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USO DE ARVORES DE DECISAO NA CLASSIFICACAO DE IMAGENSDIGITAIS
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Abstract. Binary tree-structured rules can be viewed in terms of repeated splits of subsets of the feature space
into two descendant subsets, starting from the entire feature space and ending in a partition of the feature space
associated with each class. This paper presents a brief introduction to binary decision trees and shows results
obtained in the classifying asingle Landsat-TM digital image.
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1. Arvores de Classificacéo e Regressio

A utilizag8o de arvores de decisdo binéarias para classificacdo pode ser considerada uma
abordagem n&o- paramétrica parareconhecimento de padrdes. Umaéarvore de decisdo faz uma
representacéo hierarquica do espago de feigdes, onde padrdes x; séo al ocados as classesw;
(j=1,2,...,k) conforme o resultado encontrado depoisde percorridos osramosdaarvore. Otipo
de arvore de decisaotratada nesse trabal ho foi discutido em profundidade por Breiman et al.
(1984), cujas contribui¢des sao associadas asiglaCART ( classification and regression trees).

Arvores de decisio binarias consistem de repetidas divisdes do espaco de feicdes em dois
subgrupos descendentes que terminam em nodos associados as classesw;. Naterminologiade
arvores de decisdo os subgrupos do espaco de fei¢des sdo definidos através de nodos. Uma
arvore de decisdo com alto poder preditivo e um pequeno nimero de nodos constitui uma
situacdo altamente desejavel.

2. Funcionamento da técnica CART

A técnica CART constréi uma arvore de decisdo binéria a partir de uma amostra de
treinamento formando parti ¢cdes naamostra. Esse fato faz com que ostamanhos amostrais dos
subgrupos formados por tais parti¢cdes decresgam, exigindo um tamanho amostral razoavel
para obtencao de bons resultados, conforme sugere McLachlan (1992).

A arvore dedecisdo iniciacom o nodo raizt contemplando aquelavariavel do espaco de
feicdes que minimizao grau deimpurezade doisnodosirmaos. Deacordo com Breimanet al.
(1984) a medida de impureza do nodo t — denotada por i( t ) — pode ser determinada por:

i(1)=-& pw [t)log p(w; |t

onde p(w; |t) € aproporgdo de padrdes x; alocados a classe w; no nodot. Todos nodos ndo-
terminais dividem-se em outros dois nodos, digamost, e tg, sendo quep. € aproporcao de
observacdes que seguem para o nodot, e praproporcgado de casos que segue paratr. A melhor
divisdo s é aguela que tornamaxima a diferenca:

Di (S,t) = i(t) - pLi(tL) - pRi (tR)
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O crescimento da arvore de decisdo se da por sucessivas divisdes até que ndo hajamais
possibilidade de decréscimo significante no grau de impureza por meio de umadivisdo s.
Quando isto ocorre, 0 nodot ndo é maisdividido, sendo automaticamente transformado em
um nodo terminal. A classe w; associada ao nodo terminal t € aquela que maximiza a
probabilidade condicional p(w; |t).

3. Resultados

A técnicade CART foi utilizada na classificacdo de um segmento de umaimagem Landsat-
TM utilizando seis bandas espectrais. Astrés classes consideradas para classificagao foram:
agua, culturas e vegetacado, conforme mostra a Figura 1.
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Figura 1 — Segmento de uma imagem Landsat-TM, composicéao 5-4-2 e comportamento
espectral médio das classes

Umaamostrade treinamento de 1084 pixelsfoi processada nosoftware inglésGendat 6.1
gue gerou a arvore apresentada na Figura 2 A arvore construida considerou apenas duas
bandas espectrais, apesar dos dados de entrada contemplarem seis bandas, porque ataxa de
classificacéo corretajafoi maximizadadestaforma. A Figura3 apresenta as subdivisdes do
espaco de fei¢cOes determinadas pela arvore de deciséo.
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Figura 2 — Arvore de classificacdo construida no software Genstat
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A Tabela 1 apresenta os resultados da classificagdo obtidos a partir de uma amostra de
validacédo de 1214 pixels ndo utilizada no processo de construcdo da arvore. Os resultados
apontam paraumaexcel ente separacéo entre as classes, com umataxade classificacéo correta

superior a 99%.

Tabela 1 — Resultados da classificacéo obtidos na amostra de validacao

Classificacdo
Classe Verdadeira Agua (w1) Culturas (w») V egetacdo (ws)
Agua (w,) 750 0 0
100,0% 0,0% 0,0%
Culturas (w5) 0 240 0
0,0% 100,0% 0,0%
Vegetacdo (W3) 0 3 221
0,0% 1,3% 98,7%
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Figura 3 — Subdivisdes no espaco de fei¢bes determinadas pela &rvore de decisdo

4. Consider acbes Finais

As arvores de decisdo utilizam a estratégia de dividir um problema complexo em sub-
problemas mais simples, oferecendo avantagem do pesquisador acompanhar o procedimento
de classificagdo através dos nodos da arvore. Por ser uma abordagem n&o-paramétrica,
apresenta a vantagem de néo exigir suposic¢oes a respeito da forma funcional dos dados de
entrada mas, em contrapartida, exige tamanhos amostrai s consideraveis paraobtencdo debons
resultados. Nesse estudo o resultado final foi muito bom, contudo deve-se levar em
consideracdo que as classes nao sdo de dificil separacéo. Ressalta-se que foi o proprio
algoritmo que elegeu as bandas com maior poder discriminatério, informagdo muito
importante para o pesquisador. Apesar datécnica CART ter sido desenvolvida ha 18 anos,
praticamente existe um consenso de suaimportancia e valor cientifico na atualidade.
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