IX Seminario de Atualizagdo em Sensoriamento Remoto e Sistemas de InformagGes Geograficas Aplicados a Engenharia Florestal

CLASSIFICACAO DE IMAGENS POLINSAR UTILIZANDO TECNIC AS DE
MINERACAO DE DADOS

POLINSAR IMAGE CLASSIFICATION USING DATA MINING TEC HNICS

Carlos Alberto Pires de Castro Filht Jodo Roberto dos Sanfos

! Diretoria de Servigco Geogréfico - DSG, Quartel &ahdo Exército, Bloco “F”, 2° Piso, Setor Militar
Urbano, 70630-901 — Brasilia, DF
Z Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INREdos Astronautas, 1758, 12.227-010 - S&o José do
Campos, SP, Brasil, pires@dpi.inpe.br, jroberto@gse.br

RESUMO

A Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dattumnjedge Discovery in Databa3esu KDD, objetivam gerar
técnicas para andlise de dados através de algsridmmineracao. No Subprojeto Cartografia Terredadiretoria de
Servico Geogréafico — DSG — esta previsto o imagetmde uma area de aproximadamente 770.000denTegido
amazonica utilizando tecnologia de Radares de AteSintética Interferométricos e Polarimétricosolfjetivo deste
trabalho é de analisar o potencial de dados de [$#R classificacdo de uso do solo. Nesta analisenfaitilizadas
técnicas de mineracédo de dados identificando djpais de atributos séo os mais adequados paratiisgras classes a
serem definidas. Além destas técnicas foram tamdgsdecionados atributos que melhor classificaramarselamente a
imagem através de uma arvore de decisdes. Osagsslbbtidos indicaram que a classificacdo com elhares
atributos obtidos separadamente nas etapas dartreiio obtiveram melhor avaliagdo. Conclui-se quesar dos
resultados terem sido melhores com o método propashvaliacdo da classificacdo com os atributtecismados
automaticamente se aproximou bastante.

Palavras-chaveMineracao de Dados, classificacdo, sensoriamemoto, radar.

ABSTRACT

Knowledge Discovery in Databases — KDD - is intehte generate new techniques to analyze data thrdatp
mining algorithms. In the brazilian Terrestrial @araphy Subproject, also known as “Amazon Radiolgy8 of the
Geographic Service of Brazilian Army (DSG), is esiggl the imagery of an area of approximately 77 82 of the
amazon region, using the Polarimetric Interferoineand Synthetic Aperture and Radar technology. dine of this
study is to examine the potential of SAR data &dl use classification. Data mining techniques wee to identify
the features that best discretized the classesddition to these techniques, features that bgstrately classified the
image using decision tree were also selected. &belts indicates that the best classification eatadn was obtained
with the features with best results separately. aleclude that although the results were better with proposed
method, the evaluation of the classification with automatically selected attributes were veryeclos

Keywords Data Mining, classification, remote sensing, rada

INTRODUCAO

A dindmica do mundo moderno contribui com o aumatifmio de dados e informacdes disponiveis na
sociedade humana. Proporcionalmente ao crescimdato dados disponiveis, faz-se necessario o
desenvolvimento de técnicas e ferramentas que vieganiza-los e analisid-los de forma inteligente e
automatica. Enquanto os Bancos de Dados visamaaiaegao, os estudos de Descoberta de Conhecimento
em Bancos de DadoXrowledge Discovery in Databa3e®u KDD, objetivam gerar novas técnicas e
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ferramentas capazes de automatizar a analise delegraszolumes de dados, utilizando-se para isto de
metodologias cientificas (FAYYARBt al, 1996).

De acordo com MAIMON e ROKACH (2005), a etapa deenacdo de dados é o nucleo do processo de
KDD ja que envolve a inferéncia de algoritmos gupl@am os dados através do desenvolvimento de
modelos para o reconhecimento de padrdes.

Atualmente observa-se que o desenvolvimento tegiolée a necessidades de conhecimento do terreno,
geraram um crescimento exponencial de sensoresagngue produzem imensas quantidades de dados. De
acordo com GEet al (2008), dados geo-espaciais podem ser bastamédi@dos com técnicas de mineragéo,
visto que estas técnicas podem ser aplicadasaantihmensdes espaciais, espectrais ou temporais.

No Brasil, entre os projetos em execucdo que vigater dados de sensores remotos para mapeamento, ou
producdo de conhecimento geo espacial, encontearselestaque o de Cartografia da Amazbnia, mais
especificamente o Subprojeto Cartografia Terrestnebém conhecido como Radiografia da Amazonia.
Neste projeto serd recoberta uma area de aproxineade 770.000 kfnda regido amazénica, visando a
futura confecgdo de cartas na escala 1:50.000 [pietdoria de Servico Geografico (DSG) do Exército
Brasileiro. Para tal, serd utilizada a tecnologe& Riadares de Abertura Sintética Interferométricos e
Polarimétricos — PolInNSAR — aerotransportados, e @& gerar diversos dados nas bandas X e P
polarimétricas, modelos digitais do terreno e geedicie e bandas de coeréncia interferométrica.

Estes produtos serdo utilizados como dados paoafacgdo de diversos documentos cartograficosralent
0S quais se destaca a geracdo das bases caremrdéic616 (seiscentos e dezesseis) folhas, naaescal
1:100.000, jamais produzidas. A utilizacdo da téamgia SAR, que independe de fatores climaticos e da
iluminacéo solar, possibilitara o mapeamento dest@zos cartograficos” em regiées que, por possuir
constante presenca de nuvens, apresentavam-seucoa@safio.

Neste cenario, 0 objetivo deste trabalho é de sarati potencial de dados de SAR para classificdeacso
do solo. Nesta analise serdo utilizadas técnicaéld®, buscando minerar e, consequentemente, idartif
guais tipos de atributos sdo os mais adequadosiaratizar as classes a serem definidas.

DESENVOLVIMENTO

A area de trabalho foi selecionada de acordo calisgonibilidade das imagens SAR. Neste sentidarfora
analisadas cenas de uma regido proxima a cidadamelos — AM, com coordenadas variando entre de
63°00’ e 63°15'w/ 0°44’ e 0°58’s, no sistema gemdé¥VGS-84, e com area de cerca de 800Knais
imagens seguem, ainda, as caracteristicas té@uofsme consta da Tabela 1, sendo adquiridasést e

um imageamento aerotransportado datado de 30 d® war2009.

Visando futuras analises acerca das classes edativ uso do solo presentes na imagem SAR, foram
selecionadas imagens oticas como dados auxiliAeeBnagens 6ticas, por sua vez, foram selecionddas
tal forma que englobassem a mesma area da imagd®y @fe fossem de uma data proxima e que
apresentassem um baixo percentual de nuvens. Bortanescolhida uma cena do sensor Landsat 5 TM,
nas bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7, de drbita-ponto 8330latada de 10 de dezembro de 2008.

A partir das bandas de trabalho selecionadas inggoum processo de preparo que teve as seguiapese

- reamostragem espacial das bandas Landsat parabtjuessem o mesmo tamanho de pixel da imagem
SAR, isto €, 5,0 metros de resolucao espacial;

- utilizacéo de filtro adaptativo GAMMA, com janeéda5, sobre as imagens SAR visando minimizar dcefei

do ruidospeckle

- mudanca no sistema de coordenadas e sistemésijemdfazendo com que todas as imagens estivessem
em coordenadas UTM, zona 20S e sistema WGS-84;

- registro entre bandas SAR e Landsat, utilizargdpraneiras como base, aplicando polindmio do @ gr
reamostragem pelo método do vizinho mais proxinawa Rada registro foram selecionados no minimo 20
(vinte) pontos homaologos e o maior erro médio gakialy obtido foi de 0,13 pixel; e
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- corte das bandas Landsat, diminuindo a area wWa para que fosse igual a de trabalho, definidaspel
imagens SAR.

Extracao de Atributos

Apos o preparo das imagens Landsat e SAR, poderseidio ao processo de KDD. A primeira etapa é a
extracdo de novos atributos, definindo o espager &rabalhado. Neste trabalho optou-se por utjlizim
das bandas polarimétricas e de coeréncia interfdgrma SAR, também a altura interferométrica. Adsada
operagdo matematica de diminuicdo entre o Modetptddide Superficie (DSM) e do Modelo Digital do
Terreno (DTM), foi gerada a banda de altura interféétrica. A altura interferométrica, em regidesidasa
floresta, representa a altura das arvores, podeadam atributo que podera posteriormente auxilar
descricdo das classes. Neste trabalho sera usdawacao de Hint para este atributo.

Segundo GAMA (2007), a altura interferométrica dboi para analisar a variabilidade da estrutureefital.
Juntamente a isto, outros atributos derivados dastbém podem ser representativos, como seu logadt
seu quadrado. Neste sentido, foram calculadasraadd ogHint e Hint2 as quais também foram defmida

como atributos.

Além dos atributos disponiveis, foram extraidosb&@m outros pardmetros os quais sdo associados a
diferentes tipos de vegetacdo. Logo, foram conbeedas as bandas de Razéo de polarizacdo pafRyla (

de Razédo de polarizacdo cruzada (Rc) e de Potéoteila(PotSpan). Juntamente a estes parametros, as
bandas relativas aos indices Incoerentes de Popmta foram confeccionadas: indice de biomassa (BMI)
indice de estrutura do dossel (CSI) e indice dalleamento volumétrico (VSI).

Para cada banda a ser utilizada como atributoadd é&entdo um coédigo, visando facilitar sua ides#iféo.
As caracteristicas do espaco de atributos a dmlli@do encontra-se na Tabela 1.

Tabela 1. Caracteristicas do Espaco de Atributos.
Table 1. Feature Space Characteristics.

Cddigo / Banda Discriminacéo
P_HH Orto-imagem da banda P de polarizagcdo HH
P_HV Orto-imagem da banda P de polarizacdo HV
P_VwVv Orto-imagem da banda P de polariza¢éo VV
P_Coh Banda P de coeréncia interferométrica
X_HH Orto-imagem da banda X de polarizagao HH
X_Coh Banda X de coeréncia interferométrica
Hint Altura interferométrica DSM-DTM
Hint2 Altura interferométrica ao quadrado
LogHint Logaritmo de altura interferométrica
VSI indice de espalhamento volumétrico
Csl indice de estrutura do dossel
BMI indice de biomassa
Rp Razéo de polarizacéo paralela
Rc Raz&o de polarizacédo cruzada
PotSpan Poténcia total

Definicao das Classes

Para delimitar as classes nas imagens foram giilizas imagens 6éticas Landsat, levando em congiieoa
formato, a resposta espectral, a textura e o cantis feicdes. O uso desta imagem foi de sumartémpoa
visto que os limites entre as classes puderamoseinterpretados sobre imagens com data préxima a d

imageamento SAR.
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Buscando identificar os diferentes tipos de clagsesentes na imagem, foram utilizados dados detBro
RADAMBRASIL, de 1978. Através dele foram geraddat@ios e mapas tematicos na escala 1:1.000.000 a
partir de uma base cartogréfica 1.250.000. Derdses mapas tematicos, o fitoecolégico apresenta os
sistemas ecoldgicos integrados onde se destacelasass relativas ao uso do solo.

Apesar da grande diferenca de datas, observa-sasqelasses praticamente nao mudaram entre a inegem
os dados do RADAMBRASIL, havendo somente uma pegaaidanca em algumas poucas areas proximas
ao rio Negro que sofreram antropiza¢do. Logo, uam adasses a serem trabalhadas neste trabalho sera
justamente a de areas antropizadas. As demais séieaas de 4dgua, campinarana arbdrea, campinarana
arbustiva, florestas primarias alagadas e florgsiagarias de solo firme.

Selecéo de instancias e Pré-Processamento dos Dados

Visando treinar e, posteriormente a classificagiialiar as classes a serem trabalhadas na imagsogb

se selecionar regibes amostrais, ou regides deaste (do ingléRegion of Interest ROI), observando as
variagdes de nivel de cinza nos diversos atribllesacordo com SHEKHAR (2001) dados espaciais devem
ser tratados de forma diferenciada aos dados canmréocias independentes, isto €, sem influéncia de
vizinhanca. Afirma ainda que estes tipos de dados;aso dos pixels, por possuirem forte influéuicia
vizinhos, podem ser manipulados pelo usuéario ddéotaha que os valores de seus atributos sejam mais
representativos. Esta manipulacéo dos valorestdbstas é feita estipulando-se pesos para a infiaéque

os valores dos atributos dos pixels vizinhos teréo.

Desta forma, no presente trabalho optou-se poaltrabcom a média dos valores de atributos dodspixe
pertencentes a cada um dos poligonos selecionatog ROI. Foram entdo selecionados 50 (cinguienta)
poligonos para serem usados como amostras denmit@me 30 (trinta) como amostras de teste (odaghio)
para cada classe. Em ambos os casos cada poliga@iosado possuia cerca de 200 pixels e foram
distribuidos homogeneamente por toda a imagemsEkeado de poligonos foi realizada sobre a imafgiean,
utilizando técnicas de fotointerpretacdo as guaiamm utilizadas com maior dificuldade caso fosagtitadas
sobre as imagens de SAR. Ao término do processandotada uma planilha, totalizando 300 linhas de
instancias referentes a todas as classes em wabajbal foi importada para o programa Weka.

Mineracéo

Conforme informado no item anterior, o programaollsdo para mineragdo dos dados &oiWaikato
Environment for Knowledge Weka. Esta escolha deu-se em fungéo de ser agnapna livre, disponivel
através da paginhattp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/wekda internet, e plenamente utilizado em diversos
trabalhos cientificos, obtendo bons resultados.

Apesar do Weka possuir diversas opcdes de algaitteamineracdo, optou-se pelo uso de uma “arvore de
decisdo”. De acordo com QUINLAN (1993), o métodocthessificacdo por arvore de decisdes tem como
vantagem o fato de possuir natureza e propriedadesparamétrica, podendo classificar imagens com
distribuicdes estatisticas diferentes da gaussietarogéneas e possuidoras de ruidos.

Uma das variantes mais conhecidas e usadas deswd@ideciséo € a do algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993,

citado por SANTOS, 2009). Escolheu-se entdo o asdassificagédo pelo algoritmo J4.8, que é o noaa®d
a implementacéo feita em JAVA do C4.5 no Weka.
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RESULTADOS
Mineracéo de Dados

Visando avaliar os atributos gerados e apresentado$abela 1, foi utilizada a funcdo de selecédo de
atributos do Weka. Nesta funcdo sdo selecionadasni@edos de avaliagdo e de procura dos atributos
desejados pelo usuario, sendo informado quaiss&wmis representativos para o caso de uma clagsitic

No presente trabalho foram usados os métodos degi@ porCFS subsetmedida de Qui-quadrado,
Principais ComponentesGain Ratio J&, os métodos de procura utilizados foram d3ede First Exaustivo
e Ranking Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 2.

Tabela 2. Métodos de selecao de atributos.
Table 2. Feature Selection Methods.

Método de Método de . .
L Atributos selecionados

avaliacdo procura

CFS subset Best first P_HH, P_HV, P_VV, P_Coh, X_HH, Hint, CSI_P, Rc_P

CFS subset Exaustivo P_HH, P_HV, P_VV, P_Coh, X_HH, Hint, CSIRR_P

. . P_Coh, P_VV, P_HH, Hint, Hint2, X_HH, P_HV, BMI_RgHint, PotSpan_P, X_Coh,

Qui-quadrado Ranking RC_P. CSI P, Rp_P

Principais . P_HH, P_HV, P_VV, P_Coh, X_HH, X_Coh

Ranking
componentes
. . . P_Coh, Hint, Hint2, X_HH, PotSpan_P, P_HH, P_VV, R, kbgHint, X_Coh, Rc_P,
Gain Ratio Ranking

BMI P, CSI P,Rp_P,VSI P

Analisando os resultados obtidos na Tabela 4, fatafinidos como os atributos mais representatives o
seguintes: P_HH, P_HV, P_VV, P_Coh, X HH, Hint, O0Sle Rc_P. No entanto observa-se que estes
atributos sdo os que apresentaram menor correlag@® eles, ndo sendo necessariamente 0s mesmos que
melhor classificardo uma imagem.

Utilizando estes atributos selecionados pelo Welkaerutando o algoritmo J4.8, foi obtida a arvoge d
decisdes ilustrada na Figura 1. Esta arvore, comglétorze) folhas, obteve sobre as amostras de
treinamento o resultado de 254 (84,6667%) instandissificadas corretamente e valor Kappa de 0,816
Observa-se ainda que apesar de terem sido seldogmras atributos relativos as bandas P_HH e R&oP n
foram utilizados na construcdo da arvore.

Visando testar a influencia de cada uma das bagmagabalho na construcdo da arvore de decisGes pel
algoritmo J4.8, foram realizados testes onde opéoper executar o algoritmo diversas vezes, send@ip
cada uma das vezes seria utilizada somente umbatasas como atributo. Os resultados encontram-se na
Tabela 3.

Através da Tabela 3, nota-se que os melhores adsglt(resultados com percentual de acerto acima dos
50%) em ordem decrescente foram para os atribut@et® P_VV, P_HH, Hint, Hint2, X HH, P_HV e
BMI.

Buscou-se entdo uma comparacao entre o métoddedd@cae atributos do Weka e o método de selecéo de
atributos onde se utilizou uma banda de cada vex gnstrucdo de arvores de decisGes. Neste segundo
caso, os atributos que foram utilizados para coimgtrarvore foram os que obtiveram os melhorastestos
(acima de 50% de classificagBes corretas) aprekentza Tabela 3. A arvore de decisfes construida es
ilustrada na Figura 2. Neste caso 0 numero dencistalassificadas corretamente foi de 265 (88,333%
obtendo um Kappa de 0,86, a partir de uma arvarekdfolhas.

Comparando as matrizes de confusdo da etapa danrento das arvores de decisdo € possivel verificar
guais classes que mais se confundiram. Na Figuean3ambos 0s casos, observa-se uma confusdo entre a
classes de floresta priméria alagada e de campmaeorea. Ja, as classes de agua e de campinarana
arbustiva em ambos os casos ficaram bem definidasgguindo bons resultados.
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Figura 1. Arvore de decisdes para atributos salados pelo Weka.
Figure 1. Decision tree by Weka selected features.

Tabela 3. Resultados do algoritmo J48 utilizandnesge uma banda por vez.
Table 3. Results of the J48 classifier using a haid time.

Banda No de Folhas Classificacdes Corretas indiseA
P_HH 10 192 (64,000%) 0,568
P_HV 9 161 (53,667%) 0,444
P_VwV 11 197 (65,667%) 0,588
P_Coh 11 229 (76,333%) 0,716
X_HH 10 169 (56,333%) 0,476
X_Coh 9 135 (45,000%) 0,340
Hint 5 186 (62,000%) 0,544
Hint2 7 185 (61,667%) 0,540
LogHint 10 116 (38,667%) 0,264
VSl 1 50 (16,667%) 0,000
Csl 9 119 (39,667%) 0,276
BMI 14 160 (53,333%) 0,440
Rp 2 51 (17,000%) 0,004
Rc 6 73 (23,333%) 0,092

PotSpan 10 142 (47,333%) 0,368

Classificacdo da Imagem de SAR

Apos a construcdo das arvores de decisdo pelo We&mu-se o processo de classificacdo das badeas
SAR. Ambas as arvores das Figuras 1 e 2 forammidas no ENVI 4.5. Visualmente os resultados &isci
obtidos apresentaram uma quantidade bastante gdengixels isolados, resultado da classificacael @x
pixel sobre dados de SAR. Por este motivo buscaea&ar uma pos classificagdo sobre estas imagens
aplicando um filtro de maioria. Apés diversos testeptou-se visualmente por uma janela 11x11. Os

resultados podem ser observados na Figura 4.
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Figura 2. Arvore de decisdes para atributos conmomes resultados individuais.

Figure 2. Decision tree for features with best ssjgaresults.
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Figura 3. Matriz de confusdo do treinamento retaéivarvore de decisdes para atributos selecionmlos
Weka (a) e para atributos com melhores resultagbgiduais (b).

Figure 3. Training confusion matrix of the decistoge with features selected by Weka (a) and fet be
separate features (b).

Figura 4. Imagens das classificacfes apresentadagura 4 com aplicacao de filtro de maioria caneja

11x11.

Figure 4. Images from the classification on Figdingith the usage of majority filter window 11x11.

AVALIACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

A avaliacdo das classificacbes foi realizada afradés poligonos de amostras de teste coletados
anteriormente. Portanto, foram utilizados 30 (&)jrpoligonos visando avaliar cada classe. Difereatte

do processo de aprendizagem, neste caso utilizeodes os pixels dentro dos poligonos, ndo somente
valor da média destes, totalizando cerca de 5.00€sppara cada classe. Os resultados podem ser

observados na Tabela 4.
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Tabela 4. Caracteristicas do Espaco de Atributos.
Table 4. Feature space characteristics.

Classificacao Acuracia indice Kappa
Imagem classificada utilizando a arvore de decisiéisla com atributos
selecionados pelo Weka com aplicacao de filtrod@egiassificacdo de maioria 89.6884% 0.8761

com janela 11x11

Imagem classificada utilizando a arvore de decisbéisla com atributos que

obtiveram melhores resultados individuais com agho de filtro de pos 90.2618% 0.8830
classificagdo de maioria com janela 11x11

Observa-se na Tabela 4 que a classificacdo realizach os atributos que obtiveram melhores resudtado
individuais também obteve os melhores resultadasemanto a diferenca foi muito pequenas. Istocandi
que a funcdo de selegcdo de atributos do Weka auxdsitivamente nesta etapa, ndo sendo necessario
executar os algoritmo de construcdo de arvore dsdteindividualmente para cada atributo e anatisat
obteve resultados satisfatorios.

CONCLUSOES

No presente trabalho foram aplicadas técnicas ddicawa selecdo de atributos e posteriormente de
construgdo de arvores de decisbes voltadas parasaificagdo. Ambas as técnicas obtiveram bons
resultados, chegando a um percentual de acertonde 90% da area classificada.

As bandas SAR se mostraram adequadas para serdas ugano atributos no processo de classificagédo e
distinguir as classes definidas neste trabalhovelomn destaque por parte dos atributos referestbaridas

de altura interferométrica, de coeréncia interfeéita P e das orto-imagens de frequéncia banda P d
polarizacdo VV e HH e de freqiéncia X de polaripad®#l. No entanto, os indices incoerentes de PEIPE
al. (1994), as razdes de polarizacdo cruzadas, |[zmadea potencia total (Span) ndo se mostraram como
atributos adequados ao processo de classificacéo.

As classes de 4gua, campinarana arbustiva e dstlopriméaria de solo firme foram as que obtiveosm
melhores resultados. Houve grande confuséo enttasses de campinarana arbdrea e de florestar@ima
alagada. Esta confusdo pode ter ocorrido em fuda&é&poca em que a imagem foi obtida, podendo haver
uma maior diferenciacdo em outras épocas. Nest®ss @m que se trabalha com regifes propensas a
alagamento, é importante analisar a influénciaadarsalidade, visto que as respostas das classesiam
muito variaveis.
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