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Abstract. The classification of remote sensing images has been an important process for thematic mapping, and
one of the main sources for geographic information systems. And has been improved as a result of the

development of new sensors technology. Because of that, the efficiency of spectral classification algorithms was
put in doubt and new methods are needed to extract information. Artificial Neural Nets arises as a powerful

choice to the statistics based classificators, since no previous information or hypotheses about data distribution is
required and input data can have different scales. Shape and size analysis is a powerful tool for discrimination of
objects with the same spectral aspect. The aim of this work is the study of the use of auxiliary input information
based in the shape of the objects (especialy buildings) in the classification of an IKONOS Il image through
Artificial Neural Nets.

Keywords: remote sensing, image processing, neural network, shape parameters.

1. Introducéo

Com o surgimento dos sensores de ata resolucéo espacial como osistema IKONOS 11 de 1 m
ou 0 QUICKBIRD de 0.61 cm, auriu-se a posshilidade da identificacdo de objetos da
paisagem urbana como casas e ruas, provocando uma revolucdo nos processos de geracdo e
manutencdo de bases cartogréficas, como também nos processos cléssicos de classificacdo de
imagens. Nishida (1998).

De acordo com Meyer e Werth (1990), cerca de 95% de toda classficacdo procura
redizar a tarefa de fotointerpretacéo (feita por um andista com inUmeras varidvels), usando
gpenas uma variavel, a cor ou tons de cinza. Portanto ndo é surpreendente que hgjam erros em
mapas teméticos provenientes da classficacdn. Varios cientistas sabendo desta condicéo
tentaram aumentar a acurdcia e a qudidade da classficacéo derivada do sensoriamento
remoto através da incorporagdo de dados auxiliares no processo de classificagdo: Hutchinson
(1982), Franklin e Wilson (1992).

Os dgoritmos de classificacdo baseados apenas nos dados puramente espectrais de um
pixel isolado perderam 0 espaco para outras abordagens que incluem outros atributos,
epaciais e de contexto, no processo decisdrio. Dentre elas, a segmentacdo da imagem e a
posterior classficacdo dos segmentos como unidades da mesma é uma opcdo interessante,
pois 0s segmentos resultantes correspondem a objetos, ou partes deles na imagem, e podem
ser descritos em termos de suas caracteristicas espaciais (forma, area, orientacdo, etc.) aém de
seus atributos espaciais. As técnicas de classificacdo passam entdo a ser orientadas ao objeto,
ou sga, baseadas no principio da andise ndo apenas de um pixel isoladamente, mas M da
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andlise dos segmentos obtidos nas imagens através de um processo de segmentacdo: Ribeiro
et al. (2002).

A andise de forma e tamanho € uma poderosa ferramenta para a discriminacdo de objetos
gQue possuem a mesma gparéncia espectrd. Assm como a andise espectral basda-se nos
valores digitais das bandas, € necessario dispor de um parémetro para descrever a forma dos
objetos. Entre os parametros utilizados como descritores da variacdo espacid do objeto
encontram-se: Area (A), Perimetro P), Coeficiente de Compacidade (cc), razio entre os €ixos
da dlipse que mais se aproxima do objeto, entre outros.

Neste trabaho aguns destes parametros seréo andisados a fim de se obter 0 que melhor
auxiliara no processo de classificagdo. Pretende-se, com isto, determinar qua parémetro de
forma € mais gpropriado para discriminacdo de prédios em imagens de dta resolugdo. Como
elemento integrador, as redes neurais atificias sdo utilizadas. A utilizacdo de Redes Neurais
Artificias emerge como uma dternativa vantgosa aos classficadores baseados em conceitos
edatigticos, uma vez que nenhuma hipitese prévia sobre a distribuicdo dos dados a serem
classficados € exigida e os dados de entrada podem ter escaas diferentes.

2. Materiaise M étodos

A imagem utilizada para este estudo foi um recorte da imagem hibrida IKONOS |l da regido
do Municipio de Matinhos, regido do Litord Paraneense, resultante da fusdo da banda
pancromética com as bandas 2, 3 e 4.

2.1. Extracdo de Regides— Segmentacéo

O processo inicia com a segmentacdo da imagem, identificando neste passo  regides
espectramente smilares. De acordo com Mascarenhas e Veasco (1989), regido € um
conjunto de pontos "conectados', ou sga, de qualquer ponto da regdo pode-se chegar a
qualquer outro ponto por um caminho inteiramente contido na regidn. As regides que se
desga detectar, gerdmente sdo regides "homogéneas', ou sga goresentam adguma
propriedade local aproximadamente congtante em toda sua extensdo. Algumas propriedades
locais comumente utilizadas S50 nivel de cinza, forma, textura e cor.

A segmentac0 é um processo em que uma imagem é subdividida em partes ou objetos
condituintes. Os dgoritmos de segmentacdo sfo gerdmente baseados em uma das seguintes
propriedades bésicas de vaores de cinza descontinuidade e sSmilaridade. Na primeira
categoria a abordagem € dividir a imagem procurando mudancas bruscas nos niveis de cinza
As principais &reas de interesse nessa categoria sdo a deteccéo de pontos isolados e deteccédo
de linhas e bordas na imagem. As principais abordagens da segunda categoria bassiam-se em
limiarizagdo, crescimento de regides e divisio e fusdo de regides. Gonzdes e Woods (2000).

Para a obtencdo da imagem temética, a fim de se discriminar os varios segmentos de cada
padrdo da imagem, foi redizada uma segmentacdo orientada a regides utilizando o software
E-COGNITION. Um exemplo do resultado da segmentac@o pode ser visto na Figura 1 Neste
exemplo, € visivel a separacdo de regides espectrdmente uniformes. Edtas regifes sfo, a
seguir, classificadas considerando seus atributos espectrais e suaforma
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Figura 1. Imagem resultante da segmentac@o realizada no software E-COGNITION.

2.2. Andliseda Forma

Os agrupamentos resutantes de pixels segmentados séo usualmente representados e descritos
em um formato apropriado para o processamento subseqiiente. A representacdo de uma regido
envolve duas escolhas. através da representacéo de sua fronteira (forma); ou em termos dos
pixels que compdem aregido (textura).

Entre os pardmetros utilizados como descritores da variacdo espacid do objeto
encontram-se. aea (A); perimetro (P); coeficiente de compacidade (cc); distancia polar ao
centro de gravidade;, relacéo entre os eixos menor emaior da dipse que mehor se gproxima
do objeto; descritores de Fourier; snuosidade dos contornos e a dimensdo Fractd (D). Ha
varias outras maneiras de representar e descrever a variacéo da forma dos objetos, como
através da teoria do codigo da cadeia, teoria das assnaturas, dos nimeros de formas,
circularidade, entre outras. Gonzaes e Woods (2000).

ApGs a segmentacdo, onde as regides foram identificadas de acordo com as classes
espectralmente similares, foram calculados os parametros de forma para estes grupos. E,
findmente, os dados a rexpeito da forma, junto com a informagdo espectra média dos
segmentos, serviram de entrada numa rede neurd, que discriminou 0s objetos presentes na
imagem. Todos estes cdculos forma redizados aravés de um programa junto ao aplicativo
MATLAB, sendo o resultado obtido foi em forma de uma tabela (entrada de dados da rede
neural), mostrada abaixo através da Tabela 1.

Segmento

1.0000000e+000
2.0000000e+000
3.0000000e+000
4.0000000e+000
5.0000000e+000
6.0000000e+000

3.6000000e+0032
9.6100000e+002
9.6200000e+002
9.6300000e+002
9.6400000e+002

R

2.8311856e+001
2.1534615e+002
1.91854 17e+002
2.1851744e+002
2.348701%+002
1.8374364e+002

1.2831111e+002
1.424 54 55e+002
1.5360000e+002
1.8492857e+002
1.9630000e+002

G

1.5906859e+002
2.5104327e+002
1.9577083e+002
1.5504070e+002
1.353701%+002
1.2857273e+002

2.1822222e+001
1.0454 54 5e+001
5.2800000e+001
1.2950000e+002
2.2950000e+002

B

1.77910309e+002
2.5401442e+002
2.1485417e+002
1.5843023e+002
1.4165865e+002
1.3171818e+002

2.1333333e+001
9.6363638e+000
4.5900000e+001
1.3192857e+002
2.34770000e+002

Razio Eixos

8.0743887e+000
34158753e+000
1.77093830e+000
1.4918838e+000
1.651882%+000
1.15236%2e+000

8.53356224e+000
9.7987474e+000
2.5000000e+000
3.5000000e+000
3.0000000e+000

Tabela 1. Tabela de entrada para a classificagéo por Redes Neurais Artificials, com os \aores
de nivel de cinza para cada banda, e os parametros de forma correspondentes para cada
segmento daimagem.
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2.2.1. Area e Perimetro

S&0 0s mas smples descritores utilizados, a &ea € obtida contando todos os pixels que
formam a regido, e o perimetro é calculado consderando 0 nimero de pixels conexos (em
funcéo do predicado de conectividade escolhido) que congtituem o contorno da regiéo.

2.2.2. Distancia Polar ao Centro de Gravidade (M omentos)

Assumindo que regifes representadas por vaores de pixel diferentes de zero, momentos
podem ser utilizados para descrever regifes bindrias ou em nivel de cinza Um momento de
ordem (p + () € dependente de escda, trandacdo, rotacdo e em uma imagem em nivel de
cinza a equacéo do momento é dada por: Facon (1993):

m,=aax"y'faij)
i j

ondef(i,}) representa o nivel de cinza do ponto P(i,)).

No caso deumaimagembinaia (dois niveis de cinza, ou sga, f(i,j))=0 ou 1), os
momentos permitem definir agumas propriedades de base de uma regiéo:
- aea propriedade comumente usada corresponde a0 momento mgp. Esse momento
representa 0 nimero de pixels condtituindo a regido:
o O ..
My =aa fj)
i
- centro de gravidade: definido da seguinte maneira
Xy =My, /My,
Yg = Mgy /My
- @xos principas. des sGo 0s vetores proprios da mariz variancia covariancia obtida
usando os pixels condituindo a regid como vaidveis aeatdrias. Os dois vetores proprios
mostram as direcfes da expansdo méaxima da regido. A medida do degrau da expansdo € dado
pelos vaores proprios correspondentes. Entdo o primeiro eixo principal corresponde a direcéo
do vetor definido pelo maior vaor préprio. O segundo eixo principal € ortogona ao primeiro.
A orientacdo v do grande eixo de inércia pode ser determinada a partir dos momentos
centrados Hoz, H1o, M11, Hoz € Hzo:

_
(My)°
onde ppq representam os momentos centrados de ordem p + q cujaférmula e dada por:

My =3 & (X - %)° (- ¥)* £, 1)

pa

De acordo com Sonka (1998), este tipo de descricdo € invariavel pela trandacdo e
mudanca de escda Paa diminar o0 efeto de rotacdo, aplicantse 0s 7 momentos
normalizados, que sdo obtidos a partir dos momentos g € estes sdo invariantes a trandagéo,
rotagdo e mudanca de escala, e sdo dados por:
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fi=V Vo,

f o= (Voo + Vo) +4V5;

f3 = (V30 - 3\/12)2 + (3\/21 - \/03)2
fa = (Voo = Vip)? + (Vg +Vgs)°

f5 = (Vso - 3V12)(V30 +V12)[(V30 +V12)2 - 3(V21 +V03)2]
+ (3\/21 - VO3)(V21 + Voa)[s(v3o + V12)2 - (V21 + Vos)z]

o= (Vo - Vo )l(Vs +V12)2 S\ +V03)2] AV, (Vg + Vi, ) (Vo +Vg3)
f, =(3V, - Voa) (Vg + Vi)[(Vy +V12)2 - 3V, +V03)2]
= (Vg = 3Vip )(Vay +Vge)[3( Vg +V12)2 - (Vyy +V03)2]

2.2.3. Deficiéncia Convexa

A decomposicdo de fronteiras em segmentos € freglentemente Util. Tais decomposicoes
reduzem a complexidade da fronteira, smplificando o processo de descricdo. Essa abordagem
€ drativa quando a fronteira estiver uma ou mas concavidades sgnificativas que carreguem
informacdo sobre a forma. Neste caso, 0 uso do fecho convexo da regido delimitada pela
fronteira é uma ferramenta poderosa para a decomposi¢&o robusta da fronteira.

O fecho convexo H de um conjunto arbitr&io S€é o0 menor conjunto convexo que contiver
S. A diferenca entre os conjuntos H — S é chamada deficiéncia convexa D do conjunto S. Para
imaginar como edtes conceitos podem ser utilizados, consdere a Figura 2, que mostra um
objeto (conjunto S) e sua deficiéncia convexa (regides sombreadas): Gorzales e Woods
(2000).

Figura 2. Regido (S e sua deficiéncia convexa. Fonte: Adaptado de Gonzaes e Woods
(2000).

2.3. Classificacdo dos segmentos usando Redes Neurais Artificiais

De acordo com Haykin (2001), o trabalho em Redes Neurais Atrtificiais (RNA’S), tem sdo
motivado desde o comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informagbes de uma forma inteiramente diferente do computador digita convenciond. O
cérebro € um dgtema de processamento de informacdo atamente complexo, néo-linear e
paraddo. Ele tem a capacidade de organizar seus congdtituintes estruturals, conhecidos por
neurdnios, de forma a redizar certos processamentos (p. ex., reconhecimento de padrdes,
percepcdo e controle motor) muito mais rgpido que 0 mais agil computador hoje existente.

Nelson e lllingworth (1990), definem as RNAs como sendo técnicas inovadoras de
processamento de informagdes, que tém como objetivo bésico, smular, em computadores, 0
funcionamento do s stema nervoso bioldg co.
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Conforme Dyminski (2000), uma rede neurd € condituida por diversos neurénios
dispostos em camadas. Usudmente as camadas sfo classficadas em trés grupos. camada de
entrada: onde os padrdes sfo apresentados a rede; camadas escondidas. onde é feita a maior
parte do processamento; camada de saida: onde o resultado find é concluido e apresentado. O
nimero de neurdnios de entrada é funcéo do nimero de dados considerados na classificacéo,
no caso do presente trabalho o nimero de entradas sera a soma das entradas espectrais (RGB)
e dos dados espaciais (descritores de forma utilizados).

No presente trabaho utilizose uma rede do tipo feedforward com o dagoritmo
backpropagation, jA que 0os mesmos sB0 0s mas recomendados pela bibliografia no
reconhecimento de padrGes. Para 0s primeros experimentos para a classficagdo dos
segmentos,  utilizowrse érea, perimetro, coeficiente de compacidade, razdo dos eixos,
deficiéncia convexa e momentos como parametros descritores da forma Utilizourse de 21
segmentos para cada padréo como amosiras de treinamento e foram utilizadas duas camadas
escondidas 138 e 46 neurbnios respectivamente. O nimero de neurbnios das camadas
escondidas como o numero de amostras forma encontrados através de experimentos
redizados com imagens sintéicas e posteriormente com imagens IKONOS (porém de menos
complexidade para a classficagéo).

Nos experimentos redlizados, as entradas da rede neural foram variadas para avdiar a
melhor combinacdo de variaveis. No primero experimento, apenas as varidvels espectrais
foram usadas. Numa segunda s&rie de experimentos, junto as variavels espectrais, 0s
paémetros de forma foram incluidos, um de cada vez. A acurécia da classficacdo foi
andisada através da comparacdo entre as imagens classficadas e uma imagem considerada
como “verdade de campo” obtida através da interpretacdo visual. O sucesso de cada conjunto
de vaidves foi avdiado cdculando a corrdagdo entre a imagem temética resultante e a
imagem de referéncia. Os resultados foram resumidos na Tabela 2.

Método Correlacéao
RGB * 38%
RGB + Area 81%
RGB + Perimetro 84%
RGB + Deficiéncia Convexa 82%
RGB + Momento 83%

* Executado no Envi

Tabela 2. Corrdacdo entre as imagens teméticas e aimagem de referéncia (andise visud)
paraa classe “ construgoes’.

A Figura 3 mogra uma comparacdo entre o resultado da classficacdo puramente
espectral fFigura 3a) e outro obtido usando parametros de forma Figura 3b). No resultado
da classficagdo puramente espectra, observa-se uma certa confusio entre as classes “areid’ e
“condrugbes’, pois ambos possuem caracteridicas espectrais Smilares. A imagem temdtica
apresentada na Figura 3b foi obtida usando o descritor “ perimetro” e nela pode ser visto que
edtas classe foram melhor discriminados.
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Legenda

I Construgties

H ~sfalto
Areia

I ‘/egetacio Densa
Yegetagdo Rasteira

I Sorbra

Figura 3. (@) Classficacéo pixe-a pixel puramente espectrd; (b) Classficacdo orientada-a-
regifes com parametros espectrais e espaciais.

3. Consderacbes Finais

A andise dos resultados obtidos na classficacdo espectral pixel-a-pixel comprova a
limitacdo desta abordagem para imagens de dta resolugdo. A principa causa € o fato dos
objetos visiveis na imagem serem espectramente muito proximos e sua discriminacéo visud
ser possivel usando outros atributos aém dos espectrais. Os dados providos pelos sstemas
sensores de dta resolucdo gpresentam maior detahe, e os méodos de classficacdo orientados
ao objeto passam a ter maior importéncia, ja que os mesmos consderam adém dos atributos
espectrais as relagbes espaciais entre os pixels. No caso particular de uma cena urbana, a
andise da forma ganha significado, pois os objetos presentes na imagem sdo congruidos pelo
homem, com um predominio de formas geométricas.

O ganho obtido com a inclusdo de parametros de forma € sgnificativo. No eperimento,
a acuracia estimada para a classe “congtrugoes’ subiu de 38% até 84%. Embora o melhor
parametro sga “perimetro’, os outros, “deficiéncia convexd® e “momento” também
possibilitaram um aumento da qudidade do magpa temdtico. O aumento da acurécia usando
estes trés parametros € praticamente igual.
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A utilizacBo de Redes Neuras Artificias emerge como uma dternativa vantgosa aos
classficadores baseados em conceitos edatisticos, jA que se podem obter resultados
satidadrios utilizando-se de um ndmero minimo de amodtras para que a mesma faca a
generdizacdo. A flexibilidade dos dgoritmos de classficacdo baseados em redes neuras
permite integrar vaiavels diferentes na identificacdo de objetos, como por exemplo de
caracteristicas espectrais e espacials.

A precisio do resultado da classificagdo redizada é dependente da segmentaco utilizada
para a extracdo das regifes da imagem a serem andisadas, isto porque uma ma formacdo das
regibes (por exemplo, segmentos muito peguenos ou Muito grandes), ocasionara em um
péssimo resultado da classificacéo.

Dos experimentos redlizados com o0s descritores citados, pdde-se concluir que o
perimetro apesar de ser um descritor smples € condderado relevante ao resultado da

classificagio.
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