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RESUMO

A pesquisa teve por ObJethO avaliar o desempenho do metodo da Distan
cia J-M e da Entropia, como criterios de selecao de atrlbutos, utilizaudo—
se imagens do satélite LANDSAT. Selecionou-se como area de estudo uma .ima
gem na regiao de Ribeirao Preto, Sdo Paulo, com predominancia de cana. A
partir dos &4 canals originais do satelite LANDSAT, extrairam-se mais 8 ca
nais, utilizando-se filtragens passa-baixa e passa-alta para gerar atrlbu
tos espaciais. Deflnlram—se 5 classes de treinamento para aquisicao dos pa
rametros necessarios. Dos 12 canais obtidos, escolheram-se 4, segundo o cri
tério da Distancia J-M e da Entropia, numero esse definido pela capacidade
de manipulacao do imageador I-100 e pelo custo computacional. Fez-se a ava
liacdo, obtendo-se as matrizes de classificacdo para as areas—teste e as de
treinamento com a utilizacao do classificador de maxima verossimilhanga com
hipotese gaussiana. A partir das matrizes de classificacido, extrairam-se In
dices de desempenho que mediram a precisao do classificador, para aquele
conjunto de classes fixado e para cada conjunto de atributos, selecionados
segundo cada criterio. Os resultados mostraram que, com atributos espaciais
e classificacao supervisionada, o critério da Entropia é melhor, pois permi
te uma definicao mais precisa e generalizada das classes. Todavia, o crite
rio da Distancia J-M reduz fortemente o erro de classificacado nas areas de
treinamento.

ABSTRACT

This research had the purpose of evaluating the performance of entropy
and JM distance feature selection methods, using LANDSAT satellite images.
A study area near Ribeirao Preto in Sao Paulo state was selected, with
predominance in sugar cane. Eight features were extracted from the 4
original bands of LANDSAT image, using low-pass and high-pass filtering to
obtain spatial features. There were 5 training sites in order to acquire
the necessary parameters. Two groups of four channels were selected from
12 channels using JM distance and Entropy criterion. The number of selected
channels was defined by physical restrictions of the image analyzer and
computational costs. The evaluation was perfomed by extracting the confusion
matrix for training and tests areas, with a maximum likelihood classifier,
and by defining performance indexes based on those matrixes for each group
of channels. The results showed that with spatial features and supervised
classification, the entropy criterion is better in the sense that allows a
more accurate and generalized definition of class signature. On the other
hand, JM-distance criterion strongly reduces the misclassification within

training areas.
1. INTRODUCAO

Desde o advento dos computadores  digi
tais, tem havido um constante esforco no sen
tido de idealizar métodos automdticos, que
substituam o homem no trabalho de tomar deci
soes, muitas vezes monotono e repetitivo, ou
que facam essa tarefa de maneira rapldaeappg
cisa.

Estudos intensivos de problemas de clas

sificacido - ato de associar um objeto fisico

ou evento a uma das varias categorias especi
ficadas - tem conduzido a formulacdo de mui
tos modelos matematicos que determinam a base
teorica para o projeto de classificadores.

Como exemplo de problemas de classifica
¢ao, podem-se citar: previsao numérica de tem
po, diagnostico de pacientes atraves da anall
se de eletrocardiogramas e ralos X, reconheci
mento de assinaturas escritas a mao, impres
sao digitais, etec.
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Um sistema de classificagao de padroes de caracteristicas e o classificador (Figu
pode ser dividido em duas partes: o extrator ra 1).
PADggES _ EXngTOR z; CLASSIFI | R
ENTRADA CARACTERISTICAS i > CADOR DECISAO
n >

Fig. 1 - Sistema de classificacao de padroes

0 extrator de atributos tem a fungao de 2. EXTRACAO DE ATRIBUTOS
reduzir os dados naturais, medindo um certo
conjunto de "atributos'" ou  "propriedades" Um atributo de imagem € uma propriedade
que melhor caracterizem os objetivos de 1in que pode ser medida. Os atributos naturais
teresse. Esses atributos, ou mais precisa sao aqueles que derivam da aparencia da ima
mente os valores desses atributos, passam gem, como o nivel de cinza, bordas e textura.
por um classificador que avalia as eviden Os artificiais sao aqueles obtidos por mani
c%a§ apresentadas, segundo determinado cri pulacoes e por medidas na imagem, como histo
terio, e associa uma categoria ao objeto. grama e frequencia espacial. -
0 critério de classificacao &, usual O atributo mais utilizado em problemas
mente, a minimizacao do erro de classifica de classificacao de padrdoes si3ao os niveis de
¢ao (ou erro de reconhecimento). cinza de imagens multiespectrais ou cena, co

mumente obtida a partir de satélites de re

Recentemente, muitas técnicas de clas
cursos terrestres.

sificacao tém sido propostas. Se as medidas

caracteristicas, que descrevem todos os pos Mas cada componente de uma cena ou ima
siveis padroes de entrada em cada classe,pu gem nao carrega apenas, como informagao, o
derem ser caracterizadas por quantidades nivel de cinza do ponto. O relacionamento do
(funcdes) deterministicas ou estatisticas ponto com seus vizinhos mais proximos também
(isto €, distribuicao de probabilidade), es é um tipo de informacao denominada informa
tas podem ser classificadas em técnicas de ¢cao espacial.

classificagao estatisticas ou deterministi

Uma maneira de extrair atributos espa
ciais é a partir de filtragem linear ou nao-

De outra forma, se as propriedades das linear (Dutra, 1982).
medidas caracteristicas, que descrevem to
dos os padroes em cada classe, puderem ou
nao ser expressas em forma paramétrica (por
exemplo, por uma funcao densidade de proba
bilidade de forma conhecida), estas podem
ser classificadas em técnicas de classifica

cas.

0 atributo denominado variacao
(Schackter et alii, 1979}, que € um tipo de
filtro nao-linear € aplicado a cada componen
te de uma cena e, para ser definido, conside
re-se a seguinte disposicao dos pontos emuma

~ P ~ .. vizinhanca:
cao parametricas oOu nao-parametricas.
A selecao de uma técnica particular em a b c
aplicacdes praticas depende, as vezes, dana 4
tureza do problema, de uma informacao dispo X €
nivel a priori, e da preferencia do analis g h i
ta.
Supondo-se que existamM classes-padrao Dal obtem-se:
possiveis Wi, Wz,..., Wp, e N caracteristi - variacao horizontal:
cas X1, X2,..., Xn a serem extraidas para
classificagdo, cada conjunto de N medidas HIV = |a-b| + |d-x| + |g-h| + |b-c| + |x-e|+
caracteristicas pode ser representado como
um vetor N-dimensional X = [X1,X2,...,%Xn ], |h-i| o)
ou como um ponto no espacgo N-dimensional,
chamado espaco caracteristico . - variacao vertical:

Usualmente, o uso de um grande numero
de medidas caracteristicas aumentara a com
plexidade e o tempo computgcional do classi le_il (2)
ficador. Tecnicas de selecgao de atributos
permitem selecionar um numero menor de atri
butos, aumentando assim a eficiencia das ta
refas computacionais, sem prejudicar dema
siadamente a precisao.

VIV = |a—d| + lb—xl + Ic—el + |d—gl + lx—h|+

- variacao total:

TV = HIV + VIV (3



Esse filtro informa sobre a rugosidade
local da imagem. As regioes com alta TV sao
regices muito rugosas.

0 filtro linear passa-baixa realiza
uma media sobre a imagem e e utilizado nor
malmente para diminuir a influencia do ruido

no resultado do processo de classificacao
de padroes (Figura 2).
Por exemplo:
01 1 10
1 1 1
hy = —— (R T T
21 Tt 1 1 1
0ot 1 1 0|

Fig. 2 - Filtro passa-baixa (5x5) octogonal.

Esse filtro associa a cada ponto a me

dia em uma regiao 5x5 octogonal ao redor dE

le.

Além dos atributos gerados a partir
dos componentes de uma dada cena, pode-se
utilizar, conjugada a ela, uma cena referen
te ao mesmo local, mas de outra data, ou en
tao uma obtida por outro tipo de sensor ou
plataforma.

Com isso gera-se, para representar uma
dada regiao ou objeto, um conjunto com um

grande numero de atributos, sendo que al
guns deles sao referentes ao carater espec

tral de resposta a radiacao solar, outros
ao carater temporal de variacao dessas res
postas, ou ao carater espac1al de relac1ona
mento entre os pontos da imagem.

Faz-se necessario entao escolher, den
tre os atributos gerados ou coletados, um
subconjunto que satisfaga um requisito, nor
malmente minimizacao do erro de classificg
gao.

3. METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS

Existe um compromisso muito importante
entre o numero de atributos (canais) uti
lizados na classificacao de um padrao e o
tempo computacional.

A preciséo de uma classificacao  sera
tanto maior quanto maior for o numero de ca
nais dlsponlvels utlllzados. Entretanto, 1s
S0 acarretara um numero maior de operagoes
e, consequentemente, mais tempo sera exigi
do.

Desse compromisso surge o problema bé
sico de selecao de atributos em classifica
cao de padroes:

- Dado um conjunto de N canais, achar
o melhor subconjunto de K canais a
serem usados para classificagao, os
quais provéem um compromisso  otimo
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entre a precisao na classificagao e o
tempo/custo computacional.

0 ideal seria resolver este problema,
computando-se a probabilidade do erro de clas
sificacao associado a cada subconjunto de K
canais e, entao, selecionando-se aquele que
produz o menor erro. Contudo, geralmente nao
¢ facil realizar as operacoes °xigidas, - pois
a integracao numerlca necessaria para  compu
tar os erros e impraticavel.

Como exemplo, considere-se que:

[N 1a_ w

n! (N-n)!

subconjuntos de atributos devem ser avaliados.
Assim, por exemplo, para selecionar os quatro
melhores atributos entre os doze disponiveis,
exigem-se:

12 121
[, 1 =———=1495

4181

integragoes no espago 4-dimensional. Mesmo em
computadores muito rapidos, tais computacgoes
seriam proibitivas. Assim, metodos alternati
vos devem ser encontrados para selegaockaatrl
butos.

Uma aproximacao que tem sido muito inves
tigada baseia-se no conceito de uma medida de
""distancia estatistica" entre as densidades
de probabilidade, que caracterizam as classes
padrao. (Ii, 1982).

0 ideal seria obter uma medida de distag
cia com a seguinte propriedade:

- Se a distancia entre duas classes for
maior para um conjunto de canais o do
que para um conjunto de canais B, en
tao a probabilidade de erro obtida pa
ra o conjunto a seria menor do que pa
ra o conjunto B. -

Infelizmente, nenhuma das medidas de dis
tancia, que tem sido propostas, possui exata
mente essa propriedade.

Contudo, diversas distancias possuem a
caracteristica de terem limiares superior e/
ou inferior para a probabilidade de erro a
elas associados. Assim, se a distancia entre
duas classes for maior para um conjunto o de
atributos do que para um conjunto B, entao, o
limiar inferior e/ou superior para a probab1
lidade de erro obtida para o conjunto o € me
nor do que para o conjunto B. -

Pode-se observar que essa propriedade e
subotima, pois nao se esta minimizando, dire
tamente, a probabilidade de erro assoc1ada,
e sim, os limiares inferior e/ou superior pa
ra a probabilidade de erro.



Como exemplo de medidas de distancia es

tatistica, que possuem essa caracteristica,
pode-se citar a Divergencia, a Divergencia
Transformada, a Distancia de Bhattacharyya
(Distancia B) e sua relacionada Distancia
Jeffreys-Matusita (Distancia J-M).

Swain e King (1973) realizaram diver
508 experlmentos sobre os métodos de medida
de distancia estatistica e concluiram que
o critério da Distancia J-M leva algumas
vantagens sobre os outros metodos, com rela

cao a prev1sao correta dos melhores atribu

tos para o reconhecimento multiclasses.

A Distancia B é funcao escalar das fun

coes densidade de probabilidade de 2 clag

ses e definida como:

B=-Inpoup==¢e , (4)
onde
p = coeficiente de Bhattacharyya, dada
por:
o > > 1/2
o =), (pX/wi) p(X/w2)) dx (3)

A Distancia JM e dada por:

1/2

d? = 2(1-p) =>dp = (2(1-0)) (6)

JM

Para o caso de 2 classes, poden ser
obtidos limites superiores e inferiores pa
ra a probabilidade de erro em funcao de 0.
Sendo Pg a probabilidade de erro, e P1 e P2
probabilidades a priori de wi e w2, respec
tivamente, tem-se:

*l—-pz < P1P2p? /r1-4P1P202)
4 2
PESV PP, o < 1 p (7)
2

Para densidades gaussianas a Distancia
B e dada por:

+

-> - T -> >
B = (J1 - M2) (—"2) (0 - u2) +

L | (®)
2 1f2 1/2 [
A f
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- b ~ -4 ~ :
Ui e up sao vetores media e 2. sao matri

zes de covariancia para as clas
ses 1 e 2.

E dificil derivar uma expressao semelhan
te para outros tipos de funcido densidade de
probabilidade; sabe-se, no entanto que, para
a maior parte dos casos de imagens naturais,
o modelo gaussiano se ajusta satisfatoriamen
te.

Quando se tem 2 classes, basta escolher
o subconjunto com M atributos, para o qual a
distancia JM € maior. Para o caso de mais de
2 classes, costuma-se aplicar dois criteérios
para a escolha do melhor subconjunto: um sub
conjunto € escolhido, para o qual a distancia
média entre as distancias JM para todos os Pa
res de classes é maximizada. Outro criterio e
utilizado considerando-se o subconjunto que
tenha a maior das distancias JM minima entre
os pares de classes.

Um método alternativo para selecao de
atributos é o criterio da Entropia.

Entropia é comumente interpretada como a
incerteza média da fonte de informacao. A quan
tidade média de informacao obtida, ao se rea
lizar uma observacido numa fonte, é igual a
incerteza média que se tinha antes dessa obser
vacdo (Young and Calvert, 1974).

Para padrbes gaussianos, a entropia e de

finida como:

H(x) = —— In IZil + X dnone (9)
2 2

onde

121

N = numero de atributos.

determinante da matriz de covarian
cia da classe 1

No caso de multiclasses e considerando-

.se que as classes sejam independentes  entre

si, para escolher o subconjunto de atributos
que maximize o conteudo de informagao, basta

utilizar o conjunto que maximize o seguinte
parametro:
m
S= ) 1In |Zi|’ (10)

onde se despreza os termos constantes, pois
eles nio influenciam a regra de decisao, e M
é igual ao numero de classes.

4. RESULTADOS

Os experimentos foram efetuadas utilizan
do-se uma imagem LANDSAT-C, orbita 78, ponto
27, de abril de 1978, sobre a area de Ribel
rao Preto. Obtiveram-se também imagens  tira
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das de aviao sobre a mesma area, o que per Os erros cometidos ao classificar incor
mitiu escolher as areas testes e de treiﬁg retamente pontos de identidade conhecida per
mento com boa precisao (Dutra, 1982). mitem estimar os erros envolvidos.

As classes utilizadas e o numero de pon A partir dessas matrizes foi possivel
tos nas areas teste e de treinamento sao obter o "desempenho medio" (Dm), definido co
apresentados na Tabela 1. mo a media da percentagem de classificacao

correta de cada area teste ou de treinamento,
TABELA 1 ponderada pelo numero de pontos de cada uma.
A "abstencao media" (Am) foi deflnldacomosen
CLASSES USADAS do a percentagem média de abstencao das areaa
ponderada pelo numero de pontos delas. A '"con
v fusao media" (Cm) foi definida como sendo o
NOMERO DE PONTOS erro médio, ponderado pelo nimero de  pontos
das areas.
CLASSE AREAS DE AREAS A Tabela 2 mostra a matriz de classifica
TREINAMEN TESTE - - . .. S -
TO - ¢ao para as areas de treinamento, utilizando~

1

se os canais originais para o limiar de clas
1 Cana Al 252 08 sificagao igual a 5 (L = 5).

Os canais selecionados pelo critério da

2| Cana nova 216 108 maxima distancia J-M média e da maxima distan
cia J-M minima coincidiram e sao apresentados

3 Pasto 108 72 na Tabela 3.
v Os canais selecionados pela maxima soma

72 36 . -
4| Agua das entropias sao os apresentados na Tabela 4.
5] Infra-estrutura 72 36 Os resultados de Dm, Am e Cm para areas
teste e de treinamento, utilizando-se os ca
6 | Mata | 72 36 nais escolhidos pelos 2 critérios estao conso
-

lidados nas Tabelas 5 e 6. Os resultados para
0s canals originais sao apresentados a titulo

No experlmento foram utilizados 12 atri de comparacao.

butos, assim distribuidos: Pode-se observar que os resultados das
- os atributos 1 a 4 sdo os canais ori matrizes de classificacac para areas de trei
namento sao melhores para os canais selec10na
ginais 4 a 7 do LANDSAT. d
oS por distancia J-M com diminuicao acentua
- os atributos 5 a 8 sao as médias em da da confusao média, embora haja diminuicao
regides 5x5 dos canais 4 a 7 do da Cm tambem para os canais escolhidos por en
LANDSAT (convolucao dos canais 4 a 7 tropia.
com a mascara da Figura 2). Para as areas testes, o resultado foi
~ os atributos 9 a 12 informam sobre a muito melhor para os canais escolhidos por en
rugosidade local dos canais 4a7 do tropla' isso demonstra que a escolha por dlS
LANDSAT e sao obtidos pela aplicacao tanc1a estatistica é otimizada em relacao as
do operador varlagao (Equacao 3). Es areas de treinamento e, portanto, dependente
ses canais sao amaciados pela convo muito delas, e os canais escolhidos por entro
lucao com o filtro da Figura 2 para pia apresentam maior grau de generalizagao ou
diminuir a influencia do ruido. extensao de assinatura.

A fim de comprovar a eficiencia do me

todo foram obtidas as matrizes de Classlfl 5. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUL

cacao das areas teste e de treinamento para SAS
0s canais or1g1nals e os escolh1dospe10cr1
terio da Distancia J-M e da Entropia. Em processos de extragao de atributos por

rotagéo espectral, prova-se que a transforma
gao dos componerntes principais transfere o ma
ximo de 1nformacao (entropia) para os prlmgi
ros canais. Essa transformacao tende tambem a
manter a representacao dos dados, pois ela mi
nimiza o erro quadratico médio de representa
As matrizes de classificagao apresen cao.

tam, de forma sucinta, o resultado da clas
51f1cagao de areas de classificacao conhec1
da a priori.

0 classificador utilizado é o de magi
ma veros31m11hanga (Velasco et alii, 1978),
que € um classificador do tipo estatistico
superv181onado (usa areas de treinamento pa
ra aquisicao dos parametros necessarios).

Dos canais escolhidos para o critério de
entropia, observa-se que eles sdo os que apre



sentam maiores detalhes visuais, carregam a
informacao espacial e apresentam grande va
riancia,

Dentre os canais escolhidos pelo crite
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cam a mesma classe,
gem passa-baixa, os pontos
da média tanto espacial quanto

te, aumentando

quando se

usa a filtra
aproximam - se
espectralmen
assim a distancia a

. e . ~ . P tistica e diminuindo a probabilidade
rio da distancia J-M estao os canals media, c e -
- - de erro de classificacao.
e como supoe-se que pontos contiguos perten
TABELA 2
MATRIZ DE CLASSIFICAGCAO PARA AREAS DE TREINAMENTO,
UTILIZANDO-SE CANATS CRIGINAIS COM L = 5
MATRIZ DE CLASSIFICACAO
N* 1 2 3 4 5 6
1. Cana 0,8 97,6 | 0,0 1,6/ 0,0 | 0,0 0,0
2, Cana nova 0,5 0,0 92,1 0,0 0,0 7,4 0,0
3. Pasto 0,0/ o0,0{ 0,0 | 100,0] 0,0 | 0,0 0,0
4. Agua 0,0 0,0 0,0 4,21 95,8 0,0 0,0
5. Infra-estrutura 0,0 0,0 8,3 0,0 9,7 81,9 0,0
6. Mata 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100,0
Desempenho Medio DM = 95,1 %
Abstencao Média AM = 0,4 7
Confusao Meédia CM = 4,57
N* = Nao-classificado
TABELA 3 TABELA 4
SELECAO 1 SELEGAO 2
NUMERO DOS DENOMINACAO DOS NUMERO DOS DENOMINAGAO DOS
CANAIS CANAIS CANAIS CANAIS
5 Media (5x5) do canal 4 4 Canal 4 original do LANDSAT
do LANDSAT 9 Variacao suavizada do canal
.. 4 do LANDSAT
8 Media (5x5) do canal 7 °
do LANDSAT 1 Variacao suavizada do canal
6 do LANDSAT
9 Variacao suavizada do
Variacao suavizada do canal
canal 4 do LANDSAT 12 7 do LANDSAT
10 Variacao suavizada do
canal 5 do LANDSAT




TABELA 5
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INDICES DE DESEMPENHO PARA AREAS DE TREINAMENTO

- EE—
CANAIS J-M J-M
ORIGINALS MEDIA MINIMA ENTROPIA
T r
i 6 5 6 5 6 5 6
Du(%) | 95,5 95,6 | 99,5 | 98,4 99,5 98,4 | 90,0 04,7
an(®] 0,4] 0,3) 0,3 | 0,8] 0,3] 0,8 | 6,6] 2,0
cm(@) | 4,2 4,2 0,3 | 0,9] 0,3] 0,9 | 3,21 3,3
TABELA 6
" {NDICES DE DESEMPENHO PARA AREAS TESTE
™ _—
CANAIS J-M J-M
ORIGINAIS MEDIA MINIMA ENTROPIA
6 5 6 5 6 s | 6
80,6 | 81,1]83,8 | 81,1 §83,8)77,8}91,9
0,3 | 13,11 6,6 13,1 l 6,6 | 22,0 6.6
co(z) | 17,2f 19,2 | s,8) 9,6 5,8*1 9,61 0,31 1,5

No entanto, os canais média borram re
gices de transigdo e podem provocar erros
de classificagao em outras regides nao ana
lisadas pela extracao de parametros. Obser
ve-se que oS canais variacao aparecem em am
bos os casos, demonstrando a importancia do
uso da informagao espacial para melhorar a
precisao da classificacao.

No futuro pretende-se testar o meétodo
em outras imagens com classes diferentes, a
utilizacao conjugada de informacao temporal,
outros operadores de extracao de atributos,

e estudar a influencia do meétodo em classi

ficacao nao-supervisionada.
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