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Abstract. The technological advances about remote sensing allows a better
identification of urban targets in the images. The aim of this work is to classify
automatically the urban spaces applying feature extraction and selection
techniques, in high resolution images. To classify the road network and others
urban components, some shape features that permit to recognize different
objects with analogous spectral characteristics will be implemented. To
maximize the classification accuracy and decrease processing costs, the
feature selection will be done with genetic algorithms and exhaustive search
using gaussian maximum-likelihood.

Resumo. O avanco tecnologico dos sensores remotos possibilita a geracdo de
imagens com maior discriminagdo entre os alvos urbanos. O objetivo deste
trabalho é classificar automaticamente o espagco urbano, aplicando técnicas
de extracdo e selecdo de atributos em imagens de alta resolucdo. Para
classificar a malha vidria e outros componentes urbanos serdo implementados
alguns atributos de forma que permitem reconhecer objetos distintos
espectralmente semelhantes. Para maximizar a exatiddo da classificagdo e
diminuir o custo de processamento, a selecdo de atributos serd feita pelos
algoritmos genéticos e pela busca exaustiva por mdxima verossimilhanca
gaussiana.

1. Introducao

Os avancos tecnolégicos cada vez maiores na drea de sensores remotos t€m gerado
imagens que permitem uma maior discriminacdo de alvos da superficie terrestre. Com
esta possibilidade, torna-se maior o nimero de aplicacdes dos dados de sensoriamento
remoto para estudos relativos ao sistema urbano [Donnay et al. 2001] e aumenta-se a
precisdo das informagdes obtidas a partir deles [Souza et al. 2003].

Para tratamento e obtencdo de informacdes das imagens sdo usados sistemas de
processamento de imagens que abrangem operagdes como aquisi¢do, armazenamento,
processamento e visualizacdo. A operagdo de processamento pode envolver vdrias
etapas como pré-processamento, segmentacdo, extracdo de atributos, treinamento,
selecdo de atributos e classificagdo [Marques Filho e Vieira Neto 1999]. O foco deste
trabalho € direcionado as etapas de extrag@o e selecdo de atributos.

Os algoritmos de classificagdo pixel a pixel usam de forma individual a
informacdo espectral de cada pixel na busca por regides homegéneas. Ja a classificacio
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por regides baseia-se no principio de dividir a imagem em pequenos segmentos,
considerados objetos ou regides, que sdo extraidos da imagem original por meio de
técnicas de segmentacdo. Tais objetos sdo posteriormente analisados isoladamente,
permitindo a inclusdo de atributos espaciais, como forma e textura, que ndo poderiam
ser considerados numa andlise pixel a pixel [Ribeiro et al. 2002]. A forma pode ser
considerada como uma expressao do contorno dos objetos; ¢ uma importante ferramenta
para discriminar objetos de uma cena que possuem a mesma aparéncia espectral.

A grande dimensionalidade do espaco de atributos pode causar um alto custo de
processamento e prejudicar a exatidao da andlise das cenas. O termo selecdo de atributos
refere-se aos algoritmos que selecionam o melhor subconjunto a partir de um conjunto
de atributos dado que conduza a um menor erro na classificacao [Jain et al. 2000].

O sistema Texture — A region classifier using textural measures [Rennd et al.
1998] fornece um ambiente amigdvel ao usudrio para extracdo e andlise de medidas
texturais de imagens, e realiza a classificacdo de regides baseada na pré-selecdo de
medidas.

O objetivo deste trabalho € integrar ao sistema Texfure novos atributos de forma
no processo de classificacio de regides e incluir novas estratégias de selecdo de
atributos usando algoritmos genéticos e busca exaustiva por maxima verossimilhanca
gaussiana.

2. Extracao de Atributos

O objetivo da extracdo de atributos é caracterizar medidas associadas ao objeto que se
deseja extrair, de forma que estas medidas sejam similares para objetos similares e
diferentes para objetos distintos [Duda 2001].

A andlise da forma do objeto é de fundamental importincia para estudos
relacionados com o espaco urbano. Construcdes e asfalto mesmo sendo, algumas vezes,
similares espectralmente, podem ser separados pela forma, uma vez que o asfalto possui
a forma mais alongada que as construgdes. A seguir, sdo abordados os parametros de
forma que serdo utilizados nesta pesquisa.

2.1. Deficiéncia Convexa

A deficiéncia convexa “D” de um objeto “O” de uma imagem ¢é obtida a partir do
menor conjunto convexo “H” que contiver “O”. A diferenca entre os conjuntos “H” e
“0” é chamada deficiéncia convexa do objeto. A Figura 1 mostra um objeto “O” e sua
deficiéncia convexa sombreada. Este atributo € atrativo quando a descricdo de uma
regido pode basear-se em sua drea e na drea de sua deficiéncia convexa, no nimero de

componentes de sua deficiéncia convexa ou na posicdo relativa desses componentes

[Gonzales e Woods 2000].
/ | .

Figura 1. Deficiéncia Convexa
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2.2. Eixo Menor e Maior da Elipse

O atributo de forma relacdo eixo menor e maior da elipse descreve o grau de
alongamento de uma regido. Este pode ser calculado através da razdo entre o eixo menor
e o eixo maior da elipse que mais se ajusta ao objeto. Estes eixos podem ser obtidos
através da andlise por componentes principais de cada regido estimando-se os
autovalores (comprimento) e respectivos autovetores (direcdo) [Andrade e Centeno
2003].

2.3. Direcao Principal

O atributo de direcdo principal de um objeto € a direcdo do autovetor correspondente ao
maior dos autovalores derivados da matriz de covariancia do objeto [Gonzales e Woods
2000]. A Figura 2 ilustra um objeto com sua direcdo principal representado pelo
autovetor na cor vermelha.

nvector 1

Eigen

Figura 2. Direcéo principal de um objeto

2.4. Comprimento de Fibra

O comprimento aproximado de um objeto pode ser medido através do parimetro
conhecido como Comprimento de Fibra, ou Fiber Length.

Fiber Length

Figura 3. Comprimento da fibra de um objeto

Segundo Russ (1991), o comprimento do objeto pode ser estimado utilizando a

drea (A) e o perimetro (P) de duas maneiras:
1

FL=03181% P+(0,033012% P> —0,41483 A)?

FL:O,S*P—Z>X<é
P
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2.5. Densidade

Quanto mais um objeto se assemelha a um quadrado maior o valor de sua densidade.
Segundo o manual do eCognitionl, a densidade pode ser calculada como sendo a édrea
coberta pelo objeto dividida pelo raio usando a seguinte equacao,

. Jn
1+ /Var(X)+Var(Y)

onde n € o ndmero de pixels que forma o objeto e o raio é calculado de forma
aproximada utilizando a matriz de covariancia.

3. Selecao de Atributos

A selecdo de atributos pode ser vista como um processo de busca onde o algoritmo
usado deve encontrar o menor subconjunto de atributos com a melhor acuricia de
classificacdo [Pappa at al. 2002b].

Quando a dimensionalidade do espaco de atributos € grande, isso pode resultar
em dois tipos de problemas [Bishop 1995]:

e alto custo de processamento
e geracdo do fendmeno conhecido como maldicdo da dimensionalidade

A maldicdo da dimensionalidade, ou fendmeno de Hughes, estd ligada a
degradacdo na acuridcia dos resultados da classificacio com o aumento da
dimensionalidade dos dados, mantendo constante o nimero de amostras de treinamento
[Tadjudin e Landgrebe 1998].

Em um maior nivel de abstracdo, a selecdo de atributos pode ser dividida em
duas partes: o método de busca e a funcdo de avaliacdo usada para medir a qualidade
dos subconjuntos [Pappa et al. 2002b]. A busca exaustiva pode ser considerada o melhor
critério de busca, pois sdo geradas todas as combinagdes possiveis de atributos. Pode-se
considerar também como melhor critério de qualidade o minimo erro, onde as imagens
sdo classificadas, considerando como melhor aquele que apresenta a maior exatidao de
classificagdo. Adotar critérios 6timos de busca e qualidade simultaneamente sdo
métodos “caros” computacionalmente. Possiveis solucdes sdo adotar critérios de busca
“baratos” (sub-6timos) com critérios de qualidade ‘“caros” (S6timos), ou critérios de
busca 6timos e qualidade sub-6timos, ou ainda critérios de busca e qualidade sub-
otimos.

7z

O objetivo dos algoritmos de selecio de atributos é escolher o menor
subconjunto que oferece a melhor classificacdo em conformidade com custos
computacionais razoaveis.

3.1. Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AGs), desenvolvidos por John Holland, sdo métodos
de busca e otimizac¢io baseados nos mecanismos de evolugdo dos seres vivos [Goldberg

: eCognition — Object Oriented Image Analysis: Software utilizado para classificacio de imagens.
Homepage: http://www.definiens-imaging.com/
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1989]. Estes algoritmos baseiam-se na teoria do naturalista Charles Darwin (1859), que
afirma que os individuos mais adaptados ao seu ambiente sdo os que possuem maior
chance de sobreviver e gerar descendentes.

O primeiro passo de um AG € a geracdo de uma populacgao inicial de individuos
caracterizados por seus cromossomos que podem ser vistos como possiveis solugdes do
problema. Durante o processo evolutivo, esta populacio € avaliada e cada cromossomo
recebe uma nota, refletindo sua habilidade de adaptacdo a determinado ambiente. Os
cromossomos mais aptos sdo selecionados e os menos aptos sdo descartados
(Darwinismo). Os individuos selecionados sofrem cruzamentos e mutacdes, gerando
descendentes para a proxima geracdo. Este processo é repetido até que uma solucdo
satisfatoria seja encontrada [Goldberg 1989; Lacerda e Carvalho 1999].

O método da Roleta € uma maneira de selecionar individuos, onde segundo
Goldberg (1989), cada individuo possui uma fatia da roleta proporcional a sua
adaptacdo. A cada giro da roleta um individuo € selecionado, tendo maior chance

aqueles que possuem as maiores fatias.

O cruzamento consiste basicamente em misturar o material genético de dois
individuos da populagdo, produzindo dois novos individuos (filhos) que herdam
caracteristicas dos pais.

A operacio de mutacdo evita a convergéncia prematura do algoritmo, in-
troduzindo na busca novas regides do espaco de solucdes [Oliveira 1998]. Esta consiste
em inverter os valores de bits, ou seja, mudar o valor de 1 para 0 ou de O para 1.

A funcdo de avaliacdo € utilizada para determinar a qualidade de uma solugao
candidata [Pappa 2002a]. Ela oferece ao AG uma medida da aptiddo de cada individuo
da populacgdo [Goldberg 1989]. A escolha de uma func¢do de avaliagdo apropriada é um
passo essencial para o sucesso de uma aplicacdo de AG [Vafaie e De Jong 1992, 1993;
Oliveira 1998].

3.2. Busca Exaustiva

Um outro método para a realizacdo da selecdo de atributos € através da busca
exaustiva. Este método gera todas as combinagdes possiveis de atributos para encontrar
a solucdo desejada. Algumas vezes, este método pode ser invidvel computacionalmente
devido ao seu tempo de processamento crescer exponencialmente com o aumento do
ndmero de atributos [Pappa 2002a].

4. Metodologia

O sistema Texture foi desenvolvido na linguagem IDL (Interactive Data
Language) com o uso de fungdes do ENVI (Enviroment for Visualizing Images). Neste
trabalho, pretende-se integrar ao sistema Texture métodos de selecdo de atributos
usando algoritmos genéticos e busca exaustiva pelo minimo erro usando maxima
verossimilhanga gaussiana. Também serdo desenvolvidos os atributos de forma
descritos anteriormente. Serdo utilizadas imagens do satélite lkonos com 1 m de
resolugdo de dreas urbanas de S@o José dos Campos — SP. Primeiramente serdo
utilizadas imagens sintéticas que simulam formas de objetos presentes nas imagens
Ikonos, principalmente o arruamento. Apds a realizagdo de testes nas imagens sintéticas,
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estes também serdo aplicados as imagens reais. Algumas imagens Ikonos com alguns de
seus padroes sintéticos sdo mostradas na Figura 4.

No processo de sele¢do de atributos usando algoritmos genéticos, 0 cromossomo
serd representado por um vetor, onde cada elemento serd um digito binéario (0 ou 1)
representando a presenca ou auséncia do i-ésimo atributo [Vafaie 1992,1993, Huber e
Dutra 2000]. Para selecdo dos individuos serd adotado o método da roleta. A populagdo
inicial serd gerada de forma aleatéria ou com ajuda do método da escolha fixa ja
existente no sistema Texture [Oliveira et al 2005]. A funcio de avaliacdo sera definida
como a maior distdncia média Jeffreys-Matusita (JM) entre os pares de classes.

A distancia JM expressa medidas estatisticas de separabilidade entre duas
distribui¢des [Dutra e Huber 1999]. A distincia JM entre as classes k e i € dada por:

IM,, =+2(1—e %) IMelo2]

onde By; representa a distancia de Bhattacharyya entre as classes k e i dada por:

DINE DI

1 DI 1
B, =—(u, —ﬂi)’{#} W, — M) +—In"——
8 2 IO

onde X e X; s@o as matrizes de covariancia das classes k e i, [ € L; sA0 0s respectivos
vetores de média.

As estratégias usadas neste trabalho para finalizar a execucdo do algoritmo
genético serdo: por um nimero maximo de geracdes fornecido pelo usudrio, ou quando
a aptiddo média ou do melhor individuo ndo apresentar melhoras significativas ap6s um
determinado niimero de geracoes.

Para a selecao de atributos também serd implementada a busca exaustiva pelo
minimo erro através da Maxima Verossimilhanca Gaussiana (Maxver). O melhor
subconjunto serd aquele que apresentar a maior acuracia total na classificacdo realizada
pelo Maxver. A acurdcia total € uma das maneiras de se avaliar a acuricia da
classificacao [Dutra e Huber 1999].

A classificagdo por maxima verossimilhanca gaussiana usa a ponderagdo das
distancias entre médias dos niveis digitais das classes, utilizando parimetros estatisticos.
E baseada na forma da probabilidade Bayseana [Tso e Mather 2001].

Para determinar a qual classe uma determinada regido com um vetor espectral x
(vetor dos valores de intensidade em cada banda espectral) pertence, deve-se avaliar a
probabilidade de x pertencer a cada uma das classes. A regido ¢ atribuida a classe de
maior probabilidade. A partir das amostras de treinamento € possivel estimar a
distribuicdo de probabilidade de cada classe.

O Maxver utiliza o conceito de limiar de decisdo. Estes sdo tracados a partir dos
pontos onde os contornos de igual probabilidade entre duas classes contiguas se cruzam
[Crosta, 1999]. Uma regido localizada na drea de cruzamento de probabilidades entre
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duas classes, apesar de também pertencer a classe z, serd classificada como classe y,
devido ao limite de decisdo estabelecido.

Figura 4. Imagens lkonos com alguns de seus padroes sintéticos

5. Resultados Esperados

Espera-se, com a implementagdo dos atributos de forma, obter a classificacio
correta de objetos urbanos espectralmente semelhantes, principalmente o arruamento.
Com os métodos de selecio de atributos pretende-se diminuir a dimensionalidade dos
dados, evitando a perda de acuricia na classificagao.

Espera-se também que os métodos de selec@o e extracdo de atributos propostos,
integrados aos ja existentes no sistema Texture, transforme este sistema em uma
ferramenta importante para o mapeamento do espaco urbano, servindo como suporte
para o planejamento e administracdo municipal.
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