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Abstract. This paper investigates the use of texture descriptors based on Local Binary Pattern (LBP) for
applications of automatic interpretation of remotely sensed (RS) images. After describing the use of LBP for
applications in RS, the paper reports experiments involving land use and land cover classification respectively on
Quickbird-2 and IKONOS-2 imagery. Different configurations for each texture representation approach have
been considered in the analysis. In all experiments the LBP features were consistently superior to the traditional
Grey-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) based texture descriptor in terms of classification accuracy.
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1. Introducgéo

Descritores de texturas t€m sido amplamente utilizados na classificagdo de imagens,
(Alata et al., 1998; Arof e Deravi, 1998; Coburn e Roberts, 2004). Um método para descrigao
de textura baseado em Padroes Binarios Locais (do inglés - Local Binary Pattern - LBP), tem
sido aplicado mais recentemente cm grande sucesso em varias aplicagdes, tais como inspecao
visual e reconhecimento facial, (Méenpadi et al., 2003). Contudo, trabalhos com imagens de
sensoriamento remoto utilizando o LBP e suas variantes sdo pouco numerosos na literatura.

Lucieer e Stein (2005) utilizaram LBP para segmentacdo de uma area costeira inglesa em
imagens multiespectrais ¢ um modelo de elevagdo. Orkhonselenge (2004) fez uso de
imageamento de média resolucdo para realizar um mapeamento geologico, modelando textura
multiespectral, através do LBP em uma Unica resolugdo. Song et al. (2010) testaram o LBP
em um mosaico sintético de imagens de sensoriamento remoto, em experimentos de
classificagdo que combinavam o descritor de textura e informagao espectral.

O objetivo deste trabalho ¢ avaliar o desempenho do LBP como descritor de textura em
condi¢cdes mais representativas de aplicagdes reais de classificagdo de imagens de
sensoriamento de alta resolug@o espacial, seguindo uma abordagem baseada em objeto. Em
particular avaliam-se neste estudo diversas configuragdes do LBP multiescala para esta classe
de aplicagdes.

A avaliagdo é conduzida com base em dois experimentos. O primeiro baseia-se numa
imagem Quickbird-2 e explora a classificacdo de tipos de assentamentos urbanos, como
favelas e areas urbanas de alta/baixa renda. O segundo experimento utiliza uma imagem
IKONOS-2 para identificar classes de cobertura do solo.
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Nestes experiementos o LBP ¢ comparado com um método tradicional para
caracterizagdo de texturas, os descritores baseados em matrizes de co-ocorréncia (Gray Level
Co-ocorrence Matrix — GLCM), (Haralick, 1973).

Uma breve descricdo do LBP e suas variantes ¢ apresentada na Secdo 2. A Sec¢do 3
descreve os experimentos realizados e apresenta e discute os resultados obtidos. Um resumo
das principais conclusdes e direcdes futuras sao apresentados na Secao 4.

2-LBP

O LBP associado a um pixel ¢ calculado a partir de um conjunto de P amostras
igualmente espagadas e distribuidas sobre uma circunferéncia de raio R com centro sobre o
pixel. A partir das intensidades g, de cada uma destas amostras, onde 0 < p <P, e da
intensidade do proprio pixel g¢, obtém-se uma sequéncia de P valores binarios Tp = {S(Qo -
0c), S(91 — 9c),.--»5(0p-1 - Gc)}, onde S (X) = 1 se x for ndo negativo, e 0 caso contrario.

Um procedimento simples mapeia a seqliéncia de bits Tp para um valor inteiro.
Determinou-se empiricamente que entre as possiveis seqiiencias Tp aquelas em que ocorrem
no maximo duas transi¢des de 0 para 1 e de 1 para 0 sdo as mais significativas. Com base
nisso, define-se um codigo LBPE?{Z invariante a rotacdo, como sendo o numero de 1’s da
seqliéncia. Cria-se adicionalmente um cddigo especial para as seqliencias em que ocorrem
mais do que 2 transi¢gdes de 1 para 0 ou de 0 para 1, (Ojala et al., 2002). Formalmente

P-1
" S(g,—9.) se #de transi¢des < 2
LBR; = pzé P (1

P+1 casocontrario

O LBP uniforme invariante a rotagao ¢ igualmente invariante contra transformacgoes
monotdnicas da escala de cinza, sendo uma boa representacdo do arranjo espacial dos tons de
cinza, e, portanto, da textura, na vizinhanca de cada pixel. Esta representacdo ndo captura,
contudo, a informagdo de contraste. Uma medida VARpgr do contraste local, também
invariante quanto a rotacdo, pode ser obtida de modo similar, como mostra a Equagdo 2.

= 1 P
VARxx =52 (9, 4", onde u==3 4, 2)
p=0 p=0

Uma vez definidos os valores de P e R tém-se, desta forma, para cada pixel da imagem
dois codigos representando textura e contraste na vizinhanga em torno do pixel.

A distribuigdo conjunta LBPF%?/VARpr no interior de um segmento da imagem pode
ser aproximada por um histograma discreto bidimensional contendo ((P +2) x b) bins, onde b
¢ o nimero de bins para VARp . Ojala et al. (2002) apresentam evidéncias empiricas de que
esta € uma poderosa ferramenta invariante a rotacdo para a classificacdo de texturas.

Na etapa de classificacdo aplica-se o teste estatistico conhecido como estatistica G, (Sokal

e Rohlf, 1987) que mede a similaridade entre dois histogramas, como definido na Equacéao 3

Z f,(i)log fl(i)"'z f,(1)log fz(i)_(z fl(i)jk’g(z fl(i)j_(z fz(i)jk)g(z fz(i)J

i=1

> ((f.()+ f, @) log(f,()+ fz(i))){z fl(i)+Zf2(i)Jlog(Z f1<i)+Zf2(i)j

i=1

G(fp f2)=2 (3)

onde f; e f, sdo os histogramas da amostra ¢ do modelo respectivamente e B ¢ o nimero total
de bins. E facil verificar que quanto mais parecidos forem os histogramas, menor sera o valor
de G.
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Alterando-se os valores de P e R é possivel representar a textura em diferentes escalas.
Neste caso, a similaridade entre as texturas é dada pela soma das similaridades dos
histogramas em escalas correspondentes, ou seja.

G = 2 G(™RF, PR E) 4)
P.R

PR PR . :
onde ~"f; e ""f, correspondem aos histogramas da amostra e do modelo respectivamente,
obtidos com os parametros P ¢ R.

3 — Avaliacao Experimental
3.1 Procedimento Geral

As duas proximas secdes apresentam os resultados de dois experimentos realizados com o
proposito de avaliar os descritores de textura baseados em LBP. Trata-se no primeiro
experimento de uma classificacdo de uso do solo e, no segundo experimento, de cobertura do
solo.

Esta secdo descreve os procedimentos comuns a ambos os casos. As segdes seguintes
esclarecem as particularidades de cada experimento.

O objetivo primordial desta avaliagao nao foi maximizar a acuracia da classificagdo, mas
tdo somente comparar os descritores baseados em LBP com os descritores de Haralick,
largamente utilizado nas aplicagdes de sensoriamento remoto. Assim, segmentos da imagem
de entrada foram classificados exclusivamente utilizando atributos de textura, muito embora a
inclusdo de atributos espectrais ou de forma provavelmente levasse a valores de acuracia mais
elevados.

Neste trabalho foram utilizadas varias combinagdes dos descritores LBP;}}‘Z /VARpr
definidas por pares distintos de valores dos pardmetros P e R. Em todos os casos adotaram-se
8 niveis de cinza para o calculo de VARpg.

Foram testadas configuragdes diferentes dos parametros do GLCM, especificamente, o
numero de niveis de cinza (N € {128, 64, 32, 16}) da imagem, a distancia (d €{1, 2, 3}) entre
os pixels e a orientagdo (0 {0°, 45°, 90, 135°}). Das matrizes de co-ocorréncia extrairam-se
os atributos energia, entropia, homogeneidade, contraste, variancia e correlagao.

Adotou-se como classificador para ambos os grupos de descritores o K-NN, onde o
valor de k foi determinado empiricamente em cada caso ¢ para cada conjunto de dados. Em
face da relativa escassez de segmentos, optou-se pela estratégia leave-one-out para ambos os
experimentos. As implementagdes dos classificadores diferiram apenas na métrica utilizada
no calculo da distdncia das amostras aos seus vizinhos mais proximos. Nos testes com
texturas descritas por LBP foi utilizada a estatistica G (Equag¢do 4) como medida de
dissimilaridade. Ja nos testes com descritores de textura baseados na GLCM foi utilizada a
distancia euclidiana, depois de normalizarem-se os atributos de modo a terem média nula e
desvio padrao unitario.

3.2 Experimento #1 — Classifica¢ao de Uso do Solo

Dados

Neste primeiro experimento utilizou-se uma imagem do sensor Quickbird-2 com
resolucdo de 0,6m na banda pancromatica e dimensao de 4000x4000 pixels capturada em 31
de margo de 2002, que cobre uma area da cidade de Sdo Paulo (coordenadas Norte/Leste
322464/7389053 Sul/Oeste 324872/7386671, projecao UTM-SAD69).

Trata-se nesta aplicagdo de classificar quanto ao tipo predominante do uso do solo
quadras cujos limites constam de um arquivo vetorial fornecido pela Secretaria Municipal
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de Planejamento Urbano de Sao Paulo, (PMSP, 2009). A Figura 1A mostra uma composi¢do
RBG da imagem utilizada.

A aplicagdo previa inicialmente cinco classes de uso do solo: Urbana de alta renda,
Urbana de baixa renda, Urbana vertical, Favela e Terreno desocupado. Em nossos
experimentos a classe Urbana vertical, devido as suas caracteristicas peculiares, foi agrupada
a classe Urbana de alta renda, gerando assim uma tnica classe denominada Urbana
alta/vertical.

A Figura 1B mostra a classificacdo também fornecida pela prefeitura e utilizada como
verdade de campo nos experimentos. A Tabela 1 apresenta o nimero de quadras pertencentes
a cada classe do problema.

l“ ) |

\/a

s
AN .z}

O Urbana alta renda [ Urbana baixarenda B Urbana vertical B Favela B Terrenos desocupados

Figura 1 — Imagem Quickbird-2 utilizada no experimento de classifica¢do de uso (A); mapa
de uso do solo (B).

Tabela 1 — Distribuicdo de segmentos entre as classes de uso

Classe Numero de Segmentos
Favela 25
Urbana alta/vertical 101
Terreno desocupado 8
Urbana de baixa renda 42

Resultados

Nos testes realizados com os descritoresLBP}'¥? /VARp g , o classificador k-NN com
k=9, trouxe os melhores resultados, os quais podem ser vistos na Tabela 2. Sdo apresentados
resultados para diferentes combinacdes de valores de P e R, denotadas na coluna mais a
esquerda pelos rotulos M1 a M6 aos quais se fard novamente referéncia mais adiante neste
texto.

De forma similar, os experimentos com GLCM, foram realizados com diferentes
configuragdes de seus parametros. Os melhores resultados neste caso foram obtidos pelo
classificador k-NN operando com k = 5. Estes sd3o mostrados no grafico da Figura 2 que
apresenta o indice Kappa alcancado por ambos os tipos de descritores nas diversas
configuragdes de parametros testadas.
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Tabela 2 — Resultados da classifica¢do de uso com descritores LBP

) . Acuracia Média Acurécia
Rétulo LBP Multiescala (P,R) Kappa Favela altg/?emal deZcfo;:do U; el?l?ii;a Global
M1 8,2+16,3+24,5 0,81 0,92 0,95 0,50 0,81 0,89
M2 8,2+16,3 0,80 0,92 0,93 0,50 0,81 0,88
M3 8,2+8.,3 0,83 092 0,94 0,50 0,84 0,90
M4 8,1+8,3 0,82 0,92 0,94 0,50 0,83 0,89
M5 8,1+16,2+24,3 0,81 0,92 0,94 0,50 0,81 0,89
M6 8,1+8,2+8,3 0,82 0,92 0,94 0,50 0,83 0,89
GLCM LBP

d=1 d=2 d=3 M1 M2 M3 m4 ] ME
Distancia LBP Multiescala
N, m12z med m32 misc i#bits H LBP

g

Figura 2 — Comparagao de resultados da classificagdo de uso do solo para descritores LBP e
GLCM. Os significados dos rotulos M1 a M6 estdo descritos na Tabela 2

3.3 Experimento #2 — Classifica¢éo de Cobertura

Dados

Este experimento baseou-se em uma imagem IKONOS-2 pancromatica do municipio do
Rio de Janeiro com resolu¢do de 1 m capturada em 30 de maio de 2010 (coordenadas
Norte/Leste 7471911/669457 ¢ Sul/Oeste 7453904/688804, UTM-SAD 69, WGS 1984), com
dimensao 2800x2000 pixels.

Floresta Urbana

Figura 3 —Area da cidade do Rio de Janeiro, IKONOS-2, (A); mapa de uso do solo (B)
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A Figura 3A mostra uma composicio RGB da imagem fusionada com as bandas
multiespectrais. Toda a area mostrada na Figura 3A foi segmentada utilizando um programa
comercial, e os segmentos resultantes foram classificados visualmente, produzindo o mapa
mostrado na Figura 3B que apresenta também as classes do problema, isto ¢, Campo,
Floresta, e Urbana. A Tabela 3 traz informagdes adicionais sobre este mapa que foi usado
como verdade de campo.

Tabela 3 — Distribuicao de segmentos entre as classes de cobertura
Classe  Numero de Segmentos

Campo 5
Floresta 57
Urbana 26

Resultados

A tabela 4 mostra indices de desempenho coletados em nossos experimentos para as
mesmas configuracdes dos parametros P e R dos descritores de textura considerados no
experimento anterior. Em todos os casos adotou-se k=1 para o classificador k-NN, com o que
se obtiveram os melhores resultados.

Os valores do indice Kappa sdo apresentados novamente na Figura 4 a direita. A mesma
Figura mostra a esquerda os resultados alcangados utilizando GLCM, com o classificador k-
NN, neste caso com k =5, que gerou os melhores indices.

Tabela 4 Resultados da classificagdo de cobertura com descritores LBP

Acuracia Média  Acuracia
Campo  Floresta Urbana Global

Rétulo LBP Multiescala (P,R) Kappa

M1 8,2+16,3+24,5 0,84 0,93 088 1,00 0092
M2 8.2+16,3 0,88 0,98 085 1,00 0,94
M3 8,2+8.3 091 1,00 085 100 0,96
M4 8,148.3 0,88 1,00 081 1,00 0,94
M5 8,1+16,2424.3 0,88 0,98 0,85 1,00 0,94
M6 8,1+8,2+8.3 091 1,00 085 100 0,96

3.4 — Discussdes dos Resultados

Os resultados das classificagdes mostradas nas Figuras 2 e 4 indicam que a metodologia
utilizando o LBP obteve os melhores resultados em ambos os testes, alcancando mesmo nos
piores resultados um desempenho superior aqueles obtidos com o uso de GLCM. Para a
imagem do sensor Quickbird-2 o desempenho do melhor caso, utilizando os descritores
LBPY%2 /[VARg, + LBP;%* [VARg 3 foi superior em 9% e na imagem do sensor IKONOS-2
em 12% com ambos os descritores LBP&%”Z/VARBIZ + LBP&”Z/VARBS e LBPE;"{‘2
VARg 1 + LBP}%? /VARg, + LBP{%2 /VARg .
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Figura 4 — Comparagdo de resultados da classifica¢do de cobertura para descritores LBP e
GLCM. Os significados dos rétulos M1 a M6 estdo descritos na Tabela 4.

As Tabelas 2 e 4 indicam que o uso do LBP nas imagens analisadas, utilizando raios
(parametro R) maiores do que 3 (M1) ndo produziram ganhos de desempenho em relagdo as
outras configuracdes consideradas. Nota-se ainda que, a configuragdo M3 em que os valores
8,2 e 8,3 para P,R aparecem combinados produziu os melhores resultados em ambos os
experimentos.

Cabe mencionar que no primeiro experimento algumas quadras se compdem de partes
que muito claramente correspondem a mais de uma classe, o que provavelmente prejudicou os
indices medidos para ambos os tipos de descritores, como ilustra a Figura 5.

Favela

Figura 5 — Exemplos de segmentos com sobreposi¢do de classes da Imagem1
4. Concluséo

Neste trabalho, avaliaram-se técnicas baseadas em Padroes Binarios Locais (Local Binary
Patterns - LBP) para descricao de texturas em imagens de sensores remotos de alta resolucao
espacial. Em dois experimentos utilizando imagens Quickbird-2 e IKONOS-2 os atributos
LBP alcancaram consistentemente melhores indices de acuracia do que os atributos de
Haralick.

O presente estudo limitou-se a considerar o aspecto desempenho da classificagdo. Os
atributos baseados em LBP tém ainda outras caracteristicas potencialmente interessantes que
merecem ser exploradas em um estudo subseqiiente. Ha razdes para acreditar que o niimero de
segmentos necessarios para caracterizar uma classe de textura através de um histograma seja
substancialmente menor para o LBP do que para outros métodos, o que podera simplificar o
processo de coleta de amostras em aplicagdes que usam métodos supervisionados de
classificagdo.

Por outro lado, os histogramas LBP/VAR ocupam muito espago, o que restringe a escolha
do classificador a ser utilizado. Outros descritores, como os de Haralick, por exemplo, tem
dimens3o comparativamente menor, o que facilita a implementacdo de solugdes com
classificadores mais sofisticados do que o k-NN.

Outro aspecto a ser investigado futuramente ¢ a combinagdo destes descritores de textura
com outros atributos espectrais e de forma.
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Cabe por fim mencionar que trabalhos recentes introduziram formas de representacdo de
textura similares ao LBP que apresentaram resultados superiores ao LBP em certas classes de
aplicagdes. Os resultados apresentados neste trabalho encorajam a investigagdo destas
técnicas para aplicagdes em sensoriamento remoto.
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