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RESUMO: O objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho dos
métodos de classificagao digital de imagens por regiées, Maquina
de Vetores Suporte (SVM) e Distancia Estocastica Minima (SMD),
e compara-los aos métodos de classificagdo digital de imagens
por pixel, SYM e Méaxima Verossimilhanca (MaxVer), aplicados a
imagens de alta resolugéo do satélite sensor RapidEye. A avaliagdo
seré segundo os critérios de matriz de confusdo e Coeficiente de
Concordancia Kappa. As imagens utilizadas sdo do estado de
Rondbnia e apresentam resolugdo espacial de cinco metros. Sdo
utilizados também, para fins de aquisicdo de amostras, alguns
resultados, da aquisicdo manual sobre as imagens, cedidos pela
52 Divisdo de Levantamento (5 DL). Os testes mostraram que
as classificacbes por regibes foram, em média, 13% sup eriores
a classificagdo SVM por pixel e 34% superiores a classificagdo
MaxVer por pixel na Area 1, 3% e 11 % na Area 2 e 10% e 11%
na Area 3.

PALAVRAS-CHAVE: classificagédo, rapideye, kappa.

ABSTRACT: This work aims in the assessment of region based
image classification methods, Support Vector Machine (SVM) and
Minimum Stochastic Distance (SMD), and to compare them with
pixel based image classification methods, SVM and Maximum
Likelihood, applied to high resolution imagery from RapidEye sat-
ellite. The assessment will be carried out according to the confu-
sion matrix and the Kappa Concordance Coefficient. Images from
Rondbénia State were used. Such images have statial resolution of
5 meters. In order to get some samples from the land cover classes,
cartographic features acquired from 52 DL staff were used. From
the performed evaluations, one can say that the classifications by
regions were on average 13% higher than SVM by pixel and 34%
higher than the MaxVer by pixel in Area 1, 3% and 11% in Area 2
and 10% and 11% In Area 3.

KEYWORDS: classification, rapideye, kappa.

1.1. INTRODUCAO

No universo das engenharias, as técnicas de Sensoria-
mento Remoto (SR) surgiram como um incremento na for-
ma de obter informacgdes dos objetos na superficie terres-
tre. Uma definigdo pode ser dada por [1]: Sensoriamento
Remoto é a ciéncia e a arte de obter informagées sobre um
objeto, area ou fenémeno através da andlise de dados ad-
quiridos por um dispositivo que ndo esta em contato com
o0 objeto, drea ou fenémeno que esta sendo investigado.

Uma das maneiras de obter informagdes acerca dos
objetos de forma remota ¢ utilizando imagens de alta re-
solugdo.

As imagens de alta resolugdo sdo muito utilizadas para
determinar o mapeamento do uso da terra. Entretanto, a
classificacdo por pixel nestas imagens, em areas urbanas,
pode apresentar resultados néo satisfatorios, devido a alta
heterogeneidade e complexidade destas areas, conforme
indica [2]. Neste sentido, conhecer métodos de classifica-
¢do digital de imagens que possam melhorar seus resulta-
dos ¢é importante, pois, de posse de uma imagem classifi-
cada, a extragdo automatica de fei¢cdes pode ser realizada,
utilizando um programa de processamento digital de ima-
gem (PDI) e, assim, economizar tempo e, consequente-
mente, recursos financeiros durante o processo de pro-
dugdo cartografica e, em especial, na Diretoria de Servigo
Geografico (DSG).

Uma maneira de realizar a classifica¢do digital de ima-
gens ¢ utilizando abordagem por regides, método que esta
sendo utilizado em imagens de alta resolugdo, em areas
urbanas, como uma alternativa ao método de classifica-
¢do por pixel, na tentativa de melhorar os resultados [2].
Foram utilizados neste artigo os métodos maquina de ve-
tores suporte (support vector machine — SVM) e distancia
estocastica minima (stochastic minimum distance — SMD).
Os métodos mencionados foram implementados por [3]
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em que os autores desenvolveram um programa chamado
Region-Based Classification (RBC), utilizando a lingua-
gem de programacao Interactive Data Language (IDL).

A presente trabalho tem como objetivo principal ava-
liar o desempenho dos métodos de classificagdo digital de
imagens por regides, SVM e SMD, e compara-los aos mé-
todos de classificagdo digital de imagens por pixel, SVM e
Maxima Verossimilhanga (MaxVer), aplicados a imagens
de alta resolugdo do satélite sensor RapidEye. Para as ima-
gens em questdo, os métodos por regides devem apresen-
tar melhores resultados, inclusive considerando diferentes
niveis de segmentagdes, o que sera confirmado ou nio se-
gundo os critérios de matriz de confusdo (matriz de erro)
e Coeficiente de Concordancia Kappa

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Serdo apresentados conceitos basicos pertinentes a pes-
quisa.

2.1 Classificacao de Imagens

A classificagdo de imagens ¢ um ramo da area de reco-
nhecimento de padrdes e tem como principal objetivo rotular
cada pixel da imagem dentro de uma classe de objetos deter-
minada. Essa classificacdo dos pixels que formam a imagem
dentro de classes € realizada a partir de regras de decisdo que
modelam as classes tematicas, e pode ser realizada classifi-
cando cada pixel da imagem individualmente ou um conjun-
to de pixels que compartilham de caracteristicas comuns. As
maneiras de classificagao citadas recebem o nome de classifi-
cacdo por pixel e classificagdo por regides, respectivamente.
Existe também a classificacdo contextual que, apesar de ndo
utilizar regides, faz uso das informagdes da vizinhanga de
cada pixel para sua classificagdo, mas esta ultima ndo sera
objeto de analise neste artigo.
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2.2 Classificacao por pixel

Na classificacdo por pixel ou “pixel a pixel”, o pixel a ser
classificado ¢ rotulado dentro de alguma das classes defini-
das e nesta classificacdo ¢ considerada apenas o atributo de
cada pixel.

2.3 Classificacao por regioes

Na classificagdo por regides, ¢ necessario que a imagem
a ser classificada passe por um processo de segmentagao. Os
pixels que compartilham de caracteristicas comuns sdo agru-
pados dentro do mesmo segmento (sub-regido) da imagem, de
forma que estas sub-regides (C,,C,,...,C,) apresentem as seguin-
tes propriedades:

a) Ui_1C; =1

b) C éum conjunto conectado, i=1,2,...,r

¢) C,NC=Q.Vi,j, i

d) Q(C)=VERDADEIRA para i=1, 2,...,r

e) Q(C.V C]) para quaisquer regides adjacentes C, e C em
Q(C), que € uma propriedade logica definida sobre os pontos
do conjunto C, e @ ¢ o conjunto vazio [4].

De posse da imagem segmentada, as sub-regides de pi-
xels sdo rotuladas dentro de alguma das classes modeladas,
de maneira Unica; todos os pixels da sub-regido recebem o
rétulo, da classe a que pertencerdo, simultaneamente [5].

2.4 Maquina de Vetores Suporte (SVM)

O classificador digital de imagens SVM por pixel esta
sendo estudado ha pouco mais de 20 (vinte) anos, tendo um
de seus primeiros estudos publicados em 1992 [6] e, desde
entdo, a comunidade cientifica esta intensificando cada vez
mais a sua utilizagdo.

A crescente utilizagdo do método SVM ¢ justificado por
suas caracteristicas: algoritmo de arquitetura simples, com-
plexidade computacional moderada, boa capacidade de ge-
neralizac@o e robustez perante o fendmeno de Hughes o qual
equivale a degradacdo da acuracia, de forma gradual, & me-
dida que se aumenta a dimensionalidade dos dados [7] e [8].

Sabe-se que o processo de classificagdo por regides con-
siste em associar cada sub-regido (C, C,, .. ,C) da imagem
(1) de espago de atributos X a uma classe (w,,w,,..,w,). E
no método SVM, o principio basico é a rotulagdo dos pixels
pertencentes as sub-regides (C, C,, ... ,C), dentro das classes
a partir de hiperplanos de separagdo maxima. Este hiperplano
¢ determinado na fase de treinamento e representa o lugar geo-
métrico onde a fungdo (1) € nula, sendo g o vetor ortogonal ao
hiperplano, x é o vetor de atributos tal que x € Xe | b |/ ||w| a
distancia entre o hiperplano e o espaco de atributos.

f)=(qx)+b (1

Seja Dl = {(xl-,wj) EXXQi= 1,2,...,1";j = 1,2} e con-
siderando inicialmente o conjunto de classes Q={w,,w,},
os parametros q e b da fungdo (1 sdo obtidos solucionando
o problema de otimizagdo listado em (2) por [9], sujeito as
condicdes: e Zu’;’ 1My, =0 e0< AHSC, u=1,2,..,m, onde
), sdo multiplicadores de Lagrange, y, € o indicador de classe
de x de forma y ¢é +1 se (x,,w,) e -1 se(x ,w,) que € esse
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escalar um parametro (penalidade) que atua no processo de
treinamento do método.

m 1 m
me(Z A= Zl MY @)

A partir da determinac@o dos pardmetros da fungdo (1), o
padrdo x € associado a w, se f{x) >0 ou entdo a w,se f(x) <0,
0 que caracteriza o SVM como um classificador binario.

Utilizando a estratégia um-contra-todos (estratégia multi-
classes) explicada por [9], € possivel utilizar o método SVM
em problemas com mais de duas classes.

O produto interno (x,, x, ), presente no problema (2), e,
por sua vez, nos calculos de pode ser substituido por func¢des
kernel K:X’—IR. Tais fungdes séo usualmente adotadas para
realizagdo de classificacdo entre padrdes ndo linearmente se-
paraveis.

2.5 Distancia Estocastica Minima (SMD)

Para realizar a classificagdo por regides utilizando SMD , é
necessario primeiramente identificar na I, imagem antes da seg-
mentagdo, as classes presentes (WI,WZ, ...,Wk). Para (WI,WZ,...,Wk)
sdo calculados os pardmetros das distribuigdes de probabilida-
de (Ny NZ""‘Nk) para cada classe (Wl,wz, ...,Wk).

Realiza-se a segmentagdo da imagem a ser classificada,
gerando as sub-regides (C,, C,..,C) € sdo estimados os para-
metros para as distribuigdes de probabilidade para cada sub-
-regido formada na segmentagio (N1, N, ..., N,). Para cada
sub-regido C,i=12,.,r ¢ calculada a distancia estocastica entre
a sua distribuicdo de probabilidade N,i=1,2,., 1 estimada a
partir dos dados provenientes das amostras das classes e as
distribuigdes de probabilidade estimadas a partir dos dados
das sub-regides (N1, N, ..., Ny). A classe que tiver a menor
distancia (distancia estocastica minima) com a sub-regido C,,i
=1,2,...,r sera atribuida a sub-regido em questao [10].

2.6 Matriz de Confusao (ou Matriz de Erro)

E uma matriz que apresenta como os pixels da “verdade
terrestre” (dados de teste) foram classificados. A matriz indi-
ca para cada classe dos dados de teste a quantidade de pixels
classificados em cada uma das classes presentes na classi-
ficagdo. A matriz de confusdo compara, classe por classe, a
relacdo entre os dados de teste e os correspondentes resul-
tados da classificagdo. O nimero de linhas ¢ o numero de
colunas dessa matriz devem ser iguais ao nimero de classes
da classificagdo.

As linhas da matriz representam a verdade terrestre e as
colunas, o resultado da classificagdo. Para cada classe da
verdade terrestre sera indicado a quantidade de pixels clas-
sificados em cada uma das classes do resultado da classifi-
cacdo. Resultados da diagonal principal indicam acerto na
classificagdo e resultados fora da diagonal principal indicam
erros de classificag@o. Os erros de classifica¢do sdo: erros de
omissdo (EO) — elementos das linhas classificados em clas-
ses diferentes da que pertencem e erros de comissdo (EC) —
elementos das colunas classificados em classes diferentes da
que pertencem [11].

A Tabela 1 mostra um exemplo simulado de matriz de
confusdo.
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Tab 1: Exemplo de Matriz de Confusdo.

\ Classificagao

Classes | C1|C2| C3 | C4 | Total Acuréacia
Percentual
Cc1|15/1 1|0 | 17 88 % 215
S| c2|0/25/ 0 |1 26 96 % 119
é c3 |2]|11]3]0 38 92 % 3|2
| ca4 |3]7|1|45) 56 80 % R
Total |20 |34 | 37 | 46 | 137 | 87 % (Global) | 17 | 17

Da Tabela 1 pode-se extrair a acurdcia percentual por
classe que ¢ o niimero de pixels classificados corretamente
pelo total de pixels da classe, os erros de omissdo e comissao
e também a acuracia global da classificacdo que € represen-
tada pelo total de pixels classificados corretamente pelo total
de pixels classificados. Neste exemplo tem-se:

Acuracia da classe C1: (15/17)*100 = 88 %
Acuracia da classe C2: (25/26)*100 = 96 %
Acuracia da classe C3: (35/38)*100 =92 %
Acurécia da classe C4: (45/56)*100 = 80 %
Acuracia Global: (120/137)*100 = 87 %

2.7 Coeficiente de Concordancia Kappa (K)

O Coeficiente de Concordancia Kappa (K) é outro
indicativo da acuracia da classificagdo e indica a concordancia
entre os dados de teste e o resultado da classificagdo.

O (K) ¢é calculado através da formula (3) descrita em [11]:

= 81-6;
K=—-+=
1-0,

€)

emquee 61 = %Z?L xie 0 = %2&1[@}11 xi)) (Bj21 %50,
m ¢ o numero de classes e o total de amostras de teste. A Tabela
2, formulada por [12], indica uma relagdo da forca de concor-
dancia entre os dados de teste e o resultado da classificagdo de
acordo com o valor do (K).

Tabela 2: Exatidao da Classificacao

Coeficiente de Concordancia Kappa Forca da Concordancia
R<o0 Pobre
0<R<02 Ruim
02<R<g04 Razoavel
04<KR<06 Boa
06<K<08 Muito Boa
08<K<1 Excelente

Fonte: Adaptado de [12].

3. METODOLOGIA

A metodologia foi dividida em 4 fases. Apos a realiza-
c¢do das classificagdes, as fases de avaliagdo. A Fig. 1 ilustra
a divisao da metodologia e avaliacdo dos métodos de clas-
sificagdo.

24 € LT REVISTA MILITAR DE CIENCIA E TECNOLOGIA

METODOLOGIA

AVALIACAO

Fig. 1: Fases da Metodologia e Avaliagdo

3.1 Selecao das Imagens

Na etapa de selecdo das imagens, foram escolhidas ima-
gens que apresentavam dados de aquisi¢do manual, realizada
pela 5% DL, de classes de uso e cobertura do solo, formadas
por primitiva geométrica do tipo area, de classes de fei¢des
presentes nas seguintes categorias da Especificacdo Técnica
para a Estruturacdo de Dados Geoespaciais Vetoriais (ET-
-EDGYV): sistemas de transporte, hidrografia, vegetagdo, re-
levo e localidades.

3.2 Segmentacao das Imagens

Na fase de segmentacdo, foi utilizado o segmentador por
crescimento de regides do programa SPRING 5.1.8. A seg-
mentacao por crescimento de regides tem por principio agre-
gar regides adjacentes que satisfacam a um teste de hipotese
dentro de um limiar estabelecido (similaridade) e as regides
precisam também atender ao critério de quantidade minima
de pixels por area. Para a realizagdo dos testes dos classifica-
dores por regides SVM e SMD, foram realizadas seis segmen-
tagdes compreendendo seis combinagdes diferentes de valor
de similaridade e 4rea minima.

3.3 Criagao das Regides de Interesse (ROI)

A criagdo das ROI foi baseada nos dados de aquisicao
manual da 5* DL. Foram identificadas amostras das classes
de interesse nas imagens, para que o classificador possa reali-
zar a classificacdo automatica da imagem inteira. Nesta etapa
foi feito um estudo de separabilidade das classes. A neces-
sidade de realizar este estudo de separabilidade das classes
se deve ao fato da 5% DL néo ter atributado corretamente a
vegetacdo tipo “campo”. Ou seja, observando as imagens, é
possivel identificar visualmente diferengas na classe “cam-
po” da aquisi¢do manual da 5% DL, porém os “diferentes tipos
de campo” foram considerados iguais. Entdo, o estudo de se-
parabilidade ¢ uma tentativa de separar os “diferentes tipos
de campo” existentes nas imagens.

3.4 Classificacdo das Imagens

Nesta fase, foram realizadas as classificagdes utilizan-
do os classificadores por regides SVM e SMD do programa
RBC e também dois classificadores por pixel disponiveis no
programa ENVI 4.8: Maxima Verossimilhanga (MaxVer) e
SVM. A utilizagdo destes dois classificadores por pixel sera
para fins de comparag@o entre os métodos de classificacdo
por regides e por pixel. Foram escolhidos os dois métodos
por pixel citados, pois estes sdo consagrados na literatura.
Os critérios das classificagdes serdo explicados no capitulo 4
(Parte Experimental).
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4. PARTE EXPERIMENTAL

Para a realizag@o desta etapa, foram escolhidas 3 areas
de estudo (recortes de imagens RapidEye) e, para cada area
de estudo, foram realizadas 6 segmentagdes diferentes para
realizar as classifica¢des por regides. As imagens foram clas-
sificadas de acordo com os dados de aquisi¢do manual reali-
zados pela 5* DL. Porém, para a classe “campo”, identificou-
-se a necessidade de realizar um estudo de separabilidade,
pois visualmente era possivel identificar diferentes tipos de
campo.

Para o estudo de separabilidade da classe “campo”, ado-
tou-se como padrdo que existiam 3 campos distintos nas ima-
gens nos casos iniciais. Desta forma as imagens eram clas-
sificadas em todos os 4 métodos avaliados e posteriormente
os dois campos que apresentavam maior proximidade (mais
parecidos) eram agrupados ¢ as imagens novamente classifi-
cadas com 2 campos. Depois os trés campos eram agrupados
¢ as imagens reclassificadas.

Desta forma, foram gerados 42 resultados de classifi-
cacdo (18 por método de classificacdo por regides e 3 por
método por pixel) em cada area de estudo, totalizando 126
resultados de classificagdo.

5. ANALISE DE RESULTADOS

Foi realizada a analise dos 126 resultados das classificacdes.
Porém, para fins deste artigo, as imagens e todas as tabelas com-
parativas entre os métodos serdo suprimidas e serd mostrado
apenas um exemplo dos resultados. A Fig. 2 representa a area
de estudo 1 e a Fig. 3 ilustra as amostras de treinamento e teste.

B

ROI treinamento

ROI teste

3Quantidade de pixels: Floresta: 38948

Agua 1: 1540 / Agua 2: 2667 / ASINUN:

1370 / Campo 1: 6412/  Campo 2: 9289
/ Campo 3: 7616

4Quantidade de pixels: Floresta: 40729

/ Agua 1: 471 / Agua 2: 325 / ASINUN:

1286 / Campo 1: 3135/
/ Campo 3: 4781

Campo 2: 3544
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Fig. 3: ROI de Treinamento e Teste

A Tabela 3 ilustra a tabela de cores utilizada nas classi-
ficagdes.

Tabela 3: Legenda de Cores das Classificacdes

Legenda

Floresta H
‘ ‘ Campo 3

ASINUN

Campo 1
Campo 2

Agua 1

Agua 2

A Tabela 4 apresenta o resultado das classificagdes por
regides e por pixel.

Tabela 4: Resultados das Classificacoes

Classificagao Conceito (Tabela 2)
SVM por regides 0,9126 Excelente
SMD por regides 0,9212 Excelente
SVM por pixel 0,7945 Muito Bom
MaxVer por pixel 0,6833 Muito Bom

A Fig. 4 apresenta dois resultados (imagens) de classifi-
cacdes (melhor e pior Kappa) presentes na Tabela 4.

:I ¥ .- W 2

i

Max Ver por pixel

SMD por regide:

Fig. 4: Classificacdes (melhor e pior kappa)

Quanto a segmentacdo, os resultados mostram que a di-
ferenga entre a melhor classificagdo e a pior classificagdo fo-
ram: na Area 1 (8% para SVM e 9% para SMD), Area 2 (6%
para SVM e 10% SMD) e na Area 3 (25% SVM e 35% SMD,).
Nao houve uma segmentagdo que apresentasse melhores re-
sultados em todas as 3 areas de estudo, porém a segmenta-
¢do 15_1000 (similaridade 15 ¢ quantidade minima de pixels
por area 1000) apresentou os melhores resultados no método
SVM por regides para os casos com 7, 6 ¢ 5 classes na area
1 e a segmentagdo 5_200 apresentou os melhores resultados
no método SMD por regides para os casos com 7, 6 ¢ 5 clas-
ses na area 1. Conclui-se que os resultados das classifica¢des

por regides levando em consideragdo a segmentagéo utiliza-
"I da variou em cada area de estudo, mostrando que a imagem

influencia o resultado final.

Quanto a separabilidade entre as classes “campo”, cons-
tatou-se que na Area 1 o niimero de classes mais provavel é
6, ou seja, existem dois campos distintos. Na Area 2 o niime-
ro de classes mais provavel é 5, ou seja, existem dois campos
distintos. Na Area 3 nio foi possivel indicar o numero de
campos, pois os resultados foram semelhantes em cada caso
estudado.

Quanto a abordagem da classificagdo ser basecada em regides
ou por pixel os resultados mostram que as classificagdes por regi-
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Oes foram em média 13% superiores a classificagdo SVM por
pixel e 34% superiores que a classificagdo MaxVer por pixel
na Area 1, 3% e 11 % na Area 2 ¢ 10% e 11% na Area 3,
indicando que para as imagens analisadas os classificadores
por regides foram mais bem-sucedidos, tanto visual quanto
quantitativamente, que os classificadores por pixel.

6. CONCLUSAO

Os métodos de classificagdo por regides foram em média
9% superiores ao método SVM por pixel e 19% superiores ao
método MaxVer por pixel. Entre os métodos de classificagéo
por regides, o método SMD apresentou resultado melhor que
0 SVM em 6 dos 9 testes apresentados.
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