRITORIO

................. DIVERSAS FUENTES
PASO 2

cada unade las muestras

DEBEN ABARCAR UN NUMERO DE PIXELS, REPRESENTATIVOS DE LA CLASE
CANTIDAD DE MUESTRAS TAL QUE ABARQUE LAS DIFERENTES SITUACIONES PARA EL ELEMENTO EN CUESTION

PASO 3
se debe de evaluar cada muestra, para confirmar su inclusiéon o no ala misma

HISTOGRAMA POR BANDA CON DISTRIBUCION NORMAL

GRAFICOS DE BANDA CONTRA BANDA % . § . z ¥
! S S EPL O
4 ) 4
procedimiento b W .
http.//www.quierodibujos.com/Dibujos-para-Colorear-de-Monstruos/590
y fases UNIVERSIDAD g
\_ /' UDELAR-FING-IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TC124 @ TV ) |
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN
SIGNATURA O FIRMA ESPECTRAL

NOTA1l

las muestras seleccionadas estan confirmadas
PROCESO VALIDADO EN EL MOMENTO DE ASIGNACION DE MUESTRAS

NOTA?Z2
aportan informacion estadistica para la clasificacion

SON LOS VALORES SOBRE LOS QUE SE BASARA EL PROCESO ESTADISTICO, PARA LA
INCLUSION DEL RESTO DE LOS PIXELES A CADA UNA DE LAS CLASES

http://www.ufrgs.br/engcart/PDASR/hist.html

g _ ™\
es lo esencial en la
- - - V 4
clasificacion
supervisada P
) UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24 URUGUAY g \
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http://www.ufrgs.br/engcart/PDASR/hist.html

INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

SIGNATURA O FIRMA ESPECTRAL
NOTA3
es un ejemplo de larespuesta espectral en cada banda, del
elemento que representa

REPRESENTARA A COMO RESPONDE ESPECTRALMENTE CADA ELEMENTO EN CADA
UNA DE LAS BANDAS, ES LO QUE SE LLAMA FIRMA ESPECTRAL

NOTA4

son usadas como reglas de decision para la asignacion de
pixeles alas clases

FESTOORAMA BANDA 1

SON LA ESENCIA DE LA CLASIFICACION SUPERVISADA

http.//www.ufrgs.br/engcart/PDASR/hist.htm|

Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

PROCESOS PARA OBTENER RESULTADOS
OBSERVACION 1
objetivo fundamental, asignar cada pixel del area en
estudio, a una clase conocida

OBSERVACION 2

el resultado, una IMAGEN con el area de estudio subdividida en
clases conocidas (derivadas de las muestras)

OBSERVACION 3

son varios los algoritmos a aplicar en los procesos de
clasificacion (validos también para la clasificaciéon no supervisada),
comunmente se utilizan dos:

MAXIMUM LIKELIHOOD
ESTIMACION DE MAXIMA VEROSIMILITUD - ML

~

Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.

objetivos y CLASS PROBABILITY
proced i mientos CLASIFICADOR PROBABILISTICO CON PREDICCION - CP
existentes, ML y CP , &
) UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24 URUGUAY
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

PROCEDIMIENTOS Y PROCESOS EN CLASIFICACION

maximum likelihood / ML
ESTIMACION DE MAXIMA VEROSIMILITUD

class probability / CP

CLASIFICADOR PROBABILISTICO CON
PREDICCION

4 )

algoritmos utilizados enla
etapa de asignacion de
clases, durante el proceso

de clasificacion ,
k ) UDELAR - FING - |A - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24




INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

MAXIMUM LIKELIHOOD / ML esTabisTICO

1. por cada clase calcula la probabilidad de que un punto, pertenezca a ella en
funcion de sus caracteristicas espectrales.

2. el punto es asignado ala
clase con mayor
probabilidad.

http://www.geo-informatie.nl/courses/qrs20306/lectures,

4 )
ML
es un meétodo totalmente
probabilistico
\§ J

Maximum likelihood classification

[ap]
ge
=
1]
el
—
o
Q
£
=
=
©
=
o
0

Digital number band 4
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http://www.geo-informatie.nl/courses/grs20306/lectures/

INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CONSIDERACIONES SOBRE EL METODO

HIPOTESIS
* los datos en cada banda deben de tener una distribucién norm
« cadaclase debe tener distribuci rmal en el espacio dado

Iy bien lavarianza
indo se trabajaen

. ' S, con pocos yerros puede tener unjresultado muy sesgado
mportantes (tiempoy

-

( \ http://ignaciosantiago.com/blog/beneficios-redes-sociales,

maximum
|Ike|lh00d y g:m::,mmi

Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASS PROBABILITY / CP ESTADISTICO CON INFO CONTEXTUAL

1. genera una imagen por cada clase, la que contiene la probabilidad de cada
pixel de pertenecer a esa clase.

2. segun el caso, permite
manualmente, crear nuevas 089
clases teniendo en cuenta T
las probabilidades de cada  z °°|
clase. 5 -
o 0.44
0.2 .’
( \ http://www.geo-informatie.nl/courses/qrs20306/lectures, §
cP
es un método que utiliza B
otra informacion
\_ /] UDELAR-FING-IA- CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA /TCI24 % Geocuay 2
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CONSIDERACIONES SOBRE EL METODO

HIPOTESIS
* Permite trabajar sin considerar una distribucion normal de los d

. gue trabajar solo con ellos, su apliceé
con el uso de otras herramientas y tecnologias

 No todos los software tienen estos algoritmos

bilidad se potencia

( \ http://ignaciosantiago.com/blog/beneficios-redes-sociales,

Class
PrObablllty & 5y ()

) UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24 WMLy  URUGUAY
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION NO SUPERVISADA
NO SE ESTABLECE A PRIORI, NINGUNA CLASE

ES NECESARIO DETERMINAR EL NUMERO DE CLASES QUE QUEREMOS
ESTABLECER Y SE APLICAN ALGORITMOS MATEMATICOS DE CLASIFICACION
AUTOMATICA

POR EJEMPLO, ALGORITMO DE CLUSTERING, QUE DIVIDE EL ESPACIO DE LAS
VARIABLES EN UNA SERIE DE REGIONES, DE MANERA QUE SE MINIMICE LA
VARIABILIDAD INTERNA DE LOS PIXELES INCLUIDOS EN CADAREGION.

DEFINE UNA CLASE ESPECTRAL

~ R

lineamientos
basicos PEER- &

k ) UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

PROCESOS Y PROCEDIMIENTOS DE CLASIFICACION

TRATADE COMPRENDER E IDENTIFICAR LOS CLUSTERS DETERMINADOS EN
LAIMAGEN

se basa en un algoritmo

ITERATIVE SELF ORGANIZING - 1SO

los clusters son calculados usando un subconjunto de pixeles del area de estudio

todos los calculos son realizados sobre los valores de los pixeles basado en las

caracteristicas espectrales de cada banda y no las espaciales.

utiliza la media derivada de los distintos valores almacenados en las bandas

la varianza y covarianza son calculadas a partir de la variacion dentro y entre las

e N bandas
generacion de

clusters

. DE LA REPUBLICA S
k ) UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24 URUGUAY
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

FASE Il - ADJUDICACION DE PIXELES

AL DISPONER DE UN CONJUNTO DE CLASES Y DE SUS SIGNATURAS ESPECTRALES
CARACTERISTICAS EXISTEN PROCEDIMIENTOS PARA ADJUDICAR CADA UNO DE LOS
PIXELES AUNACLASE

ALGORITMOS NO ESTADISTICOS — ARBOLES DE DECISION, MINIMA DISTANCIA, PARALEPIPEDOS

ALGORITMOS ESTADISTICOS CLASICOS — MAXIMA PROBABILIDAD

ALGORITMOS CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL - LOGICA BORROSA, REDES NEURONALES,
MACHINE LEARNING.

ALGORITMOS QUE UTILIZAN INFORMACION CONTEXTUAL — INFORMACION VECINA

(" cada clase generada, )
sera formada por un
conjunto de pixeles

K aSIgnados ) UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

ARBOLES DE CLASIFICACION

Nearest neighbour classification

AJUSTES MUY BUENOS

EN LAS AREAS DE
ENTRENAMIENTO

LOS ALGORITMOS SE
ADECUAN SOLOALOS
PROBLEMAS EN QUE
SE HAN OBTENIDO

™
o
/=
5
Q
P
0]
Q
=
=
=
I
=
=
O

Digital number band 4

Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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estadistico
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

ARBOLES DE CLASIFICACION

TECNICAS NO ESTADISTICAS
ARBOLES DE CLASIFICACION

SE PLANTEA UNA SERIE DE CUESTIONES RESPECTO AL PIXEL.

EN FUNCION DE LA RESPUESTA SE HACEN OTRAS PREGUNTAS.

LAS PREGUNTAS SE RELACIONAN CON LOS VALORES DE REFLECTIVIDAD EN
LAS DIFERENTES BANDAS.

SE TRATA QUE GEOMETRICAMENTE SE DEFINAN FRONTERAS ENTRE CLASES.
LA DEFINICION DE LOS CUESTIONAMIENTOS SON UN TANTO SUBJETIVA.

~ ™
meétodo no
estadistico

k ) UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR MINIMAS DISTANCIAS

SOBRE CLASIFICAALA
IMAGEN

Mediasde  Intervalos de las .4 m‘:; N|NGUN PIXEL QUEDASIN

las \C|8§€S -clases definidas

xx/ - porst — CLASIFICAR

GENERALMENTE LOS PIXELES
SITUADOS EN FRONTERAS ENTRE
CLASES

Canlidad de iteraciones Banda 1

es definida por el

usuario
9 0 Clpster
{
IS

Distancia mas corta ) S
/ )/ j ) um distance to means classification

/
Nl e .
\\.X ;
NG

OTRO PROBLEMA, ES NO TOMAR EN CUENTA
CIERTACLASE

e ™
meétodo no

estadistico ’

UNIVERSIDAD
k J UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24 URUGUAY B
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR MINIMAS DISTANCIAS

TECNICAS NO ESTADISTICAS

CLASIFICACION POR MINIMA DISTANCIA

SE DISPONE PARA CADA CLASE, UNA REFLECTIVIDAD MEDIA PARA CADA
BANDA.

SE CALCULA LA DISTANCIA DE LOS PIXELES A LAS CLASES.

CADA PIXEL SE ASIGNAA LA CLASE MASCERCANA.

SOBRECLASIFICA LA IMAGEN, NO DEJA PIXEL SIN CLASIFICAR
NO CONSIDERAN LAS DESVIACIONES TiPICAS DE CADA UNA DE LAS BANDAS.

s N
meétodo no

estadistico
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR PARALEPIPEDOS

Parallelepiped (box) classification

EL PROBLEMA ES QUE
UN PARALEPIPEDO NO
ES LA MEJOR FORMADE
MODELIZAR LA
DISPERSION DE LA
AREAS DE
ENTRENAMIENTO Y
PUEDE PASAR QUE SE
DE SUPERPOSICION

™
o
=
©
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—
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Q
=
5
=
™
=
>
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Digital number band 4

meétodo no

estadistico
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR PARALEPIPEDOS

TECNICAS NO ESTADISTICAS

CLASIFICACION POR PARALEPIPEDOS

SE DEFINEN UNA SERIE DE RECTANGULOS QUE DEFINEN LAS FRONTERAS DE
CADA CLASE

LA DEFINICION ES EN BASE A LOS VALORES MAXIMOS Y MINIMOS DE
REFLECTIVIDAD PARA CADA UNA DE LAS BANDAS

PUEDEN APARECER PIXELES SIN ASIGNAR O PIXELES ASIGNADOS A VARIAS
CLASES

meétodo no
estadistico
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR MAXIMA VEROSIMILITUD

Maximum likelihood classification

LA HIPOTESIS DE QUE
LOS DATOS DE
REFLECTIVIDAD (ND)
SIGUEN UNA
DISTRIBUCION NORMAL,
NO SIEMPRE SE CUMPLE
Y DEBERIA DE
VERIFICARSE
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o
=
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meétodo
estadistico
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR MAXIMA VEROSIMILITUD

TECNICAS ESTADISTICAS

DADO QUE SE TIENE LAMEDIAY LA DESVIACION TiPICA DE CADA UNADELAS
CLASES, SE PUEDE MODELAR LA DISTRIBUCION DE LA PROBABILIDAD.

ASUME QUE LOS DATOS SIGUEN UNA FUNCION DE DISTRIBUCION NORMAL.
EL PIXEL SE ASIGNA A LA CLASE MASPROBABLE.

PERMITE DEFINIR POR ALGUN CRITERIO LA CALIDAD DE LAASIGNACION, POR
EJEMPLO LA DIFERENCIA ENTRE LA MAXIMA PROBABILIDAD Y LA SIGUIENTE.

%’ Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION DE CONTEXTO

TR NP A e ™
AWA » AASu R 48 o0

LA DIFICULTAD LA
ENCONTRAMOS EN
AQUELLOS CRITERIOS O
LA INFORMACION DE
BASE PARA DEFINIR LOS
CRITERIOS

4 )
uso de informacion
adicional, de contexto
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NFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION DE CONTEXTO

TECNICAS AVANZADAS CON INFORMACIONCONTEXTUAL

CLASIFICACION DE CONTEXTO

CAMBIA EL CONCEPTO, SOBRE LA BASE DE QUE UTILIZAR SOLO LOS VALORES DE
REFLECTANCIANO ES PROBLEMA SI EL ELEMENTO ES MAS CHICO QUE EL TAMANO
DEL PIXEL, PERO .... SI EL PIXEL ES MAS PEQUENO PODRIA UTILIZARSE LA
INFORMACION DE LOS PIXELES VECINOS.

ES BUENO UTILIZARLO EN COMBINACION CON EL DE MAXIMA PROBABILIDAD. POR
EJEMPLO PARADECIDIR EN AQUELLOS CASOS DE PROBABILIDADES DE DOS CLASES
SIMILARES O QUE NO EXISTA UNA CLASE CON PROBABILIDAD DE PERTENENCIA CON
VALORALTO.

TRATADE INCOORPORAR OTRAS FUENTES DISTINTAS. ALTITUD, PENDIENTE, ETC. Y

DICHA INFORMACION LA COMBINA CON LA DE LASBANDAS. TN a

HETUNN

e B CENEEY
uso de informacion BY R e W

adicional, de contexto

.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION MULTITEMPORAL

POR EJ. IMAGENES DE
PRIMAVERAY OTONO
TIENEN UN GRAN VALOR
DISCRIMINATORIO EN LO
QUE A LAS SUPERFICIES
VEGETALES SE REFIERE. Ssssslmor

2005 Normalizada CVA Umbralizado
v2. n=1,5 |

ESPECIALMENTE PARA
LAAPLICACION EN
CULTIVOS

2008 Estodisticas (U2) 2005 - Estadisticas (U2) : 2005 Normalizada (U2) CVA Umbralizado (UZ)HU
;,7: i T i et et g e o e A e == = 1 0 Ay =

4 )
tomando en consideracion
la variabilidad de la

cubierta en el tiempo
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION MULTITEMPORAL

TECNICAS AVANZADAS QUE INCLUYEN LA VARIACION TEMPORAL

CLASIFICACION MULTITEMPORAL

DE APLICACION CUANDO EL ELEMENTO A DISTINGUIR TIENE UNARESPUESTA
ESPECTRAL QUE VARIA CON EL TIEMPO.

ACA ES MUY IMPORTANTE UNA MUY BUENA CORRECCION ATMOSFERICA, DADO
QUE LAS IMAGENES VAN A SER DE PERIODOS DIFERENTES Y LA ATMOSFERA
PUEDE ENMASCARAR Y DISTORSIONAR LOS CAMBIOS EN LA RESPUESTA
ESPECTRAL, Y TAMBIEN EL AJUSTE GEOMETRICO-.

4 )

tomando en consideracion

la variabilidad de la
cubierta en el tiempo
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR REDES NEURONALES

INCREMENTAR EL NUMERO DE
CAPAS'Y NEURONAS POR
CAPAS, MEJORA LA
CLASIFICACION, PERO EL
MODELO SERA CADA VEZ MAS
PARTICULAR Y TENDRA
MENOR CAPACIDAD DE
GENERALIZACION

inteligencia
artificial

Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.




INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR REDES NEURONALES
TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

CLASIFICACION POR REDES NEURONALES

SE BASA EN EL USO DE REDES ARTIFICIALES CON UN COMPORTAMIENTO COMO LAS
REDES NEURONALES REALES EN EL DESARROLLO DE TAREAS DE APRENDIZAJE.

CONSTA DE UNA CAPA DE ENTRADA CON TANTAS NEURONAS COMO VARIABLES DE
ENTRADA (UNA POR CADA BANDA) Y UNA CAPA DE SALIDA CON TANTAS NEURONAS
COMO POSIBLES CLASES CON VALORES ENTRE 0'Y 1 PARACADA CLASE.

PARAESTO SE NECESITAN VARIAS FASES
ENTRENAMIENTO, ESTABILIZACION Y CLASIFICACION

LA CLAVE ESTA EN LOS COEFICIENTES DE PONDERACION QIE EN DEFINITIVA SON
PARAMETROS QUE SE DEBEN AJUSTAR A DATOS DE ENTRADA Y DE SALIDA, MODO
SIMILAR A LAREGRESION. o

4 R
inteligencia
artificial
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN X_ A

CLASIFICACION POR MAQUINA DE
VECTORES DE SOPORTE:

* Las maquinas de soporte vectorial, maquinas de
vectores de soporte o maquinas de vector
soporte (Support Vector Machines, SVMs) son un
conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado desarrollados por Vladimir Vapnik y
su equipo en los laboratorios AT&T.

* una SVM construye un hiperplano o conjunto de
hiperplanos en un espacio de dimensionalidad
muy alta (o incluso infinita) que puede ser
utilizado en problemas de clasificacidon o
regresion. Una buena separacion entre las clases
permitira una clasificacion correcta.

H, no separa las clases.
H, las separa, pero solo con

MaCh i ne un margen pequefio. H, las R

separa con el margen X,

Learning méaximo.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR MAQUINA DE VECTORES DE SOPORTE:

* El clasificador de SVM proporciona un método de clasificacion supervisado potente y
moderno que permite manejar una entrada de raster segmentado o una imagen estandar. Se
trata de un método de clasificacion relativamente nuevo cuyo uso esta muy extendido entre
los investigadores.

e Para las entradas de imagen estandar, la herramienta acepta imagenes de varias bandas con
cualquier profundidad de bit y realiza la clasificacion de SVM por pixel, segun el archivo de
entidades de formacion de entrada.

* La herramienta de clasificador de SVM ofrece varias ventajas, en comparacion con los
métodos de clasificacion tradicionales:

* El clasificador de SVM permite manejar imagenes segmentadas muy grandes cuya tabla
de atributos puede llegar a ser bastante grande, algo que resulta especialmente util en
imagenes de alta resolucion.

* Es menos susceptible al ruido, a las bandas correlacionadas y al desequilibrio entre la
cantidad o el tamafo de los sitios de formacién dentro de cada clase.

Machine
Learning

Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR CLASIFICADORES BORROSOS

j ] AVECES TIENE MAS
— SENTIDO, NO
N 3 * M Coallo CLASIFICAR PIXELES
X 65 N EN FORMA
R e— | fwiese | BIUNIVOCA, SINO
3 <  ESTABLECER
345 * POSIBILIDAD DE
%CC = 50.52 PERTENENCIA ACADA
AVCOST=0968  UNADELASCLASES
: Y TOMAR LA
o el o ] DECISION CONALGUN  §
OTROMETODO %
- I INTELIGENTE ~ §
inteligencia
artificial ]
g ) UDELAR - FING - IA - CAPTURA DE DATOS POR PERCEPCION REMOTA / TCI24 @ EE&Y\:EE&%’}?.CA




INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION POR CLASIFICADORES BORROSOS
TECNICAS DE INTELIGENCIAARTIFICIAL

CLASIFICACION POR CLASIFICADORES BORROSOS

SEA CUAL SEAEL METODO, SIEMPRE HABRAN PIXELES QUE RESULTAN
IMPOSIBLES DE CLASIFICAR.

ACA LO QUE TIENE MAS SENTIDO ES NO CLASIFICAR AL PIXEL EN FUNCION DE LOS
CRITERIOS DE PERTENENCIA A CADA UNA DE LAS CLASES, SINO CLASIFICARLO
SEGUN EL CRITERIO DE POSIBILIDAD.

PARAELLO, SE UTILIZAN MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

4 R
inteligencia
artificial
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

CLASIFICACION FINAL Y CLASES OBTENIDAS

CONJUNTO DE CLASES OBTENIDAS POR UNA CLASIFICACION SUPERVISADA
CLASES INFORMACIONALES

Responde a lo que el usuario quiere encontrar. A veces, muy subjetivo.

CONJUNTO DE CLASES OBTENIDAS POR UNA CLASIFICACION NO SUPERVISADA
CLASES ESPECTRALES

Responde al conjunto de clases que realmente aparece en la imagen. No necesariamente
tiene un significado para el usuario.

4 )

Debemos de considerar o
tratar, todas las clases
existentes en unaimagen

%’ Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -CLASIFICACIOPN

UTILIZACION DE LOS PROCEDIMIENTOS DE CLASIFICACION
\

es posible combinar
una clasificacién supervisada
con una no supervisada
K usando mascaras para extraer informacién en cada paso y simplificar la imagen j

Prof. Asistente Gdo. 2, Eduardo Vasquez.
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MODULO V

Extraccion de informacion tematica.
Validacion y error.

5.3 - Error y validacion de una clasificacion. Matriz de confusion.




5.3 Extraccion de informacion
tematica. Validacion y error.

Error y validacion de una clasificacion. Matriz de confusion.




INFORMACION TEMATICA

MODULO V -VALIDACION

ERROR DE CLASIFICACION

posibilidades de estudio del error:

1. estimar tedricamente en funcidn del algoritmo
de clasificacion

2. analizar una serie de areas test obtenidas del
mismo modo que las area de entrenamiento

EL SEGUNDO CASO PERMITE OBTENER UNA ESTIMACION MAS REALISTA DE LOS ERRORES.
SE REQUIERE DE UNA MUESTRA GRANDE Y REPRESENTATIVA.
SE OBTIENTE:
MEDICION DEL ERROR COMETIDO
MEDIDA DE LAADECUACION DE LA CLASIFICACION

4 )
que posibilidades

tengo para estudiar el
error
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -VALIDACION

MATRIZ DE CONFUSION

COLUMNAS - representan las clases reales
FILAS — clases obtenidas tras la clasificacion

VALOR - numero de pixeles perteneciendo a la clase fila, fueron adjudicados a la
clase columna

ERROR DE OMISION
*@gm@@dg%f ——
’ e total
como urbano vegetacion Il
urbano 103 224 340
ERROR DE agua 16 148 1094
COMISION egetacion 49 1 4543 4593
%f
4 - - ) Figura — matriz de confusiones %
descripcion del
contenido
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INFORMACION TEMATICA

MODULO V -VALIDACION

MATRIZ DE CONFUSION, ejemplo

CATEGORI{AS
VERIFICADAS
8
S 3 g 8
2 2 o |E |2 e
218|8 Els|lelZ|2|® 35 @
s 8|2 3|8 T & o g g 32| 3 i}
5 % 5§ 55 ® E § £ £ RE o &
Sla|8|k |2 | E - N - - § 28 §‘§ g
1 2 3|4 5 6|7 8|9 10| @ &8 x3 3
1 | | i ! - ! i ] . =
< \ Agua 1 3 ‘ 3 0 0 £
59 | Suelos desnudos 2. 2 1 3| 1] 33 S
z O Coniferas 3 27 3 2 2| 5] 16 S
Mg Frondosas 4 17 12 | u | 4| 36 g
_g:@ Herbéceos extensivos 5 86 1 4 91 | 5 | 5 3
® Regadio 6| 3.1 2| 3| 15 g :
3 Pradera 7 1 9 1 1| 2 18 g Z
I e T — t — S >
=i Monte bajo 8 2 1 2 31 3% | s | 24 5 g
Sg Urbano cerrado ¢ 9 9 \ 0 0 s 3
Urbano abierto 10 1 2] 3] 1 3 £ s
SUMA 3| 4 2810 89 21 15 39/10 2| 221 @ 26| g 2
Errorabsolutodeomisisn |~ 0 2 1 3 3 2 6 8 1 0 26 | S 3
Riesgo del productor (%) 0 50 | 4 30 3 10 40 21 10 0 1 .
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