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Abstract. HRC and CCD / CBERS-2B data fusion provides improvements in the textural images, which have
been little explored in automatic classification. In this work, the thematic accuracies of Land Use / Land Cover
mapping obtained from neural networks like MLP (Multilayer Perceptrons) were performed through two
methodologies: architectures with input windows ranging from 3x3 to 9x9 versus MLP networks with simple
inputs. For the second architecture, the input vector consisted of three textural descriptors (Contrast, Entropy and
Second Angular Momentum) derivatives of windows ranging from 3x3 to 9x9, plus data from the red and
infrared bands. Through the Kappa statistics was found that the input windows should have no dimension larger
than 5x5. However, the use of networks with textural descriptors improved the accuracies when the size of the
windows were increased, presenting better performance compared to the MLP networks with inputs in NxN
windows.
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1. Introducéo

Extrair informacdo tematica precisa de dados multiespectrais € um grande desafio para os
usuarios de Sensoriamento Remoto (SR). Segundo Civco (1993), a maioria das técnicas de
classificagdes sdo baseadas em propriedades espectrais de uma Unica data e informacgdes
complementares (solos, altitude, etc) ndo sdo consideradas. Atributos espaciais como forma,
tamanho, textura ndo sdo usualmente considerados e apesar dos avancos da classificacdo
digital, fotointerpretes habeis chegam a exatiddes superiores em relacédo a classificacao digital
(Trotter, 1991), embora apresente a desvantagem da morosidade envolvida (Campbell e
Wynne, 2011). A informacdo textural, caracterizada pela variacéo tonal dos pixels vizinhos, €
de facil percepcdo visual em fotografias de grande escala (Avery e Berlim , 1998), e esta
associada a resolucdo espacial do sensor (Mather, 1999) sendo dependente da geometria de
iluminacéo e,consequentemente, do sombreamento.

Haralick et al. (1973) definiram varios descritores texturais derivados da Matriz de Co-
ocorréncia dos Niveis de Cinza (GLMC), cujo principal conceito sdo as relacGes de
adjacéncias de tons de cinza (frequéncia -fij- de duas células de tons de cinza i e j) numa dada
distancia d. Segundo Tso e Mather (2001) os quatro descritores texturais mais comumente
utilizados s&o:

Segundo Momento Angular (SMA), descrito na Equacéo 1:

sMA = 3 [p(, ) @
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Contraste (Con), descrito na Equagéo (2)

Con= in{zz n(i, j)} para |i-j| = n (2)

Momento da Inversa da Diferenca (MID), descrito na Equacéo 3:

1 ..
MID:Z;WP(I’D )

Entropia (E), descrito na Equacdo 4:

E=>"> i, )log p(i, i) @

Onde p(i,j) denota a (i,j)*™ entrada de uma matriz GLCM normalizada e Ng 0 niimero de
niveis de cinza de uma imagem quantizada (Tso e Mather, 2001).

No inicio dos anos 90, a redes neurais deram grande impulso & analise de dados de SR
(Paola e Schowengerdt, 1995; Kavzoglu e Mather, 2003). Como classificadores, as redes
apresentam a vantagens de ndo serem parameétricas e poderem incorporar informacéo textural
pela criacdo de entradas em janelas NxN (3x3, 5x5, etc ) (Benediktsson et al., 1990; Hepner,
1990; Bischof et al, 1992; Paola e Schowengerdt, 1997; He e Collet, 1999, Lima et al., 2005).

Segundo He e Collet (1999), a textura “interpretada” por um rede NxN ndo tem descricao
matematica como encontramos em Haralick et al (1973), além disso, uma rede ao operar com
entrada NxN tem um ajuste dos pesos com menor numero de ciclos (Bischof et al, 1992), o
que ilustra uma melhor caracterizacdo do padrédo “espectro-textural”. Quanto ao tamanho das
janelas, Lima et al. (2005) desaconselharam janelas maiores que 3x3 para dados CCD/CBERS
(20m).

O objetivo do presente trabalho foi avaliar, através de estatistica kappa, o desempenho
comparativo de redes supervisionadas MLP (Perceptrons de Multiplas Camadas), aonde
utilizou-se como dados de entrada, as bandas 3 e 4 e os descritores — Entropia, Contraste e
Segundo Momento Angular, com redes aonde a textura era “interpretada” em entradas NxN.
Comparou-se também o tamanho ideal da janela e a vantagem ou ndo de utilizacdo de
informacao textural além da espectral.

2. Metodologia de Trabalho

A area de estudo fica localizada no municipio de Dionisio (MG) entre as coordenadas
19°47°507°S/42°36°45°0 e 19°53°34°°S/42°44°6,7°°0, a qual engloba parte do Parque
Estadual do Rio Doce. Na area encontra-se Mata Atlantica, Lagoas, pequena areas urbanas,
reflorestamento com eucalipto e pastagem.
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Figura 1. Localizacdo da area de estudo em cena Fusionada HRC/CCD CBERS-2B 2B3R4G,
com detalhe da variacdo textural da agua, mata nativa no entorno e plantio de eucalipto no
centro.

No presente trabalho, utilizaram-se as cenas dos sensores CCD (151/122) e HRC (151-
C/122-3) do dia 19 de julho de 2008. Apos o registro de ambas as cenas na projecdo UTM —
Datum SAD-69 procedeu-se 0 processo de fusdo (RGB-IHS-RGB) com a substituicdo da
componente | (Intensidade) pelos dados HRC (2,5m) antes do retorno as componentes RGB
(Richards e Jia, 1998). Na pagina eletrénica
“http://wiki.dpi.inpe.br/doku.php?id=fusachrcccdcbers2b:exemplo” existe um tutorial sobre o
procedimento.

Foi empregada uma metodologia semelhante a utilizada por He e Collet (1999). Na banda
4 fusionada, para janelas de tamanho 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, gerou-se 0 Contraste, a Entropia e 0
Segundo Momento Angular (Con, E, SMA), que, junto com os dados das bandas 3 e 4
formaram os vetores de entrada das redes MLP (Perceptrons de Mdltiplas Camadas),
contendo assim, trés descritores texturais e dois espectrais (Figura 2). Utilizou-se as bandas 3
e 4 por estas conterem mais de 90% da informacéo espectral da vegetacdo (Baret et al. 1989).

T 7%7
5x5 3|:|)6‘
b4
b3
b4

Figura 2. — Rede MLP com arquitetura 5-9-6, ilustrando os dados texturais obtidos em janelas
além dos dados espectrais e as classes de saida.
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Todos os dados originais e imagens texturais obtidos foram linearizados atraves da
Equacdo (5), sendo exportados em formato ASCII para o0 SNNS (Stuttgart Neural Network
Simulator) (Zell et al, 1998). A funcdo de ativacdo utilizada foi a logistica sigmdide.

DNijk _DNmink (5)
X = = :
" DN__, —DN

maxk mink
Aonde, Xijk S80 0s numeros reais obtidos para os pixels da linha i, coluna j, banda k. DN
sdo os valores digitais, min e max sdo os valores digitais minimos e maximos da banda k.
Numa segunda etapa utilizou-se redes como entrada com janelas variando de 3x3 até 9x9,
para que a informacdo textural fosse captada além da informacao espectral (Figura 3).
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Figura 3.— Interface do SNNS com rede 7x14-9-6

Gerou-se um Plano de Informacdo (PI) com 593 pontos com amostragem aleatoria,
excetuando-se as areas de onde foram coletadas amostras de treinamento, e fez-se a
fotointerpretacdo com a rotulagem dos pontos nas classes pré-definias. Gerou-se a estatistica
kappa e a sua variancia para a execucdo do teste comparativo — Z (Gongalton e Green, 2009).

kl - kz
\/ var (121) + vér(IZZ)

7=

(6)

Aonde I21 e k}séo os estimadores de kappa para dois classificadores cujo desempenho €
comparado e vér(l?l) evér(lzz) , estimadores das respectivas variancias.

3. Resultados e Discussao

Os resultados comparativos dos valores dos indices Kappa entre as duas maneiras de
interpretar textura sdo exibidos na Tabela 1. O primeiro ponto a ser analisado é que o0 aumento
do tamanho da janela aumenta a exatiddo tematica para a classificacdo - Con, E, SMA, b3 e
b4 - ao contrario do que ocorre com a rede NxN aonde o valor comeca a ter decréscimo a
partir da rede 5x5. Uma explica¢do para o decréscimo do kappa para as redes com janelas
maiores é que tanto no processo de treinamento, como na classificacdo, o tamanho da entrada,
faz que durante a leitura de um padrdo de amostra nos arquivos de treinamento tenha, nos
limites desse, impureza nas entradas, para 0 mesmo padrao de saida.
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Tabela 1.- Valores do indices Kappa para redes alimentadas com descritores estatisticos (Con,

E, SMA, b3 e b4) comparados a redes com entradas em janelas NxN.
Con, E, SMA +Db3 e Kappa Redes NxN Kappa
b4
1* 0,3864
3x3 0,4079 3x3 0,3867
5x5 0,4443 5x5 0,4312
X7 0,4650 X7 0,4208
9x9 0,4668 9x9 0,3936

*As vezes descrito como 1x1, é a rede com entrada simples, sem janela, como na Figura 2.

Durante o processo de classificacdo, a mesma entrada, cuja saida é desejada, esta lendo
pixels de classes diferentes (Figura 4). Provavelmente, a janela NxN faz o mesmo papel de
amostras coletadas nas bordas das classes o que, segundo Foody (1999), aumenta a exatidao
de classificagdo por evitar o sobreajuste no treinamento da rede. No entanto, no presente
trabalho, 0 aumento da janela além de 5x5 ndo trouxe esse beneficio.

(1) (2)

entrada

N

(\\

Figura 4.— Rede com entrada NxN com janela de entrada “lendo” dados em duas classes para
uma mesma saida (1) e problema de generalizacdo oriundo das janelas NxN durante transicao
entre classes (2).

Resultados semelhantes podem ser encontrados em Lima et al. (2005) com dados
CCD/CBERS-2 (20m), onde uma janela 3x3 resultou em valores de kappa (0,7683),
significativamente superior a uma rede com entrada simples (0,6169), porém, as redes 5x5 e
7X7 resultaram em valores de kappa muito semelhantes — 0,767 e 0,775 - respectivamente,
sem nenhum acréscimo significativo.

Fazendo-se a analise comparativa sobre o tamanho da janela NxN (Tabela 2), observa-se
que existe uma melhora na exatidao de classificagdo com o aumento da mesma, porém, nunca
significativo a 5 ou 1%. Essa melhora ocorre até a janela com dimensdes 5x5 com posterior
decréscimo.
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Tabela 2.- Valores da estatistica Z e de p-calculado, resultantes da analise do kappa e a
respectiva variancia, com o progressivo dimensoes da janela.

Estatistica | Dimensdo Dimensao da janela NxN
Z e p-|da janela
calculado NXN 1x1 3x3 5x5 X7 9x9
Z 1x1 X
D X
Z 0,0028 X
D 33 0,4988 X
Z 1,2548 1,2724 X
5x5
P 0,1047 0,1016 X
Z 7x7 0,9657 0,9799 0,2947 X
p 0,167 0,1635 0,3841 X
Z 9x9 0,1998 0,2049 1,0531 0,7635 X
p 0,4208 0,4188 0,1461 0,2225 X

*p<0,05 ; **p<0,01

Analisando-se comparativamente a extracdo de informacéo textural via descritores (Con,
E, SMA, b3 e b4) versus janelas NxN (Tabela 3) observa-se vantagens para a primeira
metodologia, comparando-se janelas de mesma dimensdo como a 9x9 e até janelas inferiores
como a 7x7 vs 9x9, p.e. He e Collet (1999) afirmam, para dados XS1/SPOT (20m), que o
tamanho da janela pode ser inapropriado levando a queda na exatiddo tematica e, que 0s
descritores devem ser obtidos em janelas de 5x5 até 7x7.

Tabela 3.- Valores da estatistica Z e de p-calculado confrontando-se diferentes dimensdes de
janela versus redes cujas entradas foram descritores Con, E, SMA e as bandas 3 e 4.

Es;a'élsr;[!ca Con. E. SMA Janelas NxN
b3 e b4 3x3 5x5 7 9x9
calculado
Z 3x3 0,6153 0,6622 0,3674 0,4025
p 0,2691 0,2539 0,3566 0,3436
Z Ex5 1,652* 0,3722 0,6693 1,4271
p 0,0492 0,3548 0,2516 0,0767
Z 7%7 2,2416* | 0,9605 1,2589 2,097*
p 0,01224 | 0,1683 0,104 0,022
Z 9x9 2,2124* | 0,9285 1,2275 | 1,9803*
p 0,0134 0,1765 0,1098 0,0238

* p<0,05, **p<0,01

N&o se trata de afirmar que as janelas aqui utilizadas equivalem matematicamente aos
descritores (Con, E, SAM) utilizados, apenas fez-se a op¢do de utilizar trés dos quatro
descritores utilizados em He e Collet (1999) e Tso e Mather (2001). Como afirmado, a textura
extraida na janela NxN é “caixa-preta” e, objetivou-se utilizar dados HRC para o
enriquecimento textural da cena. Lima et al (2005) observaram que uma janela 3x3 foi
suficiente para dados CCD (20m). Por outro lado, no presente trabalho, janelas superiores a
5x5 produziram resultados com exatiddo decrescente.
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4. Conclusodes

Redes MLP com entradas NxN captam a textura e produzem melhores resultados,
comparada as redes com entradas simples. Porém, para os dados de 2,5m de resolucéo
geométrica, janelas com dimensGes superiores a 5x5 sdo desaconselhaveis. A classificacéo
com a utilizacdo de descritores texturais como Contraste, Entropia e Segundo Momento
Angular é superior, e a exatiddo tematica obtida é progressiva ao tamanho da janela.
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