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Abstract: The object oriented classification is commonly duge urban areas and its use in agricultural
applications is still restricted. This paper aints\terify the potential of object oriented classifion and data-
mining techniques to process agricultural imagéhe methodology proposed here is tested on fus@rSP
5/HRG images in an area of Capinépolis, Minas Gerdio project the structural classification, 57rddtites
(spectral, shape, position and texture), extradiuin fused image were analyzed and selected usidgta
mining system. A hierarchical tree was built usfivg attributes with Boolean logic (two spectraijot texture
and one shape attributes). This technique signifigareduced the time for analysis and processiag dso
reduces the subjectivity in the process. The tessthowed a kappa index of 0.80, described as "good
agreement. This result indicates the potential bfect oriented classification and data-mining teicfuges
agricultural to separate targets.

Palavras-chave: agriculture, data-mining, hierarchical classificati agricultura, mineracdo de dados,
classificagdo hierarquica.

1. Introducéo

Em geral, a classificacdo de alvos agricolas éea pautada nos atributos espectrais do
alvo de cenas de sistemas sensores de média @sditpbora os alvos agricolas apresentem
razoavel homogeneidade, este método de classificandalguns casos nao é eficiente para a
distincdo dos alvos na cena. O emprego de métaag®saitijizam outros atributos além dos
espectrais pode ser uma alternativa para melhaassificacéo.

Comumente empregado em ambientes urbanos (Advesl, 2007; Pinho, 2006), a
classificacdo orientada a objeto ainda € pouc@atih em ambientes agricolas (Blaschke
al., 2000). Aliada a cenas de sensores de alta résoli@cg. Ikonos e Quickbird), a técnica
permite discriminar um maior numero de alvos. Poré@avido a pequena faixa de
imageamento dos sensores de alta resolucéo e aresinlucdo temporal, a identificacéo de
alvos agricolas € comprometida tanto pela exteda@@reas cultivadas, como pela constante
alteragcéo no uso do solo.

Quanto a classificacdo orientada a objeto, segudefiniens (2008), a informacéo
semantica necesséria para a interpretacdo da imagenesta presente no pixel, mas nos
objetos da imagem e nas relacdes entre eles. {bakleva o niumero de atributos utilizados
para a distingédo dos diferentes alvos da cena.é¥#ea que se utilizem atributos redundantes
ou que nao contribuam na classificacdo, o empreg@chicas de mineracdo de dados pode
ser uma boa alternativa para melhorar a class#icate uso de solo de alvos agricolas em
areas heterogéneas.

Baseado nestas premissas, o principal objetive degttalho consiste em utilizar técnicas
de mineracdo de dados com o propésito de auxilidassificacdo orientada a objeto em uma
regido de atividade agricola.
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2. Materiais e métodos

A area do estudo (Figura 1) contempla a regido tokékdade agricola localizada no
municipio de Capindpolis (micro regido de ltuiutaldMG), perfazendo a regido do Triangulo
Mineiro. As coordenadas geograficas da area s840H5"S e 49°34'12"0.

Neste estudo, utilizamos uma imagem SPOT-5/HRGddatie 5 de julho de 2003. As
principais caracteristicas da imagem e do sisteenaos séo: resolucdo espacial de 10 m
(bandas verde, vermelho e infravermelho proximdee,5 m para a pancromatica, faixa de
imageamento de 60 km e resolucdo temporal de ZSatianadir (Spot Image, 200&sta
configuracdo torna seu emprego propicio ao semserito remoto agricola.

De uma forma resumida, a metodologia foi realizada seguintes etapas: i) recorte e
fusdo das imagens, ii) segmentacdo baseada emrasolticio e extracdo de atributos
utilizando o aplicativo eCognition 5.0, iii) ming& dos atributos através do aplicativo
WEKA 3.5 e, iv) classificacdo hierarquica utilizandplicativo eCognition 5. A Figura 2
ilustra as etapas de cada processamento.

O sistema eCognition 5.0 (Definiens, 2007) é uftwswe comercial muito utilizado para
processamento de imagens de alta resolucdo. Ca@midWVEKA (Waykato, 2007) € um
sistema de mineracdo de dados que possui ferrasnéetgpré-processamento de dados,
classificacéo, regressao regras de clusterizaggmg de associacao e visualizacdo. O sistema
SPRING (Céamarat al, 1996) € um sistema de informacdo geograficae lidesenvolvido
pela Divisdo de Processamento de Imagens do INPE.

O processo de fusdo de imagens foi realiza por oeeicombinacéo das bandas 2,3 e 4
com a banda PAN através do método de fusdo de mealitS (Showengerdt, 1998). O
resultado é a obtencdo de uma imagem com resoégg@arial de 2,5 m e com as cores da
imagem multi-espectral.

A imagem fusionada foi segmentada por meio de ugmeatador baseado em multi-
resolucdo e crescimento de regides. Neste segnoentallimiares de similaridade e escala
sao definidos pelos parametros cor e forma, ondey & formada pela soma ponderada dos
valores dos desvios padrbes de cada objeto, e maf@& a unido dos parametros de
compacidade e suavidade. O parametro compacidaelitnéo pela razdo da area do objeto e
0 raio da circunferéncia abrangente. O parametsudeidade expressa o limite entre objetos,
onde, quanto mais fractal, maior o indice de fof@afiniens, 2008). Na geracdo de uma
segmentacdo que separasse pertinentemente asagariaglses, foi necessario testar diversas
configuracdes dos parametros.

Ao final da segmentacao, elegeram-se pontos déasoanostrais que foram separados
em dois grupos: a) para treinamento, usado parx gearvore de decisdo do classificador
estrutural e, b) para a validacdo da classificag&oclasses usadas na classificacdo foram:
agua,; cultura; mata; pasto; solo exposto; sologresgfo e; linhas de carreadores.
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Para a coleta das amostras classificou-se a anedbase apenas nos atributos espectrais
da imagem. Ao final da classificagdo, as amosteani selecionadas utilizando a ferramenta
de edicdo matricial, onde os objetos da imagemnfoddassificados manualmente para
corrigir alguns erros de classificagao.
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Figura 2 — Procedimento de classificacdo de algdsalas

A classificacdo obtida com base nos atributos éspscda imagem e com o0 uso da
edicdo matricial usou as seguintes classes deausold: cultura; mata; carreador; pasto; solo
exposto; solo preparado e agua. Amostras de 182osbpivididos em dois grupos (91
amostras em cada grupo) foram selecionadas comnbaisgerpretacdo do uso de solo. Um
grupo de amostras foi utilizado para treinamentateo para a validacdo da classificacao.

Na etapa seguinte, um conjunto de atributos foiagkd e exportado para o sistema
WEKA. Um total de 57 atributos espectrais, de farpasicao e textura, foram analisados e
selecionados para gerar a rede semantica repréagrdauma arvore de decisao, que é usada
para classificar os objetos.

O algoritmo de classificacdo por arvore de decigdizado foi 0J48 implementado no
WEKA. Segundo Goldschmidt e Passos (2005), umar@rgle decisdo € uma estrutura em
que cada no interno da arvore representa uma desidfie um atributo que determina como
os dados séo particionados pelos seus nos fillawa. dbassificar um objeto, comeca-se pela
raiz da arvore, faz-se o teste de decisao usandtribatos associados aquele né e seleciona-
se 0 ramo da arvore cujo teste foi positivo. O @sso continua até encontrar uma folha que
indica a classe a qual o objeto pertence.

Esta técnica foi util nesta aplicacdo, porque asgens obtidas por sensores orbitais
possuem uma quantidade grande de informacdes qieampeer mais bem exploradas por
meio de técnicas de mineragéo de dados. O prodessanhecimento destas informacgdes ndo
€ trivial, mas, é possivel reconhecer padrbes ajams validos, novos (previamente

7839



Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 7837-7844.

desconhecidos), potencialmente Uteis e compreessailiando na elucidacdo do problema
em questao (Fayyaat al, 1996).

Com a arvore hierarquica gerada pelo algoritmo d4fassificacdo hierarquica orientada
a objeto seguindo a légica booleana foi realizé&aa a validacdo dos resultados, o teste
supplied test setimplementado no WEKA, foi utilizado. Os resultadda validagdo sao
apresentados por meio de matriz de confusdo éstist@Kappa

3. Resultados e Discussao

A Figura 3 mostra a imagem fusionada com a resolaspacial de 2,5 m, obtida na
primeira fase de processamento. Pode-se obsemvardiferentes classes de uso de solo,
como pasto, cultivo, mata e solo preparado saorfante identificaveis. Além disso, detalhes
dos “carreadores” e a divisdo de talhdes nas lagouue séo dificeis de serem identificados
em imagens de sensores de média resolucao torsaramis evidentes.

L Y o

Figura 3 - Area de estudo com resolugéo de ,5m

Resultado do teste com diferentes valores de &dsba segmentacdo multiresolugéo que
apresentou melhor resultado, separando inclusivareas de “carreador”, apresentou 0s
seguintes parametros de entrada: escala de 1251 gesa a banda do IVP e 0 para as bandas
verde e vermelho; cor com 0,8 e; compacidade c@&nAjmagem foi segmentada em 644
objetos como mostra a Figura 4.
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O algoritmo de mineracédo de dados elegeu como dsomes atributos para a separacéo
das classes de uso de solo, o brilho e a médiardial8 (atributos espectrais), a compacidade
(atributo de forma) e o GLCM das bandas 2 e 3hjatios de textura). A arvore hierarquica
gerada possui 3 ramos e pode ser visualizada naaFfy Observa-se nesta figura que, a
classe “preparado” (solo preparado) aparece emrai@sda arvore. Em um né apresenta-se
em conjunto com a classe “pasto”, cujas classé® estparadas neste nivel pelo atributo de
textura da banda 2. No outro no, a classe “preparggresenta-se em conjunto com a classe
“exposto”, sendo separado pelo atributo de brilfad.fato deve-se possivelmente ao sistema
de “gradagem” utilizado no preparo do solo. Comig esstema néo € linear em todas as
areas, os objetos referentes a esta classe vagi@éomsl mais claros a tons mais escuros.

| Textura média B3 |

==77 439 =77 439

Textura média B2 Wédia B2

==115534 115534 ==100,539 =100,89

Mata Tesdura média B2 Texdura média B2

==56713 =56,713 ==130,043 =130,043 ==114f83 =114 figa

Cultura_2 | Compacidade | | preparado |

==3.292 =252

Figura 5 - Arvore hierarquica de 3 ramos para ssifigacéo de uso de solo.

O grupo de 91 amostras foi utilizado para validaclassificacdo. Os resultados sao
apresentados através de estatisticas de concaddde matriz de confusdo nas Tabelas 2 e
3, respectivamente.

O resultado da classificacao hierarquica orientadajetos é apresentado na Figura 6. O
indice kappa obtido pela classificagdo foi de 0,8@gundo a avaliacdo do grau de
concordancia proposta por Galparoso e Fernand@4)2€sse valor se situa na faixa de “boa
concordancia”. Verifica-se na Tabela 3, que ndovbaroncordancia na classe “agua”, onde
as duas amostras foram classificadas como “preparqae se refere a classe solo preparado.
Possivelmente, esta confusdo ocorreu devido ao nolpegjueno de amostras e, portanto, o
algoritmo ndo incluiu a classe “agua” na arvoredriguica apresentada na Figura 5.

7841



Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 7837-7844.

Tabela 2: Sumario dos resultados estatisticosagaiticacéo
Objetos classificados corretamente 81,31
Objetos classificados incorretament 18,69

Estatistica Kappa 0,801
Erro médio absoluto 0,034
Erro médio relativo 16,88
Total de amostras 91

Tabela 3: Matriz de confusao da classificacdo fasses

Classificado
A|IB|C|[D|E|F |G| H]|Amostras como
ojojfofofOofOf[Of2 2 A = agua
0O[4]0]0]J]0|O0O[O]O 4 B = carreadores
0/1(12]2]0|0[0]|O 15 C = cultura 2
0|4[2]|14[0]0]0|O0 10 D =cultura 1
0/[0[{0]0]J23]0[1]1 15 E = exposto
0[0]J]O0|O|[0O[15]0] O 15 F = mata
0/|0[0]|]0]1]0O0f11]3 15 G = pasto
0O[0[O0O[0]J]0O0O] 0] 0|15 15 H = preparado

A classe “cultura” foi separada em dois grupos (2)ga que apresentava diferentes
estagios vegetativos. Mesmo com essa alternatuasehconfusdo entre essas duas classes e
entre a classe “carreadores”. A confusdo com aelasarreadores” possivelmente ocorreu
devido a grande dificuldade de separar essas dasses, porque as linhas de carreadores
“cortam” e se misturam com as culturas, além densecomumente estreitas e de dificil
visualizacdo até para uma resolucao espacial da.2,5

Cultura 1

Cultura 2
Carreadores
Solo exposzto
hdata

Solo preparado 1
“ Solo preparado 2
Faszto
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4. Conclusoes

Dado o elevado numero de atributos (espectraisfodea, de posicdo e textura) as
técnicas de mineracdo de dadmma a exploragcdo da grande quantidade de infoesacd
mostraram-se imprescindiveis, pois, contribuirama g determinacdo de quais seriam 0s
melhores atributos e para a definicao eficienteregsas de deciséo.

Considerando que a logica booleana segue o prindpiverdadeiro ou falso (0 e 1), e
assim nado considera o intervalo de varia¢cfes ddzisits, sugerimos o uso da légitazy
que cria um intervalo nas regifes de decisdo megmo melhorando, por conseguinte, 0s
resultados. Além disso, sugerimos a inclusdo desuatributos no projeto da rede semantica
para melhorar a distingdo das classes agricolas.

De uma forma geral, o resultado obtido neste thabatostrou um grande potencial do
uso de técnicas de mineracéo de dados para aagéifi de imagens agricolas.

Agradecimentos

Aos doutorandos do INPE Carolina Moutinho Duqué@éo pela orientagéo no uso
do aplicativo eCognition 5.0 e Ericson Hideki Hagala pela revisdo do texto e a bolsista do
INPE Elizabeth Goltz pelas sugestbes ao longoatmatho.

Referéncias Bibliograficas

Alves, C. D.; Souza, I. M.; Pereira, M. N. Andliseientada a objeto para extracdo automatica des area
urbanizadasAnais Xlll Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remto, Floriandpolis, Brasil, 21-26 abril
2007. INPE, p.5187-5189.

Blaschke, T.; Lang S.; Larup, E.; Strobl, J.; Zdé#, Object-oriented image processing in na integrat
GIS/Remote Sensing environmnet and perspectivesrfeironmental applications. In: Cremers, A.; Gere
(eds.).Environmental Information for Planning, Politics and the Public. Metropolis-Verlag, Marburg, vol.2,
p.555-570, 2000.

Cémara, G.; Souza, R. C. M.; Freitas, U. M.; Garril SPRING: integrating remote sensing and GI8Hjgct-
oriented data modelin@omputers & Graphics, v.20. n.3, p.395-403, maio/jun. 1996.

DEFINIENS. Ecognition: user guide 3. Germany. Disivel em http://www.definiens-
imaging.com/down/ecognition. Acesso em janeiro @@s2

DEFINIENS. Ecognition. Germany. Disponivel em <Hhftpww.definiens-imaging.com/down/ecognition>.
Acesso em out. de 2007.

Fayyad, U. M.; Piatesky-Shapiro, G.; Smyth, P. Fidetea mining to knowledge discovery: An Overviem. |
Advances in Knowledge Discovery and Data MiningAAAI Press, 1996.

Galparoso, L. U.; Fernandez, S. Bedidas de concordancia: el indice kappa2001. Disponivel em:
<http://www.fisterra.com/mbe/investiga/kappa/kapa>. Acesso em fev.2008.

Goldschmidt, R.; Passos, Bata Mining um guia pratico. Rio de Janeiro: Elsevier, 2005, 261p.

Pinho, C. M. D.Analise orientada a objetos de imagens de satélitke alta resolucéo espacial aplicada a
classificacdo de cobertura de solo no espaco intebano: o caso de S&o José dos Campos —. 2P03.
160p. (INPE-14183-TDI/1095) Dissertacdo ( Mestragto Sensoriamento Remoto)- Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais, Sdo José dos Campos.

WAYKATO. WEKA 3.5 — Machine Learning Software inwda Disponivel no site da University of Waykato
<http://www.cs.waykato.ac.nz/ml/weka>. Acesso ern da 2007.

Santos Silva, M. P. Mineracdo de dados — concedpticacfes e experimentos com WEKSBociedade
Brasileira de Computacao Disponivel em <http://www.sbc.org.br/bibliotecgitil>. Acesso em jan. de 2008.

7843



Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 7837-7844.

Showengerdt, R. ARemote Sensing Models and Methods for Image Proc&s3. New York: Academic Press,
1997. 552p.

SPOT IMAGE. Techinical Information SPOT. Disponivel em

<http:www.spotimage.fr/automne_modules_files/stadgaublic/p.229 3alcd2ch59b76fc75e20286a6abb7efesat
SPOT_E.pdf>. Acesso em fevereiro de 2008.

7844



	proximo artigo: 
	artigo_prox_txt: próximo artigo
	artigo anterior: 
	artigo_ant_txt: artigo anterior
	indice_txt: sumário
	sumário: 
	cb: Anais XIV Simpósio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 7837-7844.


