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Abstract. The traditional pixel based classification procedures frequently yield poor results when applied to high
spatial resolution image data. The small ground pixel size frequently captures an unnecessary high level of detail
resulting in large class-variances which increase the confusion among classes. In this context, it is normally more
convenient to replace individual pixels by image segments, also known as objects, as individuals to be labeled
according with the existing classes. One of the main advantages of employing smaller pixels is the ability of
capturing spatial information such as shape and texture which may be conveniently added to the spectral data to
increase the accuracy in the resulting thematic map. In this study, it is investigated the combined use of spectral
and spatial attributes in a classifier. As the data dimensionality may increase substantially due to the larger
amount of data used, a feature extraction process are used in the classification procedure, rather than the original
spectral and spatial data themselves. A binary decision tree classifier is used in this study to label every image
segment.

Palavras-chave high spatial resolution, hierarchical classifier, object-oriented classification, imagem de satélite
de alta resolucio espacial, classifica¢@o orientada a objetos em estdgios multiplos.

1. Introducao

Pela natureza e composi¢do dos dados imagem em alta resolu¢do espacial, ascende-se a
possibilidade de introdug@o no processo de classificacdo de atributos de ordem espacial. O
principal problema dessa utilizac@o verifica-se na captura excessiva de variacdes espectrais
internas das classes, funcionando como ruido e aumentando desnecessariamente a variancia
interna das classes. Estas caracteristicas geram prejuizos no processo de classificacdo, pois
aumentam o erro de Bayes e conseqiientemente pioram a acuricia da classificacdo. Por isso, a
necessidade de abandonar o pixel como unidade de classificacdo e passar a adotar regides
(objetos) obtidas por segmentacdo prévia da imagem. Convergindo a composi¢cdo dos dados
imagem e a necessidade de adog¢do de objetos, num processo de classifica¢do, investigou-se a
utilizacdo de atributos geométricos e de textura em adi¢@o aos atributos espectrais.

Para poder avaliar a eficdcia de cada atributo ou de um conjunto de atributos no processo
de classificacdo, utilizou-se um algoritmo de classificacdo em muiltiplos estagios, em especial
o classificador de decisdo em arvore (CDA). A estrutura do CDA apresentada estd na forma
de uma hierarquia bindria, de modo que somente duas classes sejam consideradas em cada
estagio (nd). Essa estrutura apresenta a vantagem de permitir uma selecdo mais adequada para
dados espectrais e espaciais em cada um dos nés. Em lugar de selecionar o conjunto de
“bandas” espectrais / espaciais que oferecam a maior separabilidade entre a totalidade das
classes, como em um classificador em estdgio unico, um CDA bindrio permite que em cada
no seja utilizado um conjunto préprio de bandas, aquele que apresentar a maior separabilidade
entre as duas classes tratadas no nd. Nesta abordagem, para a escolha do par de classes a ser
tratado em cada n¢ individual do CDA, utilizou-se o critério de méxima separabilidade, isto é,
entre os varios possiveis pares de classes optou-se por aquele em que as classes apresentavam
a maior separacao, conforme estimada pela distancia de Bhattacharyya.

Para utilizacdo conjunta e otimizada dos atributos espectrais e espaciais no processo de
classificacdo, foram selecionados por um processo de selecdo de fei¢des denominado SFS

489



Anais XlII Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Florianépolis, Brasil, 21-26 abril 2007, INPE, p. 489-497.

(Sequencial Foward Selection) um subconjunto de fei¢des em cada nd, que melhor
caracterizam o par de classes que apresentar a maior separabilidade encontrada pelo critério
da distancia de Bhattacharyya méaxima.

A aplicacdo do algoritmo proposto foi testado sobre os dados imagem do sistema
Quickbird, com as bandas multiespectrais e pancromatica.

2. Classificadores de Decisao em Arvore

Classificadores de decisao em arvore (CDA) podem ser vistas como um modo de representar
um conjunto de regras sobre uma seqiiéncia hierdrquica, estruturada de modo a particionar
recursivamente os dados. Os CDA’s sao formados por n-ésimas ramifica¢cdes de uma arvore,
que representam regras de classificacdo, definidas para classificar os padroes de um
determinado dominio em uma configuragao de classes mutuamente exclusivas.

A proposta bésica em qualquer abordagem em estdgios multiplos é a desagregacdo de
regras de decisdes complexas em um conjunto de decisdes simples, de modo que, o resultado
se mantenha inalterado, sendo qualquer que seja o modelo de decisao adotado.

A estrutura geral de um CDA segue conforme a definicdo de Safavian e Landgrebe
(1991) na Figura 1.
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Figura 1 — Estrutura geral de um classificador de decisdo em arvore
(Adaptado de Safavian e Landgrebe (1991))

No nivel 0 estd localizado o né raiz, o inicio da drvore. O no raiz contém todos os padroes
de todas as n classes a serem classificados pelo CDA. Cada n6 seguinte estd aqui representado
por ¢, que representa uma terna (C(t), F(t), D(t)), onde C(t) representa as classes do né ¢, F(t)
as fei¢des usadas pelo né t e D(t) a regra de decisao do n6 ¢. O processo de discriminagdo dos
padrdes no CDA utiliza em cada n6 uma regra de decisdo sobre um conjunto de fei¢des para
tentar discriminar um determinado conjunto de classes. Esse processo pode ser considerado
como o crescimento da arvore. Os nds apresentados pelo nivel m, onde m é o numero total de
niveis, sdo chamados de nds terminais. No n6 terminal o padriao agora discriminado, recebe a
identificacao da classe do no.

Uma vantagem expressiva que o CDA apresenta é a permissdo de que classes
apresentadas em estdgios intermedidrios do processo de classificacdo sejam rejeitadas,
fazendo com que um padrao seja exposto a um nimero reduzido de classes, diminuindo o erro
de Bayes, otimizando o desempenho do classificador e o tempo de processamento. Outras
potencialidades foram apresentadas por Safavian e Landgrebe (1991) em referéncia ao CDA.

3. Segmentacao Multiresolucao

A segmentag¢do multiresolu¢do pode ser descrita como uma técnica bottom-up de fusdo de
regides, que leva em consideracdo multiplas caracteristica da imagem e que utiliza um
algoritmo baseado em crescimento de regides (Baatz e Schape, 2000). O processo de
segmentagdo inicia-se considerando cada pixel como um objeto. Iterativamente um par de
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objetos é agrupado em um objeto de dimensao maior. A regra para o agrupamento (fusio) é
baseada em um critério de heterogeneidade, que descreve a dissimilaridade de objetos
adjacentes. O critério de heterogeneidade é uma combinacdo de propriedades espectrais e
espaciais. O algoritmo descreve estas propriedades como critérios de cor (espectrais) e de
forma (espaciais). O critério de forma ainda € subdivido entre os parametros de compacidade
e suavidade. Estes critérios podem ser traduzidos como uma ponderacdio em que a
segmentagao buscard priorizar na formacao dos objetos.

Considerando um objeto arbitrario A, adjacente a outros n objetos, o par de objetos que
apresentar o menor crescimento no critério de heterogeneidade é agrupado, em outras
palavras, serd agrupado o par de objetos que apresentar a maior similaridade. O processo
termina quando o menor crescimento possivel de um par de objetos excederem certo limiar, o
parametro de escala. Um maior parametro de escala permitird um nimero maior de iteragdes e
agrupamentos, conseqiientemente resultard em objetos com maior dimensao.

Os principais componentes da segmentacdo multiresolu¢do, conforme Baatz e Schape
(2000) sao: decisao heuristica para determinar os objetos que serdo agrupados em cada etapa;
defini¢do do critério de heterogeneidade de um par de objetos.

A decisdo heuristica no processo de segmentacdo multiresolu¢do cumpre o papel de
encontrar os objetos que serdo agrupados em cada iteracdo. O critério de heterogeneidade
busca definir um indicador da similaridade entre dois objetos considerando todas as n-
dimensdes do dominio espacial.

4. Atributos para Caracterizacao dos Objetos

Com a proposta de incrementar varidveis (atributos) no processo de classifica¢io, sobre a
utilizagdo combinada, modelou-se atributos de natureza espectral e espaciais sobre os objetos
definidos no processo de classificac@o hierdrquica, promovendo a determina¢do de parametros
que quantifiquem as eficiéncias de modo individual e conjuta. Os atributos espectrais
propostos caracterizam a radidncia refletida pelos objetos de interesse nas diversas regides do
espectro eletromagnético abrangidas pelos dados. Este atributo define o comportamento
espectral de cada objeto em particular. As varidveis espectrais foram definidas segundo as
faixas espectrais de 0.45 a 0.52 pm, 0.52 a 0.60 pm, 0.60 a 0.69 um, 0.76 a 0.90 pm, e sdo:
média espectral; desvio-padrdo espectral; razdo espectral; brilho; e diferenca maxima.

Os atributos espaciais foram classificados em termos geométricos (ou de forma) e de
textura. Os atributos espaciais geométricos sdo aqueles empregados pela morfologia
matemadticas dos elementos e modelou-se os atributos: drea; comprimento; largura;
comprimento por largura; compactacdo; ajuste eliptico; ajuste retangular; comprimento da
borda; indice de forma; densidade; direcao principal; e assimetria.

Os atributos espaciais de textura foram definidos pela utilizacdo de estatisticas de segunda
ordem, estimadas a partir das matrizes de coocorréncia dos niveis de cinza (Grey Level
Coocurrence Matrix). As varidveis de textura aqui modeladas seguiram a proposta de
Haralick (1973), compreendendo as GLCM de: homogeneidade, contraste, dissimilaridade,
entropia, média, desvio-padrdo e correlagdo.

5. Utilizacao Conjunta de Atributos Espectrais e Espaciais no Processo de Classificacao

Dado um conjunto de varidveis, freqiientemente ocorre que algumas varidveis sdo altamente
correlacionadas, ndo contribuindo para incrementar o poder de discriminagdo entre as varias
classes, mas aumentando desnecessariamente a dimensionalidade dos dados e com isto, o
nimero de parametros a serem estimados. Esta situacdo torna-se especialmente nociva,
quando o numero de amostras de treinamento € pequeno, levando a uma degradacdo na
performance do classificador (fendmeno de Hughes).
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De um modo geral, existem dois processos para atingir esta finalidade: selecdo de fei¢oes
e extracdo de fei¢cdes. Como aqui investigado, o método de selecdo de fei¢bes procura
selecionar o subconjunto mais adequado de varidveis, no sentido de maximizar a separacao
entre as classes conforme um critério previamente estabelecido. O critério da distancia de
Bhattacharyya foi adotado para selecionar o par de classes mais distantes em cada né da
arvore. A distancia de Bhattacharyya fornece uma medida de separabilidade entre duas
classes. Ela € caracterizada como 6tima quando utilizam-se um par de classes normais e sub-
Otima para situacdes envolvendo mais de duas classes ao mesmo tempo (Fukunaga, 1990). Na
suposicao de normalidade dos dados a distancia de Bhattacharyya fica:

1 =, +2 | /2

2yl

Para identificar iterativamente o melhor subconjunto de feicdes que possa ser obtido pela
adicao de uma feicdo por iteracdo, ao invés de selecionar um conjunto completo de fei¢des
numa Unica iteragdo, investigou-se a Selecdo Seqiiencial Progressiva (Sequencial Forward
Selection - SES), que € um método bottom-up de selecdo de feigdes. Uma particularidade que
o SES apresenta € que a feicdo uma vez selecionada ndo pode ser descartada, o que o torna
sub-6timo.
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6. Experimentos

A defini¢do das classes de informagdo e a investigacao do comportamento e das aproximagdes
quanto as distribuicdes das classes, segundo o espaco multivariado, estruturado por objetos,
propuseram uma preliminar selecdo das varidveis que seriam submetidas aos experimentos
realizados sobre o CDA. Os experimentos iniciais do CDA foram delineados a partir da
variacdo do numero de feicdes utilizadas em cada n6 da arvore, partindo da utilizagdo de todo
conjunto de amostras de treinamento disposto. Nesta etapa, investigou-se as caracteristicas
das arvores geradas, conforme a variagcdo de 5, 10, 15 e 20 fei¢des por nd, sobre a utilizacdo
conjunta das varidveis espectrais e espaciais. Sendo 31 varidveis propostas, 14 varidveis
espectrais e 17 varidveis espaciais. Na metodologia do CDA somente as classes que
cumprirem certo critério de pertinéncia serao herdadas para os nés descendentes. Esse critério
apresenta o conceito de limiar de verossimilhanca, que representa um fator minimo de
verossimilhanga que certa classe deve apresentar para ser classifica no né descendente. Os
demais experimentos foram partidos da investigacdo das drvores segundo a variacdo dos
limiares de verossimilhanca (LV) de 80%, 90%, 95% e 99%. Sobre cada LV foram utilizadas
as mesmas variacdes no nimero de feicdes por nd, resultando numa totalidade de 16 arvores.
Em todos os experimentos foram utilizadas sete classes. A avalia¢do da acuricia individual de
cada classe, para cada arvore, foi auferida pelo método hold-out, através das amostras de
testes obtidas por simples selecao nos dados imagem. Essa avaliagdo permitiu a determinagao
do melhor CDA, ou seja, daquela que produza a melhor acurdcia para um conjunto de classes.
Utilizou-se como medidas de acurécia, o indice kappa, a acurdcia média do classificador e do
usudrio.

Os experimentos de segmentagdo e a geracdo das varidveis dos atributos foram realizadas
através do software comercial eCogniton. A implementacdao dos demais experimentos foram
realizadas através do desenvolvimento de um algoritmo em ambiente Matlab.

6.1. Experimentos de Segmentacao

Os experimentos de segmentacdo foram constituidos pelo método multiresolugdo, através do
software comercial eCognition. Esses experimentos partiram da utilizacdo da segmentacdo em
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niveis, através de combinacdes das varidveis de entrada, constituindo ao total 18 niveis de
dados segmentados.

A proposta dos experimentos de segmentacdo € o de encontrar o nivel de segmentagdo
que melhor representem os limites dos elementos reais apresentados nos dados imagem
original, estruturados com o menor efeito possivel de representagdo de over-segmentation e
under-segmentation. A Figura 2 apresenta um pequeno recorte dos dados imagem
segmentados em quatro niveis, nivel 5, 6, 7 e 8.

Nivel 5 Nivel 6 Nivel 7

Figura 2 — Niveis de segmentacio do primeiro conjunto de experimentos

Alguns critérios de selecao foram adotados para obtencdo dos dados imagem segmentado,
tais como, andlise visual, estatisticas da imagens, comparacdes com outras fontes de dados
(ex. restituicdo fotogramétrica) e relacdo a borda dos elementos reais apresentados pelos
dados imagem original. Dos niveis gerados, selecionou-se o Nivel 6 como os dados imagem
segmentados mais adequado.

6.2. Selecio Preliminar das Variaveis e Classes de Informacio

O principal critério para selecdo das varidveis e das classes de informacdo, que serdo dispostas
ao CDA sdo a normalidade dos dados e a quantidade de amostras, respectivamente. A
normalidade dos dados foi verificada por aproximacdo visual através de andlise dos
histogramas. A quantidade de amostras de treinamento e de testes para cada classe foi o
critério selecdo das classes de informagdo, sendo que apenas a classe hidrografia forneceu
uma quantidade praticamente inexpressiva para obtencdo das estatisticas da classe e por
conseqiiéncia a defini¢do de um padrao.

As assinaturas (espectrais/espaciais) das classes selecionadas, utilizando o valor média e o
desvio-padrao de cada varidvel, foram dispostas em gréficos para verificar o comportamento
geral (individual e combinado) dos atributos e das classes. A imagem apresentada na Figura 3
apresentam estas assinaturas, onde no eixo horizontal estio representados pelos atributos e no
eixo vertical estdo representados os valores de cada atributo, padronizado em 8 bits.

e Atributos Espectrais Arributos Espaciais - Forma |  Amributos Espaciais - Textura

80,00 1
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Contadores Digitais

20,00

¢ 1 2 3 4 6 6 7 & 95 W0 M 12 13 14 15 B 17 12 19 0 N 2 B M X B X7 B B ¥ 31 32 1
Atributos

Telhado Tehado Telhado Vegetacio Vegetacio Solo
Claro =~ Escuro *~ Cerimica —™ Arborea —® Rasteira —® Exposio —*— Vias

Figura 3 — Assinaturas espectral/espacial para as sete classes de informagao
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6.3. Experimentos do Classificador de Decisao em Arvore

Foram realizados 16 conjuntos de experimentos com os CDA, aplicando um incremento
quanto ao numero de varidveis por nod, alteragdes do limiar de verossimilhanga, avaliando o
comportamento da drvore, das classes e varidveis selecionadas e a acurdcia da classificagao.
Dos experimentos do CDA o que apresentou a melhor acuricia geral, continha um LV fixo de
99% e possuia 20 feicdes em cada nd. A estrutura deste CDA compreende 51 nés, sendo
deste, 26 n6s terminais. A Figura 4-A apresenta o conjunto de classes de cada nd, sendo o par
de classes com maior separacao apresentado pela cor em destaque e a Figura 4-B apresenta o
conjunto de atributos selecionados pelo SFS em cada um destes nos.
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Figura 4 — Estrutura de classes e varidveis do CDA com LV de 99% e 20 feicdes em cada n6

Das varidveis selecionadas pelo experimento em média 63% sao de natureza espectral e
37% de natureza espacial. De todos os conjuntos de experimentos este € o CDA que mais
utilizou varidveis espaciais. Para estimagdo da acurdcia do CDA classificaram-se as amostras
de testes das classes (método de estimacgdo: hold-out). Os erros envolvidos nos experimentos
dizem respeito principalmente a confusdo entre as classes telhado de ceramica (3) e solo
exposto (6), onde a maioria dos objetos que deveriam ser classificados na classe 3 foram
classificados na classe 6.

A acuricia geral estimada neste experimento (indice kappa, acurdcia média do produtor e
acurdcia média do usudrio) oscilou em torno de 88%, apresentando uma acurdcia muito
similar para todas as drvores deste conjunto de experimentos. A acurdcia do usudrio manteve-
se ligeiramente superior a acurdcia do produtor, como nos demais experimentos, indicando a
ocorréncia de um nimero maior de erros de inclusdo do que de omissdo. Dos conjuntos de
experimentos algumas consideracdes podem ser relevantes: o experimento com maior nimero
de nds estd com 59 nds; a uma tendéncia de selecdo dos atributos espaciais quando hd a
presenca, principalmente das classes 2, 3, 6 e 7; o principal fator de erro neste conjunto de
experimentos € devido a inclusdo de objetos que deveriam ser classificados na classe 3 e
foram classificados na classe 6; a acurdcia do usudrio para todas as classes, com excecao da
classe 3, foi superior a 95%; a acurdcia do classificador para todas as classes, com excecdo da
classe 6, foi superior a 90%.
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6.4. Classificador de Decisiio em Arvore x Classificador em Estagio Unico

Um conjunto adicional de experimentos teve por objetivo fazer uma comparagdo entre o
classificador em estagio multiplo adotado (CDA) e um classificador tradicional em estagio
unico (CEU), este ultimo utilizando pixels individuais como padrdes a serem classificados.
Nestes experimentos, o classificador em estdgio unico adotado foi o da Madaxima
Verossimilhanga Gaussiana (MVG).

Para proposta de comparacdo visual da classificagcdo neste experimento, resolveu-se
utilizar todos os dados imagem disponiveis e adotou-se uma unica arvore para CDA, a que
proporcionou a melhor acurdcia dentre os 16 CDA investigados, com LV de 99% e 20 feicdes
em cada né. A Figura 5-A corresponde aos dados imagem original do sistema Quickbird
apresentado em cor verdadeira pela composi¢do RGB (3,2,1). A Figura 5-B ao resultado do
CDA ¢ a Figura 5-C ao resultado do CEU.

Hidrografia
Telhado Claro
M Telhado Escuro
Telhado Ceramica
M vegetacdo Arborea
Vegetacdo Rasteira
M Solo Exposto

Figura 5 — Resultado grafico do CEU e do CDA

Por anélise da tabela de contingéncia, pode-se inferir que os erros envolvidos no CEU ndo
podem ser pontuados conforme os apresentados pelo CDA. Neste caso ndo hd uma tendéncia
de comportamento (erros de omissdo e/ou inclusdo) sobre determinadas classes. O que
realmente pode-se verificar € a presenca de erros de omissdo e de inclusdo apresentados de
modo distribuido. Os principais erros apresentados pelo CEU sdo de omissdo e inclusdo
quanto as classes telhado (2) escuro e vias (7).

7. Resultados

Verificou-se que, pelas acurdcias gerais, o CDA com o maior nimero de varidveis (20) e com
o maior limiar de verossimilhanca (99%) encontrou a menor incidéncia de erros entre todos os
experimentos propostos, inclusive em comparacao com o classificador em estdgio tinico.

Como o objeto principal da pesquisa visa avaliar a eficiéncia do CDA com diferentes
composi¢cdes (varidveis e LV), estruturou-se grificos indicando as acurdcias de cada arvore e
do CEU conforme a acuricia média do classificador. O eixo vertical dos graficos apresenta a
acurdcia percentual e o eixo horizontal o nimero de varidveis utilizadas. Como sido quatro
varidveis (atributos espectrais) utilizadas pelo CEU, representou-se este, nesta posi¢do. Cada
conjunto de experimentos estd representado em uma linha do gréfico. A Figura 6 apresenta o
gréafico das medidas de acurdcia média do classificado para o CDA e o CEU.
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Figura 6 — Gréfico de avalia¢do da acurdcia média do classificador entre os experimentos do CDA e o CEU

8. Conclusao

Os experimentos mostraram um ganho significante na acurdcia das imagens tematicas
produzidas pelo método proposto (CDA), com relacdo ao método tradicional (CEU). A
acurdcia da classificacdo pela metodologia proposta atingiu indices aceitdveis e
significantemente superiores ao CEU, principalmente quanto maior é a utilizagdo conjunta
dos atributos espectrais e espaciais, € nos experimentos com maior LV.

A selecdo dos atributos espaciais se da constantemente em menor nimero, porém quando
ha maior presenca dos atributos espaciais, hd também uma maior acuricia da classificacao,
indicando a alta correlacdo entre as varidveis espaciais € a0 mesmo tempo um alto poder
discriminante dessas varidveis.

Com o aumento do numero de fei¢des, para os experimentos de um mesmo LV, ndo hi
aumento significante da acurdcia geral (indice kappa, acurdcia média do produtor e acuricia
média do usudrio), hd um aumento gradual na acuricia, seguindo os efeitos do fendmeno de
Hughes. Entretanto, ao aumentar o LV, hd um aumento expressivo na acurdcia geral da
classificacdo. Um menor valor no LV indica um processo de verossimilhanca mais flexivel,
de modo que a classe em teste sofra mais facilmente o efeito de pruning (poda) para os
demais nds na arvore. Um maior valor do LV ird possibilitar que aos nds descendentes
somente as classes que forem mais verossimeis sejam unicamente selecionadas, caso
contrério, a classe em teste segue para os dois nds descendentes.

O CDA no processo orientado a objetos empregando atributos espectrais e espaciais
permite na grande maioria das vezes uma maior acurécia na classificacdo, do que aquela que
seria possivel com a utilizagdo sobre os processos tradicionalmente empregados em dados
imagem de sensoriamento remoto, como € o caso dos CEUs baseado a pixels.
Adicionalmente, os CDA permitem a identificagdo direta dos erros envolvidos sobre as
classes, apresentando frequentemente uma fonte de tendéncia, diferente ao CEU, que os erros
envolvidos apresentam-se distribuidos de modo niao ordenado. A tendéncia neste caso é
altamente positiva, pois pode proporcionar o refinamento e o ajuste dos erros no processo de
classificacdo, além de possibilitar a utiliza¢do individual das classes que estdo inertes aos
erros envolvidos.

Ao avaliar a capacidade de incorporacdo dos resultados da classificagdo num ambiente
SIG (Sistemas de Informagdes Geogréfica) através do software ArcGIS, encontrou-se uma
solugdo interoperacional eficaz, ndo apresentando qualquer deficiéncia em ambos os
processos de comunicagdo (importacdo e exportagdo), permitindo realizar todos os
relacionamentos necessdrios, mantendo constantemente o formato original das informacdes,
de modo que a integracdo Sensoriamento Remoto x SIG seja compreendida.
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