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ReCOTIantio - notacoes

7 uma imagem definida sobre um reticulado § € N?
J(s) = xdenota que o pixel s € § possul vetor de atributos x € X
X é 0 Espaco de Atributos de J

F: X — U e um classificador que associa elementos de X a um
Indicador de classeem Y = {1, 2, ...c}

Seja Q) = {wq, w,, ..., w:} 0 conjunto de classes, o valor do indicador
de classe y; determina a classe ao qual x; é associado:

Classificadores de aprendizado ndo supervisionado estimam F
através de relacdes encontrados em

D, ={x; € X:Vx;3sI(s) =x;;i=1,....,m";i < #§}

« NA&o sao identificadas classes, mas sim grupos similares

* Em resumo, D,, sdo todos padroes que compode a imagem 7




Algoritmo K-Medias.

Particiona o conjunto de dados (imagem) em k agrupamentos
Seja x; = [xqi, X4, «.., Xy ] € X um padrao

O padréao é o vetor de atributos do pixel

Seja 6; € X um centroide, com j =1, ..., k

6; € um “representante do agrupamento”

Os padrdes x; sdo associados aos centroides via “menor distancia”

ApOs associar cada x; a um dos centroides, tais centroides sao
atualizados segundo o valor médio dos x;’s associados

ApOs um processo iterativo, havera convergéncia

A ultima associacao feita define o agrupamento (classificacéo)




AIGOTItMO - K-Medias™
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Define J (consequentemente s € §)
Define k e inicializa 6, e 6;; paraj = 1, ..., k

T; < 0;contj < 0; paraj = 1, . k

Paracadas; € §,comi=1,...,#S,x; < I(s;)
Para cada 6;, com j = 1,...,k, d; « ||x; — 6|

D« argjini{l d;

1
I, « T, + Xx;

cont,, < cont, + 1

k

Paraj = 1,..., k, atualizar: 6; < T;/cont;
Se 0; # H_J paraalgumj =1, ..., k entao 67] « 6;e retorne para (iv)

Paracadas; € §,comi =1, ..., #8, determina-se C(s;) « arg ,n}ink”xi — 0]-”
j=1,..,




Imagem [conjunto dos
vetores de atributos dos
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Interative Self-Organizing Data Analysis Technique

« Classifica iterativamente os dados

 Redefinicédo dos critérios de cada classes

* Reclassifica a imagem até que os padroes de distéancia espectral surja

Sup0e gue o0s agrupamentos no espaco de atributos sejam compactos
e esfericos (desvio padrao define a compacidade)

Os agrupamentos devem ser separados por uma distancia minima,
caso contrario, 0s agrupamentos sao fundidos

Se o0 desvio padrao e maior que um valor estabelecido, os
agrupamentos sao divididos

Maior nimero de parametros em comparacao ao K-Médias
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RGB - 543 5 a 10 classes 5 a 10 classes 5 a 10 classes

1d.p.edist=5 2d.p.edist=10 3d.p.edist=15




Stu's Views © Sty AN Rights Reserved www.STUS,com




