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Abstract. The right choice of the set of data attributesasyvimportant in remote sensing data classification
based in the decison tree learning method. Vegetatidexes are an alternative way to increase éhefsdata
attributes because they incorporate important saleictformation. The objective of this work werev@stigate
the effect of inclusion of vegetation indexes NDWYI, PVI, SAVI and RVI in the remote sensing data
classification process based in decision tree iegmmethods.
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1. Introducéo

Técnicas de mineracdo de dados como as arvoreediid tem sido cada vez mais
utilizadas no processo de classificacdo de imagent) pela acuracia dos resultados obtidos,
como pela capacidade de propiciar ao analistauahzaicdo imediata de padrdes através de
regras explicitas de decisdo. A fim de ampliar pags de atributos e com o objetivo de
aumentar a quantidade de informacéo disponivel paratencdo de uma classificacdo mais
acurada é comum a inclusdo de novas informacoes) o3 indices de vegetacdo, além das
bandas espectrais, no espaco dos atributos que wdiZados na constru¢cdo do modelo de
arvores de deciséo.

Pode-se pensar que quanto maior o numero de asibpara representar um
padrao(classe), maior o poder discriminatério dassificador. Porém, nem sempre isso é
verdade. Na pratica, o que acontece € uma deg@dagdacuracia dos resultados da
classificagdo com o aumento da dimensionalidadelddss mantendo-se constante o niumero
de amostras de treinamento (Oliveira et al., 208@yundo Jain et al. (2000), existem duas
razdes para reduzir esta dimensionalidade: dimmwusto de processamento e aumentar a
acuracia da classificacao.

No caso da inclusdo de indices de vegetacdo ngaesdpaatributos € possivel ainda estar
introduzindo, como efeito colateral, redundanciairdermacéo visto que esses indices séo
fungBes explicitas de atributos ja inclusos no rfede por serem fungbes dessas bandas, os
indices de vegetacdo ndo somente estdo correldosnde forma nédo linear, com alguns
atributos ja incluidos no modelo como € possivldrinar ao analista a funcdo exata que
traduz esse relacionamento.

Nesse contexto, esse trabalho teve como objetialisan a contribuicdo da inclusdo de
diferentes indices de vegetacdo como Normalizedef@iice Vegetation Index (NDVI),
Enhanced Vegetation Index (EVI), Percentage Veetaindex (PVI), Soil Advanced
Vegetation Index (SAVI) e Ratio Vegetation IndeXM{R no processo de classificacdo de
imagens Landsat 5 TM pela aprendizagem por andeeecisao.
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2. Indices de Vegetacéo

A vegetacdo em geral é predominante na maiorigpdeges continentais ao longo da
Terra, além lhe proporcionar um dos mais imporgaetossistemas. Por essa razdo, estudos
das mais diversas modalidades sdo voltados dingténdiretamente para as areas com
vegetacao (Tanajura et al, 2005).

O desenvolvimento de relagbes funcionais entreaescteristicas da vegetagcédo e dados
coletados remotamente tem sido meta de muitosastpdncipalmente aplicados aos setores
agricola e florestal. Para minimizar a variabilidarhusada por fatores externos como solo,
atmosfera e geometria de aquisicdo dos dadosleatéefcia espectral tem sido transformada
e combinada em varios indices de vegetacdo. Esiedafem para a determinacdo de
parametros da vegetacao é referida na literatureo @bordagem empirica (Hall et al, 1995).
Os mais comumente empregados utilizam a informagéatda nas reflectancias dos dosséis
referente as regibes do vermelho e infravermelhaxipro, as quais sédo resultado de
combinagdes de duas ou mais bandas espectraiéattavsoma, da diferenga, da razdo entre
as bandas ou qualquer combinacéo (Wiegand et@il,)19

Conforme Chen et al (1986) e Vygodskaia et al (1989emprego dos indices de
vegetacdo, para caracterizar e quantificar deteinparametro biofisico de culturas
agricolas tem-se duas grandes vantagens: a) Pamditegir a dimensdo das informacgdes
multiespectrais através de um simples nimero akmidimizar o impacto das condi¢des de
iluminagdo e visada; b) fornece um numero altamemteelacionado aos parametros
agrondémicos.

No entanto, os varios indices de vegetacdo podentifsgentemente afetados pelas
caracteristicas de iluminacéo e visada, pela atyua do dossel e pelo substrato abaixo do
dossel, justificando assim um estudo para avaliggoode indice de vegetacdo mais adequado
para cada aplicacdo (Tanajura et al, 2005).

Uma avaliagdo destes indices permitird uma melbBoollkea entre os diversos indices
disponiveis na literatura. Os indices em uso paalitira sdo basicamente de dois tipos (Baret
e Guyot, 1991): os indices baseados inclinacdo ammMBVI e o SAVI e aqueles baseados
em distancia, como o PVI.

3. Mineracg&o de Dados e Arvores de Deciséo

Com a melhoria dos recursos computacionais nosi@stianos e o surgimento de uma
vasta quantidade de dados de diversos sensorégisyriem sido cada vez mais necessario a
utilizacdo de técnicas automatizadas de aquisieamdhecimento e uma das ferramentas de
mineracdo comumente utilizadas na tarefa de deasifegides a partir de conhecimento
contido em imagens sao as arvores de decisao.

As arvores de decisdo sao constituidas de nodoseguesentam os atributos; de arcos,
provenientes destes nodos e que recebem os vplsslveis para estes atributos; e de nodos
folha, que representam as diferentes classes deamunto de treinamento (Ingargiola,
1996). Classificacdo, neste caso, € a construcaamde estrutura de arvore, que pode ser
usada para classificar corretamente todos os ahjiet@onjunto de dados da entrada (Brazdil,
1999).

Apés a construcdo de uma arvore de decisdo € iamertwvalid-la. Esta avaliacdo é
realizada através da utilizacdo de dados que mimarte sido usados no treinamento. Esta
estratégia permite estimar como a arvore generabzdados e se adapta a novas situagoes,
podendo, também, se estimar a proporcédo de eaosrs ocorridos na construcédo da arvore
(Brazdil, 1999).

Como a arvore de decisdo € um modelo ndo paramétgse se ajusta mais precisamente
aos dados que compde a amostra, assim é necassdijsular o nimero de nodos e a altura
da arvore obtida a fim de se conseguir um modgbazae classificar adequadamente uma
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imagem, de maneira que a constru¢cdo de um modefovidee de decisdo é um processo
constante de analises e refinamento.

4. Materiais e Métodos
4.1 Materiais
O seguintes materiais foram utilizados nesse tnabal

* Imagens Landsat 5 TNMematic Mapper), Orbita 220, ponto 75 feitas no dia 5 de
marco de 2007.

» Software ENVI versao 4.2 para processamento eg&drdos atributos das imagens

» Software Waikato Environment for Knowledge Analy@EKA) verséao 3.4.13

» Arquivo vetorial referente a base municipal IBGE{ZPem formato *.shp referente a

regido de Araras, Sao Paulo

4.2 Area de estudo
A regido de estudo encontra-se localizada a lestesthdo de S&ao Paulo, contida no

municipio de Araras com uma superficie total de @8&nf, compreendida entre as latitudes
22° 11’'a 22 28’ S e longitudes 428 a 47 10° W.

s Projegao: UTM, Zona 23 Sul
o 2 1 6 & 1
S — —" Resolugao Espacial 30 Molros

Datum: SAD-69/Brasil

HMap Scala 1:300,000

Figura 1 — Mapa contendo a regido de estudo.
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4.3 Processamento de imagens e preparacao dos dados

Foram carregadas no sofware ENVI imagens Landsaiviees as areas de estudo nas
Bandas TM1(Azul), Banda TM2(Verde), Banda TM3(Velima¢, Banda TM4(NIR), Banda
TM5(MIR) e Banda TM7(FIR) relativas a regiao deuest A partir dessas imagens foram
construidas imagens indices de vegetacdo que g@iitgmlas por combinacdes dessas
bandas no software WEKA.

Os indices de vegetacao utilizados no estudo foram:
* NDVI - Normalized Difference Vegetation Index
* EVI - Enhanced Vegetation Index
* PVI - Proportion Vegetation Index
* SAVI - Soil Adjusted Vegetation Index
* RVI - Ratio Vegetation Index

Tabela 1. indices de vegetacéo, formulas e referénc

indice de Formula Referéncia
Vegetacao
NDVI (TM4 — TM3)/ (TM4 + TM3) (Rouse et al,1973)
EVI G * (TM4 — TM3)/(k + TM4 +G*TM3 — C* TM1) (Justiceet al., 1998).
PVI ((TM3 — TM3soi)” + (TM4 — TM410°) ™ (Richardson e Wiegand,
1977)
SAVI (L +L)*(TM4 —TM3))/(TM4 + TM3 + L) (Huete, 1988
RVI TM4 /TM3 (Jordan,1969)

Em que: TM1, TM3, TM4 sdo as bandas espctrais decselermal Mapper do satélite
Landsat 5; k € o fator de ajuste para solo, comorvebnstante igual a 1,,@ G sao

coeficientes de ajuste para efeito de aerossésnasfera, com valores constantes iguais a 6
e 7,5, respectivamente; G o fator de ganho, cowr vgual a 2,5; TM3, € TM4, S80 as
médias dos valores dos pixels de solo expostogsdbandas 3 e 4 respectivamente e L € uma
constante igual a 0,5.

Uma regido menor dentro da area de estudo, compostiiferentes tipos de alvos a fim
de propor um conjunto de teste bem diversificadioe$colhida. A area escolhida continha os
seguintes alvos:

» Cultura de cana-de agucar

e Solo exposto

« Area urbana

* Floresta Nativa

Através da ferrament&0Il Tool do software ENVI foram marcadas regides relatdss
areas contendo o atributo alvo, nesse caso aseegiftivadas com cana-de-agucar, dentro da
imagem em estudo. Foram exportadas para arquivogomoato ASCII, contendo as
coordenadas geograficas de cada pixel, as imageriedas as bandas e também as imagens
referentes aos indices de vegetacao. Os indicesgdtacdo nao obtidos diretamente atraves
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do software ENVI, foram obtidos através de manipi#s algébricas entre colunas no
software WEKA.

Os arquivos ASCII foram processados resultando anguivo de dados do WEKAA(fff
ile). Nesse arquivo foram inseridos todos os atribigfesentes as bandas e imagens indice de
vegetacdo. Cada observacdo na tabela correspon@agimal Number(DN), variavel que
assume valores de 0 a 255, representando a refee@amum alvo e registrada em um pixel da
imagem feita pelo sensor. Este registro é feita pada uma de suas bandas espectrais assim
como também séo feitos para os valores de DN<erétss aos indices de vegetacao.

O arquivo foi preparado para utilizacdo pelo sofeMd/EKA onde foi feita uma busca
por valores faltantes e valores duplicados. Uma cmzluida a etapa de preparacdo dos
dados o arquivo foi carregado no software WEKA @aralise.

4.4 Selecéao de atributos

A fim de selecionar um conjunto menor de atribygasa a classificagado das imagens foi
utilizada a analise de componentes principais paeatificacdo e selecdo de atributos
explicando a maior por¢ao de variabilidade no catgjule dados.

4.5 Andlise e refinamento dos modelos de arvores decisdo gerados

O algoritimo utilizado na modelagem foi o J4.8, iempentado em Java no Weka que é
uma pequena variacado do algoritimo original cujmecé C4.5. Foram feitas analises das
regras de classificacdo obtidas da modelagem enféed#as buscas por regras com maior
precisdo. Também foram construidos modelos pagaedifes conjuntos de atributos a fim de
identificar conjuntos pequenos porém capazes d& geodelos com altas taxas de acerto e
acuracia.

4.6 Validacdo do modelo

A estratégia utilizada para a validacdo do modeimfparticionamento do conjunto de
dados em duas amostras. Uma amostra de aprendiaatbmdo 66% das observacdes e uma
amostra de validacao contendo 34% das observagdesnjunto de dados. Para medir a taxa
de acerto foi utilizada a estatistica Kappa quetéaiela da matriz de confusdo gerada na
etapa de validagcdo do modelo.

5. Resultados e Discussfes

Na tabela 2 € possivel visualizar os resultadodatsificacéo feita pelo modelo de arvore de
decisdo com diferentes indices de vegetacdo. Aibém € possivel visualizar os diferentes
conjuntos de atributos investigados. Na tabeladsdos somente os conjuntos de bandas e
indices de vegetacéo que propiciaram taxas decamerha de 90%.

A estatistica ou coeficiente de determinacdo Ka&ppaa importante medida da qualidade do
modelo, incorpora em seu calculo tanto as taxaaceeto como as taxas de erro, e pode
assumir os valores expressos na tabela 4. Essas di@xacerto e de erro sdo extraidas da
matriz de confusdo geradas na etapa de validac&mdslo. A tabela 3 corresponde a matriz
de confuséo para classificacao realizada com @&ldandas e indices de vegetacao.
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Tabela 2: Matriz de confusdo para o conjunto comgppsr todas as bandas e indices de

vegetacao

Classes Cana-de-acucar N&o cana Total
Cana-de-acucar 146 26 172
N&o cana 41 737 778
Total 187 763 950

% de acerto 78,0 96,5 92,9

Tabela 3. Taxas de acerto para diferentes conjuhdoatributos e qualidade do modelo
através da estatistica Kappa.

Conjunto de atributos Taxa de Acerto Estatistica Kappa
T™M1, TM2, TM3, TM4, TM5, TM7,| 92,94% 0,77
NDVI, EVI ,PVI, SAVI, RVI

T™M1 ,TM2, TM3, TM4 91,68% 0,73
TM1, TM2, NDVI 90,73% 0,71
TM1, TM2, EVI 91,15% 0,72
T™M1, TM2, PVI 91.68% 0,74
TM1, TM2, SAVI 90,94% 0,71
TM1, TM2, RVI 90,73% 0,71
TM2 ,TM3, NDVI 90,84% 0,70
B1, B7, NDVI 92,84% 0,75
Conjunto obti(.:io. apc’)s anélise

componente principais

B1, B7, SAVI 93,26 0,78
B1, B7, EVI 93,47% 0,78
B1, B7, PVI 93,47% 0,78
B1, B7, RVI 92,84% 0,75

Apoés a analise por componentes principais foi ieado que as bandas: TM1, TM7 e NDVI,
continham boa parte da variabilidade dos dadossraty ser incluidas em todos os modelos
de subsequentes.
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Tabela 4. Possiveis valores da estatistica Kappa

Estatistica Kappa Qualidade
0,00 Péssima
0,21 -0,40 Ruim

0,21 -0,40 Razoavel
0,41 - 0,60 Boa
0,61-0,80 Muito Boa
0,81-1,00 Excelente

6. Conclusdes

Os resultados mostraram que o modelo conseguiurBesnkados quando alimentado por
diferentes conjuntos de atributos. Assim com baseresultados da investigacdo, concluimos
que:
- a inclusdo de mais de um indice de vegetacdospace de atributos ndo traz melhorias
significativas ao modelo e ao resultado final dessificacéo.
- que para classificacdo de culturas como canazdeaa indices de vegetacdo como EVI e
PVI propiciaram melhores resultados na classifiocgg aprendizado por arvore de deciséo.
- devido a presenca de diversos tipos de alvomagem investigada a inclusdo da Banda do
azul (TM1) trouxe ganho de informacéo para o modehoelhora significativa nos resultados
da classificagao.
- que os indices de vegetacdo conseguem incorgaade parte da informacdo contida nas
bandas do vermelho TM3 e NIR TM4, podendo ser jpm@dos as bandas TM1 E TM7
trazendo bons resultados para classificagdo dalgmdvo estudado nesse trabalho.

Por fim, concluimos que é possivel obter acuraoiaesultado final da classificacdo e
melhora no tempo de processamento dos arquivdganto-se um conjunto reduzido de
atributos.
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