Anidlise Comparativa de Técnicas de Classificagio
Automadtica de Imagens de Satélite.

LEONARDO VIDAL BaTisTAl
WEILER ALVES FINAMORE?

'IBM Brasil/Centro Cientifico Rio
Av. Pres. Vargas, 824/844, 220 andar
20.071-001 Rio de Janeiro, RJ

2PUC-Rio/CETUC
Rua Marqués de Sdo Vicente, 225
22.451-040 Rio de Janciro, RJ

Abstract.

In this paper we compare several satellite images classifiers, and variations of two of

these techniques are proposed. To analyze the accuracy of the classifiers, synthetic images with
known classes were used, and a measure was introduced to directly compare the classifications of

real images.

1 Introdugao

Na classificagio por computador de imagens de satéli-
tc é comum obter uma precisao superior a 80%. Va-
rias técnicas tém sido propostas com o objetivo de
clevar este indice sem aumentar demasiadamente o
custo computacional. Um aspecto importante, abor-
dado no presente trabatho, é a comparagao do de-
sempenho de diferentes classificadores de imagens de
satélite.

Dentre os classificadores nao-paramétricos, que
se caracterizam por nao necessitarem de qualquer
conhecimento prévio sobre as classcs, considerou-se
unicamente o método denominado K-Médias Adapta-
tivo-Hierarquico (KMAII). ;

Para os classificadores paramétricos adotou-se o
modelo gaussiano, o que implica a necessidade de
treinamento para a estimagao dos vetores médias ¢
matrizes covariancias, parametros das fungoes den-
sidade de probabilidade condicionais. Optou-se aqui
pelo treinamento antomatico, realizado a partir de
uma pré-classificagiao pelo KMAIL. Foram incluidos
o classificador de maxima verossimilhanga (MV); o
de maxima probabilidade a posteriori (MAP), com
probabilidades a priori estimadas iterativamente, de
acordo com a classificacao no passo anterior; o MAP
adaptativo (MAPA), proposto por Zyl-Burnette [Zyl-
Burnette (1992)]; e o classificador contextual (CX)
apresentado por Tilton-Swain [Tilton-Swain (1981)].

Neste trabalho foram também propostas duas
técnicas de classificagio: o MAP por sub-imagens e
o conteztual por sub-imagens. Estas abordagens sao
variagoes do MAP adaptativo e do contextual, res-
pectivamente. O MAP por sub-imagens se propoe
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a reduzir o tempo de processamento do MAP adap-
tativo, conservando, no entanto, suas caracteristicas
basicas. O contextual por sub-imagens, por sua vez,
procura explorar mais profundamente as caracteristi-
cas locais da imagem, reduzindo com isto a tendéncia
de uniformizagido apresentada em alguns casos pelo
contextual.

Uma das dificuldades na avaliagio do desem-
penho dos métodos de classificagio é que nem sem-
pte se tem disponivel para comparac¢io a classificagao
cotreta da imagem. Para contornar este problema
foram utilizadas como referéncias imagens sintéticas
com classes conhécidas, geradas de forma a apre-
sentarem caracteridticas semelhantes as de imagens
reais. Foiintroduzida a medida de discrepincia, para
que os resultados obtidos pelos diversos classificadores
sobre imagens reais pudessem ser comparados entre
st

2 Descrigio dos Classificadores Usados

2.1 O K-médias Adaptativo-Hierarquico.

O método conhecido por K-médias [ Duda - Hart
(1973) | classifica cada pixel da imagem em exame
atribuindo-o a uma das médias de um conjunto ini-
cial M de K médias. A seguir, este conjunto é atu-’
alizado usando a divisao por classes que acaba de ser
realizada, e o processo é repetido até que um critério
de parada se verifique.

Um problema imediato que se coloca é a deter-
minagAo das médias iniciais. Uma escolha infeliz do
ponto de partida pode tornar a convergéncia mais
demmorada ou até mesmo levar a uma classificagao
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completamente erronca.

0 K-médias Adaptativo-lierarquico (KMATH)
difere do K-médias basicamente na forma de obtengao
de M. Para descrever o KMAH, considere o con-
junto de N pixeis da imagem, {x;,1 = 1,..,N},
um limiar de decisdao, L, e um conjunto de médias
M' = {m,,my,...,mg:}, com K' maior ou ignal ao
numero de classes K em que a imagem devera ser
classificada.

A primeira etapa do KMHA consiste em encon-
trar o conjunto M' com o scguinte procedimento:
faz-se m; = x) e o conjunto M' contém entdo apenas
um elemmento, ou seja, K' = 1. Seja {d;y, dizy oy diger }
o conjunto das distancias cntre o pixel x; ¢ as K'
médias em M'. Se d;;, a menor destas distancias, ¢
inferior ao limiar L, a média m; é atualizada. Se d;; é
maior que L, uma nova média, my 4y = X;, ¢ incor-
porada a M'. Sempre que a média de alguma classe
se modificar, verifica-se se a nova média ainda cstd a
uma distancia maior que I da classe mais préxima.
Se nao estiver, estas classes tornam-se uma vnica,
com média igual & media ponderada das classes que
a originaram.

O valor de L, determinado empiricamente, ¢é
dado pela metade da soma das variancias da ima-
gem em cada banda, quando se utiliza como me-
dida de distancia o quadrado da distancia euclidi-
ana. Liste valor pode ser multiplicado por um fator
menor que 1, caso o resultado final da primeira etapa
apresente um K’ menor que K. Para as experiéncias
rcalizadas, no entanto, os rcsultados foram sempre
satisfatorios, oblendo-se para K' um valor da ordem
de 3 vezes o valor de K.

Na segunda etapa, 0o KMAH opera sobre o con-
junto M' de K' médias obtidas na primeira, usando
o método de aglomeragao hierarquica [ Duda - Hart
(1973) ] para chegar a M.

2.2 Os Classificadores Paramnétricos por Pixel

Todos os classificadores paramétricos analisados neste
trabalho consideram uma modelagem gaussiana. Por-
tanto, as fung¢oes densidade de probabilidade (Idp’s)
condicionadas s classes podem ser escritas:

1
o) = R
exp |~ 3(x = m)' A7 (x - m)|

(1)

onde B é o mimero de bandas da imagem, m; e A;
sao, respectivamente, o velor média e a madtriz co-
variancia da classe h;, e K é o nimero de classes da.

i=1,.,K
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imagem. Os parametros sao estimados na ctapa de
ireinamento. ‘

Pode-se mostrar [Duda-Hart (1973)] que a regra
de decisao estatistica que leva a menor probabilidade

de erro na classificagao é:

Atribui-se x a classc h; se

p(x|h)P(h:) > p(x[h,)P(h;) V § # i

Definindo-se as fung¢des discriminantes, gi(x),
como ’

gi(x) = —In {p(x|h)P(h)} i = 1o K (2)

tem-se o scguinte cnunciado para o processo de de-
cisao:

Atribui-se x a classe h; se gi(x) < g;(x)V j #1

No caso especifico de modclagem gaussiana, as
fungées discriminantes podem scr escritas da scguinte

forma:
1
gi(x) = -2-(x —m) AT (x - my)
45 In[Ail = In P(h)
1=1,.., K )]
2.2.1 O Classificador de Maxima I'robabili-

dade a Posteriori

O classificador de maxima probabilidade a poster:-
ori (MAP) utiliza exatamente o conjunto de fungoes
discriminantes descrito na Fiq. (3). A partir de uma
pré-classificagao efetuada pelo KMAI, encontra-se
as estimativas de maxima verossimilhanga para 1y
e A;, e a frequéncia relativa de cada classe ¢ usada
comno estimativa para as probabilidades a prior:

P(ks) = ni /N (1)

onde n; é o nimero de pixeis atribuidos a classc h;
pelo KMAH, e N é o nimero de pixeis da imnagem.

Apds a primeira iteragao, os valores de I’(h;)
utilizados sio aqueles encontrados na iteragao ante-
rior. Este processo prossegue até que nm critério de
parada se verifique.

2.2.2 O Classificador MAP Adaptativo
O MAP Adaptativo (MAPA) [Zyl-Burnette (1992)),

utiliza as mesmas fungoes discriminantes que o MAP,
porém as probabilidades a priori sao estimadas pela
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frequéncia relativa de cada classe dentro de uma jane-
la em torno do pixel a scr classificado. O objetivo é
explorar ‘mais profundamente as caracteristicas lo-
cais da imagem.

2.2.3 O Classificador de Maxima Verossimi-
lhanga

No classificador de mdxima verossimilhanga (MV),
considera-se que as classes sio equiprovaveis. Assim,
as probabilidades a priori nao interferem na decisio,
e as [ungoes discriminantes podem scr simplificadas
para:

ai(x) = %(x —m) A (x - m) + %m Al (5)

2.3 O Classificador Contextual

Os classificadores convencionais, pixel a pixel, valem-
se unicamente da observagio das componentes do
pixel x;; para classificd-lo. Ja os classificadores con-
textuais utilizam a informacao contida em uma vizi-
nhanga ou conlexto, V, de x;;.

A fungao discriminante do classificador contex-
tual (CX) proposto por Tilton-Swain [Tilton-Swain
(1981)), ¢ definida usando-sc um conjunto de p pi-
xeis formado pelo préprio x;; e mais p ~ 1 pixeis em
V. Este conjunto, denominado p-conlezto de x;;, ¢
representado pelo vetor xf'j = (X1, X2, ..., Xp), onde
X, ¢ sempre o pixel a ser classificado e os demais
pixeis mantém uma configuragiao espacial fixa com
relagdo a posigao de x;; Define-se ainda o velor con-
figuragdo, p-dimensional, v’ = (v,,vy,...,v,), com
vg € {ho, b1y ..., i }, ficando entendido que as com-
ponentes v mantém entre si a mesma configuragao
espacial especificada para xI).

A consideragao de independéncia condicionada
a classe para os pixeis contidos em V [Tilton-Swain
(1981)} permite cscrever as fungdes discriminantes do
CX como

r
a()=- Y 6o []otxelo)  (6)
Vrene, k=1

vp=h;
onde {17 é o conjunto de todos os vetores v?, ¢ G(vP),
a furigdo contexto, é a frequéncia relativa de ocorréncia
de vP na imagem.

A estimagio de G(v?) utiliza uma pré-classifica-
¢ao da imagem obtida pelo KMAH, levantando-se
o histograma das possiveis confignragoes de classes
espacialmente dispostas na forma de vP.

Apés a primeira ileragdo da classificacao con-
textual, estima-se a nova fungao contexto de acordo
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com o resultado obtido, e repete-se o processo até
que uma condigao de parada se verifique.

3 Descrigao dos Classificadores Propostos
3.1 O Classificador MAP por Sub-imagens

O MAP tradicional utiliza estimativas das proba-
bilidades a priori feilas sobre a imagem inteira ¢, de
posse dessas cstimativas, procura minimizar a pro-
babilidade de erro de classificagao. O MAP por snb-
imagens (MAPSI), aqui proposto, particiona a ima-
gem original em imagens menores, classificando-as
como imagens isoladas. Qs parimctros das gaus-
sianas sao aqueles oblidos no treinamento da imagem
original, sem particionamento, mas as probabilidades
a priori sao estimadas dentro de cada sub-imagem.
Assim, procura-se minimizar a probabilidade de erro
de classificagao cin cada sub-imagem.

3.2 O Contextual por Sub-imagens

O contextual por sub-imagens (CXSI) particiona a
imagem a ser classificada cmn imagens menores, cs-
timando uma fungao contexto espécifica para cada
uma destas. Da mcsma forma que o MAPSI, este
classificador foi proposto com o objetivo de explorar
as caracteristicas locals da imagem. O CXSI usa uma
pré-classificagao realizada pelo KMAH para cstimar
as diversas [ung¢des contexto em cada sub-imagemn.
Os parametros my; ¢ A,, no entanto, sio estimados
sobre a imagem original, nao particionada.

4 Resultados

Nesta scgao sao apresentados os resultados de clas-
sificagdo aplicando-se os diversos classificadores des-
critos a algumas imagens. Duas imagens sintéticas,
SIN1 (400 x 400, 3 bandas) e SIN2 (512 x 512, 3 ban-
das) foram utilizadas para avaliar a taxa de erro de
classificagio. As imagens sintéticas sio imagens com
classes conhecidas, geradas a partir de uma iriagem
de sensoriamento remoto classificada. Adicionando-
se ruido gaussiano de forma controlada, produz-se
uma imagem quc apresenta caracteristicas semelhan-
tes as de imagens reais. o
Na comparacao entre os classificadores MAPA
e CXSI também foram usadas as duas itagcns feais
de sensoriamento remoto, AM1 (400 x 100, 3 bi&flffﬂé)
e AM2 (512 x 512, 3 bandas) a partir, das quais as
imagens SIN1 e SIN2 foram geradas. O pardmetro
usado nesta comparagao nao pode ser a taxa dec erro
de classificagdo, uma vez que as classes corretas nio
sao conhecidas. Definiu-se desta forma o parametro
discrepincia, que mede a porcentagem de pixeis clas-
sificados diferentemente por dois classificadores.
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Nas classificagdes realizadas neste trabalho dois
critérios de parada foram utilizados para o MAP. O
primeiro consiste em parar apds uma itcragao do al-
goritmo (MAP1) e o segundo apés os valores das
médias representativas estabilizarem-se (MAP2). O
MAPA e 0 MAPSI usaram apenas o critério de esta-
bilizagao das médias, alcangados em ambos os casos
apos § iteragoes. No MAPSI o tammanho das sub-
imagens foi fixado em 8 x 8 e no MAPA foramn usadas
janelas 3 x 3, para a imagem SINI, ¢ 5 x 5, para a
imagem SIN2. O critério de parada para os contex-
tuais foi o de uma iteragao ¢, para o CXSI, foram
usadas janclas de dimensoes 16 x 16. No p-contexto,
para estcs classificadores, considerou-se p = 3 ¢ a
configuragao espacial determinada pelas coordenadas
(iaj)a (l - 1’j) ¢ (Z,] - 1)'

Além da taxa de erro (E), as tabelas a seguir
apresentam a taxa média de erro por classe (ISCMd),
a taxa maxima de erro por classe (ECMx), todos em
valores percentuais, ¢ o tempo de processamento, em
scgundos. Todas as imagens foram classificadas em
6 classes.

Os resultados de classilicagao das iinagens sinté-
ticas SIN1 e SIN2 encontram-se nas tabelas 1 e 2,

onde se pode ver que os diversos classificadores ndo

apresentam grandes diferengas de desempenho. No
caso da imagem SIN2 o MV [oi destacadamente in-
ferior, em termos de taxa de erro. A observagio da
taxa média de erro de classificagao por classe apre-
scnta um comportamento semclhante. Pode-se desta
forma concluir que o MAPA seria uma boa alterna-
tiva, conjugando a menor taxa de erro com um baixo
tempo de execucgao.

| Classif. | E ]ECMd [ ECMx | Tempo ||

KMAH [[ 2,21 [ 3,50 | 9,00 | 108,70
MV |[ 2,50 | 3,25 | 8,38 33,89
MAP1 |[ 2,70 | 4,53 | 9,82 37,45
MAP2 || 2,70 | 4,52 | 9,82 99,75
MAPA || 1,64 | 2,44 | 6,42 | 207,82
MAPST [ 1,83 | 2,72 | 7,15 | 166,30
CcX 1,89 | 2,55 | 7,76 | 1.690,56
CXSI || 1,73 2,48 | 6,94 | 1.718,19

Tabela 1: Desempenho dos classificadores (imagem

SIN1)

Foram realizados testes para verificar o efeito
do tamanho da janela no desempenho do MAPA.
Uma janela de grandes dimensdes s¢ opée ao objetivo
bésico do MAPA, aproximando-o de um MAP con-

vencional. Por outro lado, quanto menor for a janela,
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i Classif. | E [ ECMd [ ECMx [ Tempo ||

KMAIL ][ 5,09 [ 12,94 | 50,30 | 229,69
MV || 9,93 9,91 | 30,65 | 56,14
MAP1 | 6,81 | 14,32 | 44,17 | 64,27
MAP2 | 6,88 | 14,50 | 42,96 | 177,29
MAPA |[ 4,38 9,04 | 3543 | 354,41
MAPST || 4,91 | 10,31 | 38,07 | 284,26
CX 4,72 | 10,99 | 43,42 | 2.464,23
CXST |[ 4,63 | 10,96 | 43,92 | 2.540,69

Tabela 2: Desempenho dos classificadores (imagem

SIN2)

menor a precisao na estimativa das probabilidades «
priort, o que pode se refletir numa degradagao do de-
sempenho. Existe, portanto, um compromisso. Zyl
[Zyl-Burnette (1992)] sugere uma janela contendo
um nimero de pixcis aproximadamente igual a dez
vezes o nimero de classes. Para imagens classificadas

_em seis classes a janela conteria entao aproximada-

mente 60 pixeis. No entanto, os resultados apresen-
tados nas tabelas 3 ¢ 4 mostram que, para as imagens
SIN1 e SIN2, o melhor desempenho foi obtido para
janclas pequenas, da ordem de 16 pixeis.

| Jancia ]| E ] ECMd [ ECMx | Tempo ||

16x16 [ 1,87] 2,86 7,26 | 507,10
" 8x 8 1,75 | 2,62 6,94 258,12
6x6 | 1,69 2,54 6,77 | 224,95
4x4 |[1,67] 2,51 6,62 | 215,21
3x3 [[1,64] 244 6,42 | 207,82
3x1 |[1,82] 2,77 6,74 | 149,04

Tabela 3: Desempenho do MAPA para diferentes
janelas (imagem SIN1)

” Janela || E [ ECMd | ECMx | Tempo f

8x8 || 4,59 | 9,64 | 36,57 | 423,94
6x6 | 4,46 | 9,22 | 3570 | 375,88
5x5 || 4,38 | 9,04 | 3543 | 354,41
4x4 || 437 | 9,04 | 36,04 | 333,85
3x3 || 444 | 8,97 | 36,13 | 319,56

Tabela 4: Desempenho do MAPA para difereutes
janelas.(imagem SIN2)

O desempenho manteve-se praticamente cons-
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tante para janclas entre 9 e 64 pixeis. Como o custo
compulacional aumenta com o tamanho da janela,
Janelas pequenas sao uma escolha mais interessante,
neste caso. :
Para verificar se o desempenho do CXSI é real-
mente proximo ao do MAPA, calculou-se a discrepan-
cia entre os dois na classificagio das duas imagens
rcais, AMI e AM2. Para a AMI, os classificadores
divergiram em 1,38%, enquanto que, para a AM2, a
discrepancia chegou a 3,96%. Sabendo-se que estes
sao 0s valores maximos da diferen¢a de desempenho
entre os dois métodos ¢ que o tempo de processa-
mento do CXS1 é muito maior que o do MAPA, mais
uma vez este surge como a alternaliva mais indicada.

5 Referéncias

J. J. Van Zyl and C. I.Burnette, Bayesian Classifica-
tion of Polarimectric SAR Tmages Using Adaptive a
priori Probabilities , International Journal of Re-
mole Sensing, vol. 13, no 5. (Mar. 1992) 835-840.

J. C. Tilton and P. H. Swain, Incorporating Spa-
tial Context into Statistical Classification of Mul-
tidimensional Image Data, Laboratory for Applica-
tions of Hemote Sensing, Purduc University (Aug.
1981).

R. O. Duda and P. E. lTart, Pattern Classification
And Scene Analysis, John Wiley & Sons, 1973.

Anais do VII SBSR, 1993

295

L. VIDAL E W. FINAMORE





