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Abstract. This paper evaluates the class reliability factors influence in a multidimensional Bayesian classifier.
To evaluate the best reliability factors values, an accuracy index based on five well known accuracy coefficients
and a data set reliability factor based on the class reliability factors were used. The results for a two-dimensional
classifier show that there are several combinations of class reliability factors that achieve the best results. These
combinations, once converted to data set reliability factors show that there is a linear relation between the best
choices of reliability factors. Thisis consistent to previous works.
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1. Introducdo

Nas ultimas décadas, o nUmero de plataf ormas operando sistemas de sensoriamento remoto,
disponibilizando seus produtos em bases comerciais ou ndo, cresceu bastante. Muitos destes
sistemas possuem caracteristicas multi ou hiperespectrais, multifreqtiénciaou, até mesmo,
multipolarizacao, o que fez aumentar significativamente a quantidade de dados disponiveis.

Tal guantidade de dados, por suavez, fez crescer a necessidade do uso do computador
parasuamanipulacéo, e os processos de fusdo e classificagdo assistidos por computador tém
sido bastante utilizados. Diversas abordagens podem ser seguidas neste processo. Maurise
Bolon (2001) apresentam uma compilac&o de trabal hos nesta area.

Na maioria das vezes, estas abordagens consideram todos os conjuntos de dados
disponiveisdamesmaformaetodostém o mesmo impacto no resultado final, independente
de sua qualidade. Recentemente, alguns pesquisadores introduziram um novo conceito,
denominado “grau de confian¢a’, que tem como objetivo controlar a influéncia de cada
conjunto de dados (imagens) no processo de fusdo e/ou classificagao (Benediktsson et al .,
1990 ; Jeon e Landgrebe, 1999, por exemplo). Esta nova abordagem, porém, ndo levaem
consideracdo ainfluéncia da qualidade das classes presentes nas imagens.

Estetrabalho tem por objetivo apresentar umaextensdo do conceito de grau de confianca
das imagens, avaliando a influéncia do grau de confianca das classes num processo de
classificagdo com abordagem bayesiana. Os resultados para um caso bi-dimensional
mostraram que ndo h& uma Unica combinagdo de graus de confiangca que maximizam a
performance do classificador. Combinagdes mal escolhidas impactaram a precisao do
classificador em até 4%, para o caso estudado. Além disso, autilizagdo de um estimador para
aobtencédo do grau de confianga daimagem apartir do grau de confianga das classes, baseado
na meédia dos graus de confianga, preservou as relacoes entre os graus de confianca das
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imagens. Tais resultados sdo consistentes com analises recentes da influéncia do grau de
confianca das imagens no resultado final de um classificador Bayesiano.

2. Classificadores Bayesianos e a Funcéo de Adesao

Num processo de classificacéo, diversas estratégias podem ser seguidas para atomada de
decisdo. Uma destas estratégias € baseada na minimizacdo do Risco de Bayes parateste de
hipéteses. Segundo Scharf (1991), o Risco de Bayes é definido como umam édia da Funcéo
de Perda. A Funcéo de Perda, &;j;, corresponde ao custo de classificar uma regido como
pertencente a classe j, quando, narealidade, ela pertence aclassei.

Considerando a existénciade umaobservacéo, a estratégia de decisdo paraaclassificacdo
consiste em minimizar aPerdaCondicional Média. Neste caso, Swain (1978) define aPerda
Condiciona Média como:

Lw) =81, pw | X), 1)

onde { w,,j=1L, m} €0 conjunto dem classes; X € aobservacao (que € arealizacdo de um

processo estocastico no qual estapresente umadas classesw;) e p(w, | X) éaprobabilidade

condicional de a classe ser w;, dada a observagédo X.
Definindo o custo &; como:

i0,i=]
I‘i:%’l,ilj’ (2)
entdo (1) torna-se:
Ly (w;) =1- p(w, | X), (3)
e Lx(w;) seraminimo, quando a probabilidade a posteriori p(w;| X) for maxima.
Desse modo, aregra de deciséo pode ser expressa por:
XT w U plw | X) =max p(w, | X), (4)

ou seja, para os custos dados em (2), amaior probabilidadea posterioriindicaa classe a ser
escolhida.

Partindo de (4), Lee et al. (1987) definem a Func&o de Adesdo para um conjunto de n
observacoes, ou seja X ={ X4, ..., Xn}.
Desse modo:

p(w; | X) = p(w; [ XL X,). (5)

Mas

_ PCXIw)p(w)) _ p(X,L L X, [w ) p(w))
p(X) pP(X, K X,)

Assumindo a condicéo de independéncia entre as observacoes, temos que:

p(w; | X)

& p(X|w,)
| X)) = : _—,
p(w, | X) |0(W,)k:1 o(X)
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mas, p(X|w) = p(w|X)p (X)/p(w), entéo:

PO, X) = P )" O P, 1X,)

Destaforma, uma regra decisdo alternativa pode ser dada por:
1 " 1-n A é 1 n 2, l"l
XTw U pw)™"Q p(w | X)=maxgp(w)"" O p(w, 1X,)g - (6)
k=1 e k=1 u

Leeet al. (1987) chamam o primeiro termo daigualdade em(6) de Fungcdo de Adesdo. A
regra de deciséo torna-se entéo:

XT w0 F(X)=maxF,(X), (7

onde F(X) é afunc¢éo de adesdo da classe j, dado o conjunto de observagbes X e pode ser
reescrita daforma

X
I:(X)‘IO(W)O (l) J (8)

3. Grausde confianca das obser vacoes

O classificador dafuncéo de adeséo definido em(6) consideratodas as observacdes com o
mesmo peso no resultado final, independente da qualidade das mesmas. Tal consideracéo
pode prejudicar o desempenho dos classificadores que operam com observacgdes “nao-
confiaveis’. Para solucionar esta situacdo, pode ser utilizado um sistema de graus de
confianga, capaz de aumentar ainfluénciadasfontes mais confiaveisediminuir ainfluéncia
das fontes néo-confiaveis, melhorando o desempenho do classificador.

Uma boa razéo para a ado¢ao de um sistema de graus de confianga torna-se clara pelo
fato de o classificador da Funcdo de Adesdo ser, essencialmente, um produtério de
probabilidades relacionadas com as observacBes disponiveis. Se qualquer uma das
probabilidades gerar valores proximos de zero, o resultado final sera, também, préximo de
zero, mascarando ainfluéncia das outras fontes mais confiaveis, mesmo queesta observacdo
com probabilidade préxima de zero seja uma observagdo ndo-confiavel.

Os graus de confianca devem atuar de maneira tal que quando a confianca de uma
observacéo € baixa, o efeito desta observacéo no resultado final seja diminuido; e quando a
confianca de uma observacéo € alta, seu efeito é realcado. Uma maneira de conseguir tal
efeito é aintroducdo de graus de confianga na forma de expoentes.

Benediktsson et al. (1990) analisaram ainfluénciade cada observagdo dentro da Fungéo
de Adesdo. Paraisso, calcularam arazéo entre aFungéo de Adesdo paraX ={ X1, ..., Xns1} €
X ={X4y, ..., Xp} obtendo:

Fi(XuL 2 X)) _ PW [ X,)
FOGL X)) p(w)

(9)

De posse desta razéo, os autores chegaram a conclusdo de que a Fungéo de Adesdo
definida em (8) representa melhor a influéncia de cada observag&o no resultado final do
classificador.

Assim, para controlar a influéncia de cada observacdo dentro do processo de
classificagdo, graus de confianca a; sdo definidos como expoentes das contribuicdes
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individuais de cada observacéo, criando a Funcdo de Adesdo Modificada, Fj’ (X), que édada
por:

. X
F 00 = plw)( £ 08 (10)
i1 B ( ) g

onde os a;’'s sao selecionados no intervalo [0,1]. Assim, se uma fonte é totalmente néo-
confiavel, seu grau de confianga € zero e elando terdnenhumainfluénciano resultado final da
classificacdo, independente do valor de p(w;|Xi). No extremo oposto, caso a fonte segja
totalmente confiavel, seu grau de confianca serd 1 e sua influéncia no resultado final da
classificacdo serétotalmente preservada.

Utilizando o Teorema de Bayes, (10) pode ser reescrita em fungédo de p(Xi|w;) como:

3 ép(X; |W)u
F,(X) = p(w, )9 e(—xi)ﬂ (11)

A )
Como o termo () [ p(X, )]""i esta presente em todosF; (X), ele ndo influi no processo de
i=1

deciséo e Fj’ (X) pode ser escrita como:
' 4 7 ai
F (X)=pw)O gp(X W)Y - (12)
i=1

Maximo e Fernandes (2002) testaram ainfluénciado grau de confianca daobservagdo na
precisao de um classificador baseado na Funcéo de Adeséo Modificada, utilizando um par de
imagens SAR (bandas X e L), com diversas janelas de filtragem. Foi constatado que a
utilizacdo dos graus de confianca apresenta um ganho de eficiéncia em relacédo ao
Classificador de MaximaV erossimilhanca e que existe umarelacéo linear entre os graus de
confiancadas duasimagens que propiciam os melhores resultados de classificagdo. A Figura
1 apresenta arelacéo entre os graus de confiancga que obtiveram os melhores resultados de
classificagéo para as janelas de normalizagéo estudadas.

4. Grausde confianca das classes

Os graus de confianga das observagoes, no entanto, sao influenciados pela qualidade dos
dados das classes presentes nas mesmas. Deste modo, € necessério avaliar ainfluénciada
gualidade, ou do grau de confianca, das classes na composic¢ao do grau de confianca das
observacoes.

Seja aj; o grau de confianga da classej naimagemi,comi=1,2,...,nej=1,2,...,m.
Consideremos as seguintes premissas basicas: 1) Tanto o grau de confiangadas classes (&;)
guanto o grau de confianca das observagdes ( a&;) devem estar contidosno intervalo [0,1]; 2)
ai= f(ay) comj=1,2,..,m; 3) Seap =#=amb a=ai;4)a =00 a;=m=an=0;
5)a; =10 aj; == ain = 1; 6) a; deve refletir as variacdes de qual quer aj(j=12, ..,
m )numarazéao direta de proporcionalidade.

Um estimador de a; que segue todas as premissas estabel ecidas pode ser dados por:

a =

a. . (13)

1]

3|+
Qos

1

2086



Anais X| SBSR, Belo Horizonte, Brasil, 05 - 10 abril 2003, INPE, p. 2083 - 2090.

—
[}
©
2 081
o0
[}
z 0,6 - ————anelaoxo
O —@—Janela11x11
c
s |\ % KX | amenizas
.“é Janela 15x15
o 0,4' —¥—Janela17x17
]
()
©
0 <
3 0,2
o

0 T T T T 1

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Graus de Confianga da Banda X

Figura 1 — Relacgéo entre graus de confianga que proporcionam a melhor precisao do
classificador baseado na Fungdo de Adesdo. Adaptado de M &ximo e Fernandes (2002).

Assim, inserindo o grau de confiancadas classes presentes nas observacoes, (11) pode ser
reescrita como:

. X
F ) = plw)Q SO (14)
|—1§ (W) g
Ou entao,
X
F(X)—p(w)ogwﬂ - (15)

onde p(X,) =& p(w,)p(X, [w,) .

=1

5. Descricao do teste de desempenho

Paraaavaliacdo dainfluénciado grau de confianca, foi realizado um teste em duas etapas. Na
primeira, um par de imagens do SAR580 (bandas X e L) de umaregido da Alemanha foi
classificado utilizando a Func&o de Adeséo M odificadadefinidaem(15), com umajanelade
filtragem de 15x15. Nesta etapa, foram definidas quatro classes em cada imagem e trés
valores possiveis de graus de confianga paracadaumadelas (0,3, 0,6 €0,9). Foram utilizadas
todas as combinacdes de graus de confiancga, totalizando 6561 classificagoes.

A precisio de cada uma destas classificagdes foi avaliada utilizando-se o indice de
Precisdo, D(X), definido por Mé&ximo e Fernandes (2002) como sendo:
D(X) =1- |P- P(X)|/J§. Onde P(X) é um vetor de classificacdo composto pelos seguintes
coeficientes de acurécia: Precisao Global, Precisao M édiapor Classes, Coeficiente Kappae
dois coeficientes baseados nainformacéo de Kullback-Leibler (as formulacgdes para estes
coeficientes podem ser encontradas em Nishii - 1999). P = [1,1,1,1,1] € o vetor da
classificagéo perfeita

Ap0s o célculo do indice de Precisfo, foram sel ecionados aqueles que possuiam uma
diferencaméximade 2% em relaco ao maior i ndice de Precis&o obtido. Osvaloresdos graus
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de confiancga das classes utilizados nestas classificagdes foram, entdo, utilizados para o
calculo do grau de confianca das imagens, baseado na expresséo (13).

Na segunda etapa, os resultados foram comparados com aquel es obtidos por Maximo e
Fernandes (2002).

6. Resultados

A Figura 2 mostraosresultados do calculo de D(X) paraaprimeiraetapa. Nela, observa-se
gue as variacfes nos graus de confianga das classes podem provocar umavariagao de até 4%
na precisao do classificador. Com relagéo aos resultados da classificacdo (Figura 3, a
variacdo dos graus de confianca dasclasses tem maior impacto nasfronteiras de classes com
médias mais distantes, provocando um alargamento ou um estreitamento das mesmas.

A Figura4aapresentao resultado do cél culo do grau de confianga daimagem baseado na
expressao (13), paraas classificacdes que possuiam precisdo com diferencamaximade 2%
em relacdo ao maior indice de Precisdo obtido. Verifica-se que ndo existe uma Unica
combinacdo de valores de graus de confianca das classes que maximiza o resultado do
classificador.

Da andlise da Figura 4a, verificou-se que poderia ser calculada a tendéncia dos dados
atravésde umaregressdo linear. A Figura4b apresentauma comparagao entre esta regressao
e aapresentadaem Méaximo e Fernandes (2002) paraamesmajaneladefiltragem. Verificase
umaboa correlacdo entre os resultados, indicando que o cél culo dos graus de confianca das
imagens baseado na média dos graus de confianca das classes preservou a tendéncia dos
mesmos.

A retarepresentativa datendéncia dos graus de confianca das imagens cal culada a partir
dos graus de confianca das classes apresenta uma inclinacdo que confere a Banda L maior
confianga em relagcdo a Banda X, quando comparada a reta de Maximo e Fernandes (2002).
Nestetrabalho os autores verificaram que, apesar daBandalL apresentar mel horesresultados
de classificacdo que a Banda X, quando usadas isoladamente, as combinacBes que
apresentavam os mel hores i ndices de Preciséo privilegiavam a Banda X (Figura 4b).

Estanovainclinagdo, que aumentaaconfianganaBandal, reflete melhor osresultados
das classificacdes individuais e pode indicar um caminho para a estimacédo dos graus de
confianga a partir daimagem.

indice de Preciséo

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000

# Combinacgao de Graus de Confianca

Figura 2 — Célculo do indice de Precisdo da etapa 1.
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Figura 3 —a) Banda X original; b) Banda L original; c) Classificacdo utilizando graus de
confianga paraasclasses: a;1 =0,3; a12 = 0,3; a13=0,6; @14 = 0,9; a21 = 0,6; a2, =0,6;a3 =
0,3; a24=0,9 (obs.: AsclassesdaBanda X receberam anumeracéoas- easclassesdaBanda
L receberam a numeracéo ay-).
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Figura 4 —a) Calculo do grau de confiancadaimagem; b) Comparagdo entre atendéncia dos
dados e os resultados obtidos com o grau de confianca das imagens.
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7. Conclusdo

Os resultados obtidos indicam que ndo ha uma Unica combinagédo de graus de confianca das
classes que maximizam o resultado do classificador.

O célculo do grau de confianca daimagem baseado na média do grau de confianca das
classes resultou numa relacédo linear entre os valores obtidos, de acordo com resultados
obtidos anteriormente. Os val ores obtidos também i ndi caram anecessi dade de se aumentar os
valores dosgraus de confiancadaBandaL em relagdo aBanda X, o quereflete melhor o fato
daBandalL apresentar melhores resultados de classificagéo que a Banda X, quando usadas
isoladamente.

Trabalhos futuros incluem o estudo da estimacgéo dos graus de confianca das classes
através de parametros da imagem, tais como: distancia média entre classes, distancia de
Bhattacharyya etc.
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