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Abstract. Feature selection methods have recently become at&active to remote sensing research as new
object-based image analysis systems have madeableaitens or even hundreds of spectral, texturdl an
geometrical features to be used in classificatioutines. The aim of this study is to investigatasddl on
different feature selection algorithms, whether #ulitional bands of the WorldView-II sensor areléad
helpful for the discrimination of similar urban gets.
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1. Introducéo

Métodos de selecdo de atributos tornaram-se mtriderdes para pesquisas na area de
sensoriamento remoto na medida em que dezenas,cergenas, de atributos espectrais, de
textura e geométricos podem ser utilizadas emastite classificacdo por analise orientada a
objeto. Achar os atributos mais adequados parscardinacado de duas ou mais classes nao e
uma tarefa facil quando uma analise exploratériavencional é executada (por exemplo,
plotagem de espalhamento bidimensional, histogransslizacdo de atributos em niveis de
cinza, etc.).

O sistema sensor Optico multiespectral WorldViewldhgcado em 2009, revolucionou a
area de sensoriamento remoto urbano. Trata-serdeipy satélite de alta resolugéo dispondo
de 8 bandas espectrais estreitas, alcancando>adadaiazul até o infravermelho proximo.
Portanto, se um procedimento de segmentac¢éo foud® com estas imagens, um grande
namero de atributos dos segmentos podem ser creadrglorados para a definicdo de regras
de classificacdo. O objetivo deste estudo € amaksa bandas adicionais do sensor
WorldView-1l séo de fato Uteis para a discriminaciodiferentes classes urbanas, com base
em diferentes algoritmos de selecao de atributos.

2. Metodologia

2.1 Dados de Entrada

Os dados de entrada para este trabalho correspoadelmas imagens do sensor
WorldView-1l: uma imagem pancromatica (resolucédpaesal de 0,5 m) e uma imagem
multiespectral com oito bandas espectréleastal, Blue, Green, Yellow, Red, Red-Edge,
Near Infra-Red 1(NIR-1) e Near Infra-Red 2 (NIR-2) (resolucdo espacial de 2,0 m). As
imagens sao do tipOrthoRectified3, obtidas em 6 de dezembro de 2009, com angftHo
nadir 22,2 e resolucdo radiométrica de fits. A Figura 1 mostra as curvas espectrais das
bandas do WorldView-II.

2.2. Area de Estudo

As amostras das classes de cobertura da terradecadas foram obtidas na cidade de
S&o Paulo. Sua area urbana apresenta grande dadersie telhados de cimento, passeios de
concreto e ruas de pavimentacao asfaltica em difeseestados de conservacéo. A disposicao
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espacial das amostras coletadas para este trabath@bedeceu a nenhuma regra, o que
diminui a eficiéncia no uso de atributos geomésricmu regras de contexto para a
discriminacéo destes alvos.

1,0

- n .
’ =
P o : -
s 08l -] WorldView-I
o
S § E
= i ~— Coastal 400 -450nm
E 06 [ | / Al \ 7 = Blue 450 - 510 nm
B [ | i \ | = Green 510 - 580 nm
g | | Yellow  585-625nm
& R | J == Red 630 - 690 nm
5 04 | 1 | == Red-Edge 705 -745nm
g_ - " 4 = NIR-1 770 - 895 nm
a 1 — o NIR-2 860 -1040 nm
< o2 | O L S | | A ! ]
’ I | i — Pan 450 - 800 nm
L [ | .
ool b M4 M L_J ] \ .

400 600 800 1000
Comprimento de Onda (nm)

Figura 1 — Curvas espectrais: respostas espentraisalizadas das bandas do sensor WorldView-I| pizd
de DIGITAL GLOBE, 2010).

2.3. Procedimentos

Este trabalho desenvolveu-se nas seguintes etpp&grocessamento das imagens;
andlise exploratoria e caracterizagdo das claskEmracao da rede semantica; classificacdo e
avaliacao dos resultados.

Primeiramente, as imagens foram fusionadas pardioama informacéo espectral das 8
bandas do sensor WorldView-lIl com a banda panciiceéle resolucédo espacial mais alta
(0,5 m). A fusdo de imagens utilizou o algoritmo Riencipais Componentes (WELCH e
EHLERS, 1987), com o método de re-amostragem poratocéo cubica.

A seguir, as imagens foram segmentadas usandgooitalo de segmentacdo multi-
resolucéo, disponivel no Definiens Developer Systéonam utilizados os valores 0.1 e 0.5
para os parametro§iape (Forma) e Compactness (Compacidade) respectivamente, e 0
parametro Scale’ (Escala) ajustado em 40. Somente as bandas dp\ezde e vermelho
foram usadas no passo de segmentacdo. Estes pasarfigheceram previamente bons
resultados quando aplicados em imagens do sensckBpd-II (NOVACK e KUX, 2010).

Apds a segmentacao, foram coletadas 1140 amostragginentos de diferentes classes
de cobertura da terra, exportados com 588 atribespectrais e de textura disponiveis no
sistemaDefiniens Developer. As amostras das classes foram entdo organizaaguatro
grupos, e a Figura 2 mostra exemplos de objetoadiz grupo.
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Figura 2 — Exemplos de objetos de cada grupo desarigmagem WorldView-Il, composic¢éo: R(5) G(3)2).
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Cada grupo contém classes que frequentemente dendem entre si, causando
classificacBes erroneas de cobertura do solo (KUXRAUJO, 2008; NOVACK e KUX,
2010; RIBEIRO, 2010).

Apés agrupar as amostras, foram aplicados algositiieoselecdo de atributos para cada
grupo, para verificar quais os atributos mais addqs para a discriminacédo das classes em
cada grupo. Os algoritmos de selecao de atribigadas nesta analise foram: (hjogain
(TSO e MATHER, 2009), que computa o0 ganho de infm&o baseado na medida de
entropia para avaliar a relevancia de um atribudon aelagdo as classes; (Relief-F
(KONONENKO, 1994), que avalia o valor de um atribwtraves de uma amostragem
repetitiva de instancias e considerando o valouma cada atributo para a(s) instancia(s)
mais proxima(s) da mesma e de outras classed:a@)Correlation-Based Filter (FCBF)

(YU e LIU, 2003), que se baseia numa medida deelzm@o e numa andlise de
relevancia/redundéancia — este algoritmo deve sadaugm conjunto com um avaliador de
atributos, que neste caso é a Incerteza Simét8ganfetrical Uncertainty) (YU e LIU,
2003); e (4) o algoritmo de Floresta RandémiBanflom Forest) (SMITH, 2010), que
também fornece uma gradacao da relevancia dositaisib

No caso do algoritmoRelief-F, foram considerados dez vizinhos mais préximos
ponderados pelas suas distancias as amostrasosalas aleatoriamente, para se obter as
distancias entre as classes. Para o célculo déanela dos atributos a partir do algoritmo
Floresta Randémica, 100 arvores foram criadas. |@®itnos InfoGain, FCBF e Relief-F
estéo disponiveis em todas as versdes do sistenkaAVdD10), umsoftware de livre acesso
e de codigo aberto para tarefas de mineracdo desd&l trabalho de Livingston (2005)
fornece dink para o acesso a extensdo do WEKA contendo o aigoiRandom Forest.

Somente algoritmos que fornecem uma gradagdo didmitas foram utilizados nas
analises, visto que a intencéo deste trabalho@desa ordem de relevancia dos atributos e
se os atributos disponiveis exclusivamente norssteensor WorldView-Il sdo de fato de
grande ajuda para diminuir classificacbes errbdeasre estas classes.

4. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos na mineracdo de dados comatgdritmo sdo apresentados nas
Tabelas 1 a 4. Encontram-se relacionados apenpenosiros cinco atributos com maiores
valores de relevancia, ou seja, os mais "indicapgast identificacéo de cada grupo de objetos.

Primeiramente, com relacdo ao desempenho em tedmdsmpo de processamento, é
necessario realcar que os algoritmfeGain, FCBF e Relief-F fornecem os resultados quase
que instantaneamente, enquant@aodom Forest levou em média 10 minutos para processar
os resultados. Certamente, isto depende do numeefiovdres d&RandomForest, assim como
o Relief-F depende do nimero de vizinhos mais préximos cereis. De qualquer forma,
custos computacionais serdo considerados nestaeanasto que foi usado um computador
comum nas analises.

A partir da analise das Tabelas 1 a 4, verificapge os atributos selecionados pelos
quatro algoritmos, cuja heuristica de pesquisacsaapletamente distintas, s&o 0s mesmos,
em muitos casos, para cada grupo de classes. Earuoadestes grupos, o algorittrAGBF
selecionou atributos ndo aparecem nas demais ssldgto deve-se #&CBF nao considerar
somente a relevancia dos atributos, mas tambéduadéncia entre 0s mesmos.

No que se refere aos valores de relevancia ddsuttis selecionados, ha uma tendéncia
de que as classes do grupo G1 sejam melhor segm@weeja, possuem distingdo mais facil,
seguidas por aquelas dos grupos G2 e G3/G4. Ens msl@asos, a maioria dos atributos
selecionados séo simples operacdes matematicaandas(ao todo, 68) ao invés de feigbes
de textura (somente 12).
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Tabela 1: Selecao de atributos para as classesupo G.

InfoGain Relief-F

Rank Nome do atributo r\e/lil\(/)éru?ceia Rank Nome do atributo r\e/lil\(/)éru?ceia
1 | Média - banda 3 0.824 1 Média-banda 3 0.309
2 | Valor dopixel - banda 3 0.787 2 Menor valor degpixel - banda 3 0.272
3 | Menor valor deixel - banda 4 0.728 3  Média - banda 4 0.244
4 | Média - banda 4 0.728 4 Menor valor deixel - banda 4 0.221
5 | Menor valor depixel - banda 5 0.661 5 Raz@obanda2/bandas?2,3,5,7 0.198

FCBF Random Forest

Rank Nome do atributo r\ellzl\?érlr?c?a Rank Nome do atributo r\ellzl\?érlr?c?a
1 | Média - banda 3 0.906 1  Menor valor deixel - banda 3 2.86
2 | Menor valor depixel - banda 4 0.706 2 Meédia - banda 3 2.83
3 g?dn;?nng)l_é&g_ugngz 1S(e1%usr:;: a 0473 3 Menor valor deixel - banda 2 2.55
4 | Brilho — bandas 2, 3, 5,°7 0.411 4  Brilho 2.14
5 | Contraste GLDV - banda 4 (135f) 0.211 5 Maior valor depixel - banda 3 2.14

2 As bandas 2, 3, 5 e 7 séo equivalentes, respewivie, as bandas 1, 2, 3 e 4 do sensor QuickBird-II
® GLDV: Gray-Level Difference Vector (Vetor de Diferenca de Nivel de Cinza).

Tabela 2: Selecao de atributos para as classesupm G.

InfoGain Relief-F
Rank Nome do atributo Vanr dg Rank Nome do atributo Vanr dg
relevancia relevancia
1 | Menor valor deixel - banda 2 0.401 1 Desvio padrdobanda 7 0.106
2 | Desvio padrdobanda 7 0.384 2 Menor valor depixel - banda 2 0.104
3 | Menor valor deixel - banda 3 0.379 3 Menor valor deixel - banda 3 0.103
Momento Angular de Segunda Afia _
4 Ordem GLDV 0°) 0.359 4  Média -banda 3 0.102
5 | Menor valor deixel - banda 1 0.354 5 Desvio padrdobanda 6 0.099
FCBF Random Forest
Rank Nome do atributo Valor de_ Rank Nome do atributo Valor de_
relevancia relevancia
1 | Entropia GLDV - banda 7 (90° 0.317 1  Menor valor dgixel - banda 3 1.24
2 | Desvio padrdobanda 7 0.302 2  Média -banda 3 1.01
Momento Angular de Segunda Momento Angular de 22 Ordem
3 Ordem GLDV (0°) 0.282 3 GLDV - banda 8 (todas direcbes) 0.88
4 | Menor valor deixel - banda 2 0.272 4 Entropia GLDV - (0°) 0.73
5 | Razéo banda 3 0.228 5  Menor valor deixel - banda 1 0.71
® GLDV: Gray-Level Difference Vector (Vetor de Diferenca de Nivel de Cinza).
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Tabela 3: Selecao de atributos para as classesupm G.

InfoGain Relief-F
Rank Nome do atributo Valor de_ Rank Nome do atributo Valor de_
relevancia relevancia
1 | Razéo banda 3 0.311 1 Razéo banda 8 0.136
2 Razdo banda 2 /bandas 2, 3, 8,7 0.302 2 Razdo banda 2 0.132
3 | Razdobanda4/bandas2,3,58,7 0.293 3 Razado banda 7 0.126
4 | Razéao banda 8 0.293 4 Razdobanda4/bandas?2,3,8,1 0.125
5 Razdo banda 7 0.293 5 Raz&o banda 1/ bandas 2, 3, 8, 1 0.124
FCBF Random Forest
Rank Nome do atributo VanI dq Rank Nome do atributo VanI dg
relevancia relevancia
1 Razao banda 3 0.413 1 Razao banda 6 1.76
2 | Média -banda 1 0.159 2 Razao banda 3 1.32
. = C
3 g?ig'é’ padrao GLCI - banda) 159 3 Razdo banda 2 1.29
_ ; _
4 (Clcérgi'a‘?ao GLCI" - banda i 449 4 Razdo banda 7 1.27
5 | Entropia GLDV - banda 4 (45° 0.082 5 Razédo banda 8 1.25

& As bandas 2, 3, 5 e 7 sdo equivalentes, respawtivie, as bandas 1, 2, 3 e 4 do sensor QuickBird-|
® GLDV: Gray-Level Difference Vector (Vetor de Diferenca de Nivel de Cinza).
¢ GLCM: Gray-Level Co-occurrence Matrix (Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza).

Tabela 4: Selecao de atributos para as classesupm @.

InfoGain Relief-F
Rank Nome do atributo Valor de_ Rank Nome do atributo Valor de_
relevancia relevancia
1 Razao banda 3 0.536 1 Razao banda 8 0.269
2 Razdo banda 2 /bandas 2, 3,8,7 0.514 2 Razao banda 3 0.209
3 | Razado banda 8 0.503 3 Razdobanda?2/bandas?2,3,8, 71 0.181
4 | Diferenca MaximA 0.385 4  Razdo banda4/bandas?2,3,8,7 0.137
5 Razdo banda 4 /bandas 2, 3, 8,7 0.358 5 Razao banda 4 0.132
FCBF Random Forest
Rank Nome do atributo VanI dq Rank Nome do atributo VanI dg
relevancia relevancia
1 | Razéo banda 3 0.543 1 Razdo banda 2 /bandas 2, 3, 5, 7 0.48
2 | Diferenca Maxima 0.385 2  Média -banda 8 0.47
3 | Maior valor depixel - banda 8 0.289 3  Razfo banda 4 /bandas 2, 3, 5, 1 0.35
4 | Dissimilaridade GLCNM- (90°) 0.223 4  Raz&o banda 4 0.31
— =
5 g'(s()slf”"ar'dade GLCN-bands| 155 5  Diferenca Maxim 0.29
J

& As bandas 2, 3, 5 e 7 sdo equivalentes, respawtivie, as bandas 1, 2, 3 e 4 do sensor QuickBird-|
® Atributo no qual subtrai-se a média dos pixeldaada de maior brilho da média gigels da banda de menor
brilho. Em seguida, o resultado é dividido peld¢harigeral do segmento.

¢ GLCM: Gray-Level Co-occurrence Matrix (Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza).
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No grupo G1, a banda amarela (banda 4), aparentenmeostrou potencial para a
discriminacédo dos tipos de vegetacédo (somente arityp Random Forest ndo selecionou
uma feicdo desta banda), bem como a band2oasial blue). Nao obstante, a maioria dos
atributos é calculada a partir das bandas azuevewvermelha. No grupo G2, as bandas 1, 6,
7 e 8 também apareceram entre os atributos setetmenespecialmente algumas feicdes da
banda 7, que apareceram em primeiro lugar nositigsRelief-F e FCBF. Considerando a
Tabela 3, dois aspectos sédo evidentes: (1°) dsutis de razdo de bandas sdo os mais
apropriados para a separacéo de classes no grymo(&3 as bandas 1, 6 e especialmente 7 e
8 sdo adequadas para discriminar pavimentos deeatone telhados de cimento claro. Os
atributos da banda 8 também foram selecionadosgpdrstingdo das classes pavimentos de
asfalto e telhados de cimento escuro.

5. Concluséo e Trabalhos Futuros

Os resultados mostram que, na maioria dos casdsarafas disponiveis nos sensores
QuickBird-11 e IKONOS, sdo as mais relevantes pamistincdo de classes em cada grupo.
Por outro lado, atributos de bandas presentesot@ierse no sistema WorldView-II também
foram selecionados na maioria das vezes (cadaitalgoem cada grupo), significando que
eles podem ser usados em regras de classificaggsiveimente fornecendo resultados
melhores.

Em trabalhos futuros, pretende-se verificar, asale classificacdo, se as banGaastal
Blue, Yellow, Red-Edge, NIR-1 e NIR-2 desempenham um importante papel para a
classificagdo e se 0 seu uso resulta num importgateho de precisdo tematica da
classificacao.

Este artigo comunica os resultados da primeiraissnméaxploratéria de atributos,
executada com amostras coletadas hum ambienteourbamo denso e complexo. A partir
deste ponto, muito pode ser feito com mineracacdatos @ata mining) e analise de
aprendizado de maquina, revelando a importanciabdaslas do WorldView-1l para a
discriminacéo de alvos urbanos similares.
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