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Abstract. The traditional pixel based classification proceduirequently yield poor results when applied tghhi
spatial resolution image data. The small grounélpize frequently captures an unnecessary higH tedetail
resulting in large class-variances which increagecbnfusion among classes. In this context,ribisnally more
convenient to replace individual pixels by imaggments, also known as objects, as individuals ttabeled
according with the existing classes. One of thennaaivantages of employing smaller pixels is thditgtof
capturing spatial information such as shape antitexvhich may be conveniently added to the splkedata to
increase the accuracy in the resulting thematic. imathis study, it is investigated the combined o$ spectral
and spatial attributes in a classifier. As the diditaensionality may increase substantially dueh® larger
amount of data used, a feature extraction proaesesed in the classification procedure, rathen tha original
spectral and spatial data themselves. A binarysaetitree classifier is used in this study to labetry image
segment.

Palavras-chavehigh spatial resolution, hierarchical classifiebject-oriented classification, imagem de satélite
de alta resolucdo espacial, classificacdo orierdamlgetos em estagios multiplos.

1. Introducéo

Pela natureza e composicdo dos dados imagem emmeaftbucdo espacial, ascende-se a
possibilidade de introdugéo no processo de claag#io de atributos de ordem espacial. O
principal problema dessa utilizagdo verifica-secaptura excessiva de variagcdes espectrais
internas das classes, funcionando como ruido e raam# desnecessariamente a variancia
interna das classes. Estas caracteristicas gemgjuizms no processo de classificacdo, pois
aumentam o erro d®@ayese conseqientemente pioram a acuracia da claggificRor isso, a
necessidade de abandonapirel como unidade de classificacdo e passar a adajdiese
(objetos) obtidas por segmentacdo prévia da imag@amvergindo a composi¢cdo dos dados
imagem e a necessidade de adoc¢&o de objetos, mgespo de classificacdo, investigou-se a
utilizac&o de atributos geométricos e de texturaditdo aos atributos espectrais.

Para poder avaliar a eficacia de cada atributoeouna conjunto de atributos no processo
de classificacao, utilizou-se um algoritmo de dfacss;do em multiplos estagios, em especial
o classificador de decisdo em arvore (CDA). A ésteudo CDA apresentada esta na forma
de uma hierarquia binaria, de modo que somente daases sejam consideradas em cada
estagio (n0). Essa estrutura apresenta a vantaggmrohitir uma selecdo mais adequada para
dados espectrais e espaciais em cada um dos nosugamde selecionar o conjunto de
“bandas” espectrais / espaciais que oferecam arrsaparabilidade entre a totalidade das
classes, como em um classificador em estagio UnicoCDA binario permite que em cada
no seja utilizado um conjunto préprio de bandasegbrque apresentar a maior separabilidade
entre as duas classes tratadas no n6. Nesta abordpgra a escolha do par de classes a ser
tratado em cada n¢ individual do CDA, utilizou-seribério de maxima separabilidade, isto é,
entre os varios possiveis pares de classes optioorsgjuele em que as classes apresentavam
a maior separacao, conforme estimada pela distde8hattacharyya

Para utilizagdo conjunta e otimizada dos atribegectrais e espaciais no processo de
classificacéo, foram selecionados por um processeetecdo de feicbes denominado SFS



(Sequencial Foward Selectiprum subconjunto de feicbes em cada no, que melhor
caracterizam o par de classes que apresentar a separabilidade encontrada pelo critério
da distancia d8hattacharyyamaxima.

A aplicacdo do algoritmo proposto foi testado sobse dados imagem do sistema
Quickbird, com as bandas multiespectrais e pancromatica.

2. Classificadores de Decisdo em Arvore

Classificadores de decisdo em arvore (CDA) podemise&as como um modo de representar
um conjunto de regras sobre uma seqiéncia hiecargestruturada de modo a particionar
recursivamente os dados. Os CDA'’s sédo formadosHésimas ramificacbes de uma arvore,
que representam regras de classificacdo, definmiaa classificar os padrbes de um
determinado dominio em uma configuracao de class@samente exclusivas.

A proposta bésica em qualquer abordagem em estégitifplos é a desagregacdo de
regras de decisdes complexas em um conjunto dedéscsimples, de modo que, o resultado
se mantenha inalterado, sendo qualquer que segalelonde decisdo adotado.

A estrutura geral de um CDA segue conforme a dgfmide Safavian e Landgrebe
(1991) naFigura 1.
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Figura 1 — Estrutura geral de um classificador el@sfio em arvore
(Adaptado de Safavian e Landgrebe (1991))

No nivel 0 esté localizado o né raiz, o inicio daée. O né raiz contém todos os padrées
de todas an classes a serem classificados pelo CDA. Cada norgegesta aqui representado
port, que representa uma terr@(t), F(t), D(t), ondeC(t) representa as classes dotné(t)
as feicGes usadas pelo nOD@) a regra de decisdo do hd processo de discriminacédo dos
padrdes no CDA utiliza em cada n6é uma regra desdecobre um conjunto de feicbes para
tentar discriminar um determinado conjunto de elss&sse processo pode ser considerado
como o crescimento da arvore. Os nés apresentaiiosivelm, ondem € o numero total de
niveis, sdo chamados de nos terminais. No no tatraipadréo agora discriminado, recebe a
identificacdo da classe do no.

Uma vantagem expressiva que o CDA apresenta é migsdilo de que classes
apresentadas em estdgios intermediarios do proassolassificacdo sejam rejeitadas,
fazendo com que um padréo seja exposto a um nineduaido de classes, diminuindo o erro
de Bayes otimizando o desempenho do classificador e o ¢ed® processamento. Outras
potencialidades foram apresentadas por Safaviaméedrebe (1991) em referéncia ao CDA.

3. Segmentacdo Multiresolugao

A segmentacdo multiresolucdo pode ser descrita aomm técnicabottom-upde fusdo de

regibes, que leva em consideragcdo multiplas cafstita da imagem e que utiliza um
algoritmo baseado em crescimento de regides (BaaBchape, 2000). O processo de
segmentacéao inicia-se considerando gaislal como um objeto. Iterativamente um par de



objetos € agrupado em um objeto de dimensdo nfigegra para o agrupamento (fusdo) é
baseada em um critério de heterogeneidade, queedesa dissimilaridade de objetos
adjacentes. O critério de heterogeneidade € umdinagéio de propriedades espectrais e
espaciais. O algoritmo descreve estas propriedeni®® critérios de cor (espectrais) e de
forma (espaciais). O critério de forma ainda é suthd entre os parametros de compacidade
e suavidade. Estes critérios podem ser traduzidweocuma ponderacdo em que a
segmentacéao buscara priorizar na formacéo dososbjet

Considerando um objeto arbitraWg adjacente a outras objetos, o par de objetos que
apresentar 0 menor crescimento no critério de dgeeeidade € agrupado, em outras
palavras, sera agrupado o par de objetos que apese maior similaridade. O processo
termina quando o menor crescimento possivel dearde objetos excederem certo limiar, o
parametro de escala. Um maior parametro de eseatdtppd um nimero maior de iteracdes e
agrupamentos, consequentemente resultara em obgetosaior dimensao.

Os principais componentes da segmentacdo muligdo| conforme Baatz e Schape
(2000) sao: decisdo heuristica para determinabg$aos que serdo agrupados em cada etapa,;
defini¢cdo do critério de heterogeneidade de undparbjetos.

A decisdo heuristica no processo de segmentacéatirasolucdo cumpre o papel de
encontrar os objetos que serdo agrupados em adgdo. O critério de heterogeneidade
busca definir um indicador da similaridade entresdobjetos considerando todas s
dimensdes do dominio espacial.

4. Atributos para Caracterizacédo dos Objetos

Com a proposta de incrementar variaveis (atributog)rocesso de classificacéo, sobre a
utilizacdo combinada, modelou-se atributos de ratuespectral e espaciais sobre os objetos
definidos no processo de classificagdo hierarqpicanovendo a determinacéo de parametros
que quantifiguem as eficiéncias de modo individaakconjuta. Os atributos espectrais
propostos caracterizam a radiancia refletida peltgstos de interesse nas diversas regides do
espectro eletromagnético abrangidas pelos dadds. &sbuto define o comportamento
espectral de cada objeto em particular. As vargaespectrais foram definidas segundo as
faixas espectrais de 0.45 a 0.52 um, 0.52 a 0.60060 a 0.69 um, 0.76 a 0.90 um, e sao:
média espectral; desvio-padrdo espectral; raz&xwap brilho; e diferenca maxima.

Os atributos espaciais foram classificados em tergemmeétricos (ou de forma) e de
textura. Os atributos espaciais geométricos sacelesjuempregados pela morfologia
matematicas dos elementos e modelou-se o0s atribdties; comprimento; largura;
comprimento por largura; compactagdo; ajuste ebptajuste retangular; comprimento da
borda; indice de forma; densidade; direcao pritcgassimetria.

Os atributos espaciais de textura foram definidda ptilizacdo de estatisticas de segunda
ordem, estimadas a partir das matrizes de cooadar&os niveis de cinzaG(ey Level
Coocurrence Matrix As variaveis de textura aqui modeladas seguiearproposta de
Haralick (1973), compreendendo as GLCM de: homagdede, contraste, dissimilaridade,
entropia, média, desvio-padréo e correlagéo.

5. Utilizacdo Conjunta de Atributos Espectrais e Bsaciais no Processo de Classificacao

Dado um conjunto de variaveis, freqientemente ecgue algumas variaveis sado altamente
correlacionadas, nao contribuindo para incrememfaoder de discriminacdo entre as varias
classes, mas aumentando desnecessariamente a idmabdade dos dados e com isto, o
namero de parametros a serem estimados. Esta &ituagna-se especialmente nociva,
quando o numero de amostras de treinamento € peglexando a uma degradacdo na
performance do classificador (fendmend-tiehes.



De um modo geral, existem dois processos parairaéista finalidade: selecao de feicdes
e extracdo de feicbes. Como aqui investigado, codoétde selecdo de feicdes procura
selecionar o subconjunto mais adequado de varjaveisentido de maximizar a separacao
entre as classes conforme um critério previamesti@belecido. O critério da distancia de
Bhattacharyyafoi adotado para selecionar o par de classes distantes em cada no da
arvore. A distancia déBhattacharyyafornece uma medida de separabilidade entre duas
classes. Ela é caracterizada como 6tima quandpantise um par de classes normais e sub-
Otima para situacdes envolvendo mais de duas slassemesmo tempo (Fukunaga, 1990). Na
suposicao de normalidade dos dados a distand@aattacharyydica:
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Para identificar iterativamente o melhor subcorguie feicbes que possa ser obtido pela
adicdo de uma feicdo por iteracdo, ao invés deieakr um conjunto completo de feicdes
numa unica iteracdo, investigou-se a Selecdo SemglidProgressivaequencial Forward
Selection SFS), que € um métodottom-upde selecéo de feicbes. Uma particularidade que
0 SFS apresenta € que a feicdo uma vez selecio@@dpode ser descartada, 0 que o torna
sub-6timo.

6. Experimentos

A definicdo das classes de informacéo e a invegtmdo comportamento e das aproximacoes
quanto as distribuicdes das classes, segundo gcespativariado, estruturado por objetos,
propuseram uma preliminar selecdo das varidveissquam submetidas aos experimentos
realizados sobre o CDA. Os experimentos iniciaisGI®A foram delineados a partir da
variagdo do numero de fei¢cdes utilizadas em caddardyvore, partindo da utilizagdo de todo
conjunto de amostras de treinamento disposto. Neafza, investigou-se as caracteristicas
das &rvores geradas, conforme a variagdo de 3,51€,20 feicbes por nd, sobre a utilizacdo
conjunta das variaveis espectrais e espaciais.oS8hdvariaveis propostas, 14 variaveis
espectrais e 17 variaveis espaciais. Na metodoldgiaCDA somente as classes que
cumprirem certo critério de pertinéncia serdo hdsdgara os nds descendentes. Esse critério
apresenta o conceito de limiar de verossimilhamge representa um fator minimo de
verossimilhanca que certa classe deve apresentarspa classifica no n6 descendente. Os
demais experimentos foram partidos da investigats® arvores segundo a variacdo dos
limiares de verossimilhanca (LV) de 80%, 90%, 9599%. Sobre cada LV foram utilizadas
as mesmas variagcdes no numero de fei¢cdes porsudtammdo numa totalidade de 16 arvores.
Em todos os experimentos foram utilizadas setsefa®\ avaliacdo da acuracia individual de
cada classe, para cada arvore, foi auferida pekododold-out através das amostras de
testes obtidas por simples selecdo nos dados imdggsa avaliacdo permitiu a determinacao
do melhor CDA, ou seja, daquela que produza a melturacia para um conjunto de classes.
Utilizou-se como medidas de acuracia, o indigppa a acuracia média do classificador e do
usuario.

Os experimentos de segmentacao e a geracao daseiauos atributos foram realizadas
através do software comerceCogniton A implementagdo dos demais experimentos foram
realizadas através do desenvolvimento de um abgorm ambient®&atlab.

6.1. Experimentos de Segmentacao

Os experimentos de segmentacdo foram constituielosnpétodo multiresolucéo, através do
software comerciaCognition Esses experimentos partiram da utilizacao da sepdo em



niveis, através de combinacfes das variaveis dadantconstituindo ao total 18 niveis de
dados segmentados.

A proposta dos experimentos de segmentacédo € oabmtear o nivel de segmentacéo
que melhor representem os limites dos elementas egaesentados nos dados imagem
original, estruturados com o menor efeito possilerepresentacdo awer-segmentatioe
under-segmentation A Figura 2 apresenta um pequeno recorte dos dados imagem
segmentados em quatro niveis, nivel 5, 6, 7 e 8.

Nivel 5 Nivel 6 Nivel 7

Figura 2 — Niveis de segmentac&o do primeiro caojda experimentos

Alguns critérios de selecao foram adotados parengfb dos dados imagem segmentado,
tais como, andlise visual, estatisticas da imagesreparacbes com outras fontes de dados
(ex. restituicdo fotogramétrica) e relacdo a badda elementos reais apresentados pelos
dados imagem original. Dos niveis gerados, seleci@® o0 Nivel 6 como os dados imagem
segmentados mais adequado.

6.2. Selecdo Preliminar das Variaveis e Classes ldéormacao

O principal critério para selecdo das variaveiagaasses de informacao, que seréo dispostas
ao CDA sédo a normalidade dos dados e a quantidadantbstras, respectivamente. A
normalidade dos dados foi verificada por aproxiragdsual através de analise dos
histogramas. A quantidade de amostras de treinanerde testes para cada classe foi o
critério selecdo das classes de informacao, sendoagenas a classe hidrografia forneceu
uma quantidade praticamente inexpressiva para ¢iedas estatisticas da classe e por
consequéncia a definicdo de um padréo.

As assinaturas (espectrais/espaciais) das claseesosadas, utilizando o valor média e o
desvio-padrao de cada variavel, foram dispostagréficos para verificar o comportamento
geral (individual e combinado) dos atributos e@dasses. A imagem apresentaddigura 3
apresentam estas assinaturas, onde no eixo halisstdio representados pelos atributos e no
eixo vertical estao representados os valores de ataithuto, padronizado em 8 bits.

A Atributos Espectrais Arributos Espaciais - Forma |  Amibutos Espaciais - Textura
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Figura 3 — Assinaturas espectral/espacial paratactasses de informagéo



6.3. Experimentos do Classificador de Decis&o em vare

Foram realizados 16 conjuntos de experimentos cenCDA, aplicando um incremento
quanto ao numero de variaveis por no, alteracodsmiar de verossimilhanca, avaliando o
comportamento da arvore, das classes e variaeid@®das e a acuracia da classificagao.
Dos experimentos do CDA o que apresentou a methowaeia geral, continha um LV fixo de
99% e possuia 20 feicdes em cada nd. A estrutgi €@DA compreende 51 nés, sendo
deste, 26 nos terminais.FAgura 4-A apresenta o conjunto de classes de cada no, egqrato
de classes com maior separacdo apresentado pemabgstaque efagura 4-B apresenta o
conjunto de atributos selecionados pelo SFS emuadadestes nos.
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Figura 4 — Estrutura de classes e variaveis do CRA LV de 99% e 20 feicdes em cada nd

Das variaveis selecionadas pelo experimento emar@&#o sdo de natureza espectral e
37% de natureza espacial. De todos 0s conjuntaxperimentos este € o CDA que mais
utilizou variaveis espaciais. Para estimacdo deaa@do CDA classificaram-se as amostras
de testes das classes (método de estimagibou). Os erros envolvidos nos experimentos
dizem respeito principalmente a confusédo entrelasses telhado de ceramica (3) e solo
exposto (6), onde a maioria dos objetos que deveser classificados na classe 3 foram
classificados na classe 6.

A acurécia geral estimada neste experimento (ifdippa acuracia média do produtor e
acuracia média do usuario) oscilou em torno de 88fftesentando uma acuracia muito
similar para todas as arvores deste conjunto derementos. A acuracia do usuario manteve-
se ligeiramente superior a acuracia do produtanocnos demais experimentos, indicando a
ocorréncia de um namero maior de erros de inclagique de omissdo. Dos conjuntos de
experimentos algumas consideracfes podem ser mgdsva experimento com maior numero
de nés esta com 59 nds; a uma tendéncia de selegdatributos espaciais quando ha a
presenca, principalmente das classes 2, 3, 6 eprindpal fator de erro neste conjunto de
experimentos € devido a inclusdo de objetos queriden ser classificados na classe 3 e
foram classificados na classe 6; a acuracia doriospara todas as classes, com excecao da
classe 3, foi superior & 95%; a acurécia do ciaasiér para todas as classes, com excec¢édo da
classe 6, foi superior a 90%.



6.4. Classificador de Decisdo em Arvore x Classifidor em Estagio Unico

Um conjunto adicional de experimentos teve por tolgefazer uma comparagao entre o
classificador em estagio multiplo adotado (CDA)re dassificador tradicional em estagio
anico (CEU), este ultimo utilizandpixels individuais como padrdes a serem classificados.
Nestes experimentos, o classificador em estagiacouradotado foi o da Maxima
Verossimilhanca Gaussiana (MVG).

Para proposta de comparacdo visual da classificagdte experimento, resolveu-se
utilizar todos os dados imagem disponiveis e adséouma Unica arvore para CDA, a que
proporcionou a melhor acuracia dentre os 16 CDA&stigados, com LV de 99% e 20 fei¢cdes
em cada né. Arigura 5-A corresponde aos dados imagem original do sist@mekbird
apresentado em cor verdadeira pela composicao B@RL). AFigura 5-B ao resultado do
CDA e aFigura 5-C ao resultado do CEU.

Figura 5 — Resultado grafico do CEU e do CDA

Por andlise da tabela de contingéncia, pode-sarigfee os erros envolvidos no CEU nédo
podem ser pontuados conforme os apresentados P&lo este caso ndo ha uma tendéncia
de comportamento (erros de omissdo e/ou inclus@biesdeterminadas classes. O que
realmente pode-se verificar € a presenca de egasmissao e de inclusdo apresentados de
modo distribuido. Os principais erros apresentgueles CEU sdo de omissdo e inclusao
qguanto as classes telhado (2) escuro e vias (7).

7. Resultados

Verificou-se que, pelas acuracias gerais, o CDA oamaior niumero de variaveis (20) e com
0 maior limiar de verossimilhanca (99%) encontrouemor incidéncia de erros entre todos os
experimentos propostos, inclusive em comparacaocolassificador em estagio unico.

Como o objeto principal da pesquisa visa avali@fie@iéncia do CDA com diferentes
composicoes (variaveis e LV), estruturou-se grafiomlicando as acuracias de cada arvore e
do CEU conforme a acuracia média do classificaOogixo vertical dos gréficos apresenta a
acuracia percentual e o eixo horizontal o nimerwateéveis utilizadas. Como sé&o quatro
variaveis (atributos espectrais) utilizadas peldJCEepresentou-se este, nesta posicdo. Cada
conjunto de experimentos esta representado eminhedo graficoA Figura 6 apresenta o
gréfico das medidas de acuracia média do clasddipara o CDA e o CEU.



Figura 6 — Gréfico de avaliagdo da acuracia médielaksificador entre os experimentos do CDA e & CE

8. Conclusao

Os experimentos mostraram um ganho significanteaciracia das imagens tematicas
produzidas pelo método proposto (CDA), com relaggométodo tradicional (CEU). A
acuracia da classificagcdo pela metodologia propostiagiu indices aceitaveis e
significantemente superiores ao CEU, principalmentanto maior € a utilizacdo conjunta
dos atributos espectrais e espaciais, e N0s exg@iesicom maior LV.

A selecdo dos atributos espaciais se d4 constanter@e menor niamero, porém quando
h&a maior presenca dos atributos espaciais, ha tanipéa maior acuracia da classificacao,
indicando a alta correlacdo entre as varidveiso@sEpae a0 mesmo tempo um alto poder
discriminante dessas variaveis.

Com o aumento do namero de feigbes, para os expetds de um mesmo LV, ndo ha
aumento significante da acuracia geral (indiappa acuracia media do produtor e acuracia
média do usuério), hd um aumento gradual na aeyréeguindo os efeitos do fenbmeno de
Hughes Entretanto, ao aumentar o LV, h4 um aumento sspm@ na acuracia geral da
classificagdo. Um menor valor no LV indica um psste de verossimilhanca mais flexivel,
de modo que a classe em teste sofra mais facilnemrtieito depruning (poda) para os
demais nés na arvore. Um maior valor do LV ir4 fimksr que aos ndés descendentes
somente as classes que forem mais verossimeis sajamente selecionadas, caso
contrario, a classe em teste segue para os doeséendentes.

O CDA no processo orientado a objetos empregandouttis espectrais e espaciais
permite na grande maioria das vezes uma maior @auna classificacdo, do que aquela que
seria possivel com a utilizacdo sobre os procesadgionalmente empregados em dados
imagem de sensoriamento remoto, como é o0 caso degs Chaseado apixels
Adicionalmente, os CDA permitem a identificacdoethr dos erros envolvidos sobre as
classes, apresentando frequentemente uma fonémdéntcia, diferente ao CEU, que os erros
envolvidos apresentam-se distribuidos de modo mé@enado. A tendéncia neste caso é
altamente positiva, pois pode proporcionar o refieato e o ajuste dos erros no processo de
classificacdo, além de possibilitar a utilizacadividual das classes que estédo inertes aos
erros envolvidos.

Ao avaliar a capacidade de incorporacdo dos rekdtda classificacdo num ambiente
SIG (Sistemas de Informacdes Geogréfica) atravésoftware ArcGIS encontrou-se uma
solucéo interoperacional eficaz, ndo apresentandalqger deficiéncia em ambos os
processos de comunicacdo (importagcdo e exportagégmitindo realizar todos o0s
relacionamentos necessarios, mantendo constaneradotrmato original das informacdes,
de modo que a integragdo Sensoriamento Remoto s&#ompreendida.
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