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Abstract. This paper proposes the use of the C4.5 decistendiassifier integrated with hierarquical netstfar
purpose of urban land cover classification usingnaage from the QuickBird Il sensor. For the separaof the
classes on each level of the class-hierarquy ssidectree was created. This approach makes thaititsfi of
features and thresholds to be applied on every dascription totally automatic and without theemention
from the analyst. The only subjectivities of theposed methodology are the creation of the classituy
itself and the sample selection. Different classdmquies, feature selection methods and minimedbau of
instances on the decision tree leafs were triedtofel, eighteen classifications were generateces&hwere
evaluated quantitatively by the number of leafsnhar of nodes, number of features and Kappa inddxev
criteria. After discussions, a final classificatisas elected ranking these criteria. It was leathatl the FCBF
feature selection method makes the decision tramepler and with fewer features at the same timd tha
enhances the efficiency of the classification imig of Kappa index calculated by cross-validatianvisual
inspection over the image classified by this electodel attested the success of the proposed nwtimyd

Palavras-chave:urban land covembject-oriented image analysis, feature selectiecjsion tree, cobertura do
solo urbano, analise orientada a objeto, selecadriitos, arvore de deciséo.

1. Introducao

O sensoriamento remoto, devido a crescente disiidaite de sensores de alta resolucao
espacial e ao surgimento de novas metodologias @aextracdo de informacédo destas
imagens, tem sido uma tecnologia cada vez maigadd na tomada de deciséo a respeito de
muitos aspectos do planejamento urbano (Blaschkane 2007; Yang, 2003). Um dos
principais esforgcos por parte da comunidade deymssdpres em sensoriamento remoto tem
sido atualmente a concepcdo e avaliacdo de metpdslale classificacdo automatica da
cobertura do solo urbano (Pinho e Kux, 2005; ArauiKux, 2006; Costa et al, 2007; Darwish
et al., 2003; Sande et al., 2003). Entre os olgstie grande parte destes trabalhos esta a
busca por automacdo e, consequentemente, por ifidasiés de exportacdo de tais
metodologias para outras areas de estudo e ouattas. dluitas vezes, no entanto, o potencial
de automacéo inerente a estas metodologias éifeatyil pelo fato dos atributos e limiares
estabelecidos sob as areas testes ndo gerarertadesutdo satisfatérios em outras areas,
datas ou imagens de sensores com caracteristitdlares. Neste sentido, a insercdo de
técnicas de mineracdo de dados pode tornar a asdellatributos e limiarizacdo (processos
estes que tomam demasiado tempo) muito mais r&pigaalmente adaptavel para qualquer
area em que se queira classificar a cobertura o sbano. A insercdo de técnicas de
mineragédo de dados no contexto de classificac&ntada a objetos deixa a cargo do analista
apenas 0s processos de elaboracdo da rede hiegargagmentacdo e coleta de amostras.
Esta proposta é ainda mais pertinente nos casagierdispomos de uma gama muito grande
de atributos tanto espectrais quanto de texturarmaf como nos sistemas eCognition e
Definiens Developer (Definiens, 2008).

1.1 Objetivo

Este trabalho propde a insercao de arvores deadens niveis de uma rede hierarquica
de classes como forma de definir automaticamenmiieutds e limiares na classificacdo da
cobertura do solo urbano a partir de imagem deaed@ucao.
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2. Metodologia

2.1 Segmentacdes da imagem

Esta etapa teve como finalidade a geracédo de ségend®mimagem que representassem o
melhor possivel os objetos de cobertura do solnessa area de estudo. O algoritmo de
segmentacédo utilizado foi o de Baatz e Schape 20D parametros deste segmentador
usados em outros estudos similares ao nosso favasiderados como base e ponto inicial
para a experimentacdo e descoberta dos parametss atlequados para as classes de
cobertura do solo presentes em nossa area de €Btadaish et al., 2003; Sande et al., 2003;
Araujo e Kux, 2006; Tian e Chen, 2007). A Tabeladstra os parametros utilizados para a
segmentacdo da imagem apds o processo de expexg@emor tentativa e erro. Mais de um
valor foi utilizado para cada parametro, pois asifecacdo por processo (sesséo 2.6) permite
re-segmentacdes da imagem concomitantemente #ickag hierarquica da cena.

Tabela 1. Parametros utilizados nas segmentacGasadam.
Classe Prorma | Pcompacidade | Fator de escala

Vegetacéo Geral

Vegetacdo Arborea

Vegetacao Rasteira 0.5 0.1 25
Piscinas
Outras Classes 0.7 0.8 40

2.2 Coleta de amostras e exportacéo de atributos

Na etapa de coleta de amostras, cuidou-se paréodaea variabilidade de feigcGes das
classes fosse considerada. Exatamente trinta amdsegmentos) foram coletadas para cada
classe cobrindo toda a heterogeneidade destasogaafirma, comportamento espectral e
textura. Em seguida todos os atributos nestasatégjorias disponiveis no sistema Definiens
Professional, além dos atributos customizados &bvida banda do infravermelho proximo
pela banda do vermelho e divisdo da banda do veopala banda do azul foram exportados
para cada uma das classes. Ao todo, trezentosgjigecita e cinco atributos foram exportados.

2.3 Geracao de redes hierarquica

As redes hierarquicas devem ser entendidas aqu émmas de resolucdo do problema
de classificacdo da cobertura do solo na areatddaesAs redes hierarquicas foram geradas
utilizando a estratégia de alocar nos niveis sopesi das redes as classes de maior
separabilidade, ou seja, as classes mais faceisrdm extraidas e em que ha menor confusao
com as classes do mesmo nivel. Os objetos foraididid, apriori, como pertencentes ou
ndo as classes de maior facilidade de separacBeerérquia se desenvolveu em decorréncia
da ndo-associacao dos objetos as classes supeestrasegia esta utilizada por Araujo e Kux
(2006) e Pinho e Kux (2005). Trés redes hierarguioeam geradas procurando-se descobrir
a melhor estruturacdo em niveis possivel paraaases consideradas neste estudo (Figura 1).

2.4 Selecédo de atributos

O principal proposito da etapa de selecdo de atribé a identificacdo dos atributos mais
relevantes e eliminagcéo de atributos redundantgenBe-se por atributos relevantes aqueles
que apresentam alta correlagdo com as classegadmarelacdo com outros atributos. Além
disto, a selecdo de atributos tem os efeitos desejéle reducdo do tamanho das arvores de
decisdo, diminuicdo do tempo de geracdo e simpiifio das arvores e, em muitos casos,
aumento da acuracia da classificacdo. Neste trabais métodos de selecdo de atributos
foram testados em conjunto com trés avaliadoreatdeuto, sendo eles: (orrelation-
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based feature selection (CFS) com o avaliaddBest First (Hall, 1999); (2) RELIEF com o
avaliador Ranker (Kira e Rendell, 1992) e (3rast Correlation-based Feature Selection
(FCBF) com o avaliadofAssymetric Subset Evaluator (Yu e Liu, 2003). Estes trés algoritmos
estao disponiveis no aplicativo Weka 3.5.8 disparpara download na Internet.

Redel Rede 2 Rede3
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=) Cena =) Cena = () Cena
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Figura 1. Redes hierarquicas de classes testadas

2.5 Geracao das arvores de decisao

Algoritmos de arvore de deciséo estdo entre osdustmais conhecidos e explorados em
aprendizado por maquina. Um dos mais popularesceergkes destes algoritmos é o C4.5
(Quinlan, 1993), utilizado neste trabalho. O C4iliza uma abordagem recursiva de
particionamento dos dados, ou seja, identificaibwb e o ponto de separacao deste atributo
gue melhor separa ou discrimina as classes. A mixjita € empreendida aos subconjuntos
até gque todas as classes sejam inteiramente sapaRata cada nivel de separacdo de classes
das redes hierarquicas uma arvore de deciséao rfadgeitilizando previamente os diferentes
métodos de selecdo de atributos e estabelecendaiom@ro minimo de instancias por folha
da arvore. Ao todo, dezoito modelos de classificadpfiam criados utilizando os diferentes
métodos de selecdo de atributos e numero minimostiéncias por folha em cada uma das
trés redes (Tabela 2).

2.6 Classificacéo por processo

Assim como na classificacdo por rede hierarquiah@dagem por processo classifica a
imagem de cima para baixto-down), ou seja, separa as classes mais gerais ou @& mai
separabilidade para posteriormente separar asassbsl ou classes de maior incerteza,
classificando partes da imagem sequencialmenteamdagem possibilitada pela abordagem
por processo é que podemos re-segmentar 0s objgtoeagem independente da etapa ou
contexto da classificacdo. Isto foi explorado e dueaior controle e flexibilidade a
metodologia. Assim, as redes hierarquicas foramprddica, simuladas no processo de
classificacdo ja que diferentes classes tiverams sebjetos gerados por diferentes
segmentacoes.
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Tabela 2. Rede hierarquica, método de selecaoliagd@de atributos e nUmero minimo de
instancias por folha nas arvores de decisédo dastdetassificacbes empreendidas.

- 5
Rede Metod~o de Avaliador de N* min. de
L selecao de . amostras por
Hierarquica . atributos
atributos folha
CFS Best First g
1 RELIEF Ranker g
FCBE Assymetric Subset 2
Evaluator 5
CFS Best First é
2 RELIEF Ranker é
FCBE Assymetric Subset 2
Evaluator 5
CFS Best First é
3 RELIEF Ranker é
FCBE Assymetric Subset 2
Evaluator 5

Tabela 3. Classificacdes empreendidas e critégasvdliacao.

Classificacdo Critérios

Selecéo de Nurrj min. de Num. Num. Num. de Nu_m. de

; Rede | instancias por . de . atributos Ind. Kappa

atributos de nos atributos .
folha folhas diferentes

FCBF 2 5 25 16 7 7 0.9452
CFS 2 5 25 16 8 7 0.9372
RELIEF 2 5 25 16 9 7 0.926
FCBF 3 5 27 17 8 6 0.9556
CFS 3 5 27 17 10 7 0.9326
RELIEF 3 5 27 17 10 7 0.9325
CFS 1 2 28 17 10 8 0.9441
CFS 1 5 28 17 10 8 0.9441
FCBF 1 5 28 17 9 7 0.9434
RELIEF 1 2 28 17 11 10 0.9391
RELIEF 1 5 28 17 11 10 0.9353
FCBF 3 2 31 19 9 7 0.9579
CFS 3 2 33 20 11 8 0.9347
RELIEF 3 2 33 20 12 9 0.9327
FCBF 1 2 34 20 10 8 0.9546
FCBF 2 2 35 21 10 9 0.9519
CFS 2 2 35 21 13 11 0.9398
RELIEF 2 2 35 21 13 10 0.9254

3. Resultados e discussodes

A avaliacdo das classificacdes por diferentes rédmgirquicas, métodos de selecédo de
atributos e nimero minimo de instancias por folha drvores de decisdo foi feita sob os
critérios de tamanho total das arvores de decisédtraldas redes (nUmero de nos de todas as
arvores de decisdo dentro da rede hierarquica)eraitotal de folhas das arvores de deciséo
dentro de cada rede, niumero de atributos usadoslasaificacdo, numero de atributos
diferentes usados na classificagcdo e indice Kameulado na validagdo cruzada das
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amostras. A Tabela 3 apresenta as classificac@gsi#adas pelo nimero de nés de todas as
arvores de decisdo inseridas na rede. Percebe-seaqforma de classificacdo mais
simplificada € aquela estruturada pela rede 2 ailga® método FCBF de selecdo de atributos
e cujas arvores de decisdo tém no minimo cincanogs em cada folha. Esta classificacao
apresentou também o menor numero de atributoshommé@mero total de folhas e um indice
Kappa calculado sob a validacéo cruzada das ameastsamais altos (0.9452). Assim, este
modelo de classificacao foi empreendido sobre gg@macomo um todo e o resultado foi
avaliado por inspecdo visual como satisfatériofad?), o que corrobora a aplicabilidade da
metodologia.

’ azul Metélico . Telhado de Cerdmica

. Malha Viaria . Telhados Escuro

@ sombra @ Concretofasfaltofamianto Cinza

D Piscinas (O ConcretofasfaltofAmianto Cinza Claro

@ vegetacio Arbérea () Brihantes
O Vegetacdo Rasteira

Figura 2. Classificacdo empreendida com a red@igeica 2, método de pré-selecéo de
atributos FCBF e niumero minimo de cinco instang@solha da arvore de decisao.

Pode-se notar também pela Tabela 3 que os cinattas indices Kappa calculados na
validacdo cruzada das amostras pertencem as idag8ds em que o método de selecéo de
atributos FCBF foi usado. O préprio método e héigdsdo FCBF fazem com que ele
selecione apenas os atributos mais relevantes esmedundantes entre si, o que faz com que
o0 modelo de classificacdo seja mais compacto ejsgor mais eficiente e preciso. Outras
classificacbes que também se mostraram compactasogao numero de atributos e nés das
arvores de decisdo e que também apresentaramrsbeessi Kappa foram empreendidas sobre
a imagem como um todo. No entanto, o resultado o pareceu tao preciso quanto o
modelo de classificacdo melhor ranqueado por estésios.

4. Conclusdes

Este trabalho procurou mostrar que a combinacde exde hierarquica, como modelo de
solucéo do problema, e arvores de decisdo, comuwafde definicdo de atributos e limiares, é
uma alternativa viavel, simples e que surti bossiltados na classificacdo da cobertura do
solo urbano a partir de imagens de alta resolud@metodologia aqui proposta pode ser
facilmente exportada para outras areas ja queafiaacargo do aprendizado por maquina
(algoritmo C4.5) definir atributos e limiares maidequados para a separacdo das amostras.
Nesta abordagem, fica a cargo do especialista aendacdo da rede hierarquica e a coleta
de amostras.
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