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Resumo

Musci, Marcelo Zaib Antonio; Feitosa, Raul Queiroz (Orientador); Costa,
Gilson Alexandre Ostwald Pedro da (Co-orientador). Uma metodologia
para analise de imagens usando segmentacdes especificas por classe. Rio
de Janeiro, 2013. 169p. Tese de Doutorado - Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A técnica de analise de imagens conhecida pelo acrénimo de GEOBIA (do
inglés Geographic Object Based Image Analysis) torna possivel a exploracdo de
uma série de novos recursos no processo de classificacdo de imagens de
sensoriamento remoto, em comparagdo com as alternativas tradicionais baseadas
em pixel. Esta possibilidade resulta da introducdo de uma etapa de segmentacéo
no processo de analise. Os novos recursos referem-se as propriedades espectrais,
texturais, morfologicas e topoldgicas computadas para os diferentes segmentos de
imagem. A abordagem de segmentacdo habitual encontrada na maioria dos
trabalhos de GEOBIA depende de uma hierarquia de segmentacdes, cada nivel de
hierarquia associado a um numero de classes de objetos caracterizados por
tamanhos similares, ou seja, detectaveis em uma determinada escala. A pratica
usual, porem, ndo considera segmentacdes especificas para cada uma das classes
de interesse no problema de interpretacdo, agrupando objetos de mesma escala em
um procedimento de segmentacdo Unica, ou seja, usando o mesmo algoritmo e
parametros. A tese investigada neste trabalho baseia-se na suposi¢cdo de que, se
segmentacdes ndo sdo especializadas para cada classe de objeto, entdo muitos
atributos a eles relacionados ndo podem ser devidamente explorados no processo
de classificagdo. A metodologia proposta baseia-se em uma regra especifica para
resolver eventuais conflitos espaciais entre as diferentes segmentacbes. Os
resultados experimentais obtidos com base nos experimentos realizados
apresentaram um desempenho melhor que o de costume, isto é, produziu melhores
resultados de classificacdo, na maior parte dos problemas de interpretagéo

investigados.

Palavras-chave

Sensoriamento remoto; processamento de imagens; segmentacao.
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Abstract

Musci, Marcelo Zaib Antonio; Feitosa, Raul Queiroz (Advisor); Costa,
Gilson Alexandre Ostwald Pedro da (Co-Advisor). An image analysis
methodology using per class specific ssgmentations. Rio de Janeiro, 2013.
169p. D.Sc. Thesis - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Geographic Object-Based Image Analysis (GEOBIA) makes it possible to
exploit a number of new features in the remote sensing image classification
process in comparison to the traditional pixel-based alternatives. Such possibility
arises from the introduction of a segmentation step in the analysis process. The
new features refer to aggregated spectral pixel values, textural, morphological and
topological properties computed for the different image segments. The usual
segmentation approach found in most GEOBIA works relies on a hierarchy of
segmentations, each hierarchy level associated to a number of classes of objects
characterized by similar sizes, i.e., which are detectable at a particular scale. The
usual practice, therefore, does not consider specific, independent segmentations
for each class of interest in the interpretation problem, grouping objects at the
same scale through a single segmentation procedure, for instance, using the same
algorithm and parameters. The thesis investigated in this work lied on the
assumption that if segmentations are not specialized for each object class, then
many object features cannot be properly exploited in the classification process.
The proposed approach relies on a specific rule to solve eventual spatial conflicts
among different segmentations. The experimental results have showed that the
proposed approach performed better, i.e., produced better classification results,

than the usual one in most of the investigated interpretation problems.

Keywords
Remote sensing; image processing; segmentation.
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1
Introducao

A partir do final da década de 1990, tornaram-se disponiveis
comercialmente imagens de satélite de altissima resolugdo espacial,
frequentemente denotadas pela sigla VHR (do inglés very high resolution), com
pixels de dimensdo menor que 1 m (Lu e Weng, 2007). Tecnicas tradicionais de
classificacdo pixel-a-pixel demonstraram-se ineficientes para a interpretacdo de
imagens com tal resolucdo, sobretudo devido a grande variabilidade dos atributos
espectrais dentro de uma mesma classe. Essa limitagdo fez crescer a partir de
entdo a andlise de imagens por regibes, operando exclusivamente com atributos
meramente estatisticos, culminando recentemente, com o interesse pela técnica de
analise de imagens baseada em objeto, conhecida pelos acronimos OBIA (do
inglés Object Based Image Analysis) ou GEOBIA (do inglés Geographic Object
Based Image Analysis) (Yothi et al., 2008; Hay e Castilla, 2008). As virtudes de
GEOBIA foram comprovadas ao longo da Gltima década em inimeras aplicacdes,
como indica, por exemplo, o extenso levantamento bibliografico conduzido por
Blaschke (2010). Tal sucesso decorre, sobretudo, de se considerarem nesta
abordagem atributos estruturais, de forma e textura, além de atributos espectrais,
e, a0 mesmo tempo, da capacidade de emular a habilidade humana de delinear e
identificar objetos de interesse nas imagens.

Diversos métodos de classificagdo automaética tém sido desenvolvidos, e
uma grande revolugdo no processamento e analise de dados de sensoriamento
remoto vem ocorrendo (Hay e Castilla, 2008), principalmente devido as elevadas
resolucdes espaciais, impondo novos desafios e metodologias de processamento.
As imagens de alta resolugdo originarias de sensores remotos apresentam detalhes
de cenas muito heterogéneas e com grande variabilidade de classes,
principalmente em areas urbanas. Métodos tradicionais de classificacdo
automatica resultam em confusdo entre classes de caracteristicas espectrais
semelhantes, como por exemplo, solo exposto com telhado ceramico, vegetacéo
arbdrea com vegetacdo rasteira e telhas de cimento amianto com asfalto (Pinho,

2005). Sendo assim uma grande vantagem da analise baseada em objetos é a
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utilizacdo de vérios tipos de atributos (tamanho, forma, textura, cor e relaces
topoldgicas), que permitem tornar mais eficiente o processo de andlise da
imagem. A utilizacdo do conceito de objeto € peca chave neste tipo de analise de
imagens, pois parte-se do principio de que a informacgdo semantica necessaria para
a interpretacdo de uma imagem ndo estd presente no pixel, e sim em objetos da
imagem e nas relagdes existentes entre eles (Definiens, 2003). Estes objetos séo 0s
segmentos, 0s quais sdo gerados a partir de um procedimento de segmentacao.
Segmentacdo € um conceito que existe desde as decadas de 1970 e 1980, e o
conceito de OBIA/GEOBIA promoveu a aglutinagdo de conhecimentos e
ferramentas preexistentes do paradigma de orientacdo a objeto, como
representacdo do conhecimento, o reconhecimento de que 0 objeto é a
instanciacdo de uma classe e que possui propriedades tais como heranca,
generalizacdo, polimorfismo, encapsulamento, dentre outras.

Uma vantagem de se trabalhar com segmentos ao invés de pixels é que o
numero de elementos que servem de base para a classificacdo € reduzido
sobremaneira, aumentando a eficiéncia da classificacdo tanto para métodos
automaticos como para a classificagdo realizada visualmente por foto intérpretes.
Para Meinel e Neubert (2004), segmentar uma imagem significa agrupar pixels
vizinhos em regides baseado em critérios de similaridade. Pekkarinen (2002)
descreve tal processo como a divisdo de uma imagem em regifes espacialmente
continuas, disjuntas e homogéneas. Moigne e Tilton (1995) definem segmentacédo
como o processo onde pixels individuais sédo agrupados em particdes de acordo
com alguma propriedade intrinseca da imagem, tal como intensidade dos niveis de
cinza, contraste ou textura.

Segundo Benz et al. (2004), segmentos sdo uma aproximacéo dos objetos
do mundo real. A exatiddo da classificagdo depende, portanto, de que o0s
segmentos gerados representem o mais fielmente possivel objetos significativos
da imagem. De acordo com Baatz e Schape (2000), a melhor segmentacgéo € a que
proporciona informacdo espacial 6tima para um processamento posterior. Para
Soh e Tsatsoulis (1999), a obtencdo de resultados satisfatérios na etapa de
classificacdo € diretamente dependente da existéncia de algoritmos eficientes na
etapa de segmentacao.

A qualidade da segmentacdo estd intimamente relacionada com o

algoritmo utilizado e com o adequado ajuste dos seus parametros. Antunes (2003)
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destaca que o processo de ajuste dos parametros de segmentacao é essencialmente
empirico e, em geral, ajustavel aos diferentes tipos de imagem, com limiares
definidos face a complexidade dos alvos investigados.

Grande parte da pesquisa em analise e interpretacdo de imagens da ultima
década adota metodologias que segmentam a imagem em diferentes escalas
espaciais que correspondem as dimensdes dos objetos de imagem de interesse.
Conforme Brunnet e Blaschke (2003), a andlise de imagem é tipicamente
conduzida através de varios niveis e detalhes, do mais grosseiro para o mais fino,
e vice-versa; varias vezes até que o resultado desejado seja alcancado. Baseando-
se nesta percepgdo, ambos os autores discutem o que chamam de segmentagéo
hierarquica. Trata-se em esséncia de segmentar a imagem em um numero de
escalas diferentes, de tal forma que cada segmento de uma escala menor esteja
inteiramente contido em um segmento de escala maior.

Baatz e Schape (2000) apresentaram uma abordagem de segmentacéo
multiescala para imagens de alta resolucdo, em que o tamanho médio dos
segmentos pode ser ajustado de forma a se adequar a escala espacial das estruturas
que se pretende analisar. Esta tem sido a abordagem dominante dentro da
comunidade de GEOBIA na altima década (Blaschke et al., 2008).

O processo da segmentacdo multiescala é baseado no agrupamento de
objetos de uma determinada escala em outros objetos maiores. Essa aglomeragéo
é realizada respeitando 0os mesmos critérios do procedimento de segmentacdo
inicial, porém mudando o valor de um pardmetro, ndo acidentalmente chamado
“escala”, que define o tamanho médio dos segmentos. Os segmentos assim
gerados obedecem a uma relagéo hierarquica. De forma geral, cada segmento esta
contido em um, assim chamado, superobjeto em um nivel superior, e pode ainda
conter inimeros objetos de um nivel abaixo do seu, os chamados subobjetos.
Dentro de tal estrutura hierdrquica, é possivel definir relacbes topoldgicas dos
objetos com seus super e subobjetos, que podem compor a descricdo semantica da
cena.

Na segmentacdo hierarquica, como ja se mencionou, a fronteira de um
superobjeto é coerente com as fronteiras dos subobjetos; em outras palavras,
nenhum objeto extrapola os limites espaciais definidos por seu superobjeto. A

Figura 1 ilustra esse conceito.
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. QOrganizacdo
Separacdo o
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Nivel 3 B
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Nivel 1

Figura 1 — Segmentacao Hierarquica Multiescala (adaptado de Lang et al., 2006).

Cada classe de objetos pode assim ser descrita através das suas
caracteristicas espectrais, espaciais, estruturais e topoldgicas (Carleer et al., 2004;
Haralick e Shapiro, 1985). Esta abordagem permite que especialistas utilizem seu
conhecimento no desenvolvimento de modelos semanticos mais representativos

dos objetos cujas instancias se esperam identificar nas imagens.

11

Motivacao

Um dos mais importantes desafios que enfrenta a comunidade de
sensoriamento remoto é o desenvolvimento de técnicas eficazes de anéalise de
imagens geradas pela Gltima geragdo de sensores de altissima resolugédo espacial.
A disponibilidade de imagens obtidas por estes sensores viabiliza um novo e
amplo conjunto de aplicacdes, que requerem elevada exatidao espacial e elevado
nivel de detalhamento tematico.

Devido a alta resolucdo espacial das imagens, a informacdo morfométrica
da cena também pode ser considerada no processo de classificacdo. Nesse
contexto, o paradigma baseado em objeto na analise e interpretacdo automatica de
imagens tem despertado grande interesse nos anos recentes. Neste paradigma, a
qualidade da segmentacdo é determinante no desempenho da interpretacdo como

um todo.
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Grandes esforcos tém sido investidos na investigacdo de estratégias para
avaliacdo da qualidade da segmentacdo (p.ex., Espindola et. al, 2006; Scofield et
al., 2007; Neubert e Herold, 2008; Marpu et al., 2010). Merecem também mencéo
os trabalhos de Uba e Dutra (2009) e Korting (2012) que procuraram otimizar a
segmentacdo com a utilizacdo de processamento pds-classificacdo. O desafio aqui
advém do fato de que a segmentacdo é um problema mal condicionado (Hay and
Castilla, 2008). Isso significa, por um lado, que pequenas alteracbes na imagem,
no algoritmo ou nos valores de seus parametros, podem redundar em alteracdes
substanciais no resultado da segmentacdo. Por outro lado, a segmentacdo admite
multiplas solucgdes. Constitui ainda um desafio determinar no espaco dos possiveis
resultados da segmentacdo, aquele que melhor se coaduna com as classes de
objetos que se pretende encontrar na imagem. Em vista disso, algumas abordagens
para a avaliagéo da qualidade da segmentacdo baseiam-se na comparagéo entre o
resultado da segmentagdo e um conjunto de segmentos de referéncias delineados
manualmente por um especialista humano (p.ex., Costa et al., 2008).

Surge dai a questdo quanto a confianca ou exatidao de tais referéncias.
Com efeito, a interpretacdo de uma mesma imagem produzida por diferentes
analistas geralmente diverge em algum grau, ndo apenas em termos tematicos,
mas tambem espaciais. Esta questdo tem sido assunto de investigacdo e novas
abordagens tém sido propostas nos anos recentes (p.ex., Schopfer et al., 2008;
Albrecht, 2010; Albrecht et al., 2010; Lang et al., 2010; Tiede et al., 2010).

O presente trabalho foi motivado basicamente por trés dificuldades
inerentes a segmentacao hierarquica que se baseia nos conceitos propostos por
Baatz e Schdpe (2000) para uma abordagem por crescimento de regido. Em
primeiro lugar, a variante conhecida como top-down, que parte dos segmentos
maiores, tende a produzir fronteiras pouco exatas. A razdo € que transcorrem
muitas iteracOes até que a restricdo quanto ao tamanho dos segmentos passe a
interferir no processo de crescimento de regido. As bordas dos segmentos
resultantes s@o pouco fieis as arestas presentes na imagem. Ao mesmo tempo, as
etapas de segmentacdo nos niveis de menor escala estdo comprometidas com as
fronteiras dos superobjetos aos quais estdo confinados, de tal forma que os
desvios gerados no primeiro nivel acabam se propagando para os niveis de menor

escala.
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Para contornar esta dificuldade alguns optam pela abordagem bottom-up,
que parte de segmentos pequenos, que vao sendo sucessivamente agregados para
formar segmentos dos niveis de escala mais elevada. Os segmentos resultantes
desta supersegmentacdo inicial guardam em geral pouca semelhanca morfoldgica
com os alvos de interesse na imagem. Por conseguinte, atributos de forma perdem
poder de discriminacgéo, o que pode por a perder uma das vantagens importantes
de se trabalhar com segmentos ao invés de pixel, como se preconiza em GEOBIA.

A terceira e mais importante dificuldade nédo é particular da segmentacéo
hierdrquica, mas decorre, em certo sentido, da definicdo de segmentacdo que
prevé segmentos “disjuntos” (p.ex., Pekkarinen, 2002). Ainda no a&mbito da
segmentacdo hierarquica, isso significa que se espera que uma Unica segmentacao
delineie adequadamente todos os diferentes tipos de alvos de tamanhos proximos.
A prética frequentemente ndo corresponde a tal expectativa, e acaba se adotando
algum compromisso na segmentacdo dos diversos tipos de alvos, que em geral
esté ainda distante do almejado.

A hipotese que inspira o presente trabalho é a de que uma melhor
exatiddo espacial referente a delimitacdo de objetos de classes diferentes
podera ser alcancada com segmentacdes distintas, cada uma otimizada para
um tipo particular de alvo, e que a maior exatiddo na delimitacéo de objetos
proporcionara maior acuracia na classificacao.

Claramente, tal ideia despreza a condicdo de consisténcia entre as
fronteiras dos segmentos, conforme prevé a técnica de segmentacdo hierarquica, e
é estranha a definicdo de que segmentos devem ser “disjuntos”. Havera, ao
contrario, subdivisdes conflitantes da imagem, fazendo-se necessario decidir qual
delas adotar em cada regido da imagem.

Seguindo esta reflexdo, o presente trabalho apresenta uma estratégia de
anélise baseada em objetos que envolve segmentacdes especificas para cada tipo
de alvo, podendo ser inserida dentro do contexto de GEOBIA. Uma extensiva
analise experimental demonstra a validade da hipotese inicial em que se baseia
esta estratégia e demonstra seus beneficios em relacdo a segmentacdo hierarquica,
tanto em termos de exatiddo tematica quanto espacial.
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1.2
Objetivo

O objetivo geral do presente trabalho € propor uma metodologia para
interpretacdo automatica de imagens segundo o paradigma baseado em
objetos que envolvem segmentaces especificas para cada classe de objeto.

Sé&o objetivos especificos desta tese:

e Construir um prototipo que permita validar a metodologia proposta.

e Apresentar um mecanismo para solugdo dos conflitos espaciais.

e Avaliar os ganhos de qualidade da segmentacao.

e Avaliar o impacto do novo esquema de segmentacao sobre a exatidéo
tematica e espacial da analise.

1.3

Contribuicdes

Duas sdo as principais contribuicGes deste trabalho. Em primeiro lugar,
propde-se uma metodologia para analise de imagem baseada em objeto que difere
em aspectos fundamentais do que se vem praticando na ultima década desde que
GEOBIA passou ser a abordagem dominante para interpretacdo de imagens de
altissima resolucdo.

Ha que se reconhecer, contudo, que, isoladamente, 0s passos que
compdem a metodologia proposta foram trazidos de trabalhos anteriores. Em
particular, cabe mencionar que a possibilidade de se trabalhar com segmentos nédo
disjuntos e portanto, individualizados para cada classe, ja estava presente no
software AINDA (Liedtke et al., 1997) e estd disponivel na plataforma
InterIMAGE (InterIMAGE, 2013), inspirado no software GeoAIDA (GEOAIDA,
2001), hé alguns anos.

Da mesma forma, os métodos supervisionados de ajuste de parametros de
segmentacdo ja vém sendo utilizados ha anos (i.e., Tian e Chen, 2007; Costa et al.,
2008; Lubker e Schaab, 2009; Ferreira, 2011).
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O autor desconhece, no entanto, trabalhos anteriores em que estas ideias
tenham sido combinadas numa metodologia como a que ora se propde.

Em segundo lugar, demonstra-se neste trabalho pela primeira vez o
potencial desta metodologia sobre a segmentacdo hierarquica, que, conforme ja

mencionado, constitui o atual estado da arte em OBIA.

1.4

Organizacao da tese

Este trabalho esté estruturado em seis capitulos, da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta as técnicas atualmente utilizadas em segmentacgéo
segundo o paradigma baseado em objeto e suas limitagdes, bem como o contexto
em que se insere esta Tese.

O Capitulo 3 apresenta os aspectos tedricos sobre os principais temas e
conceitos relacionados ao ambito deste trabalho.

No Capitulo 4, € apresentada a metodologia proposta e suas etapas de
desenvolvimento.

No Capitulo 5, sdo apresentados, avaliados e discutidos 0s experimentos
envolvendo segmentacao e classificacao de imagens.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes e propostas de trabalhos futuros.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912932/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912932/CB

2
Técnicas relacionadas a GEOBIA

A metodologia proposta tem como objetivo ser utilizada no ambiente de
GEOBIA, portanto, este capitulo tem o objetivo de prover informacdes sobre o
estado da arte em interpretacdo de imagens de acordo com o paradigma GEOBIA.

As secOes seguintes estdo divididas em trés partes. A Sec¢do 2.1 apresenta
uma breve descricdo de GEOBIA e alguns conceitos, a Secdo 2.2 descreve a
técnica atual de segmentacdo hierarquica, e a Secdo 2.3 ilustra alguns trabalhos

relacionados.

2.1
O paradigma GEOBIA

O acronimo GEOBIA significa analise baseada em objeto de imagens de

sensoriamento remoto (SR). Mais especificamente,

GEOBIA é um subcampo da Ciéncia da Informagdo Geografica
(Geographic  Information  Science - GIScience) dedicada ao
desenvolvimento de métodos automatizados para dividir imagens
provenientes de sensores remotos em objetos significativos, e avaliar as
propriedades desses objetos por intermédio de suas escalas espaciais,
espectrais e temporais, de modo a gerar nova informacdo geografica em
formato adequado para aplicagdes em Sistemas de Informacéo Geografica
(GIS) (Hay e Castilla, 2008).

Segundo Hay e Castilla (2008), GEOBIA incorpora conhecimentos e
métodos de uma vasta gama de disciplinas envolvidas na geracdo e uso da
informacdo geografica. Na verdade, é esta singular énfase e dependéncia em SR e
informacdo geografica - e os desafios que a acompanham - que distingue
GEOBIA da andlise de imagem baseada em objetos (OBIA) utilizada em
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disciplinas relacionadas, tais como visdo computacional e analise de imagens
biomédicas.

Dois grandes acontecimentos vieram para questionar o paradigma baseado
na classificacdo de pixels e por regides, baseada em atributos meramente
estatisticos: o advento dos satélites civis de alta resolugdo espacial e a estreia em
2000 do software eCognition. A disponibilidade deste primeiro software
comercial permitiu 0 acesso em todo o mundo a ferramentas que existiam
anteriormente apenas em laboratorios de pesquisa. GEOBIA surgiu como uma
alternativa ao paradigma tradicional baseado ndo somente em pixels e regides com
base em atributos exclusivamente estatisticos, e é baseada na ideia de que
mudando as unidades basicas na analise de imagens, de pixels para segmentos,
pode-se emular melhor a interpretacdo visual humana, fazendo melhor uso da
informacdo espacial implicita dentro de imagens de SR (Lang e Blaschke, 2006).

GEOBIA assume que é possivel identificar objetos em imagens de SR
relacionados a entidades reais da paisagem. Um primeiro passo neste tipo de
analise ¢ a segmentacdo, a divisdo da imagem em um conjunto de regides
espacialmente continuas, disjuntas e homogéneas, que sdo mais uniformes do que
guando comparadas com regides adjacentes (Pekkarinen, 2002). Estas regides
(também conhecidas como segmentos) sdo posteriormente relacionadas com os

objetos geogréaficos (como florestas e lagos) através do processo de classificacao.

211

Conceitos basicos

Castilla e Hay (2008) chamam atencdo para a consideravel confusdo na
literatura produzida ao longo da Gltima década sobre GEOBIA quanto & definicéo
de certos conceitos que dizem respeito a propria identidade desta area de
investigacdo. Esta secdo apresenta alguns desses conceitos baseando-se em
Castilla e Hay, (2008).
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2111

Objetos de imagem e segmentos

Um dos mais importantes é o conceito de objeto de imagem.

Em (Benz et al., 2004), objetos de imagem s&o definidos como "regides
contiguas em uma imagem".

O termo objeto de imagem precisa ser explicitamente relacionado com a
saida de algum processo digital. Desde que a segmentacdo de imagens é a técnica
habitual utilizada para obter as unidades iniciais dentro de GEOBIA, uma
abordagem seria igualar os segmentos, gerados pelo processo de segmentacdo da
imagem, com o0s objetos de imagem. De fato, como a abordagem se baseia no
paradigma de orientacdo a objeto, isto qualifica um segmento como objeto de
imagem, em funcéo do tratamento que é dado a ele.

Informalmente, se um determinado segmento corresponde a um padréo
distinto e unitario, entdo ele pode ser considerado como um objeto de imagem.
Disso decorre a importancia da segmentacdo dentro do paradigma GEOBIA de
interpretacdo de imagens.

Se um algoritmo gera muito mais segmentos do que seria a segmentacao
hipotética ideal, diz-se que ocorreu uma supersegmentacao (over-segmentation).
Se um algoritmo gera muito poucos segmentos, diz-se que ocorreu uma
subsegmentagdo (under-segmentation). A Figura 2 ilustra com base em uma
imagem abstrata, de cima para baixo a segmentacdo ideal, a supersegmentacéo e a
subsegmentacdo. Segmentos de cores diferentes correspondem aos objetos de

interesse para o analista.

Este esquema simples €, contudo, insuficiente para se avaliar a qualidade
da segmentacdo com o detalhamento que requerem as aplicacOes reais de analise
de imagens de SR. Critérios que avaliem mais objetivamente a qualidade da
segmentacdo fazem-se necessarios. Medidas da qualidade da segmentacdo fazem-
se necessarias (Espindola et. al, 2006; Weidner, 2008; Zhang et al., 2008).
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Objetos de interesse sdo identificados
por cores diferentes. As linhas pretas
representam as bordas de uma

segmentacdo ideal.

Exemplo  de  supersegmentagdo:
Objetos  sdo  subdivididos  em

segmentos menores pelo algoritmo.

Exemplo de subsegmentacdo: Objetos
sd80 mesclados incorretamente com
segmentos  vizinhos para formar

segmentos maiores.

Figura 2 — llustragbes dos conceitos de supersegmentacdo e subsegmentacéo
(adaptado de Fourie, 2011).

2.1.1.2
Geobjeto

Em GEOBIA temos de lidar com dois dominios: a imagem e 0 contexto
geografico, que devem ser relacionados. Outro conceito importante é o de objeto
geografico, ou geobjeto. Trata-se de uma entidade fisica de tamanho significativo
(de forma a permitir sua representacdo em um mapa) sobre ou perto da superficie
da Terra, como uma cidade, uma floresta, um lago, uma montanha, um campo
agricola, uma area de vegetacao e assim por diante (Smith e Mark, 1998).

Se a imagem é dividida em regifes coerentes, existem razfGes para
acreditar que seus homdlogos na paisagem também podem ser semanticamente
coerentes. Em outras palavras, 0s objetos de imagem tém o potencial para
corresponder na paisagem a alguma classe de objetos geograficos (geobjetos).
Quando um objeto de imagem constitui representacdo adequada de uma instancia
de algum tipo de geobjeto, entdo se diz tratar-se de um objeto de imagem

significativo, isto ¢, da representacdo de um geobjeto.
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No entanto, na pratica, os segmentos raramente se qualificam como
objetos de imagem significativos. Portanto, "objeto de imagem significativo”
deve ser considerado um termo diferente do que apenas "objeto de imagem"”, o
primeiro descrevendo uma unidade semantica e o Gltimo uma unidade perceptiva
(vide Hay and Castilla, 2008).

A Figura 3 ilustra a diferenca entre “objeto de imagem” e “objeto de
imagem significativo” dentro do dominio da imagem, onde um objeto de
imagem significativo (b) pode ser formado por véarios objetos de imagem (a) de

modo a representar dentro do contexto geografico um geobjeto (c).

DOMINIO DA IMAGEM CONTEXTO GEOGRAFICO
(@) (b)

Objetos de imagem Objeto de imagem significativo Objeto geografico (geobjeto)

Figura 3 — Conceito de objeto de imagem (a) e objeto de imagem significativo (b) no
dominio da imagem, em comparagdo com o contexto geografico de geobjeto (c).

2.2

Segmentacéo hierarquica

A segmentacdo de imagens tem sido alvo de extensa pesquisa nas areas de
processamento digital de imagens e visdo computacional. O processo de
segmentacdo € um passo critico e muito importante em GEOBIA e deve ser
cuidadosamente efetuado de forma a garantir resultados eficientes (Blaschke e
Strobl, 2001). De uma maneira geral, a eficiéncia dos algoritmos de
segmentacdo estd vinculada a extracdo automatica de todos os objetos de
imagem significativos. Neste sentido, ha métodos que sdo adaptados a aplicacGes
particulares, sendo que ndo existem algoritmos de segmentacédo
universalmente adequados a todos os tipos de imagens (Beauchemin e Thomson,
1997). Em seus trabalhos, Pal e Pal (1993), Haralick e Shapiro (1985), Fu
e Mui (1981) e Deb (2008) apresentam uma extensa revisao das principais

classes de algoritmos de segmentacdo descritos na literatura.
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Técnicas de segmentagdo baseadas em similaridade levam em
consideragdo coeréncia interna das regibes, analisando propriedades similares
entre os pixels. Recaem neste grupo os meétodos de segmentacdo por crescimento
de regides (region growing), limiarizacdo, divisor de aguas (watershed), divisao e
fusdo de regides (split-and-merge) e agrupamento (clustering). Em meio a ampla
variedade de métodos de segmentacdo, Tilton e Lawrence (2000) sustentam que
0s métodos de crescimento de regifes sdo dos mais conhecidos e mais
amplamente utilizados para segmentacao de imagens de SR.

Algumas das rotinas computacionais para segmentacdo de imagens de
SR implementam métodos de crescimento de regiGes, merecendo especial mencao
0 SPRING (Bins et al., 1996; Camara et al., 1996) e o Definiens (Baatz e Schape,
2000).

O algoritmo de segmentacdo por agrupamento de média movel ou mean-
shift (Fukunaga e Hostetler, 1975) tem sido explorado na literatura recente como
um método de segmentacdo de imagens promissor (Aytekin et al., 2009; Banerjee
et al., 2012; Dongping et al., 2012; Buschenfeld e Ostermann 2012; Senaras et al,
2013).

Imagens de alta resolucdo espacial possuem natureza multiescala,
incluindo detalhes e informacGes acerca dos elementos de dimensdes distintas.
Uma imagem pode ser representada em escalas diferentes simultaneamente,
dependendo das dimensdes dos geobjetos. A estratégia conhecida como
segmentacdo hierarquica consegue lidar, dentro de certos limites, com a
heterogeneidade espacial, ao separar e ordenar os componentes da imagem de
acordo com a escala (tamanho) de seus objetos. Segundo Lang (2008),
representacdes com a utilizagdo dessa estratégia em escalas aninhadas nem
sempre levam a resultados satisfatorios e ndo existe uma solugdo Unica entre as
diferentes abordagens para resolver esta questéo.

Duas abordagens muito utilizadas dentro do principio da segmentacao
hierarquica para a geracao dos objetos de imagem significativos sdo: Bottom-up
(de baixo para cima), 0 processo comeca por um nivel mais detalhado de objetos
de imagem que sdo agregados em objetos maiores a medida que se passa a niveis
hierarquicos de maior escala; e Top-down (de cima para baixo), onde o0 processo
inicia com objetos de imagem maiores que sdo subdivididos até se alcancar o

nivel de escala mais detalhado.
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A Figura 4 ilustra ambas as abordagens de segmentacdo hierarquica em
imagens formadas a partir de pardmetros de segmentacdo diferentes. Na
abordagem bottom-up, o nivel superior é obtido pela fusdo dos objetos similares
do nivel imediatamente inferior. Desse modo, no nivel 1 os objetos de imagem
sdo menores e em maior quantidade, sendo portanto o nivel que oferece melhor
detalhamento. No nivel 3, devido as fusdes dos objetos ocorridas nos niveis 1 e 2,
0S objetos de imagem sdo maiores e em menor quantidade, sendo o nivel mais
grosseiro.

O procedimento top-down garante que oS objetos de imagem gerados
abaixo de um determinado nivel respeitem os limites do nivel superior,
subdividindo objetos de imagem ou simplesmente fazendo-os coincidirem com as
unidades superiores, mas jamais 0s agrupando.

Ambas as abordagens possuem vantagens e desvantagens, sendo em certo

sentido complementares.

Top-down

N Nivel 3

/| Nivel 2

Nivel 3

o Nivel 1

Bottom-up

Figura 4 — Procedimentos bottom-up e top-down em segmentacao hierarquica.

De acordo com Hay et al. (2003), para descrever como objetos de imagem
se relacionam dentro e entre dominios de escala, precisamos de técnicas para
definir automaticamente os dados de sensoriamento remoto e a capacidade para
vincula-los dentro de estruturas hierarquicas. As principais questdes a serem

esclarecidas para se alcancar este objetivo sdo: Quais séo as escalas “ideais” para
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avaliar as variagdes de tamanho, forma, e cor dos objetos inseridos na imagem?
Em que escalas devem ser estabelecidas as hierarquias?

Alguns algoritmos de segmentacdo possuem parametros diretamente
relacionados a escala. Seus valores sdo definidos na maioria dos casos praticos de
forma empirica pelos usuarios, ndo havendo garantia de que se encontrem, de fato,
os valores 6timos. Os parametros influenciam diretamente a qualidade da
segmentacdo, e seus valores 6timos podem variar bastante para problemas
diferentes, considerando os diferentes sensores, suas diferentes resolucfes
espectrais e espaciais, e considerando também as diferentes caracteristicas das
regides imageadas (area urbana, vegetacéo etc).

O algoritmo do SPRING requer que sejam definidos limiares de area e de
similaridade. Por sua vez, o algoritmo do Definiens requer que sejam definidos
quatro parametros. Para 0s usuarios desses algoritmos, um grande desafio
consiste em selecionar os parametros que derivem nos melhores resultados da
segmentacao.

Para a escolha desses parametros, apenas recentemente se desenvolveram
programas e extensdes para programas que realizam a escolha de forma objetiva e
mais automatizada (Feitosa et al., 2009; Dragut et al., 2010; Novack et al., 2011;
Kux et al., 2010);

Ap0s a etapa de segmentacdo, utilizam-se classificadores para categorizar
todos 0s segmentos de uma imagem digital em uma das vérias classes de objetos

representadas na imagem.

2.3

Trabalhos que fizeram uso das técnicas descritas

Recentemente, varios autores tém utilizado a abordagem de segmentacao
hierarquica multiescala para analise e interpretacdo de imagens provenientes de
sensores remotos.

Antunes e Cortese (2007) desenvolveram um estudo de forma a avaliar a
discriminacdo de ocupagOes irregulares ou aglomerados subnormais com a
utilizacdo de imagem QuickBird segmentada em diferentes niveis hierarquicos.
Rocha (2007) apresentou uma metodologia de classificacdo de imagens de alta

resolucéo espacial QuickBird para identificar e avaliar o crescimento de areas de
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ocupacdo irregular. Novack e Kux (2009) fizeram uso de arvores de deciséo e
redes hierarquicas para definicdo automatica de atributos e limiares na
classificacdo de cobertura do solo urbano a partir de imagens de alta resolucéo.
Alguns autores utilizaram otimizacdo automatica de parametros de segmentacao,
dos quais podemos citar os trabalhos de Novack et al. (2011), em imagens
QuickBird e WorldView-2 (WV-2), para classificagdo urbana de cobertura da
terra em uma abordagem orientada a objeto; Libker e Schaab (2009) para
classificacdo de areas agricolas e florestais em imagens QuickBird; Tian e Chen
(2007) na identificacdo de alvos urbanos em imagens Ikonos. Pinho et al. (2012)
utilizaram segmentacdo multiescala na classificagdo de cobertura urbana em

imagens de alta resolucéo.
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Fundamentos teoéricos

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessarios a
compreensdo do modelo proposto. Na Segdo 3.1, sdo apresentados os algoritmos
de segmentacdo utilizados. A Secdo 3.2 apresenta as técnicas de otimizagdo dos
parametros dos segmentadores. Na Sec¢do 3.3, sdo definidos os atributos de forma
e como sao selecionados para a etapa de classificacdo. Finalmente, a Secdo 3.4

apresenta os classificadores utilizados.

3.1

Algoritmos de segmentacao

Conforme mencionado anteriormente, existem diversas classes de
algoritmos de segmentagdo, e o algoritmo de crescimento de regiGes (region
growing) proposto por Baatz e Schape (2000), implementado nos softwares
Definiens e Interlmage, e é hoje provavelmente o mais usado em aplicacdes de
sensoriamento remoto por OBIA

O processo de crescimento de regibes implementado por esse algoritmo
segue uma decisdo heuristica. Comecando por uma regido A qualquer, e um outra
regido B, vizinha a A, as regides A e B serdo agrupadas (fundidas) de acordo
com um determinado critério de tolerdncia, baseado em uma medida de
heterogeneidade.

O algoritmo proposto por Baatz and Schépe (2000) utiliza trés
componentes em sua formulacdo de heterogeneidade no processo de crescimento
de regibes: uma componente espectral, associada aos valores dos pixels que
compdem as regides e ponderada por pesos arbitrarios definidos para cada banda
espectral da imagem; uma componente morfologica, definida por dois atributos de
forma (suavidade e compacidade), ponderados por pesos complementares; e um
pardmetro de escala. O parametro de escala é a medida para a variagdo maxima
em heterogeneidade decorrente da fusdo de duas regides. Internamente, esse valor

é elevado ao quadrado e serve como limiar para a fusdo de regides.
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O critério geral de heterogeneidade é composto pelos parametros,
denominados heterogeneidade de cor e de forma. O processo procura a
minimizacdo da heterogeneidade global, levando em conta a dimensdo do
segmento.

A soma ponderada de cor e forma gera o critério f:

f= (1 - Wforma)'hcor + Wrorma- Rrorma D

em que,
Wforma — P€SO da forma variando de 0 al;
hcor — COMponente espectral;

h¢orma — cOmponente morfoldgica.

A componente espectral constitui-se de uma soma ponderada dos desvios
padrdes de cada banda para uma determinada regido. O peso de cada banda é
estabelecido pelo usuario e varia entre 0 e 1. Segundo Hofmann (2001), os valores
de niveis de cinza das bandas multiespectrais possuem uma correlagdo
significativa e ao utilizar o mesmo peso para cada banda é encontrado um
resultado bastante razoavel.

A componente espectral é dada por:

_ ia obj1 obj2
hcor - Zc We (nuniéo- a;mlao - (nobjl- O¢ + nobjz- O¢ )) ’ (2)

em que,
w, - peso atribuido a cada banda multiespectral;

Nynizo - NUMero de pixels do possivel segmento a ser formado;
og¥™é° _ desvio padrdo do possivel segmento a ser formado;

Nopj1 - NUMero de pixels do segmento 1;

a;’b’ 1~ desvio padrdo do segmento 1 para cada banda c;
Nopjz - NUMero de pixels do segmento 2;

obj2

o, - desvio padrao do segmento 2 para cada banda c.

A forma é um atributo morfoldgico que leva em consideracdo os critérios

de compacidade e suavidade, com intervalo variando de 0 a 1.
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hforma = Weomp- hcomp + (1 - Wcomp)hsuav ’ (3)

onde,
hcomp - heterogeneidade para compacidade;
hg,qav - heterogeneidade para a suavidade.

Weomp - PESO atribuido a compacidade variando de 0 a 1;

O segmentador utilizado nesse trabalho é o segmentador multiresolugéo
estendido (eXtended MultiResolution Segmentation — XMRS) (XMRS, 2012),
proposto no trabalho de Ferreira (2011), que modificou o algoritmo de Baatz and
Schépe, de modo que possam ser utilizados outros atributos de forma além da
suavidade e compacidade.

A componente morfolégica hgyrm, € definida pelo desvio relativo da
forma do objeto em relacdo a formas geométricas bem definidas. O algoritmo
original considera dois atributos de forma: compacidade e suavidade. O algoritmo
multicritério estende o numero de atributos de forma para o calculo da
componente morfologica.

A formulacdo da componente morfoldgica hg,,mq € entdo generalizada, na
qual, ndo apenas dois, mas varios atributos de forma podem ser utilizados. Na
equacdo 4, s e ws sdo, respectivamente, o indice e o peso do atributo de forma; as

é o valor do atributo de forma, e n 0 nimero de pixels de cada objeto.

_ i3 obj1 obj2
hforma - Zs Wg (nuni503- agmao - (nobjl' as + nobjz- as )) . (4)

Os pesos dos atributos de forma ws e dos atributos de cor séo
normalizados, de forma que: Ysws = 1e Y . w, = 1.

Os atributos de forma utilizados nesse trabalho foram: suavidade,
compacidade, retangularidade, isometria, excentricidade, fator de estrutura e fator
de forma circular, cujas defini¢cdes sdo apresentadas mais adiante, na Secdo 3.3.1.

O segmentador multicritério possibilita a utilizacdo simultanea de mais de
um atributo de forma no processo de segmentacdo. Porém, por simplicidade, neste
trabalho apenas dois, dentre os listados na Tabela 1, serdo utilizados

simultaneamente no processo de segmentacdo das imagens. Com 0 uso de apenas
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dois atributos de forma, seus pesos na equagdo 4 serdo complementares, ou seja,
Ws e (1- ws).

Na pratica, os parametros de entrada desse algoritmo séo:

Pe - parametro de escala;

Wiorma - P€SO da forma em relagéo a cor;

W - peso das bandas espectrais (nesse trabalho deixados iguais a 1);

Ws - pesos dos atributos de forma utilizados.

O outro algoritmo baseado em crescimento de regides usado nesse trabalho
é o algoritmo implementado no software SPRING, desenvolvido pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (Camara et al., 1996), de agora em diante
denominado SCR (SPRING - Crescimento de Regides).

Este algoritmo funciona da seguinte maneira: dados os segmentos iniciais
correspondentes aos pixels da imagem, a decisdo de agrupamento é definida a
partir do calculo da distancia euclidiana (médulo da diferenca das meédias das
intensidades dos pixels nas diferentes bandas espectrais) de dois segmentos
adjacentes; a decisdo de agrupar € aceita se a distancia euclidiana for menor que o
limiar de similaridade definido pelo usuario, dando preferéncia para o
agrupamento dos vizinhos com menor distancia euclidiana.

Seja Ls o limiar de similaridade; M; o valor de média da regido R;
dist(R;, R;) = ||M; — M;|| a distancia Euclidiana entre as regides R; e R;; € N(R;) 0
conjunto de regides vizinhas da regido R;, duas regiOes vizinhas R; e R; seréo

agrupadas se satisfizerem as seguintes condicoes:

1. Condico de Similaridade: dist(R;, R;) < L
2. Condicéo de Vizinhanga 1:
R; € N(R;) and dist(R;,R;) < dist(Ry,R;), Ry € N(R))
3. Condicéo de Vizinhanga 2:
R; € N(R;) and dist(R;, R;) < dist(Ry,R;), R € N(R;)
Ou seja, segundo a condicdo (1), a distancia Euclidiana entre as regides R;
e R; devera ser menor que o limiar de similaridade Ls. As condigcbes (2) e (3)

garantem que, dados os conjuntos N(R;) e N(R)) de regides vizinhas, as regides R; e
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R; sdo mutuamente as mais similares destes conjuntos. RegiGes menores que o
limiar de &rea sdo agrupadas na regido vizinha mais similar.

Os resultados deste processo de segmentacdo sdo sensiveis a escolha dos
limiares de area e de similaridade. Baixos limiares tendem a produzir resultados
com grande numero de regides fragmentadas, gerando supersegmentacdes. Em
contra partida, altos valores forcam a unido de regibes distintas, gerando
subsegmentagdes.

Os parametros de entrada do algoritmo séo:

Ls — limiar de similaridade: limiar de decisdo para agrupamento;

Lq— limiar de area minima: se o segmento for menor que a area minima,

ele sera mesclado ao vizinho mais similar.

Finalmente o ultimo algoritmo utilizado é o média mével ou mean shift
(Fukunaga e Hostetler, 1975), que é um poderoso e versatil algoritmo iterativo
ndo paramétrico que pode ser usado para muitas finalidades. O algoritmo estima a
moda (regides densas) de distribuicdes multivariadas no espaco de atributos de
forma iterativa. Os agrupamentos descobertos sdo obtidos a partir dos centros
dessas modas. O algoritmo se tornou popular em 1995 com o trabalho de Cheng
(1995), que focou no agrupamento de dados e localizagdo de modas de uma
funcdo de probabilidade. Comaniciu e Meer (1999) realizaram um estudo
aprofundado do mean shift e o aplicaram na area de visdo computacional, mais
especificamente em segmentacgéo e suavizagdo de imagens.

A equacdo 5 define o vetor mean shift, da forma apresentada por Fukunaga
e Hostetler, e mostra que a estimativa do gradiente de densidade normalizado
Vf(x)/f(x) pode ser calculada através do deslocamento amostral pela média em
um kernel uniforme centrado em x. O vetor mean shift representa a diferenca entre
uma média local, calculada em uma janela com raio h no espago d-dimensional, e

0 centro desta janela.

h? Vf(x)

M) = T T

(5)

O vetor mean shift aponta sempre na direcdo do maior incremento na

densidade, ou seja, descobre o caminho que leva a um méaximo local de densidade
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(moda da densidade). A cada iteracdo do algoritmo, as amostragens s&o
sucessivamente deslocadas em direcdo ao méximo local mais adequado.

As imagens geralmente séo representadas na forma de matrizes, onde cada
posicdo € ocupada por vetores (os pixels), com dimensdo p, ondep = 1 para
imagens em niveis de cinza, e p > 2 para imagens multiespectrais. A posic¢ao de
cada pixel na matriz de imagem esta contida no dominio espacial (localizagdo do
pixel) e o valor de intensidade faz parte do dominio da imagem (atributos
espectrais). De acordo com essa definicdo, cada elemento da matriz de
posicionamento da imagem contém um atributo no espaco com dominio de
dimensdo d = p + 2. Deste modo, um kernel multivariado pode ser definido como
0 produto de dois kernels radialmente simétricos em um espaco euclidiano,
calculado com um parametro de cada dominio através da equacdo 6, expressa

nesta forma por Comaniciu e Meer (1999).

S T

X
hs

X
hy

) ©)

Il

x°— Corresponde ao dominio espacial, posi¢ao do pixel na imagem;

c
Ky n (X) = hETk (

onde:

x"— Corresponde ao dominio da imagem, nivel de cinza do pixel;
k(x) — Elementos da funcdo calculados em ambos os dominios;
hs, hy — Pardmetros das bandas de cada dominio do kernel empregado;

C — Constante de normalizacdo entre as bandas.

O algoritmo classico do mean shift procede da seguinte maneira:

1. E fixada uma janela centrada em cada ponto do conjunto de dados;

2. O centro de massa (média dos pontos) é calculado para cada janela;

3. O deslocamento para a média € calculado;

4. O centro da janela é deslocado para a média calculada no passo anterior;

5. O processo é repetido até que ocorra a convergéncia.

Os parametros de entrada do algoritmo séo:
hs - largura de banda espacial;
h, - largura de banda de cor;

Anin - area minima de segmentacéo.
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3.2
Otimizacéo dos parametros da segmentacao

O desempenho da segmentacdo ndo apenas depende do algoritmo utilizado
para realizar a tarefa. Outro fator tdo importante quanto a escolha do algoritmo é a
escolha dos parametros de entrada adequados do algoritmo.

Antes do desenvolvimento de ferramentas automaticas de otimizacgéo, a
escolha se dava por tentativa e erro, seguido de andlise visual da imagem. Isso
tornava o processo de escolha dos parametros de segmentacdo uma etapa
extremamente subjetiva, demorada e dificil, ainda mais para algoritmos que
requerem muitos parametros de entrada.

Zhang (1996) e Zhang et al. (2008) sugerem que a utilizacdo de métodos
empiricos de discrepancia sdo mais adequados do que os métodos analiticos para a
avaliacdo da qualidade dos algoritmos de segmentacdo. E dentre os métodos
empiricos, os métodos de discrepancia se mostraram melhores para avaliar
objetivamente a qualidade da segmentacdo. Embora os métodos de discrepancia
sejam mais complexos que os de qualidade, considerando-se o fato de que uma
segmentacdo de referéncia precisa ser produzida, os métodos de discrepancia se
mostraram mais efetivos.

As métricas de discrepancia sdo utilizadas para avaliar a diferenca entre a
segmentacdo de referéncia e a saida do algoritmo de segmentacao.

Em (Zhang et al., 2008), critérios tipicos de discrepancia incluem o:

numero de pixels segmentados incorretamente, ou métricas baseadas na

area;

* posicao fisica dos pixels incorretamente segmentados ou métricas baseadas
em bordas;

e ndmero de segmentos na imagem; e

» atributos dos objetos segmentados.

3.2.1

Qualidade da segmentacao

As ferramentas para calibracdo automatica dos parametros de algoritmos

de segmentagdo normalmente necessitam de uma funcdo que verifique a qualidade
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das segmentacgdes que serdo geradas, para que se possam escolher objetivamente
quais parametros resultaram em melhores produtos.

Seguindo esta linha, algumas métricas de discrepancia foram propostas e
Ferreira (2011) concluiu em seu trabalho, apos diversos testes comparativos com
algumas métricas de discrepancia, que a métrica Reference Bounded Segments
Booster — RBSB (Feitosa et al., 2006) mostra boa correlagdo com a percepgéo
humana de qualidade de segmentacéo.

A métrica RBSB é formalmente definida como:

1 #(S;i—0(P))+#(0(P);—5))
Frpsp = ;Z?:l #s, (6)

sendo S um conjunto de n segmentos de referéncia, e P é um vetor que representa
0s parametros do algoritmo de segmentacdo; S; e O(P); sdo conjuntos de pixels; o
primeiro pertencente ao i-esimo segmento em S, e 0 segundo, ao resultado da
segmentacdo, através de P, com maior intersecdo com S;. Tem-se Frgsg = 0 para
um ajuste perfeito entre referéncia e segmentacgdo, e Frgsg > 0, caso contrario. A

Figura 5 ilustra a métrica RBSB.

Si—0Py - —
- ~
/ ‘ - A b
| Sin O(P): \, 0(P);
Y /
N ’
S O(P): - S .

e - -

Figura 5 — Métrica RBSB.

3.2.2

Técnicas de otimizacédo

Apos aferir a qualidade do resultado, é necessario que exista alguma
técnica de otimizacdo que faca a inferéncia de quais pardmetros de entrada
poderiam gerar melhores resultados.

Técnicas de otimizagdo objetivam encontrar a melhor solucdo dentre

aquelas pertencentes a um conjunto de solugdes para a resolucdo de um problema.
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Devem ser utilizadas quando ndo existe uma solugdo simples e diretamente
calculavel para o problema. Isso geralmente ocorre quando a estrutura do
problema é complexa, ou existem milhdes de possiveis solucGes. Nesses casos, €
possivel que ndo exista nenhum procedimento direto de solugédo, de forma que
essas técnicas podem ser utilizadas na busca pela melhor solucdo para o
problema.

A tarefa de ajustar os parametros de um algoritmo de segmentacédo
consiste em encontrar os valores que levem o algoritmo a produzir um resultado
6timo, medido a partir de um critério de qualidade apropriado. Em termos
matematicos, dados um conjunto de segmentos S, uma funcédo de discrepancia F e

um vetor de parametros P, o objetivo do algoritmo é encontrar Ps:imo, definido por:

Pstimo = argp(min[F (S, P)]) ()

A maioria das abordagens de obtencdo de parametros oOtimos de
segmentacdo é baseada em técnicas estocasticas. Feitosa et al. (2006) propuseram
0 uso de algoritmos genéticos (AG) para 0 ajuste dos pardmetros de segmentacao.
Métodos que ndo utilizam derivadas da funcdo objetivo tém estado em foco nos
ultimos anos para otimizacdo de funcGes para as quais ndo existe formulagéo
analitica (Conn et al., 2009). Dentre esses metodos de otimizacgao se encontram 0s
métodos de busca direta Generalized Pattern Search (GPS), proposto por Torczon
(1997) e 0 Mesh Adaptive Direct Search (MADS), proposto por Audet e Dennis
Jr. (2006). Happ et al. (2012) sugerem a utilizacdo do GPS como um método
eficaz para a sintonizacdo automatica de parametros de segmentacdo como
alternativas aos algoritmos genéticos, principalmente no que se refere ao elevado

custo computacional envolvido.

3.2.2.1

Funcionamento do GPS

GPS é um método de procura direta para determinar o valor étimo de uma
determinada funcdo ndo linear por meio da comparacdo de valores em um
conjunto finito de pontos em cada iteracdo. Este tipo de método, além de ndo usar

derivadas da funcéo objetivo também ndo as tenta aproximar.
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Algoritmos GPS calculam uma sequéncia de solugdes que se aproximam
de forma iterativa do 6timo global. A cada iteracdo, o algoritmo seleciona um
conjunto de pontos ao redor da solugéo atual em busca de uma solucédo para a qual
o valor da funcao objetivo seja menor do que o da solugéo corrente.

O fluxograma mostrado na Figura 6 ilustra o funcionamento do GPS.

Sim
Atualiza Acab\°

ponto atual \

Sim

Busca
Busca Habilitada?

Nao

Y

Sim Nao
——

W I Seleciona (Poll)
Sim Néo [ —
4—@ Sucesso? Refina o mesh

/

<

Figura 6 — Fluxograma do algoritmo GPS (adaptado de Mathworks, 2011).

Ao iniciar, o algoritmo calcula o valor da funcdo objetivo para um ponto
inicial x, € R™ fornecido, que passa a ser 0 ponto corrente X, sendo k=0, 1,... 0
numero de iteragdes. Apos isso, 0 algoritmo realiza uma busca procurando por
pontos que melhorem o valor da funcdo objetivo. A busca visa minimizar a
possibilidade de que o GPS pare em um minimo local. Essa busca é opcional e
ndo possui implicagdes na convergéncia do método. Qualquer método de
otimizacdo pode ser utilizado nessa etapa, como outro padrdo de busca direta ou
um algoritmo genético. Se nessa busca é encontrado um ponto melhor, entéo esse
ponto passa a ser o ponto corrente, nenhuma selecdo é realizada, e o algoritmo vai
para a proxima iteragdo. Se um ponto melhor ndo é encontrado, entdo a selegdo é

realizada.
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Na selecéo, o algoritmo calcula um conjunto de pontos ao redor do ponto
corrente. Esses pontos sdo calculados a partir de um padrao, isto é, um conjunto
de vetores vp; e R" onde 1 <i<N.

Existem varios padrbes de vetores possiveis. Nesse trabalho, foi utilizado
um padrédo de busca a partir de uma Base Positiva 2N. Um padrdo é um conjunto
composto por 2N vetores (em que N representa 0 nimero de variaveis a serem
otimizadas) que sdo utilizadas a cada iteracdo com a finalidade de determinar
novos pontos para a busca do ponto 6timo.

Entdo a partir do ponto inicial e do padrdo de busca, define-se o conjunto
de pontos denominado malha (mesh), que sera utilizado para encontrar novos
pontos. Uma malha é um conjunto de vetores formado pelo produto de cada
elemento dos vetores vp; por um escalar Ay € R, denominado de tamanho da
malha. Este produto é somado ao ponto corrente, gerando 0s pontos para a

selecao:

Bi = xx + (Axvpy) (8)

Para um exemplo do padrdo Base Positiva 2N, com N = 2, a malha ao

redor do ponto x, ficaria como mostrado na Figura 7.

B

Bs

X B

Bs g

Figura 7 — Malha ao redor do ponto x, com padréo Base Positiva 2N, para N = 2.

A seguir, avalia-se o valor da funcdo objetivo em cada um desses novos
pontos da malha e faz-se a comparacdo com o valor da funcéo objetivo no ponto
atual. Se, para um determinado ponto da malha £, o valor da funcdo objetivo
avaliado for inferior ao valor da fungdo objetivo no ponto atual xx, este sera o

novo ponto atual xx = 3, e 0 tamanho da malha é expandido Ay, = 1A, sendo
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A = 1. Caso contrério, a selecdo é considerada malsucedida, o ponto corrente fica
inalterado xj,; = xi, € 0 tamanho da malha é contraido A,,; = 68A, sendo
0<6<1.

Ao final da iteracdo, o algoritmo verifica se o tamanho da malha é menor
do que o limiar definido A, < &. Neste caso, 0 algoritmo é terminado, e 0 ponto
atual passa a ser a solugdo aproximada do problema. Caso contrério, uma nova

iteracdo € iniciada (Ferreira, 2011).

3.3

Calculo de atributos

O célculo de atributos visa a caracterizacdo de medidas associadas com o
objeto que se deseja extrair da imagem, de tal forma que essas medidas sejam
similares para objetos similares e diferentes para objetos distintos.

Essa etapa consiste, portanto, em medir em cada segmento os atributos
discriminatorios para as classes de objetos de imagem significativos, de forma que
cada segmento seja descrito por um vetor cujos elementos contém o valor de um

determinado atributo.

3.3.1

Atributos de forma

Né&o existe na literatura uma definicdo universal de forma suficientemente
genérica para descrever a forma de qualquer objeto. De maneira geral, a forma de
um objeto é descrita por comparacao a outro ou através de propriedades do seu
contorno, sendo geralmente caracterizada por intermédio de atributos que
quantificam o afastamento da forma do objeto em relacdo a um modelo tedrico ou
gue denotam alguma propriedade caracteristica de seu contorno.

Esses atributos sdo chamados atributos de forma e sdo, em ultima anélise,
de primordial importancia para a discriminacéo de objetos que possuem a mesma

aparéncia espectral.
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3.3.1.1
Conceitos

Para a compreensdo dos atributos de forma utilizados nesse trabalho,
torna-se necesséaria a definicdo de alguns conceitos. O primeiro refere-se ao
calculo do perimetro de um objeto. Segundo Russ (1998), existem varias maneiras
de se calcular o perimetro de um objeto, sendo o calculo do perimetro utilizado
neste trabalho correspondente ao numero de pixels de borda do objeto, utilizando

a vizinhanga 4, como mostrado na Figura 8.

Perimetro = 28 Perimetro = 36

Figura 8 — Calculo do perimetro para um circulo e um quadrado de 10x10 — pixels de
borda em cinza, (adaptado de Ferreira, 2011).

Para o céalculo das dimensGes dos objetos, foi utilizado o método
conhecido como Ajuste de Elipse. O ajuste € baseado nas estatisticas da
distribuicdo espacial dos pixels que pertencem ao objeto. Para o calculo dessas

estatisticas, usa-se a matriz de covariancia:

_ [ Var(X) Cov(X,Y)

S=lcovx,y)  varr) | ©)
Var(x) = 5a(x —0)° . (10)
Var(Y) = =%,(7 —=y)? (11)

Cov(X,¥) = T:5,(F- 0T ) . (12)

em que X é o vetor com todas as coordenadas x dos pixels do objeto, Y é o vetor
com todas as coordenadas y dos pixels do objeto, n € o numero de pixels do

objeto.
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Os dois eixos da elipse ajustada correspondem aos autovalores da matriz

de covariancia:

2a = \/ 8 (Var(X) +Var(Y) + J (Var(X) - Var(y))2 + 4Cov(X, Y)Z) , (13)

2b = Js (Var(X) + Var(Y) — J (Var(X) - Var(y))2 + 4Cov(X, Y)Z) . (14)

A partir dos eixos da elipse ajustada, mostrada na Figura 9, é possivel

obter as medidas utilizadas no calculo dos atributos.

retangulo envolvente

objeto de imagem -~ |
elipse ajustada

A

Figura 9 — Elipse ajustada a um objeto, (adaptada de Ferreira, 2011).

centroy -+

centro x

3.3.1.2

Métricas

A Tabela 1 apresenta algumas métricas referentes a atributos geometricos
de segmentos, que foram utilizadas nesse trabalho, extraidas de (Russ, 1998),
(Baatz e Shépe, 2000) e o software de Visdo Computacional Halcon (Halcon,
2011). Todos os atributos sdo adimensionais e sdo definidos de modo a
alcancarem seu valor minimo teorico quando a forma do segmento coincide
perfeitamente com uma forma de referéncia (p.ex., circulo, retdngulo etc.). Em
vista disso, a definicdo de alguns dos atributos apresentados nesta se¢do pode

diferir da definicdo que se encontra em outras publicacfes da area.
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Tabela 1 — Atributos de forma utilizados.

Atributo

Definigéo

Descricdo

Suavidade

Suav

~2a+2b

Mede o0 quanto o objeto se afasta de sua
envoltoria convexa. A suavidade € minima
para um retngulo perfeito e cresce com a

presenca de concavidades.

Compacidade

Comp =

=l -

Representa o desvio em relagdo a um
quadrado. A compacidade é minima para
um quadrado e é sensivel a irregularidades

de contorno.

Retangularidade

S

a.
Ret =

Corresponde a dissimilaridade em relacdo
a uma forma retangular. A retangularidade
¢ igual a 1 (um) para um retangulo perfeito
e aumenta com a presenca de reentrancias.
E sensivel a presenca de ramificacdes finas

e longas.

Isometria

I _a
SO—b

Representa o desvio em relacdo a uma
forma isométrica. A isometria é igual a 1
(um) para um objeto isométrico e aumenta

a medida que ele se alonga.

Excentricidade

Trata-se de um atributo que visa capturar o
guanto a forma do objeto difere da de um
circulo. A excentricidade é igual a O (zero)
para um circulo perfeito e tende a 1 (um)

quando o alongamento tende a infinito.

Fator de
estrutura

Representa o desvio em relagdo a um
circulo com raio igual ao semieixo
principal da elipse ajustada. E minimo para
um circulo e aumenta a medida que o
semieixo principal aumenta em relagdo a

area.

Fator de forma
circular

Este atributo mede o desvio em relacéo a
um circulo. E minimo para um circulo
perfeito e aumenta a medida que o
comprimento da borda do segmento

aumenta em relacdo a sua area.
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em que:
a e b semieixos maior e menor da elipse que compreende o objeto;
[ = 4(a + b) (comprimento da borda do objeto);

A = 4a.b (4rea do retangulo envolvente da elipse ajustada);

p = perimetro do objeto.

3.3.2

Selecéao de atributos

As medigdes que podem ser realizadas para determinacdo das
caracteristicas dos objetos de imagem geralmente se compBem de atributos
espectrais, atributos de textura, ou atributos de forma, como area, perimetro,
excentricidade, entre muitos outros. De acordo com as classes de objetos a serem
reconhecidas, diferentes conjuntos de atributos podem ser utilizados. A escolha
desses conjuntos, e seus respectivos parametros, € uma tarefa que encontra certa
dificuldade na solucdo de um problema especifico.

Geralmente, as abordagens de selecé@o de atributos podem ser divididas em
dois tipos: “wrapper” avaliam os atributos usando estimativas de preciséo
providas por algoritmos de aprendizado pré-determinados, enquanto abordagens
do tipo “filtro” avaliam os atributos de acordo com a heuristica baseada em
caracteristicas gerais dos dados.

A escolha do método de selegdo de atributos é geralmente dependente do
problema. Segundo Kuang (2009), quando o tamanho da amostra é pequeno, 0s
métodos filtros produzem um melhor desempenho relativamente a sua capacidade
de fornecer estimativas mais estaveis.

O algoritmo Correlation-based Feature Selection (CFS), proposto por
(Hall, 1999), é um método de selecdo de atributos do tipo filtro que obteve bom
desempenho em experimentos com imagens naturais, eliminado bem mais da
metade dos atributos. Na maioria dos casos, a precisdo da classificacdo usando um
conjunto reduzido selecionado por esse algoritmo obteve resultados iguais ou

superiores a utilizagdo do conjunto completo de atributos.
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Alguns trabalhos baseados no CFS para reducdo da dimensionalidade dos
dados em atributos provenientes de imagens de sensoriamento remoto incluem
Novack e Kux (2009), Pal e Foody (2010), Piedra-Fernandez et. al (2010) e Silva
et al. (2013).

A técnica de selecdo de atributos CFS parte da hipotese de que um bom
subconjunto de atributos é aquele que contém atributos com alta correlagdo com a
classe, mas com uma baixa correlacdo entre si. Dessa forma, o CFS avalia o
subconjunto de atributos considerando a capacidade preditiva individual de cada
um em conjunto com o grau de redundancia entre eles. Subconjuntos de atributos
que s&o muito correlacionados com a classe a0 mesmo tempo em que possuem
uma baixa correlacao entre si sdo preferidos para a selecéo.

De acordo com (Hall, 1999), o CFS utiliza uma estratégia de busca
heuristica baseada no algoritmo “subida da encosta” (hill-climbing), que constroi
uma arvore de busca com todos os atributos e suas possiveis combinaces. Em
cada passo, o algoritmo seleciona os atributos que possuem a maior correlacéo

com a classe e o subconjunto de atributos. A expressao de dependéncia é:

_ KFke
H= JVk+k(k=Dgre (15)

em que k é o nimero de atributos no subconjunto, 7. = (X, C) é o coeficiente
de correlagdo medio entre os k atributos de um subconjunto Xx e a classe C, e
e = T(Xk, X)) € 0 coeficiente de correlacdo médio entre os diferentes atributos.
O numerador representa a eficiéncia da discriminacdo, e o denominador mede a
redundancia dos atributos.

A equagdo 15 é utilizada como uma medida heuristica do "mérito” de
subconjuntos de atributos em sistemas de classificagdo supervisionada. O
problema restante é desenvolver maneiras adequadas para se medir a correlacéo
atributo-classe e a intercorrelagdo atributo-atributo. De modo a ter uma base
comum para o célculo das correlagdes na equagdo 15, é desejavel dispor de um
modo uniforme para o tratamento de diferentes tipos de atributos. A discretizagéo
utilizando o método de diferenciacdo de Fayyad e Irani (1993) é aplicada como
um passo de pré-processamento para converter atributos continuos para um valor

nominal.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912932/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912932/CB

49

Capitulo 3. Fundamentos teéricos
Para medir a correlagdo entre dois atributos ou entre um atributo e uma
classe, adota-se em geral a medida de correlacdo denominada incerteza simétrica
(Symmetrical Uncertainty — SU) (Press et al., 1988). Sendo uma variavel discreta

X com N valores possiveis {x;, i = 1,..., N}, sua entropia é definida pela equacéo:

HX) = — L1 P(x;) logy (P(x)) (16)

A entropia de X ap0s observar os valores de outra variavel Y, é definida

como:
HXY) = - Z751 P(y)) 21 P(xlyi) logz (P (xily)) (17)

em que P(x;) € a probabilidade para todos os valores de X, e P(x;|ly) é a
probabilidade posterior de X dados os valores de Y. A quantidade pela qual a
entropia de X diminui reflete 0 ganho de informacdo acerca de X dado Y. O
Ganho de Informacéo GI(X]Y) seré:

GI(X[Y) = HX)+H(Y)-H(X)Y) (18)

em que H(X), H(X, Y) e GI(X|Y) representam, respectivamente, a entropia do
atributo X, a entropia condicional de X dado Y, e o ganho de informacdo, que é
uma medida simétrica, a qual reflete a informacéo adicional acerca de X dado Y.

De acordo com a equagdo acima, o atributo Y € considerado mais
correlacionado ao atributo X do que a um atributo Z, se GI(X|Y) > GI(Z|Y). A
simetria significa que a quantidade de informacdo ganha com um atributo Y apos
observar X é igual a quantidade de informacdo ganha com o atributo X apos
observar Y.

Hall et al. (1999) propds para o célculo simultdneo da contribuicdo do

atributo e a correlacdo a seguinte expressao:

(19)

SU(X,Y)=2 [ GIXY) ]

HOO+H(Y)
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Seu valor varia de 0 (se ndo existir nenhuma correlacéo entre os dois atributos) a 1
(caso os atributos sejam linearmente dependentes).

O algoritmo CFS faz uma ordenacao de todos os subconjuntos de atributos
no espaco de busca de todas as possiveis combinagfes. Porém, a enumeracgdo
exaustiva de todos os possiveis subconjuntos de atributos é proibitiva na maioria
dos casos, por isso alguns critérios devem ser definidos, como 0s pontos de
partida e parada do algoritmo. A implementagdo do CFS permite ao usuario
escolher entre trés estratégias de busca heuristica: a “selecdo para frente”
(sequencial forward selection - SFS), a “eliminacdo para trds” (selection
backward elimination - SBE), e "melhor escolha™ (best-first search - BFS). Para
evitar que o algoritmo explore todo o espacgo de busca dos atributos, & imposto um
critério de parada. A busca ira terminar, se um determinado nimero predefinido
de subconjuntos de atributos completamente expandidos ndo mostrar nenhuma

melhora em relagdo ao melhor subconjunto atual.

3.4
Classificacao

A etapa final da analise de imagem por regifes ou orientada a objeto é a
classificacdo ou rotulacdo dos segmentos dentro das classes de interesse.

Para executar esse tipo de classificacdo, pode-se utilizar qualquer
algoritmo classificador capaz de realizar uma classificacdo multivariada. Em face
da complexidade, na maioria dos casos, das multiplas variaveis e do nimero de
classes, utilizam-se os classificadores supervisionados.

Os classificadores supervisionados necessitam de amostras de treinamento
gue devem ser amostradas de forma criteriosa, dependendo das necessidades do
estudo. Com a finalidade de facilitar a aquisicdo, pode-se optar por métodos de
amostragem sistematizada e estratificada ao longo das imagens e direcionando as

amostras dentro das classes de interesse.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912932/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912932/CB

51
Capitulo 3. Fundamentos teéricos
3.4.1
Classificador Naive Bayes

O classificador Naive Bayes fornece uma abordagem simples e com
semanticas claras para a representagdo, uso e aprendizado do conhecimento
probabilistico e € indicado para o contexto de indugdo supervisionada, em que a
meta de desempenho consiste na predicdo das instancias de teste e o
conhecimento sobre quais instancias de treinamento possuem informacdes sobre
as classes (John e Langley, 1995). O classificador Naive Bayes é uma técnica
simples e possui a vantagem de requerer apenas uma pequena quantidade de
dados de treinamento para estimar 0s parametros necessarios para a classificacao.

De acordo com Buntine (1994), o classificador Naive Bayes emprega uma
versdo simplificada da férmula de Bayes intitulada "Naive” (ingénua) por assumir
duas importantes suposicdes:

i) todos os atributos preditivos sd@o apenas dependentes da classe a que

pertencem, e

i1) ndo possuem relacdo alguma de dependéncia entre si.

O classificador Naive Bayes procura inferir as probabilidades de uma
instancia pertencer a cada uma das classes do conjunto de treinamento. A
probabilidade de uma instancia pertencer a determinada classe, dada a observacéo
dos atributos, é conhecida como probabilidade a posteriori. O Teorema de Bayes
calcula esse tipo de probabilidade como enunciado na equagéo abaixo:

P(C=c)P(X=x|C=c)

P(C=c|lX=x)= P Ct=x)

, (20)

em que C é uma variavel aleatéria que denota a classe de uma instancia e X um
vetor de variaveis aleatorias representando os valores observados dos atributos, ¢
€ um rotulo de uma determinada classe, e x, um vetor de valores de atributo. A
classe mais provavel sera aquela com maior valor para P(C = c|X = x), ou seja, a
probabilidade da classe c dada a instancia x. De acordo com a equagdo 20, X = X
corresponde ao evento X; = x; A X, = x, A ... X, = x, e P(C = c) representa a
probabilidade a priori de c, ou seja, a probabilidade de obtengéo da classe ¢ sem

levar em conta os dados de treinamento.
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A partir da amostra de treinamento fornecida ao Classificador, é simples
calcular a probabilidade a priori de cada classe P(C = c¢). O denominador do lado
direito da equacdo 20 envolve apenas os valores observados para cada atributo,
sendo que, em uma operacdo de classificacdo na qual esses valores sdo fixos, tal
probabilidade se torna uma constante normalizadora. O célculo de P(X = x|C =

c¢) torna-se simples a partir da hip6tese da independéncia dos atributos:

PX=x|C=c)=[IFPX;=x|C=c) . (21)

A suposicao de independéncia dos atributos ndo parece afetar grandemente
as probabilidades posteriores, especialmente nas regides proximas aos limites de
decisdo, portanto, deixando a tarefa de classificacdo inalterada (Domingos e
Pazzani, 1996).

Para o célculo de P(X; = x;|C = c) para cada atributo € preciso conhecer
a distribuicdo de probabilidade de cada um deles. Uma suposicdo comum
frequentemente usada € que, para cada classe, os valores dos atributos numéricos
sdo normalmente distribuidos. Porém, podem ser utilizadas varias outras formas
diferentes de distribuicdo, incluindo lognormal, gama, funcGes de densidade de
Poisson e metodos de estimacdo ndo paramétricos dentre eles, a estimacdo de
densidade de nucleo (do inglés kernel density estimation — KDE) (John e Langley,
1995), que foi 0 método utilizado neste trabalho.

A funcdo usada para a estimacdo de densidade de nlcleo é expressa pela

formula;

P(X =x|C=c)=—yn, =2 (22)
em que K (*) € o nacleo, uma fungdo simétrica, mas ndo necessariamente positiva,
cuja integral € unitaria, e h > 0 é um parametro chamado de largura de banda
(bandwidth). O valor de n corresponde ao numero de instancias de treinamento
pertencentes a classe c, x; é o atributo de cada exemplo de treinamento.

Neste trabalho foi utilizado o classificador Naive Bayes implementado
pelo Matlab (Mathworks, 2012), que utiliza o ndcleo Gaussiano e h =
1,066n~1/> (aproximacéo de distribuicdo normal) como parametro de largura de

banda, em que & é o desvio padréo dos atributos.
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No calculo de P(X = x|C = c) para um atributo continuo, o classificador
Naive Bayes ird executar n estimagdes da funcdo de densidade de probabilidade
Gaussiana (vide Figura 10).
O método KDE permita que o classificador tenha um bom desempenho em

dominios que violam a suposi¢cdo de normalidade dos atributos.

Densidade estimada

Fung@es de nucleo
Gaussiano

Densidade
o
f+

.19 -5 o [ 19 15 2 an as 40

Pontosde dados

Figura 10 — Estimacéo de densidade de nucleo.

3.4.2

Classificador de Maxima Verossimilhanca

O classificador probabilistico baseado na estimativa de maxima
verossimilhanga (do inglés Maximum Likelihood Estimation — MLE) é um método
bastante popular de classificacdo de imagens de sensoriamento remoto, que
descobre a classe de um pixel desconhecido baseado em fungdes de densidade de
probabilidade (probability density functions — pdf) das classes de interesse.
Propriedades estatisticas dos conjuntos de dados de treinamento sdo normalmente
utilizadas para estimar as pdfs das classes. Cada pixel desconhecido € atribuido a
classe com a maior probabilidade proxima a localizacdo do pixel. Se existirem m

classes predefinidas, a classe da probabilidade a posteriori é expressa como:

P(klx) = ZP(k)P(klx)

m PPk (23)
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em que P(k) é a probabilidade a priori da classe k e P(k|x) é a pdf de x na classe

k. Para distribui¢es normais, a funcéo de probabilidade, P(x|k), é dada por:

L) =—m—exp (-3 —m) Tt —m) . (24)
(2m)2| Xk |2

em que x = (xq,Xy,...,X,)" corresponde ao vetor de pixels com n atributos
espectrais; L (x) significa a fungdo de pertinéncia de probabilidade de x pertencer
a classe k; px = (ug, o) -, )T € UM vetor correspondente as médias das k
classes, e )., é a matriz de variancia-covariancia da classe k.

O classificador MLE tem sido utilizado principalmente em abordagens
baseadas em pixels. Para contornar essa limitacdo, neste trabalho foram utilizados
grupos de pixels que formam os segmentos da imagem, em que o0s atributos dos
segmentos s@o entdo usados para estimar os parametros do classificador.
Semelhante abordagem foi utilizada em (Lee e Warner, 2004).

3.4.3
Classificador SVM

Uma alternativa aos classificadores descritos anteriormente é a utilizacdo
de classificadores ndo-parameétricos. Recentemente, particular atencdo tem sido
dedicada pela comunidade cientifica as técnicas baseadas em maquinas de vetores
de suporte (Support Vector Machines - SVM) (Boser et al., 1992; Cortes e
Vapnik, 1995), para fins de reconhecimento de padrdes em imagens de alta
dimensionalidade em sensores remotos. Estudos desenvolvidos por alguns
autores, como Melgani e Bruzzone (2004), Foody e Mathur (2008) e Huang et al.
(2002), afirmam que SVM binérios, aplicados em problemas multiclasse, tem
frequentemente proporcionado uma exatiddo na classificagdo melhor que outras
técnicas de reconhecimento de padrdes largamente utilizadas.

Uma das grandes vantagens do uso de SVM é seu alto poder de
generalizacdo, pois a complexidade da hipGtese ndo depende do numero de
atributos, mas sim da margem com que eles separam o0s dados (Joachims, 1998),
proporcionando com isso a construcdo de um sistema de classificagdo mais

robusto.
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3.4.3.1

Hiperplanos de separacao

O SVM consiste em uma técnica de classificagdo ndo estatistica para
reconhecer padrdes por ele identificados nos exemplos de treinamento, em que a
classificacdo é conhecida. Baseia-se na montagem de um hiperplano ideal de
separacdo entre as classes, focalizando as amostras a margem das classes de modo
a maximizar a distancia entre elas (Foody e Mathur, 2008). O hiperplano com
margem maxima € chamado de hiperplano 6timo, que sera o objeto de busca
durante o treinamento do classificador. A Figura 11(a) mostra um dos possiveis
hiperplanos de separagdo com margem pequena, e 12(b) mostra o hiperplano de

separacao 6timo com a margem maximizada.

(@)

Figura 11 — Hiperplano de separacgéo, em (a) hiperplano com margem pequena e em (b)
hiperplano com margem maxima.

Seja(xy, y1), -, (x5, v1), (X1, yl), tal que xeR™ e ye{-1,1}, i =
1, ..., N, em que N é o nimero de instancias do treinamento, x é o vetor de entrada
e y é a classificacdo desejada. O objetivo € estimar uma funcdo F:R"™ —
{—1 ou 1}, usando os exemplos de treinamento e aplica-la nos exemplos de teste,
ndo utilizados anteriormente, com o objetivo de que sejam classificados

corretamente.

3.4.3.2

Funcdes de nucleo

A finalidade das fungdes de ndcleo (kernel) sdo a de projetar os vetores de
atributos de entrada em um espaco de atributos de alta dimensdo de forma a

classificar problemas que se encontram em espacgos ndo linearmente separaveis. A
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Figura 12 mostra o processo de transformacdo de um dominio ndo linearmente
separdvel, em um problema linearmente separavel através do aumento da
dimenséo, onde é feito um mapeamento por uma funcdo de ndcleo ¢ (x).

Existem varios tipos de nucleos que podem ser usados, porém 0s mais
conhecidos sdo polinomial, funcdo de base radial (Radial Basis Function -
RBF) e sigmoidal.

Neste trabalho foi utilizado o ndcleo ndo linear RBF, pois segundo Brown
et al. (2000), é o mais adequado na discriminacdo de classes em que o hiperplano
ndo apresenta linearidade. Alguns parametros do classificador sdo definidos pelo
usuario, dentre eles podem ser citados a penalidade e o sigma. A penalidade é um
parametro utilizado durante a classificagdo de dados ndo separaveis. Altos valores
deste parametro implicam em menores indices de erro durante o treinamento,
porém, podem ocasionar perda de generalidade do modelo. Ja o sigma é um
parametro da funcdo RBF, responsavel em modelar a flexibilidade do hiperplano
de separacdo fornecida pelo SVM.

Mapeamento para espago
de maior dimensdo

J
o

Vetores suporte

Hiperplano de
separagio

N Espago de maior dimensdo

Sucesso na separacdo Mapeamento inverso

Figura 12 — Estratégia da classificacdo ndo linearmente separavel em uma classificagédo
linearmente separavel, através de um mapeamento do espago de atributos para um
espacgo de maior dimenséo.

3433
SVM multiclasses

O SVM foi projetado para separar os dados linearmente em duas classes,
porém o reconhecimento de mais do que duas classes é possivel utilizando a

estratégia de decomposicdo do problema multiclasses em subproblemas binérios.
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As técnicas mais conhecidas sdo a “um contra todos” (one-against-all) e “um

contra um” (one-against-one):

Para um nimero M de classes temos:

Técnica one-against-all: consiste em separar uma classe A e agrupar as
1-M classes restantes em uma classe B. A partir da separacao
encontraremos o hiperplano que separa a classe A da classe B. O processo
é realizado M vezes para cada uma das classes, ao final teremos C
hiperplanos de separacao;

Técnica one-against-one: consiste em separar duas classes A e B dentre
todas as classes e encontrar um hiperplano que separe esse par de classes.
Para cada par de classes, tem-se um hiperplano de separacao, logo teremos
M hiperplanos que separam as classes.

A Figura 13 ilustra as duas técnicas de decomposicdo descritas para trés

classes (Allwein et al., 2000).

(@) (b)

Figura 13 — Exemplifica SVM multiclasse, (a) técnica de decomposi¢cdo one-against-all
para trés classes, (b) técnica de decomposicao one-against-one para trés classes.

3.43.4

SVM com resposta probabilistica

A funcéo de decisdo F(x) do SVM possui uma resposta de valor numérico

ndo calibrado (vide Figura 14) pertencente ao conjunto dos ndmeros reais. Na

predicdo dos resultados, a resposta do SVM a essa funcéo é:

Se F(x) possui valor negativo, implica que o ponto x pertence a classe
negativa (—1);
Se F(x) possui valor positivo, implica que o ponto X pertence a classe
positiva (+1).
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Frequencia (%)
>

@ % N o® N @ % O % @™ No® N o oo

Resposta da SVM

Negativa Positiva

Figura 14 — Histograma das probabilidades condicionais das classes (+1: positiva; —1:
negativa), P(y = +1|x). A linha vertical em verde é o ponto onde a funcdo de decisédo
F(x) é igual a 0. Os dados foram extraidos de um problema de previsdo de risco no
mercado financeiro (adaptado de Semolini, 2002).

Muitas vezes, o interesse ndo esta em apenas classificar cada amostra dos
dados em uma das duas classes, e sim em obter a probabilidade condicional da
amostra pertencer a uma determinada classe, dado o seu vetor de variaveis de
entrada, P(y = +1|x). Sendo a resposta do SVM um valor néo calibrado, faz-se
necessario desenvolver métodos para calibrar a resposta do SVM para assim
permitir interpreta-lo com o uma probabilidade condicional.

O método de maior utilizacdo, e também o utilizado neste trabalho, é o
desenvolvido por Platt (2000), que para mapear a resposta do SVM em
probabilidade, faz um treinamento de uma funcdo sigmoide, ndo alterando em
nada o mecanismo do SVM.

Platt emprega um modelo paramétrico que ajusta a probabilidade
condicional P(y = +1|F(x)) utilizando os parametros que geram a melhor
probabilidade.

Através da regra de Bayes para o calculo da probabilidade a posteriori e
da premissa de que as fungdes de densidade condicionais das duas classes séo

funcBes exponenciais, Platt sugere que a resposta do SVM seja proporcional a:

1
1+exp(AF(x;)+B)

p(x) = P(y = 1|F (xy)) = , (25)

em que os parametros A e B séo ajustados utilizando-se os dados de treinamento.
Para predicdo, utiliza-se a funcdo de decisdo do SVM e depois a

equacdo 25 para obter a probabilidade de a amostra pertencer a classe positiva. A

probabilidade de a amostra pertencer a classe negativa € o complementar da

primeira.
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Este capitulo apresenta a metodologia proposta no trabalho de
interpretacdo de imagens autométicas com a utilizacdo de segmentacGes
especificas por classe.

A Secdo 4.1 apresenta uma descricdo geral da metodologia proposta, e a

Secdo 4.2, descreve as diversas etapas envolvidas.

4.1

Descricao geral

A abordagem GEOBIA envolve a divisdo da imagem de entrada em
objetos de imagem significativos, como se mencionou na Sec¢do 2. A maioria dos
objetos de imagem significativos resulta da agregacgéo, através de um processo de
associacdo, entre os objetos de imagem iniciais (segmentos), com base nos
atributos espectrais e morfologicos dos segmentos e em suas relacdes, uma vez
gue segmentos ndo sd@o em geral os objetos de imagem significativos, e a forma
dos segmentos, via de regra, ndo corresponde a forma dos objetos de imagem
significativos, o que compromete a classificacao.

Se a etapa de segmentacdo produzisse sempre e de maneira eficiente os
objetos de imagem significativos, o processo de classificacdo seria mais simples,
uma vez que se tornaria desnecessario proceder a fusdo de segmentos para gerar
0S geobjetos.

Em (Ferreira, 2011), demonstrou-se que a utilizacdo de atributos de forma
na composicdo do critério de homogeneidade/heterogeneidade do algoritmo de
segmentacdo como 0 proposto por Baatz e Schépe (2000), pode, efetivamente,
melhorar a exatiddo da segmentacao.

A recomendacdo implicita do trabalho de Ferreira e coautores é que 0s
valores dos parametros de segmentacdo sejam ajustados individualmente para
cada uma das classes de objetos.
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Os beneficios sdo de duas naturezas. Em primeiro lugar, diminui-se a

supersegmentacdo dos objetos de imagem significativos, e 0S segmentos seréo
mais proximos dos objetos de imagem significativos. Consequentemente, 0s
segmentos de uma dada classe tendem a ter a forma dos correspondentes objetos
de imagem significativos e, portanto, serem mais claramente discriminados
através de atributos de forma, o que contribui para aumentar a exatiddo tematica.

Em segundo lugar, as fronteiras dos segmentos s@o mais coerentes com as
bordas dos objetos de imagem, uma vez que 0s parametros sao ajustados para uma
classe particular de objetos, os segmentos resultantes correspondentes a esta
classe tendem a ter suas fronteiras delineadas de modo mais exato, o que contribui
para aumentar a exatidao espacial da analise.

Cabe ressaltar aqui, que esta metodologia é claramente distinta da técnica
conhecida como segmentacdo hierarquica multiescala, que ndo admite a
coexisténcia de diferentes segmentac6es em um mesmo nivel hierarquico.

Como uma alternativa a segmentacao hierarquica multiescala, considera-se
nesta tese uma metodologia que prevé uma segmentacdo especifica para cada
classe de objetos, para as quais os valores dos parametros de segmentacdo séo
otimizados especificamente. A metodologia proposta prevé que as segmentagdes
das diferentes classes de objetos que compdem a imagem ndo respeitem as
restricbes de fronteira, como ocorre na segmentacao hierarquica. A Figura 15
ilustra a metodologia proposta. A Figura 15 em (a) mostra a imagem de entrada e
em (b) as classes de objetos. Na Figura 15 em (c) e (d), veem-se os resultados de
duas segmentacdes especificas, cujos parametros foram ajustados para cada uma
das classes de interesse (A e B). Os resultados mostram que cada segmentacéo
especifica conseguiu produzir segmentos que delinearam melhor os objetos das

classes de interesse.
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Imagem
-

Classes de Interesse - Geobjetos

(a) (b)

Segmentacé&o independente
para a classe A

Segmentacao
ajustada para a
classe A

Objetos de imagem

Segmentacéo independente significativos
para a classe B

Segmentacao
ajustada para a
classe B

=N

Figura 15 — Exemplo de segmentacao especifica. Em (a), imagem com duas classes de
objetos (A e B), mostradas em (b), de mesma escala (tamanhos) e formas diferentes. Em
(c) e (d), segmentagBes especificas com ajuste de parametros otimizados para as
classes A e B, respectivamente.

A metodologia proposta prevé igualmente classificacBes especificas.
Utilizou-se um classificador distinto, de mesma arquitetura, para cada classe, que
atribui um grau de pertinéncia ou uma probabilidade de que cada segmento
pertenca a classe para a qual o segmentador e o classificador foram ajustados.
Havera, portanto, para cada classe de objeto uma segmentacdo especifica, e a cada
um de seus segmentos, uma atribuicdo de probabilidade ou pertinéncia a classe
correspondente aquela segmentacdo. Assim, se for N o nimero de classes de

objetos, cada pixel tera associado N rotulos, cada um identificando o segmento
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particular a que pertence em cada uma das N segmentacOes, e N valores de

pertinéncia/probabilidade, cada um relativo a uma das classes do problema.

A principal dificuldade desta metodologia decorre de que as fronteiras
entre segmentos sdo diferentes em cada uma das segmentacGes, gerando 0s
chamados “conflitos espaciais”, que devem ser tratados em uma etapa posterior a
classificagéo.

Uma maneira simples de resolver esses conflitos, e a forma adotada neste
trabalho, inspirada na solucdo implementada nos aplicativos AIDA/GeoAIDA, é
por intermédio dos valores de pertinéncia/probabilidade gerados pelos
classificadores associados a cada segmento classificado. Havendo conflito, a
classe com a maior pertinéncia prevalece. Ao serem resolvidos os conflitos, cada
pixel da imagem retera apenas o rétulo do segmento correspondente a classe com
maior pertinéncia.

E importante notar que este método de resolucdo dos conflitos espaciais
pressupde que os valores de pertinéncia gerados pelos classificadores sejam
comparaveis. A Figura 16 ilustra o procedimento.

Considere-se, por exemplo, um problema envolvendo apenas duas classes,
denotadas por A e B. Sejam A; e B; 0 i-ésimo segmento da segmentagéo ajustada
para a classe A e 0 j-ésimo segmento da segmentacdo ajustadas a classe B,

respectivamente. Sejam ainda Ak Bpj as pertinéncias de A; e B;j respectivamente,
as classes A e B. Na interseccdo de A; e Bj, ha um conflito. Como A, < Buj, Bi

mantém a area de conflito, que € retirada de A;. As regides de A; e B; fora da
interseccdo serdo associadas a uma ou outra classe dependendo da aplicacdo do

mesmo procedimento.

B

=08

W

Figura 16 — Uso de pertinéncias para resolucdo de conflitos espaciais.
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Essa metodologia de segmentacBes especificas permite a possibilidade de

se usar um algoritmo distinto de segmentacdo para cada classe de objeto, e com
isso, aumentam-se as chances de um melhor delineamento dos objetos de imagem
significativos.

Espera-se que esta metodologia impliqgue em um aumento de exatiddao em
relacdo a que se baseia na segmentacdo hierdrquica, tanto do ponto de vista
tematico quanto espacial.

Na Tabela 2, sdo apresentadas as principais diferencas entre as abordagens

expostas.

Tabela 2 — Principais diferencas entre segmentacao especifica e hierarquica.

Especifica Hierarquica

) SegmentacBes especificas para Uma Unica segmentacdo para
Objetos de mesma escala
cada classe todas as classes

Otimizados para o conjunto de

. . Otimizados para cada classe segmentos correspondentes a
Parametros de segmentagéo

de interesse um mesmo nivel de
segmentacédo
Conflitos espaciais Existem N&o existem

4.2

Etapas da metodologia de segmentacao especifica

O esquema geral da metodologia proposta é apresentado na Figura 17.
Para maior entendimento da metodologia, a descricdo que se segue esta dividida
em cinco etapas, Ajuste dos Parametros de Segmentacdo, Segmentacdo, Célculo
de Atributos, Classificacdo e, por fim, Resolucdo de Conflitos Espaciais.

A primeira etapa consiste no ajuste de parametros dos segmentadores para
cada classe de objetos de imagem significativos presentes na imagem. Em
seguida, na segunda etapa, sdo geradas segmentacOes especificas para cada uma

dessas classes.
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A terceira etapa consiste em extrair de cada segmento os atributos,

espectrais ou morfoldgicos, que melhor discriminam as classes do problema. De
posse desses atributos, a proxima etapa compreende a classificacdo dos
segmentos. Finalmente, os conflitos espaciais entre segmentos, originarios de
todas as segmentages, sdo resolvidos usando os valores de pertinéncias as
diferentes classes. As trés etapas intermediérias sdo tipicas do GEOBIA, a
diferenca é que elas sdo realizadas tantas vezes quantas forem as classes do

problema.
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Figura 17 — Abordagem de segmentacéo especifica.
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Etapa 1 — Ajuste dos parametros de segmentacgéao

O que se procura nessa etapa € o0 conjunto de valores de parametros de
segmentacdo que produza o resultado mais consistente com a referéncia produzida
por um especialista. A relacdo entre os valores dos parametros de segmentacao,
com respeito a uma dada classe de objetos, e a qualidade da segmentacéo
resultante ndo pode ser formulada analiticamente. Por isso, métodos baseados em
calculo numérico ndo podem ser aplicados no processo de busca dos valores
6timos. Meétodos estocasticos de otimizagdo constituem, neste caso, uma
alternativa viavel.

No processo de busca 6tima, foi utilizado o metodo de busca direta GPS
descrito na Se¢do 3.2.2.1. No GPS, cada ponto de busca é formado por um vetor
que contém valores dos pardmetros do algoritmo de segmentacdo. A funcdo de
avaliacdo de cada ponto foi realizada pela métrica RBSB (Secdo 3.2.2.2), que
compara a segmentacdo produzida pelo algoritmo de segmentacdo e a
segmentacdo de referéncia.

A Figura 18 ilustra o funcionamento do processo de busca 6tima, em que
cada ponto inicial (vetor de parametros de segmentacdo) é gerado
randomicamente, respeitando o intervalo de valores permitidos para cada
parametro, conforme definido pelo usuario.

O processo de otimizagdo termina quando o limiar do tamanho do mesh é
atingido. Nesse ponto, os valores do ponto corrente sdo definidos como o0s

parametros finais (otimizados) do método de segmentacao.

A metodologia prevé que para cada classe de interesse presente na
imagem, teremos um conjunto de segmentos de referéncia associado, e igualmente

uma segmentacdo especifica, contemplando os objetos presentes nessas classes.

Para reduzir o custo computacional da procura pelos parametros 6timos de
segmentacdo, o algoritmo GPS foi utilizado em um mosaico formado com
recortes da imagem; dessa forma, também é possivel verificar se 0s parametros
otimizados para 0 mosaico podem ser extrapolados para a imagem (vide Figura
19).
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Figura 19 — Uso de recortes da imagem para o processo de busca de parametros 6timos

de segmentacdo com o GPS.
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4.2.2

Etapa 2 — Segmentacao

Essa etapa compreende segmentacdes especificas para cada classe de
objetos de interesse na imagem, com a utilizagdo dos pardmetros 6timos dos
segmentadores obtidos pelo GPS, na etapa anterior. Os parametros do algoritmo

de segmentacdo devem ser devidamente sintonizados com as classes desses

objetos. A Figura 20 ilustra esse procedimento.
Parametros Otimos Segmentagao Especifica
(Classe 1) (Classe 1)
Parametros Otimos Segmentacdo Especifica
(Classe 2) (Classe 2)
Parametros Otimos Segmentagao Especifica
(Classe N) (Classe N)

Figura 20 — Esquema de segmentacéo especifica.

4.2.3
Etapa 3 — Calculo de atributos

Essa etapa é responsavel pela mensuracdo dos atributos dos objetos de
imagem, extraindo informagfes Uteis, de modo a evidenciar as diferengas e
similaridades. Para isso, além das propriedades espectrais, podem ser utilizados
numerosos atributos (descritores), associados a forma, textura, relagdes
contextuais e semanticas, entre outros.

De acordo com as classes de objetos a serem reconhecidas, diferentes
conjuntos de atributos podem ser utilizados. A escolha desses conjuntos é uma
tarefa que encontra certa dificuldade na solucdo de um problema especifico, pois
se escolhido os atributos a se extrair incorretamente, por exemplo, por serem
redundantes e fornecerem poucas informacdes para diferenciar os segmentos entre
si, certamente o algoritmo classificador, por melhor desempenho que tiver, ndo

conseguira definir as classes corretamente.
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Técnicas de selecdo de atributos visam eliminar da base de treinamento

atributos que ndo contribuem ou mesmo prejudicam o desempenho das estratégias
de classificacdo (Liu e Motoda, 2008).

Neste trabalho foi utilizado, para redu¢édo da dimensionalidade do conjunto
de atributos, o algoritmo de selecdo CFS (Correlation-based Feature Selection,
vide Secdo 3.3). Segundo (Hall, 1999), que efetuou experimentos com imagens
naturais, o algoritmo CFS obteve um bom desempenho nos experimentos por ele
realizados. Na maioria dos casos, a precisao da classificacdo usando um conjunto
reduzido selecionado por esse algoritmo obteve resultados iguais ou superiores a
utilizagdo do conjunto completo de atributos.

4.2.4

Etapa 4 — Classificacéo

Nesta etapa, tem-se um classificador para cada classe de interesse e, por
conseguinte, para cada segmentacdo. Os classificadores sdo treinados para
identificar os segmentos de uma determinada classe, atribuindo uma probabilidade
a cada segmento. No treinamento dos classificadores, os objetos de imagem
devem ter as caracteristicas mais representativas de suas respectivas classes.

Em principio, qualquer tipo de arquitetura de classificacdo pode ser
utilizada nesta abordagem, a Unica restricdo € que os classificadores gerem em

suas saidas pertinéncias ou probabilidades referentes aos objetos classificados.

4.2.5

Etapa 5 — Resolucao dos conflitos espaciais

De posse de todas as probabilidades dos segmentos oriundos das diversas
segmentacdes realizadas, a construcdo do mapa tematico final é feita atribuindo
simplesmente a cada pixel a classe correspondente a maior probabilidade.

Outra forma de visualizar o resultado dos conflitos espaciais € através das
matrizes de classificacdo de cada classificador, cujos pixels possuem a mesma
pertinéncia dos objetos. A matriz de imagem resultante € entdo formada pela

aplicacdo da equacéo 28 (ver Figura 31):
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o = argmax,, (pia,) @9

em que,

wy, = rétulo do pixel i na imagem classificada;

Piw; = probabilidade da classe w; para o pixel i da imagem;

el

Pin

Equacio 28

NP

Segmentagdo N - Classificador N —) . ) I
: v
Segmentacdo 2 '} Classificador 2 — 8 = -
Segmentagso 1 ) Classificador 1 — Imagem
Classificada

Figura 21 — Resolucao de conflitos espaciais.
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Implementacéo e analise experimental

Este capitulo apresenta a avaliagdo experimental da metodologia proposta
neste trabalho quanto & segmentacdo e classificagdo de imagens em comparacao
com 0 método de segmentacdo hierarquica. A Secdo 5.1 apresenta a base de dados
utilizada. Na Secdo 5.2, sdo definidas as formas de avaliacdo dos resultados. A
Secdo 5.3 traz detalhes a respeito dos procedimentos metodolédgicos adotados na
avaliacdo experimental e a organizacdo dos experimentos realizados. A Secédo 5.4
apresenta os experimentos realizados, agrupados pelas imagens da base de dados.

Finalmente, a Secédo 5.5 faz uma analise dos resultados obtidos.

51
Base de dados

Os experimentos para avaliacdo do método proposto foram realizados com
a utilizacdo de trés imagens de sensoriamento remoto. A primeira imagem (Imgl),
mostrada na Figura 22(a), se refere a um recorte de uma regido do municipio de
Maragogipe no estado da Bahia, Brasil. A imagem foi capturada em novembro de
2010, através de um levantamento aerofotogramétrico com resolugéo de 0,6 m,
bandas vermelho, verde e azul, possuindo dimensdo de 1500x768 pixels
(coordenadas Norte/Leste -38.937777/-12.710833 Sul/Oeste -38.935833/-
12.711944, projecdo UTM-SADG69). A imagem de referéncia (Refl) é mostrada

na Figura 22(b), contendo as classes Barcos, Telhados e Vegetacéo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912932/CB


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 0912932/CB

Capitulo 5. Implementacéo e andlise experimental 72

(b)
[l Telhados [l Barcos [ Vegetacdo

Figura 22 — Imagem do municipio de Maragogipe — Img1 (a), referéncia — Refl (b).

A segunda imagem selecionada (Img2), mostrada na Figura 23(a), se
refere a um recorte da Refinaria de Duque de Caxias (REDUC), localizada no
municipio de Duqgue de Caxias, no estado do Rio de Janeiro, Brasil. A imagem foi
capturada em 7 de janeiro de 2012 pelo sensor WorldView-2, com resolugéo de
0,5m apo6s a fusdo com a banda pancromatica, bandas vermelho, verde, azul e
infravermelho proximo, possuindo dimensdo de 4668x2397 pixels (coordenadas
Norte/Leste -22.715420/-43.284727 Sul/Oeste -22.725583/-43.262229, projecédo
UTM-WGS84). A imagem de referéncia (Ref2) é mostrada na Figura 23(b),
contendo as classes Tanquel, Tanque2, Prediosl, Predios2 e Solo.
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(b)
[ Tanque2 [ ] Prediosl

[ Predios2 [ Solo

B Tanquel

Figura 23 — Imagem da REDUC — Img2 (a), referéncia — Ref2 (b).

A terceira imagem selecionada (Img3), Figura 24(a), refere-se a um recorte
de uma area proxima ao Aeroporto de Congonhas, localizada no centro da Cidade
de Sao Paulo, no Estado de Sdo Paulo, Brasil. A imagem foi capturada em 29 de
fevereiro de 2012 pelo sensor WorldView-2, com resolucgdo de 0,5m, apos a fuséo
com a banda pancromaética, bandas vermelho, verde, azul, possuindo dimens&o de
1829%1444 pixels (coordenadas Norte/Leste -23.623850/-46.666310 Sul/Oeste -
23.630420/-46657007, projecdo UTM-WGS84). A imagem de referéncia (Ref3) é
mostrada na Figura 24(b), contendo as classes Avides, Telhados e Solo.
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(b)

B Tclhados [] Avises [ Solo

Figura 24 — Imagem de Congonhas — Img3 (a), referéncia — Ref3 (b).

5.2
Formas de avaliagdo dos resultados

A avaliacdo que se segue tem duas abordagens. A primeira refere-se a
exatidao espacial, por intermédio da medida de discrepancia RBSB apresentada na
Secédo 3.2.1.
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A segunda forma de avaliagdo diz respeito a exatiddo temética e é baseada
na andlise dos elementos derivados da matriz de confusdo da classificagdo. A
maioria dos métodos quantitativos utiliza a matriz de confusdo derivada dos
conjuntos de dados de classificacdo e referéncia como ponto inicial das medidas
de exatiddo. A matriz de confusdo permite o calculo de medidas especificas, tais
como a exatida@o global e coeficiente Kappa (vide Apéndice C). A exatiddo global
¢ uma das medidas mais simples, sendo calculada pela soma do total dos pixels
corretamente classificados dividida pelo numero total de pixels da matriz de
confusdo. O coeficiente Kappa, introduzido por Cohen (1960), é uma medida
largamente utilizada da exatiddo em vérios estudos de classificagdo de imagens de
sensoriamento remoto (Congalton, 1991; Congalton and Green, 2008, Foody,
2009). Este coeficiente mede o grau de concordancia além do que seria esperado
tdo somente pelo acaso. Esta medida de concordancia tem como valor maximo 1,
gue representa total concordancia e os valores préximos e até abaixo de 0, que
indicam pouca concordancia, ou concordancia gerada pelo acaso.

Nesse trabalho, as medidas de exatiddo foram obtidas de forma a
apresentar os resultados da classificacdo em pixels e objetos.

Para os resultados em pixels, os elementos da matriz de confuséo
resultante da classificacdo, sdo os proprios pixels das amostras que foram correta
e incorretamente classificadas. Na analise da acurécia por objeto, 0 que se analisa
na matriz de confusdo sdo os segmentos relacionados as classes dos objetos
classificados, sendo que, para um segmento ser considerado como uma instancia
de uma classe € necessario que ele tenha no minimo 10% da area (em pixels) do

objeto correspondente.

5.3

Procedimento experimental

Os experimentos realizados em cada imagem da base de dados foram
desenvolvidos ao longo das cinco etapas discutidas na Secgdo 4.2, que séo: ajuste
dos parametros de segmentacdo, segmentacao, extracdo de atributos, classificacdo
e resolucédo de conflitos espaciais, sendo posteriormente agrupados os resultados
das etapas de segmentacdo e classificacdo em uma analise comparativa das

abordagens de segmentacédo especifica e hierarquica top-down e bottom-up.
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A Figura 25(a) mostra como é feita a comparacdo entre as etapas de
segmentacdo e classificagdo, em que pode ser observado que as diferentes
abordagens foram comparadas (para ambas as etapas) com a utilizacdo de
métricas distintas, ou seja, uso da métrica RBSB para medir a acuracia da
segmentacdo e o coeficiente Kappa e a exatiddo global para a anélise tematica.

Neste estudo, trés algoritmos de segmentacdo de imagens e trés
classificadores diferentes foram utilizados, de modo a se comparar a generalidade
da metodologia proposta.

Os segmentadores utilizados foram definidos na Seg¢do 3.1, e o0s
classificadores na Secdo 3.4, ambos mostrados na Tabela 3.

Na Figura 25(b), é apresentada a configuracdo utilizada para a realizacéo
dos experimentos, mostrados de forma detalhada a utilizacdo dos segmentadores e
classificadores em cada uma das abordagens. Deve ser observado que em cada
experimento somente uma combinagdo segmentador-classificador foi utilizada de
cada vez, ou seja, para um dado experimento somente um algoritmo de
segmentacdo e um modelo de classificador sdo utilizados simultaneamente para

todas as classes presentes na imagem.

Imagem ‘

-
|| segmentaciio |ii[ Segmentaco ! Comparagio da
!| Independente |!!| Hierarquica ! Segmentagio
! " h
| i | 1
i . ] . H Comparacdo da
Classificagdo | 11 | Classificagdo | L
] " ! Classificagdo

>
<
]
[
<
bl
v
O
]

O Imagens O Segmentadores O Classificadores
(b)

Figura 25 — Etapas de segmentacéo e classificacao (a), detalhes mostrando o uso dos
diferentes segmentadores e classificadores utilizados (b).
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Tabela 3 — Segmentadores e classificadores utilizados.

Segmentadores Classificadores
e  Multiresolugdo Estendido (XMRS) e Maquinas de Vetor de Suporte (SVM)
e Mean Shift (MS) e Naive Bayes (NB)
e Spring-Crescimento de Regides (SCR) e Maxima Verossimilhanca (MLE)

5.3.1

Etapa 1 — Ajuste dos parametros de segmentacéao

Para cada classe de objetos de interesse, presentes nas imagens da base de
dados, foram delineados conjuntos de referéncia como entrada para o método de
busca direta GPS, para a determinacdo automatica dos valores 6timos dos
parametros de segmentacdo. Esse procedimento foi realizado tanto para a
metodologia de segmentacéo especifica quanto para a abordagem hierarquica top-
down e bottom-up.

Para a metodologia de segmentacdo especifica ndo existem restricdes de
fronteiras entre as diversas segmentacdes realizadas para cada classe, por isso, 0s
parametros 6timos de segmentacdo foram obtidos de forma independente com a
utilizagéo das respectivas referéncias das classes, de acordo com os procedimentos
mostrados na Secdo 4.2.1. O procedimento para a abordagem hierarquica, que
deve obedecer as restricbes de fronteira entre os diferentes niveis de
segmentacdes, foi realizado conforme mostrado na Figura 26, em que para cada
nivel de segmentacéo, correspondentes as diferentes escalas, sdo encontrados 0s
respectivos parametros 6timos do algoritmo de segmentacdo. Para a abordagem
top-down, Figura 26(a), foram primeiramente encontrados 0s parametros
referentes aos objetos de maior escala (nivel 1) e posteriormente 0s parametros
das escalas subsequentes. A abordagem bottom-up, Figura 26(b), segue o caminho
inverso, em que o nivel 1 corresponde as referéncias dos objetos de menor escala,

seguindo até o nivel de escalas superiores (maiores).
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Imagem Imagem
p Mosaico h ; Mosaico h ;
(Recortes) (Recortes)
GPS p| Segmentacdo 1 GPS p| Segmentacdo N
Referéncias Referéncias
(escala nivel 1) (escala nivel N) f
|
1
) Mosaico t ; v Mosaico b ; H
(Recortes) (Recortes)
GPS »| Segmentacdo 2 GPS p»| Segmentacdo 2
Referéncias . Referéncias
(escala nivel 2) : (escala nivel 2) 4
1
1
Mosaico ; . Mosaico ;
(Recortes) v (Recortes)
GPS p| Segmentacdo N GPS »| Segmentacdo 1
Referéncias Referéncias
(escala nivel N) (escala nivel 1)
(@) (b)

Figura 26 — Esquema de busca dos parametros 6timos de segmentacdo para a
abordagem hierarquica top-down (a) e bottom-up(b).

5.3.1.1

Preparacdo da base de dados

Os conjuntos de referéncia, delineados para cada classe de objetos
presentes nas imagens utilizadas nos experimentos, Imgl, Img2 e Img3,
mostradas nas Figuras 22(a), 23(a) e 24(a), foram particionados em trés conjuntos
de treinamento e trés conjuntos de teste para cada classe de objetos pertencentes
as imagens. Os objetos pertinentes a cada conjunto foram selecionados de forma
aleatdria, tendo-se por base na sua selecdo as referéncias de cada imagem (Ref1,
Ref2 e Ref3), mostradas nas Figuras 22(b), 23(b) e 24(b). Para cada particdo,
foram utilizadas 2/3 das referéncias para treinamento e 1/3 para teste.

Os conjuntos de treinamento foram utilizados para obtencdo dos
parametros 6timos para os segmentadores, com 0 uso do GPS, e 0s respectivos
conjuntos de teste foram utilizados para aferir a acurdcia espacial das
segmentacdes efetuadas na etapa seguinte de segmentacao.

Assim, cada classe de objeto de imagem de cada uma das imagens da base
de dados tera trés particdes de dados formadas pelos trés conjuntos de treinamento

e trés conjuntos de teste conforme ilustrado na Figura 27(a).
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Figura 27 — Divisdo do conjunto de dados em particbes para a metodologia de
segmentacdo especifica (a) e hierarquica (b).

De acordo com o paradigma de segmentacdo hierarquica (vide Secéo 2.2),
classes de objetos de imagem de mesma escala devem estar em um mesmo nivel
de segmentacdo, por isso os parametros 6timos de segmentacdo devem ser
ajustados simultaneamente para essas classes. Assim, 0s conjuntos de
treinamento, que foram utilizados para o ajuste de parametros com o GPS para
essas classes, foram formados a partir da fusdo dos conjuntos de treinamento de
todas as classes de mesma escala, respeitando-se as particdes definidas
anteriormente. A Figura 27(b) ilustra o que foi descrito para duas classes de
objetos de mesma escala (classes 1 e 2), que possuem dessa forma o mesmo

conjunto de treinamento, porém conjuntos de teste distintos.

5.3.1.2
Utilizacao do GPS

A Tabela 4 mostra os parametros dos segmentadores que foram
determinados pelo GPS.
A escolha do par de atributos morfoldgicos utilizados no processo de

segmentacdo, para o segmentador multiresolucéo estendido (XMRS), foi realizada
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de forma automatica. O atributo suavidade foi combinado com todos 0s outros
atributos apresentados na Tabela 1. Para cada par de atributos, foram obtidos pelo
GPS os parametros de segmentacgéo correspondentes. O par de atributos utilizados
em cada uma das abordagens foi aquele que obteve o menor indice RBSB para a
segmentacdo (vide Anexo A). Os parametros pesos das bandas (w¢) (vide Secéo
3.1) foram fixados em 1 em todos 0s experimentos realizados.

Tabela 4 - Pardmetros de Segmentacdo determinados pelo GPS para cada
segmentador.
Segmentador Parametros
Multiresolucéo Estendido * parametro de escala (p)
(XRMS) e peso da forma (Wrorma)
e peso do atributo de forma (ws)
Mean shift ¢ largura de banda espacial (hs)
(MS) e largura de banda de cor (hy)
e area minima de segmentacao (Amin)
Spring-crescimento de regides | e limiar de similaridade (Ls)
(SCR) e limiar de area (L,)

Neste trabalho, o GPS foi configurado da seguinte maneira:

e Método de busca: MADS Base Positiva 2N

e Método de selecdo: Base Positiva 2N

e Expanséo do tamanho do mesh: 2

e Contracdo do tamanho do mesh: 0,5

e Limiar do tamanho do mesh: 107

e Padrdo de busca: hipercubo latino (Latin Hypercube Search - LHS)
(vide Apéndice C)

Esta configuracdo foi escolhida com base no trabalho realizado por Happ
et al. (2012), que comparou alguns meétodos de otimizacdo para obtencdo de

parametros de segmentacdo em imagens de sensoriamento remoto.
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5.3.2
Etapa 2 — Segmentacao

ApOs a obtencdo dos parametros 6timos dos segmentadores dados pelo
GPS, a segmentacédo das imagens foi realizada em duas fases, a primeira consistiu
de segmentacOes especificas para cada classe de objetos de imagem significativos
contido nas imagens. A segunda foi realizada de acordo com o paradigma de
segmentacdo hierarquica (vide Secdo 2.2), onde as classes de objetos de imagem
significativos de mesma escala (tamanhos parecidos) foram segmentados
utilizando os mesmos pardmetros. O processo de segmentacdo hierarquica foi
realizado nos experimentos para as duas variantes da abordagem de segmentacgéo
hierarquica (top-down e bottom-up).

Para a abordagem top-down o primeiro nivel de segmentacéo corresponde
aos objetos de maior escala (tamanho), a partir dessa segmentacdo 0s segmentos
obtidos séo enviados novamente ao algoritmo de segmentacdo, com a utilizacao
de novos parametros de modo a se encontrar os objetos de nivel inferior (menor
escala), com isso preservando as fronteiras entre as diversas segmentacdes. Esse
ambiente foi implementado dentro do software Matlab (Mathworks, 2012).

A abordagem bottom-up comeca a partir de uma segmentacao inicial,
correspondente aos objetos de menor escala (tamanho), os segmentos resultantes
foram novamente enviados ao algoritmo de segmentacdo, com parametros
ajustados para a obtencdo de objetos de maior escala. Esses segmentos formam as
“sementes” iniciais utilizadas na nova segmentacéo, que ird mescla-los de acordo
com os parametros de cada algoritmo de segmentacéo utilizado. Pode-se observar
que, as fronteiras entre 0s segmentos entre os diferentes niveis de segmentacdo
também foram respeitadas.

O fluxograma apresentado na Figura 28 ilustra de forma geral como foi
feita a comparacdo da segmentacéo entre as diferentes abordagens. Portanto, para
cada classe de objetos de imagem significativos e para cada algoritmo de
segmentacdo, foram feitos trés tipos de segmentacdes: especifica; hierarquica top-
down; e hierarquica bottom-up.

Finalmente, os resultados de todas as segmentacGes foram avaliados pela

métrica RBSB, tendo como referéncia os objetos utilizados nos conjuntos de teste.
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Isso permite uma avaliacdo da eficiéncia e da generalidade da segmentagéo para
cada classe de objetos de referéncia.

A Tabela 5 mostra a sequéncia dos procedimentos realizados.

O segmentador mean shift utilizado foi obtido da Orfeu Toolbox (OTB)
(Inglada e Christophe, 2009), que consiste de um conjunto de algoritmos
adaptados para imagens de sensoriamento remoto. O segmentador multiresolucéo
estendido foi obtido em (XMRS, 2012), e o segmentador crescimento de regides

do SPRING, em sua versdo 1.27, foi obtido do software Interimage (Interimage,

2012).
[

ok Ly GPS GPS
de Treino

Parametros de

Parametros de ’

Segmentagao Segmentacao
Segmentagao Segmentagao
Especifica Hierarquica

Célculo de
RBSB

Conjunto
de Teste

Calculo de
RBSB

Figura 28 — Fluxograma da abordagem de testes utilizada no processo de segmentacao.
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Tabela 5 — Sequencia de procedimentos para a etapa de segmentacao.

Passo Procedimento Detalhes
1. Dada uma imagem |I; I = {Imgl, Img2, Img3}
2. Para uma determinada classe C de I, selecionar N de N = conjunto de treinamento
M objetos dessa classe;
3. Estimar os valores oOtimos dos parametros dos Segmentadores = {XMRS, MS,
segmentadores com esses N objetos; SCR}
4, Medir o RBSB para cada classe presente em I; Para M — N = conjunto de teste
a classe C, medir o RBSB separadamente para 0s N
objetos usados no treinamento e os M-N objetos ndo
usados no treinamento;
5. Repetir os passos de 1 a 4 trocando os objetos de Validag8o cruzada com 3 rodadas
treinamento;
6. Repetir os passos 1 a 5 para cada uma das classes de
I;
7. Repetir os passos de 1 a 6 selecionando-se outra
imagem;
8. Realizar os passos de 1 a 7 para cada tipo de Tipo de segmentacdo =
segmentacao; {especifica, top-down, bottom-
up}
9. Comparar os resultados obtidos em termos de
RBSB.
5.3.3

Etapa 3 — Célculo de atributos

Apo0s a realizacdo de testes empiricos, na qual foram selecionadas vérias

amostras para diferentes classes e analisada a eficiéncia discriminatéria de cada
um dos modelos de cores RGB, HSV e YCbCr, o modelo de cor escolhido para
este trabalho, que obteve o melhor resultado para a base de dados utilizada, foi o
modelo YCbCr (vide Apéndice B).
Foram os seguintes os atributos escolhidos para descreverem os segmentos
(vide Tabela 1): atributos espectrais: Componentes do modelo de cor YCbCr;
e atributos morfoldgicos: suavidade,

compacidade, retangularidade,

isometria, excentricidade, fator de estrutura, fator de forma circular e area.
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Para a base de dados Maragogipe, o atributo espectral indice NDVI (vide
Apéndice B) também foi utilizado na selecdo dos melhores atributos.

Os atributos espectrais e morfoldgicos de cada classe de objetos, para cada
abordagem de segmentacdo, foram submetidos a técnica de selecdo de atributos
CFS (Secdo 3.3), onde foram escolhidos os trés atributos com maior poder
discriminatorio de cada classe e para cada abordagem.

A implementacdo do CFS utilizada neste trabalho é a oferecida pelo
software Weka (Hall et al., 2009). O algoritmo foi configurado para que a busca
no espaco de atributos fosse realizada com no maximo 30 niveis de backtracking.
Ou seja, se durante a busca fossem encontrados 30 subconjuntos seguidos sem
que houvesse uma melhora na métrica do CFS, a busca era terminada. A
estratégia de busca heuristica utilizada foi a best-first search - BFS.

Para cada subconjunto de atributos encontrado pelo CFS, foram utilizados
os trés melhores atributos discriminatérios para cada classe de objetos.

5.3.3.1

Normalizacao

Devido a diversidade de atributos, foi utilizada uma técnica de
normalizacdo que tem como propdsito minimizar os problemas provenientes do
uso de unidades distintas entre variaveis. Desta forma, os atributos foram
escalonados para um intervalo especifico [min’, max’]. A normalizacdo adotada

neste trabalho foi a indicada pela equacao:

; _ (max'-min")(y-max(Y)) ,
y = max(Y)-min(Y) tmax’

(27)
emque Y é conjunto dos valores encontrados para um atributo, y € o valor
encontrado deste atributo para um determinado caso, y' é o valor normalizado de
y, min(Y) e max(Y) sdo, respectivamente, os valores minimo e maximo de Y e
min'e max' sdo o0s valores minimo e maximo desejados, que no presente

trabalho foram escolhidos, respectivamente, como -1 e +1.
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5.3.4
Etapa 4 — Classificacéo

Para o treinamento e teste dos classificadores, foram utilizadas como
referéncias na escolha dos segmentos, para cada classe de objetos, as partices de
treinamento e teste da etapa de segmentacéo.

No processo de segmentacao, pode ocorrer a fragmentacdo de objetos de
imagem, gerando assim mais de um segmento correspondente a um Unico objeto
de referéncia. Assim, somente 0s segmentos que possuiam no minimo 40% de sua
area dentro dos objetos dos conjuntos de referéncia foram considerados validos no
processo de classificagdo. A Figura 29 mostra trés exemplos de segmentos (A, B,
C) que representam o objeto de referéncia O1, no qual A e B sdo considerados

validos e C ndo.

O

Figura 29 — Segmentos validos (A e B) e nao valido (C) para o objeto de referéncia O;.

A escolha do segmento representativo para cada objeto do conjunto de
treinamento recaiu no segmento que possuia a maior area. Assim, de acordo com
a Figura 29, se o objeto de referéncia O; pertencer ao conjunto de treinamento, o
segmento A seria escolhido como objeto de treinamento.

Todo o processo de classificacdo foi realizado de acordo com o modelo
descrito na Secdo 5.1, sendo utilizado um classificador para cada classe de objeto
em todas as abordagens consideradas — especifica, hierarquica top-down e
hierarquica bottom-up.

Como para cada classe de objetos de uma imagem, ter-se-do trés
segmentacdes distintas, uma para cada particdo dos dados, conforme descrito na
Secdo 5.4.1.1. Para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo a partir desse
conjunto de dados, aplicou-se na etapa de classificacdo uma validacdo cruzada.

A Figura 30 ilustra o procedimento realizado. Os conjuntos de dados

foram particionados em 3" subconjuntos, em que n ¢ igual ao nimero de classes
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de interesse. ApOs a classificacdo, computaram-se a exatiddo temética (indice
Kappa e global) e espacial (RBSB). Ao final, as médias dessas medidas foram

calculadas.

Conjuntos de Treino

//Em

Classificagdo ExaudaoJ ExaudaoJ ExaudaoJ Exatldao = Exatidao E:)-
T T T_T

L EOCTET I_I_I_l

\\
™~
— —T T Treinamento Teste

| | P | P | Classe 1 ] 1
: Classe 2 . =
Conjuntos de Teste Classe 3 ] .

Figura 30 — Exemplo do esquema de validacéo cruzada dos dados, considerando trés
classes de interesse na imagem.

Os classificadores Naive Bayes e Maxima Verossimilhanga foram
implementados através do software Matlab (Mathworks, 2012), para o
classificador SVM, foi utilizada a verséo 3.16 para Matlab da biblioteca LIBSVM
(Chang e Lin, 2001) em sua configuracdo one-against-all com saidas

probabilisticas (vide Sec¢éo 3.4).

5.3.5

Etapa 5 — Resolucado dos conflitos espaciais

De posse de todas as probabilidades dos segmentos oriundos das diversas
segmentacdes realizadas, a construcdo do mapa tematico final ¢é feita atribuindo
simplesmente a cada pixel a classe correspondente a maior probabilidade.

Outra forma de visualizar o resultado dos conflitos espaciais € atraves das
matrizes de classificacdo de cada classificador, cujos pixels possuem a mesma
pertinéncia dos objetos. A matriz de imagem resultante é entdo formada pela

aplicacdo da equacéo 28 (ver Figura 31):
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W) = argmax,, ('pi,wj) , (28)
em que,
wy, = rétulo do pixel i na imagem classificada;

Piw; = probabilidade da classe w; para o pixel i da imagem;

Pin
H/ Equacéo 28
_ ™ NP
Segmentagéo N - Classificador N — /B _ .
L — il
Segmentacdo 2 '/ Classificador 2 — 8 = -
Segmentagéo 1 — Slacsilcadog -/ Imagem
Classificada

Figura 31 — Resolucao de conflitos espaciais.

5.3.6

Comparacéo de desempenho

Os resultados da etapa de classificacdo foram tabulados separadamente
para cada abordagem de segmentacdo. Para melhor avaliar as discrepancias entre
as classificacdes realizadas, aplicou-se um teste de hipétese com o objetivo de
verificar se as exatidfes obtidas a partir da metodologia proposta sao
significantemente melhores do que a abordagem hierarquica.

Nos resultados da classificagdo, cada valor de exatidao foi calculado como
uma média de um procedimento de validagdo cruzada com 3" particGes. Para
aplicar a analise do teste t-Student (vide equacdo 29), sera considerado cada um
dos resultados individuais em cada uma das particoes.

A hipotese testada (vide equacdo 30) foi que a metodologia proposta
apresenta exatiddo igual ou inferior as abordagens alternativas, dentro de uma
significancia estatistica de 95%. Para cada uma das parti¢cbes a que se refere a
Figura 31, mediu-se a exatiddo tematica e espacial para a metodologia de
segmentacdo especifica, identificadas por Vj, versus a abordagem de segmentacéo
hierarquica (top-down — TD e bottom-up — BU), identificadas por Vy, em que h
pode ser TD ou BU.

Calculou-se também para cada caso:
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Ci = valor minimo que V; excede Vj (para exatiddo tematica, ou valor
minimo que V; excede V; (para exatiddo espacial), com probabilidade igual ou
inferior a 95%;

p-valor = probabilidade de que a exatiddo do método proposto seja igual

ou pior do que os métodos hierarquicos.

d

tzsd/_«/i , (29)
HO:d <0 (30)
H1:d >0 , (31)

em que:
d = V- V) para exatidao tematica e d = V, - V; para exatiddo espacial;
d = média da diferenca da amostra;
s4 = desvio padrdo da diferenca da amostra;
k = 3", tamanho da amostra — sendo n 0 niimero de classes;

Intervalo de confianga = 95%.

5.4

Experimentos realizados

Na sequéncia deste capitulo, sdo apresentados os resultados de uma série
de experimentos realizados nas imagens apresentadas na Secdo 5.1, de acordo

com o procedimento experimental descrito na Se¢éo 5.3.

5.4.1

Exatiddo espacial apds a segmentacao

O objetivo deste experimento foi verificar a hipotese inicial enunciada no
capitulo introdutorio, ou seja, que a segmentacdo especifica redunda em
segmentos que delineiam mais propriamente as instancias dos geobjetos.

O Apéndice A contém todas as imagens de referéncia para os conjuntos de

treinamento e de teste, para cada classe de interesse de toda a base de dados,
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contemplando ambas as abordagens de segmentacdo, e todos oS parédmetros
obtidos pelo GPS.

5.4.1.1

Base de dados Maragogipe

A imagem apresentada na Figura 22(a) representa uma area rural, onde as
classes de interesse séo: Barcos, Telhados e Vegetacdo, mostradas na Tabela 6,

em que sdo apresentadas informagdes adicionais de cada classe.

Tabela 6 — Niumero de segmentos de referéncia por classes para a base de dados de

Maragogipe.

Classe  Numero de Segmentos de Referéncia Area Média (pixels)

Barcos 15 2281
Telhados 15 2969
Vegetacao 55 5205

Os segmentos de referéncia da classe Barcos e da classe Telhados possuem
tamanhos/areas semelhantes, por isso foram combinados em uma unica
segmentacdo contemplando ambas as classes para a abordagem de segmentacéo
hierarquica.

A imagem foi segmentada em dois diferentes niveis para cada
procedimento hierdrquico (top-down e bottom-up), que permitiram extrair 0s
objetos da imagem em duas escalas diferentes.

A Tabela 7 mostra os resultados comparativos, com os valores de RBSB
obtidos pelo conjunto de teste, de ambas as abordagens consideradas, enfatizando
em negrito os melhores resultados.

Os resultados mostram que, para as classes Barcos e Telhados, a
metodologia de segmentacdo especifica (Esp) foi melhor na maioria dos casos. A
classe Vegetacdo ndo possui forma tipica o que pode explicar que, em alguns
casos, o melhor valor foi obtido para segmentacdo hierdrquica. Os baixos
desempenhos da abordagem hierarquica BU com o segmentador SCR, para as

classes Barcos e Telhados, estdo provavelmente relacionados com fusdes dos
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objetos de imagem da classe Vegetacdo, do nivel imediatamente inferior, 0s quais
devem ter extrapolado as fronteiras das classes dos objetos de imagem de nivel

superior.

Tabela 7 — Resultados comparativos das classes de interesse, em termos de RBSB,
entre as abordagens de segmentacdo especifica (Esp), hierarquica top-down (TD) e
hierarquica bottom-up (BU) para a base de dados de Maragogipe.

Classes
Barcos Telhados Vegetacao .
Segmentador getag Particéo
Abordagem
Esp | TD |BU |Esp | TD | BU Esp | TD | BU
0,24 |1 0,32 | 0,30 | 0,31 | 0,45 0,41 0,68 | 0,69 | 0,68 1
XMRS 0,16 | 0,49 | 0,26 | 0,33|0,36 | 0,47 |0,80]|0,71| 0,80 2
0,18 | 0,22 | 0,30 | 0,33 | 0,69 0,49 0,72 | 0,87 | 0,72 3
0,30 | 0,49 | 0,55 | 0,44 | 0,45 0,54 0,78 | 1,08 | 0,78 1
MS 0,31 | 0,57 | 0,50 | 0,49 | 0,59 0,54 0,78 | 1,17 | 0,78 2
0,48 | 0,53 | 0,54 | 0,45 | 0,48 0,78 122 | 152 | 1,22 3
0,57 | 0,60 | 72,25 | 0,39 | 0,76 | 139,74 | 3,12 | 0,70 | 3,12 1
SCR 0,54 | 0551|7840 | 045|055 | 141,64 | 3,71 | 0,80 | 3,71 2
0,45 | 0,48 | 85,45 | 0,48 | 0,52 | 139,74 | 2,70 | 0,87 | 2,70 3

54.1.2
Base de dados REDUC

Na Figura 23(a), é apresentada uma imagem representativa de uma &rea
industrial, onde as classes de interesse sdo: Tanquel, Tanque2, Prediosl, Predios2

e Solo, mostradas na Tabela 8.

Tabela 8 — Numero de segmentos de referéncia por classes para a base de dados
REDUC.

Classe  Numero de Segmentos de Referéncia Area Média (pixels)

Tanquel 15 381
Tanque2 15 1886
Prediosl 15 501
Predios2 15 1737

Solo 45 882
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De acordo com a imagem de referéncia Ref2 e a Tabela 8, os segmentos de
referéncia das classes Tanque 1 e Prediosl possuem tamanhos/areas semelhantes,
e por isso, para a abordagem de segmentacédo hierarquica foram combinados em
uma Unica segmentacdo contemplando ambas as classes. De forma semelhante,
também foram combinados em uma Unica segmentacdo 0s objetos das classes
Tanque2 e Predios2. Assim, para a abordagem hierarquica (top-down e
bottom-up), consideraran-se trés niveis de segmentagdo: Tanquel/Prediosl,
Tanque2/Predios2 e Solo.

A Tabela 9 mostra os resultados comparativos, com os valores de RBSB
obtidos pelo conjunto de teste, de ambas as abordagens consideradas, enfatizando

em negrito os melhores resultados.

Tabela 9 — Resultados comparativos das classes de interesse, em termos de RBSB,
entre as abordagens de segmentagdo especifica (Esp), hierarquica top-down (TD) e
hierarquica bottom-up (BU) para a base de dados REDUC.

Classes

Tanquel Tanque2 Prediosl Predios2 Solo

Particao

Abordagem
Esp| TD | BU |[Esp | TD | BU |Esp | TD | BU |Esp | TD | BU |Esp | TD | BU

Segmentador

0,23 1041|049 |0,23|0,27 | 0,24 | 0,24 | 0,24 | 0,28 | 0,39 | 0,47 | 0,45 | 0,78 | 0,69 | 0,78

XMRS| 0,24 | 0,27 | 0,36 | 0,14 | 0,25 | 0,28 | 0,26 | 0,27 | 0,26 | 0,32 | 0,40 | 0,38 | 0,94 | 0,78 | 0,94

0,23 { 033|040 017 | 0,17 | 0,25 | 0,26 | 0,27 | 0,27 | 0,30 | 0,42 | 0,34 | 0,83 | 0,84 | 0,83

0,40 | 1,94 | 0,40 | 0,34 | 0,40 | 0,35 | 0,28 | 0,62 | 0,37 | 0,41 | 0,47 | 1,63 | 1,52 | 1,51 | 1,52
MS | 038 | 094|044 (022|042 |036|030|05 |032]|043|043| 151|147 112|147

0,30 | 1,53 | 053|014 | 0,40 | 0,39 | 0,27 | 0,74 | 0,31 | 0,42 | 0,46 | 1,24 | 1,74 | 1,35 | 1,74

035 (038041024028 |029|029]|032]|09 | 113 | 1,00 | 803|898 | 728 | 898
SCR (044 | 044 | 051|015| 029|033 (032|057 132|092 | 133|655 |650|526 | 6,50
0,47 | 048 | 047 | 0,26 | 0,35 | 0,29 | 0,27 | 0,39 | 1,36 | 3,18 | 3,28 | 7,85 | 9,81 | 5,15 | 9,81

WINFRP|WINRPRPIW N

Os resultados mostraram que, para as classes que possuem formas bem
definidas, como as classes Tanquel, Tanque2, Prédiosl e Prédios2, a metodologia
proposta obteve o melhor desempenho, com excecdo de apenas um exemplo. A

classe Solo foi a Gnica que ndo obteve bom desempenho.
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54.1.3
Base de dados Congonhas

A imagem apresentada na Figura 24(a) representa uma area urbana, onde
as classes de interesse sdo: Avibes, Telhados e Solo. Na Tabela 10, sdo
apresentadas informacdes adicionais de cada classe.

Tabela 10 — Numero de segmentos de referéncia por classes para a base de dados
Congonhas.

Classe  Numero de Segmentos de Referéncia Area Média (pixels)

Avioes 15 800
Telhados 15 600
Solo 15 268

Os segmentos de referéncia da classe Avides e da classe Telhados
possuem areas semelhantes, e por isso, foram combinados em uma Unica
segmentacdo contemplando ambas as classes para a abordagem de segmentacéo
hierarquica.

A Tabela 11 mostra os resultados comparativos, com a métrica RBSB,
para o conjunto de teste, entre as abordagens investigadas, enfatizando em negrito

os melhores resultados.
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Tabela 11 — Resultados comparativos das classes de interesse, em termos de RBSB,
entre as abordagens de segmentacdo especifica (Esp), hierarquica top-down (TD) e
hierarquica bottom-up (BU) para a base de dados Congonhas.

Classes

Segmentador Avides Telhados Solo Particao

Abordagem

Esp | TD |BU |Esp | TD |BU |Esp | TD | BU
0,55 | 0,55 | 0,57 | 0,11 | 0,41 | 0,49 | 0,50 | 0,53 | 0,50
XMRS 0,43 | 057|047 (0,11 0,23 | 0,24 | 1,03 | 0,61 | 1,03
0,53 | 0,67 | 0,53 | 0,17 | 0,43 | 0,22 | 0,54 | 0,56 | 0,54
0,42 | 3,24 | 3,25 | 0,24 | 0,41 | 0,56 | 0,56 | 0,80 | 0,56
MS 043|432 319|020 | 0,27 | 0,49 | 0,43 | 1,11 | 0,43
0,38 | 3,25 | 3,37 | 0,26 | 0,33 | 0,53 | 0,67 | 1,01 | 0,67
1,96 | 3,02 | 3,03 | 0,36 | 0,68 | 0,65 | 2,41 | 2,82 | 2,41
SCR 3,013,112 |328|0,36 | 0,61 | 0,67 | 3,26 | 3,23 | 3,26
3,23 391|650 |034]|0,76|0,73 | 3,67 | 3,12 | 3,67

WINIFRP|IWINIFPIWIN|PF

5.4.2
Exatiddo tematica e espacial apds a classificacéo

O objetivo deste experimento foi aferir a exatiddo tematica e espacial das
instancias dos geobjetos apds a classificacdo, verificando a hipotese de que
segmentacgdes especificas por classe conseguem delinear melhor os objetos das
imagens e, por conseguinte, melhorar o desempenho do processo de classificagao.

O Apéndice A contém graficos, detalhados por classe, da exatiddo

temaética e espacial de todos 0s experimentos.

5.4.2.1

Base de dados Maragogipe

A Tabela 12 mostra os atributos selecionados, por classe que foram usados

como entrada dos classificadores.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912932/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912932/CB

Capitulo 5. Implementacéo e andlise experimental 94

Tabela 12 — Atributos selecionados para a classificagcao tematica, para a base de dados
Maragogipe

Segmentador | Classe Esp TD BU
Barcos Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav
XMRS Telhados | Cb, Cr, Comp | Ch, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp

Vegetacdo | Cb, Cr, NDVI | Cb, Cr, NDVI | Cb, Cr, NDVI
Barcos Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav

MS Telhados | Ch, Cr, Suav | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Iso
Vegetacdo | Cb, Cr, NDVI | Cb, Cr, NDVI | Cb, Cr, NDVI
Barcos Cb, Cr, Suav | Y, Cr, FE Cb, Cr, Suav

SCR Telhados | Ch, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp | Y, Cb, Cr
Vegetacdo | Cb, Cr, NDVI | Cb, Cr, NDVI | Cb, Cr, NDVI

Nas Tabelas 13 e 15, sdo mostrados os resultados da classificagdo com as
diferentes abordagens, respectivamente para exatiddo tematica e espacial. Os
valores realgados indicam os melhores resultados. E significativo que os melhores
resultados de exatiddo tematica (Tabela 13) tenham sido em todos 0s casos 0s
produzidos pela metodologia proposta neste trabalho.

E igualmente significativo que, em termos de exatiddo espacial (Tabela
15) a metodologia de segmentacdo especifica produziu os melhores resultados
para as classes Barcos e Telhados, sem excecdo. Para a classe Vegetacdo, dadas
suas caracteristicas particulares de cor altamente homogénea e forma irregular,
houve alguns casos em que a exatiddo espacial foi melhor para o método
hierarquico. Contudo, na média, sem excecdo, os melhores resultados de exatidao
espacial foram obtidos pelo método de segmentacéo especifica.

As Tabelas 14 e 16 mostram os resultados do teste de hipdtese para
exatiddo tematica e espacial, respectivamente. As células sombreadas
correspondem aos casos em que a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada. Os
resultados da Tabela 14, indicam que a hipotese nula foi rejeitada em todos os
experimentos com a base de dados de Maragogipe, ou seja, em termos de exatiddo
tematica o0 metodo da segmentacao especifica foi inequivocamente superior aos
métodos de segmentacao hierarquica. Semelhantemente, a Tabela 16 mostra que a
hipotese nula relativamente aos valores médios de todas as classes foi rejeitada
sempre. Em outras palavras, também do ponto de vista da exatiddo espacial, o
método da segmentacdo especifica foi melhor do que os métodos que utilizam

segmentacdo hierarquica.
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O gréfico da Figura 32 apresenta os valores médios de exatidao resultantes

da classificacdo, e o grafico da Figura 33, a média das métricas RBSB das classes

de objetos apos a etapa de classificacdo. Em ambos os graficos, as médias foram

calculadas tendo por base os valores obtidos dos classificadores SVM, NB e

MLE.

Os graficos mostram que, em todos 0s casos, 0s valores médios de

exatidao tematica e espacial apresentaram melhores resultados para a metodologia

de segmentacéo especifica.

Tabela 13 — Exatidao temética para a base de dados de Maragogipe.

Segmentador
Classificador

Esp

TD

BU

Kappa

Exatidao
Global

Kappa

Exatidao
Global

Kappa

Exatidao
Global

Pixel

Objeto | Pixel

Objeto

Pixel

Objeto | Pixel

Objeto

Pixel

Objeto

Pixel

Objeto

)
<
<

0,76

0,76

0,82

0,82

0,73

0,72

0,78

0,76

0,72

0,73

0,77

0,78

Z
w

XMRS

0,77

0,79

0,83

0,85

0,70

0,72

0,76

0,76

0,71

0,73

0,77

0,77

MLE

0,77

0,76

0,84

0,84

0,73

0,73

0,79

0,77

0,72

0,68

0,78

0,77

SVM

0,68

0,75

0,75

0,80

0,61

0,69

0,70

0,78

0,42

0,58

0,49

0,63

MS | NB

0,68

0,79

0,76

0,82

0,63

0,77

0,71

0,80

0,55

0,71

0,61

0,78

MLE

0,70

0,80

0,80

0,85

0,61

0,68

0,68

0,74

0,51

0,64

0,56

0,71

SVM

0,72

0,64

0,79

0,69

0,63

0,50

0,72

0,57

0,61

0,48

0,73

0,51

SCR | NB

0,74

0,67

0,80

0,72

0,65

0,52

0,74

0,58

0,61

0,47

0,72

0,51

MLE

0,73

0,65

0,78

0,71

0,63

0,51

0,73

0,57

0,64

0,47

0,74

0,51
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Tabela 14 — Resultados do teste de hipotese para as medidas de exatiddo tematica da
metodologia de segmentacdo especifica versus a abordagem de segmentagdo
hierarquica para a base de dados de Maragogipe.

TD BU

Segmentador
Classificador

Kappa Exatiddo Global Kappa Exatid&do Global
Pixel Objeto Pixel Objeto Pixel Objeto Pixel Objeto
Ci| 0,02 0,03 0,03 0,05 0,03 0,02 0,04 0,02
p| <0,001 |<0,001| <0,001 | <0,001 [ <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
Ci| 0,05 0,05 0,05 0,08 0,05 0,04 0,05 0,05

SV

<

XMRS|NB F 120,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

Ci| 0,01 0,01 0,04 0,05 0,03 0,03 0,05 0,04

MLE

p| <0,001 |<0,001] <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
Ci[ 0,03 0,03 0,02 0,01 0,21 0,11 0,22 0,11

SVM

p| <0,001 |<0,001] <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
Ci[ 0,03 0,00 0,04 0,02 0,09 0,04 0,11 0,03

MS | NB

p| <0,001 | 0,02 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
Ci| 0,03 0,08 0,07 0,09 0,14 0,12 0,21 0,11
p| <0,001 |<0,001 | <0,001 | <0,001 [ <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
Ci| 0,07 0,13 0,05 0,12 0,07 0,13 0,04 0,16
p| <0,001 |<0,001| <0,001 | <0,001 [ <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
Ci| 0,06 0,14 0,05 0,13 0,08 0,19 0,07 0,19
p| <0,001 |<0,001| <0,001 | <0,001 [ <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
Ci| 0,08 0,13 0,05 0,13 0,06 0,16 0,03 0,18
p| <0,001 |<0,001| <0,001 | <0,001 [ <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

MLE

SVM

SCR | NB

MLE

Tabela 15 — Exatiddo espacial (RBSB) ap0s a classificacdo para a base de dados de
Maragogipe.

Esp TD BU

. =
o o
e} °
[+ [+
= o %) =] 7] =] %) =]
5 = 2/ 8|8 | s8] 8|8 | =g 8|8 s
c b o S — o S — o S —
g A eS|l s« | 8| T S|l s | 8| T |l & | 8| ©
D = s | =g 2 s | =8| 2 s | =] g 2
Z © n|lo | @ 2|l | 8| 2|a|l=s| 8| =2

= > - > = >

SVM 0,30 0,20 | 0,40 | 0,30 [0,47] 0,27 | O 0,38 [0,42| 0,41 | 0,40 | 0,41
XMRS NB 0,29( 0,21 0,39 | 0,29 |0,57[0,31|0,39| 0,42 1043|039 0,39 | 0,41
MLE 0,30| 0,24 { 0,39 | 0,31 (0,40| 0,37 | 0,38 | 0,38 |0,36| 0,46 | 0,39 | 0,41
SVM 0,50 0,45 0,49 | 0,48 [0,64] 0,51 |0,56 | 0,57 |0,64| 0,83 | 0,51 | 0,66
MS NB 081|043 041055 (080|046 |056 | 061 )093)|0,76 | 0,39 | 0,69
MLE 042|030 0,48 | 0,40 (055|049 062|055 )064]|0,72]0,49]| 0,61
SVM 043|046 | 0,57 | 0,48 |0,62| 0,60 | 0,59 | 0,60 |0,51| 1,01 |0,59 | 0,70
SCR NB 055)| 0,47 | 047|051 (067|067 0,38 | 057 |065]| 1,01 0,49 | 0,72
MLE 0,421 0,49 0,48 | 0,46 (054|060 0,39 | 0,51 |0,55]| 1,01 | 0,48 | 0,68

EN
g
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Tabela 16 — Resultados do teste de hip6tese para medidas de acuracia espacial (RBSB)
apos a classificacdo para a base de dados de Maragogipe. Campos sombreados indicam
casos em que a hipétese nula ndo pode ser rejeitada.

- . D BU
o o
-g -% o o
< E n 8 (T %) 8 g
El 3 |S|l8| g5 |8 8|83
@ = c < g = < E= g 2
%) O m R = m T 3 >
~ > ~ >
SUM Ci| 0,24 | 0,03 |<-0,001, 0,07 | 0,09 | 0,15 | -0,01 | 0,09
p |<0,001/<0,001| 0,12 |<0,001|<0,001|<0,001| 0,71 |<0,001
XMRS| \g [Ci| 028 | 005 [<0,001] 011 | 011 | 0,13 |<0,001] 0,09
p |<0,001|<0,001| 0,07 |<0,001)<0,001/<0,001| 0,02 |<0,001
MLE Ci| 0,07 0,08 -0,02 0,06 0,04 0,17 | -0,00 | 0,08
p |<0,001/<0,001| 0,97 |<0,001|<0,001|<0,001| 0,69 |<0,001
SVM Ci| 0,09 | 0,03 0,04 0,08 | 0,07 | 0,34 | 0,08 | 0,19
p |<0,001|<0,001|<0,001 |<0,001|<0,001| 0 |<0,001 O
Ms | NB Ci| 0,01 | 0,03 0,13 0,04 | 0,11 | 0,33 | -0,02 | 0,13
p| 0,02 |<0,001|<0,001|<0,001|<0,001| O 1,0 0
MLE Ci| 0,09 | 0,15 0,09 0,13 | 0,20 | 0,36 | -0,01 | 0,19
p [<0,001/<0,001/<0,001|<0,001] 0 |<0,001| 0,30 0
SVM Ci| 0,16 0,09 0,14 0,15 0,04 0,51 0,14 0,24
p |<0,001|<0,001|<0,001 |<0,001|<0,001|<0,001|<0,001/<0,001
SCR | NB Ci| 0,10 0,13 0,02 0,09 0,06 0,50 0,22 0,28
p |<0,001|<0,001|<0,001 |<0,001|<0,001|<0,001|<0,001/<0,001
MLE Ci| 0,08 0,02 0,01 0,05 0,11 0,47 0,19 0,27
p |<0,001| 0,02 | 0,03 |<0,001|<0,001|<0,001|<0,001/<0,001
1,00 T -
E 080 _—
=
g W 0,60 _
o :g
2 3 040 -
3 020 B
0,00
7 MRS
) Kappa I 5
Pixel Objeto Global Global
Pixel Objeto
Eind ETD EBU

Figura 32 — Valores médios de Kappa e Exatiddo Global, combinados dos classificadores
SVM, NB e MLE, para as segmentacdes baseadas nos algoritmos SCR, MS e XMRS,
para a base de dados de Maragogipe.
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0,70 0,70

0,60 |

033 041

0,66
0.58
0,56

0,50 048 0,48
0,40 0,30 H Ind
0,30 mTD

| BU
0,20 |
0,10 |

| -~
0,00 = - - | i

Ms R —
SCR

XMRS

Figura 33 — Média combinada das métricas RBSB para os classificadores SVM, NB e
MLE, referentes as classes de objetos apos a etapa de classificacdo, para a base de
dados de Maragogipe.

5422
Base de dados REDUC

Os atributos selecionados para cada classe que foram usados como entrada
dos classificadores, sdo apresentados na Tabela 17.

Tabela 17 — Atributos selecionados para a classificacdo temética, para a base de dados

REDUC.

Segmentador | Classe Esp TD BU
Tanquel | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp
Tanque2 | Cb, Cr, Exc | Cb, Cr, Exc Cb, Cr, Comp
XMRS Prediosl | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp

Predios2 | Cb, Cr, Iso Cb, Cr, Iso Chb, Cr, Comp
Solo Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr
Tanquel | Cb, Cr, Comp | Y, Cr, Comp | Cb, Cr, Suav
Tanque2 | Cb, Cr, Exc | Cb, Cr, Exc Cb, Cr, Exc

MS Prediosl | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp
Predios2 | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp
Solo Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr
Tanquel | Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav
Tanque2 | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Comp

SCR Prediosl | Cb, Cr, Iso | Cb, Cr, Comp | Ch, Cr, Suav
Predios2 | Cb, Cr, Iso Cb, Cr, Iso Ch, Cr, Iso
Solo Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr

Nas Tabelas 18 e 20, sdo mostrados os resultados da classificagdo com as
diferentes abordagens, respectivamente para exatiddo tematica e espacial. Os

valores realgados indicam os melhores resultados.  Estes resultados séo
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consistentes com os apresentados nas Tabelas 14 e 16 para a base de dados de
Maragogipe, e deles se extraem as mesmas conclusdes. Novamente, para a base de
dados REDUC, os melhores resultados de exatidao tematica (Tabela 18) foram em
todos os casos 0s produzidos pela metodologia baseada em segmentacOes
especificas.

Em termos de exatiddo espacial (Tabela 20), o método das segmentacdes
especificas por classe produziu os melhores resultados para todas as classes com
algumas excecdes para a classe Solo, que a semelhanca da classe Vegetacdo da
base de dados de Maragogipe, tem objetos com formas irregulares. Ainda assim,
na média, sem excecdo, os melhores resultados de exatidao espacial foram obtidos
pela metodologia de segmentacao especifica.

As Tabelas 19 e 21 mostram os resultados do teste de hipotese para
exatiddo temdtica e espacial, respectivamente. As células sombreadas
correspondem aos casos em que a hipotese nula ndo pode ser rejeitada. De modo
semelhante ao que se pode verificar nos experimentos para Maragogipe, a Tabela
19 mostra que a hipdtese nula foi também rejeitada em todos os experimentos
com a base de dados REDUC. Portanto, em termos de exatiddo tematica, o
método da segmentacdo especifica foi inequivocamente superior aos métodos de
segmentacdo hierarquica. Semelhantemente, a Tabela 21 mostra que a hipotese
nula relativamente aos valores médios de todas as classes foi rejeitada sempre. Em
outras palavras, também do ponto de vista da exatiddo espacial, 0 método de
segmentacgdo especifica foi melhor do que os métodos que utilizam segmentacédo
hierarquica.

O grafico da Figura 34 apresenta os valores medios de exatidao resultantes
da classificacao, e o grafico da Figura 35, a média das métricas RBSB das classes
de objetos apos a etapa de classificacdo. Em ambos os graficos as médias foram
calculadas tendo por base os valores obtidos dos classificadores SVM, NB e
MLE.

De forma semelhante aos experimentos para Maragogipe, os graficos das
Figuras 34 e 35 mostram que, em todos 0s casos, 0s valores médios de exatiddo
teméatica e espacial apresentaram melhores resultados para a metodologia de

segmentacao especifica.
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Tabela 18 — Exatidao tematica para a base de dados REDUC.

% % Esp TD BU
E “?, Kappa Exatidao Kappa Exatidao Kappa Exatidao
> | & Global Global Global
@ © Pixel | Objeto | Pixel | Objeto | Pixel | Objeto | Pixel | Objeto | Pixel | Objeto | Pixel | Objeto
SVM| 0,61 | 0,60 |0,64| 0,64 |053| 0,50 |[0,55| 0,51 [0,52| 0,48 | 0,55 | 0,50
XMRS| NB | 0,66 | 0,65 |0,69| 0,68 |0,61| 0,58 |0,63| 0,60 |0,58| 0,60 |0,60| 0,61

MLE[0,69| 0,68 [0,71| 0,69 |0,63| 0,56 |0,65| 0,58 |0,60| 0,54 |0,63| 0,57

SVM| 0,51 | 042 |054| 0,45 |0,44| 0,39 |046| 0,41 [0,30]| 0,14 |0,32]| 0,17

MS | NB|[052| 0,47 |054| 0,49 |038] 0,39 |0,40| 0,44 |0,35] 0,20 |0,37] 0,29

MLE[0,55| 0,49 |0,58| 055 |052| 0,47 |055] 0,50 |0,48| 0,33 | 0,50 | 0,35

SVM| 0,59 | 0,38 |0,61| 0,39 |0/52| 0,36 |0,55| 0,38 [0,48]| 0,32 |0,50| 0,35

SCR |[NB|061| 042 |0,63| 0,43 |0/52| 0,41 [055)| 0,42 [0,50] 0,36 |0,52] 0,39

MLE] 0,64 | 0,40 |0,66| 0,46 |0,59| 0,38 |0,61| 0,40 [0,51| 0,34 | 0,53 | 0,39

Tabela 19 — Resultados do teste de hipétese para as medidas de exatiddo da
metodologia de segmentacdo especifica versus a abordagem de segmentagdo
hierarquica.

TD BU

Kappa Exatidéo Global Kappa Exatid&do Global

Segmentador
Classificador

Pixel | Objeto | Pixel Objeto Pixel Objeto Pixel Objeto

PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912932/CB

Ci| 0,07 0,10 0,08 0,12 0,08 0,12 0,08 0,13

SV

<

p| <0,001 |<0,001 | <0,001 | <0,001 [ <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

Ci| 0,04 0,07 0,05 0,07 0,08 0,05 0,08 0,06

XMRS|NB F 120,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

Ci| 0,05 0,11 0,06 0,11 0,08 0,12 0,07 0,12

MLE" 1 <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001  <0,001 | <0,001

Ci[ 0,06 0,02 0,06 0,02 0,20 0,27 0,21 0,27

SVMT T <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

Cif 0,13 0,08 0,13 0,03 0,16 0,26 0,16 0,19

MS | NB 51 <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0001 | <0,001

Ci[ 0,02 0,01 0,02 0,04 0,06 0,15 0,07 0,19

MLE™] <0,001 | <0,001| <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

Ci| 0,05 0,01 0,05 0,01 0,10 0,04 0,09 0,04

SYMP1 <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

SCR | NB Ci| 009 |[48E-03] 0,08 |1,1E-03| 0,10 0,05 0,10 0,04

p| <0,001 |<0,001 | <0,001 | <0,001 [ <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

Ci| 0,04 0,01 0,04 0,06 0,12 0,05 0,12 0,07

MLE

p| <0,001 |<0,001| <0,001 | <0,001 [ <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001
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Tabela 20 — Exatiddo espacial (RBSB) ap0s a classificacdo para a base de dados

REDU

C.

Segmentador

Es

©

TD

B

U

Classificador
Tanque2

Tanquel

Predios2

Predisol
Solo

Média
Tanque2

Tanquel
Predios2

Prediosl

Solo

Média

Tanque2

Tanquel

Predios2

Prediosl

Solo

Média

XMRS

SVM[0,42

0,47

0,35

0,32(0,77)0,47

0,51/0,66

0,54/0,33

0,75

0,56

0,63

0,59

0,42

0,34

0,79

0,55

NB 10,22

0,42

0,36

0,34/0,69|0,41

0,37/0,50

0,47/0,39

0,67

0,48

0,39

0,47

0,68

0,43

0,69

0,53

MLE|0,27

0,48

0,28

0,35|0,580,39

0,34(0,60

0,46/0,68

0,56

0,54

0,45

0,68

0,39

0,72

0,60

0,58

MS

SVM|0,50

0,58

0,54

0,18/0,81]0,52

0,63/0,68

0,81/0,29

0,94

0,67

0,78

0,70

0,59

0,76

0,80

0,74

NB 10,36

0,52

0,57

0,25|0,81/0,50

0,68/0,57

0,80[0,31

0,88

0,65

0,69

0,90

0,57

0,70

0,81

0,74

MLE|0,39

0,58

0,50

0,43|0,65/0,51

0,60(0,70

0,62/0,53

0,79

0,65

0,50

0,82

0,54

0,71

0,65

0,65

SCR

SVM|0,27

0,50

0,64

0,17]0,83/0,48

0,65/0,66

0,66/0,20

0,83

0,60

0,66

0,67

0,76

0,35

0,84

0,65

NB 10,26

0,54

0,75

0,17]0,81/0,42

0,57|0,56

0,78[0,20/0,81

0,58

0,57

0,60

0,78

0,34

0,81

0,62

MLE|0,35

0,63

0,57

0,27/0,83/0,53

0,42/0,62

0,57/0,43/0,79

0,56

0,62

0,63[0,69

0,40

0,82

0,63

Tabela 21 — Resultados do teste de hipétese para as métricas RBSB. Campos
sombreados indicam casos em que a hipétese nula ndo pode ser rejeitada.

Segmentador

TD

BU

Classificador

Tanque2

Tanquel
Predios2

Prediosl

Solo

Meédia
Tanque2

Tanquel

Predios2

Prediosl

Solo

Média

XMRS| NB

0,07

0,17 | 0,16

0,01

-0,03

0,08 10,18

0,09

0,05

0,01

0,01

0,08

p [<0,001

<0,001<0,001

<0,001

0,98

<0,001[<0,001

<0,001

<0,001

<0,001<

0,001

<0,001

0,14

0,06 | 0,10

0,05

-0,03

0,07 10,16

0,04

0,29

0,09

0

0,12

p [<0,001

<0,001<0,001

<0,001

0,97

<0,001[<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,18

<0,001

MLE

0,06

0,10 | 0,16

0,31

-0,02

0,14 (0,17

0,18

0,10

0,35

0,02

0,18

p [<0,001

<0,001<0,001

<0,001

0,98

<0,001[<0,001

<0,001

<0,001

<0,001<

0,001

<0,001

MS

SVM

0,12

0,08 | 0,26

0,10

0,12

0,14 10,26

0,09

0,15

0,56

-0,02

0,22

p|<0,001

<0,001/<0,001

<0,001

<0,001

<0,001}<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,93

<0,001

NB

0,30

0,05 | 0,21

0,05

0,07

0,14 10,31

0,37

0,01

0,42

-0,01

0,23

p| <0001

<0,001/<0,001

<0,001

<0,001

<0,001}<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,51

<0,001

0,18

0,10 | 0,11

0,08

0,13

0,131 0,08

0,22

0,02

0,26

<-0,001

0,13

MLE

p| <0001

<0,001/<0,001

<0,001

<0,001

<0,001}<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,37

<0,001

SCR

0,36

0,14 | 0,01

0,03

-0,01

0,11 ) 0,36

0,15

0,10

0,17

<-0,001

0,16

SVM

<0,001

<0,001/<0,001

<0,001

0,81

<0,001}<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,21

<0,001

NB

0,28

0,04 | 0,02

0,03

-0,01

0,16 |1 0,29

0,08

0,02

0,17

-0,01

0,19

p| <0,001

<0,001/<0,001

<0,001

0,98

<0,001}<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,92

<0,001

MLE

0,05

-0,

03/-0,01

0,14

-0,03

0,03 10,25

-0,02

0,11

0,11

-0,01

0,09

p| <0,001

0,77 | 0,52

<0,001

0,98

<0,001}<0,001

<0,001

<0,001

<0,001

0,86

<0,001
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Figura 34 — Valores médios de Kappa e Exatiddo Global, combinados dos classificadores
SVM, NB e MLE, para as segmentacdes baseadas nos algoritmos SCR, MS e XMRS,
para a base de dados REDUC.
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Figura 35 — Média combinada das métricas RBSB para os classificadores SVM, NB e
MLE, referente as classes de objetos ap6s a etapa de classificacdo, para a base de

dados REDUC.

5.4.2.3

Base de dados Congonhas

A Tabela 22 apresenta os atributos selecionados, por classe que foram

usados como entrada dos classificadores para essa base de dados.
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Tabela 22 — Atributos selecionados para a classificagcdo tematica, para a base de dados

Congonhas.
Segmentador | Classe Esp TD BU
Avides Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav | Y, Cb, Cr
XMRS Telhados | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp | Ch, Cr, Comp
Solo Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr
Avides Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav
MS Telhados | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp | Cb, Cr, Comp
Solo Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr
Avides Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav | Y, Ch,Cr
SCR Telhados | Cb, Cr, Suav | Cb, Cr, Suav | Y, Cb, Cr
Solo Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr Y, Cb, Cr

Nas Tabelas 23 e 25, sdo mostrados os resultados da classificagdo com as
diferentes abordagens, respectivamente para exatiddo tematica e espacial. Os
valores realgcados indicam os melhores resultados. Confirmam-se aqui as
conclusdes extraidas dos experimentos correspondentes realizados sobre as bases
de dados Maragogipe e REDUC. Tanto em termos de exatiddo tematica quanto
espacial, 0 método baseado em segmentacOes especificas supera 0s métodos
alternativos analisados neste trabalho.

As Tabelas 24 e 26 mostram os resultados do teste de hipbtese para as
médias das medidas de exatiddo tematica e espacial, respectivamente. As células
sombreadas correspondem aos casos em que a hipotese nula ndo pode ser
rejeitada. De modo semelhante ao que se pode verificar nos experimentos para
Maragogipe e REDUC, a Tabela 24 mostra que a hipotese nula foi rejeitada em
quase todos os experimentos, as excecOes sdo alguns experimentos com o
segmentador SCR. Podemos afirmar, com base na maioria dos experimentos, que
em termos de exatiddo tematica, 0 método da segmentacédo especifica foi superior
aos metodos de segmentacdo hierarquica. A Tabela 21 mostra que a hipdtese nula
relativamente aos valores médios de todas as classes foi quase sempre rejeitada,
também com excecdo de alguns experimentos com o segmentador SCR. Em
outras palavras, também do ponto de vista da exatiddo espacial, 0 método de
segmentacdo especifica foi na maioria das vezes superior aos metodos que
utilizam segmentacdo hierarquica.

Os graficos mostrados nas Figuras 36 e 37 apresentam os valores médios

de exatiddo resultantes da classificacdo e a média das métricas RBSB das classes
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de objetos apds a etapa de classificagdo, respectivamente. Para ambos os graficos

as médias foram calculadas tendo por base os valores obtidos dos classificadores

SVM, NB e MLE. Igualmente aos experimentos para Maragogipe e REDUC, o0s

graficos mostram que, em todos 0s casos, 0s valores médios de exatiddo tematica

e espacial apresentaram resultados superiores para a metodologia de segmentacéo

especifica.

Tabela 23 — Exatidao tematica para a base de dados Congonhas.

Segmentador
Classificador

Esp

TD

BU

Kappa

Exatidao
Global

Kappa

Exatidao
Global

Kappa

Exatiddo
Global

Pixel

Objeto

Pixel

Objeto

Pixel

Objeto

Pixel

Objeto

Pixel

Objeto

Pixel

Objeto

3
<
<

0,59

0,60

0,62

0,63

0,40

0,43

0,45

0,45

0,39

0,40

0,56

0,58

Z
vy}

XMRS

0,59

0,63

0,64

0,72

0,52

0,60

0,54

0,63

0,50

0,54

0,53

0,56

MLE

0,58

0,62

0,68

0,72

0,48

0,49

0,61

0,68

0,54

0,57

0,58

0,61

SVM

0,62

0,62

0,65

0,66

0,53

0,49

0,57

0,62

0,51

0,57

0,59

0,59

MS | NB

0,60

0,60

0,62

0,62

0,48

0,47

0,53

0,58

0,48

0,48

0,59

0,50

MLE

0,63

0,64

0,69

0,70

0,58

0,58

0,61

0,65

0,57

0,59

0,64

0,63

SVM

0,42

0,43

0,50

0,52

0,42

0,43

0,46

0,46

0,06

0,00

0,10

0,07

SCR | NB

0,42

0,42

0,46

0,46

0,38

0,39

0,43

0,43

0,04

0,00

0,06

0,04

MLE

0,41

0,42

0,48

0,48

0,41

0,42

0,46

0,46

0,01

0,00

0,02

0,03
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Tabela 24 — Resultados do teste de hipotese para as medidas de exatiddo tematica da
metodologia de segmentacdo especifica versus a abordagem de segmentagdo
hierarquica para a base de dados Congonhas. Campos sombreados indicam casos em
que a hipotese nula ndo pode ser rejeitada.

TD BU

Kappa Exatid&do Global Kappa Exatid&do Global
Pixel Objeto Pixel Objeto Pixel Objeto Pixel Objeto
Ci| 0,17 0,13 0,15 0,14 0,17 0,17 0,03 0,12

Segmentador
Classificador

SV

<

p |<0,001 |<0,001 |<0,001 |[<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001
Ci| 0,04 0,01 0,07 0,06 0,06 0,06 0,08 0,12

XMRS| NB 10,001 <0001 |<0,001 <0001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001

Ci| 0,07 0,11 0,05 0,12 0,01 0,01 0,07 0,07

MLE <0001 <0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 <0,001 |<0,001 |<0,001

Ci| 0,07 0,09 0,06 0,12 0,09 0,03 0,03 0,05

SVMPl<0001 <0001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001

Cif 0,09 0,10 0,07 0,10 0,10 0,10 0,01 0,10

MS I NB 710001 |<0,001 <0001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001

Cif 0,03 0,02 0,05 0,06 0,04 0,02 0,02 0,03

MLE 1<0001 <0001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001

Ci| -0,01 -0,01 0,03 0,03 0,32 0,10 0,37 0,29

SVM p{ 018 0,20 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001

Ci| 0,01 0,02 0,01 0,03 0,35 0,12 0,37 0,28

SCR | NB

p |<0,001 |<0,001 0,02 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001
Ci| -0,03 -0,05 -0,02 -0,04 0,40 0,10 0,43 0,28

MLE

p{ 040 0,86 0,22 0,90 <0,001 |<0,001 |<0,001 |<0,001

Tabela 25 — Exatiddo espacial (RBSB) ap0s a classificacdo para a base de dados de
Congonhas.

_ Esp TD BU

S S

: : 2 2 g

@ = 88 < R < 88 <

IS 3 O < o 5 © < o 5 0 < =} 5

g = S| £ | & O I = I T A = = s S

2 O < 5} = < 5} = < 5} =
= ~ =

SvM  (0,47|0,17 | 0,79 | 0,50 |0,53| 0,43 |0,80 | 0,58 [0,54| 0,40 | 0,81 | 0,55
XMRS NB 0,50( 0,20 |0,78| 0,48 (0,54| 0,37 |0,72 | 0,54 |0,54| 0,41 | 0,80 | 0,58
MLE ]0,47|0,14|0,75| 0,44 |0,51| 0,25 0,70 | 0,49 (0,67|0,31|0,77| 0,59
SvMm  (0,37]0,20|0,75| 0,44 |0,51| 0,29 |0,86 | 0,55 [0,48| 0,31 |0,76 | 0,52
MS NB 0,44/0,21 /0,76 | 0,46 (0,57|0,34|0,89| 0,60 |0,57| 0,34 | 0,78 | 0,57
MLE 10,39|0,17|0,70 | 0,42 |0,49| 0,24 | 0,81 | 0,52 [0,50| 0,26 | 0,72 | 0,51
SVvM (0,65 0,25 |0,96 | 0,65 |0,66| 0,38 | 0,96 | 0,66 [0,84| 0,98 | 0,97 | 0,95
SCR NB 0,64/ 0,38 0,96 | 0,67 (0,75| 0,34 0,97 | 0,69 10,82| 0,98 | 0,95 | 0,97
MLE (0,70 0,27 |0,95]| 0,65 |0,63| 0,38 | 0,96 | 0,67 {1,00| 1,01 |0,93 | 0,98
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Tabela 26 — Resultados do teste de hipotese para medidas de exatidao espacial (RBSB)
apos a classificacdo para a base de dados de Congonhas. Campos sombreados indicam
casos em que a hipétese nula ndo pode ser rejeitada.

= = TD BU

o o

© o]

© (]

£ 2 S | 8| e 5 | 8| 8 | 5
()] 3 < R o N < Rl o @
& | © = I O A O

SVM Ci| 0,04 | 0,29 | -0,03 | 0,06 | 0,06 | 0,15 | 0,01 | 0,03

p [<0,001 <0,001| 0,37 |<0,001 |<0,001/<0,001]<0,001 <0,001
XMRS| ng Ci| 003 | 011 [-006 | 004 [ 003014 [ 0,02 | 0,08

p [<0,001 <0,001| 0,82 |<0,001 |<0,001/<0,001/<0,001 <0,001
Ci| 0,02 [ 0,06 | 005 003 [014 | 0,10 | 0,03 ] 011
p [<0,001 <0,001| 0,80 |<0,001 |<0,001]<0,001]<0,001 <0,001
Ci| 0,11 | 0,06 | 004 | 0,08 | 0,08 | 0,08 |-0,02] 0,06
p [<0,001 <0,001/<0,001 |<0,001 |<0,001/<0,001] 0,30 <0,001
Ci| 0,10 | 0,08 | 007 | 0,11 | 0,10 | 0,07 | 0,02 | 0,09

MLE

SVM

MS 1 NB T 1<0,001 <0,001/<0,001 <0,001 |<0,001 <0,001<0,001/<0,001
Le Cil 0.07 [ 0,05 | 005 | 0,07 | 010 | 0,04 | 0,03 | 0,8

p [<0,001 '<0,001/<0,001 <0,001 [<0,001/<0,001/<0,001/<0,001

up Ci[<0.001] 0,09 [-0,01 | 0,01 | 0,15 | 0,67 |-00L] 0,27
p|<0,001 <0,001 032 = 026 |<0,001<0,001| 0,13 <0,001

scr | g (il 0.07 [04T 0,00 | 000 | 015 | 057 [ 002 0,28
p|<0,001 081 007 | 007 |<0,001<0,001| 0,91 <0,001

Le/Cil 0,12 | 0,05 [<-0,001/<-0,001] 0,27 | 0,66 | 0,05 0,30

p| 0,997 <0,001] 0,17 <0,001 |<0,001<0,001| 0,997 <0,001

080 1 T

Kappa
Exatidio Global
(=] [ (=]
T B =]
(=] [ =

=
[=]
=]

Kappa B ! —F
Objeto Glabal
Objeto

Hind BTD WBU

Figura 36 — Valores médios de Kappa e Exatidao Global, combinados dos classificadores
SVM, NB e MLE, para as segmentac¢des baseadas nos algoritmos SCR, MS e XMRS,
para a base de dados de Congonhas.
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Figura 37 — Média combinada das métricas RBSB para os classificadores SVM, NB e
MLE, referente as classes de objetos ap0s a etapa de classificagdo, para a base de
dados de Congonhas.

5.5

Analise de resultados

Os resultados dos experimentos indicaram a clara superioridade da
metodologia de segmentacdo especifica sobre a abordagem da segmentagdo
hierarquica (em termos de exatiddo espacial) para a maioria das classes de objetos
que possuem caracteristicas morfoldgicas bem definidas (classes Telhados,
Barcos, Prédios, Tanques e Avides), conforme pode se constatar nas Tabelas 7, 9
e 11. As excecles, além de alguns empates, foram apenas duas ocorridas quando
se utilizou o segmentador SCR, cujo algoritmo ndo inclui atributos de forma.

Cabe ressaltar que, mesmo nos casos em que 0 numero de segmentos de
referéncia utilizados no conjunto de treinamento para o ajuste dos parametros da
segmentacdo hierdrquica continha o dobro de amostras do que o conjunto de
treinamento utilizado para a segmentacéo especifica (vide Apéndice A), os valores
de exatiddo espacial (métrica RBSB) ndo foram superiores aos da segmentacéo
especifica (salvo as exceces mencionadas).

A segmentacdo especifica para uma classe de objetos gera resultados
potencialmente 6timos para essa classe em detrimento das demais classes de
objetos presentes na imagem. Isso péde ser observado em todas as tabelas para a

segmentacdo especifica de uma classe em particular (vide Apéndice A). O mesmo
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n&o ocorreu quando se ajustou a segmentagdo para contemplar mais de uma classe
de objetos de mesma escala (segmentacao hierarquica).

Pdde ser observado que, para as classes que ndo possuem formas e escalas
bem definidas, como as classes Vegetacdo e Solo, a metodologia de segmentacéo
especifica nem sempre superou a segmentacdo hierdrquica. De acordo com as
Tabelas 7, 9 e 11, a exatiddo espacial (em termos de RBSB) da abordagem TD,
superou a metodologia especifica em algumas situacdes.

A Figura 38 ilustra dois exemplos de segmentacGes, com 0 uso do
segmentador SCR em duas imagens da base de dados (Maragogipe e REDUC),
onde os objetos de referéncia (em azul) foram sobrepostos. Pode ser observado,
em ambos os exemplos, que a supersegmentacdo da abordagem hierarquica top-
down levou a selecdo de segmentos mais representativos do segmento de
referéncia para o calculo da métrica RBSB, lembrando que para o célculo da
métrica RBSB é usado 0 segmento com a maior area de interseccdo com o objeto

de referéncia.
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Top-down Especifica

Maragogipe

(@) (b)

REDUC

Figura 38 — Comparacédo das abordagens TD e Especifica, na escolha de segmentos
representativos dos objetos de referéncia (em azul), para o célculo da métrica RBSB. Em
(a) e (c), foi utilizada a abordagem de segmentacdo TD, e em (b) e (d), a metodologia
Especifica. As imagens sobrepostas (quadrado menor) indicam o segmento utilizado. As
segmentacfes foram realizadas com a utilizacdo do segmentador SCR sobre a base de
dados de Maragogipe, para a classe Vegetacéo ((a) e (b)), e a base de dados REDUC,
para a classe Solo ((c) e (d)).

Os resultados obtidos na classificagdo indicaram que a metodologia
baseada em segmentacdes especificas apresentou desempenho superior, em
termos de exatiddo global e coeficiente Kappa, aqueles obtidos a partir da
segmentacdo hierdrquica (vide Tabelas 13, 18 e 23). Tal conclusédo foi
corroborada pelos resultados dos testes de hipdteses aplicados a esses indicadores
de desempenho (vide Tabelas 14, 19 e 24).

Os testes de hipdteses somente ndo puderam rejeitar a hipotese nula em
algumas situacgdes entre a metodologia de segmentagéo especifica e a hierarquica

top-down, com a utilizagdo do segmentador SCR na base de dados Congonhas.
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Para todos 0s casos em que o teste de hipotese ndo pbde rejeitar a hipotese
nula, foram realizados novos testes trocando a hipotese nula, dada pela equacgéo
30, para:

HO:d >0, (32)

que pressupde a exatiddo da abordagem de segmentacdo hierarquica igual ou
superior a metodologia proposta nessa tese. Para 0 mesmo intervalo de confianca
de 95%, usado nos testes anteriores, a hipdtese nula dada pela equagdo 32 néo
pode ser igualmente rejeitada. 1sso indica que os experimentos realizados nesses
casos ndo indicaram nem a superioridade nem a inferioridade da metodologia de
segmentacdo especifica.

Em outras palavras, nos experimentos em que a hipdtese nula ndo pdde ser
rejeitada, ou os resultados das medidas de exatiddo da metodologia de
segmentacgdo especifica foram superiores as demais, ou nada se pode afirmar.

Para andlise da classificacdo, em termos da exatiddo espacial (métrica
RBSB), além dos resultados quantitativos presentes nas tabelas, sdo mostrados
alguns dos erros de discrepancia entre as regides classificadas e os objetos de
referéncia. Para isso sdo introduzidos alguns conceitos de classificacéo.

Se a area correspondente ao objeto de referéncia coincide com a regido
classificada, tem-se um verdadeiro positivo (VP); no entanto se o classificador ndo
considerou a regido do objeto, conta-se como falso negativo (FN). Por outro lado,
se 0s pixels ndo pertencentes ao objeto de referéncia estiverem presentes na
classificacdo, serdo definidos como falso positivo (FP). A Figura 39 apresenta

graficamente os termos envolvidos na visualizacao dos erros de classificacao.

FP

—P Regido classificada

Objeto de Referéncia
FN

Figura 39 — Apresentacéo visual dos erros de classificacao.

Os resultados mostrados nas Tabelas 15, 20 e 25 (medidas de discrepancia

RBSB), indicam que a melhor exatiddo espacial se alcancou pela segmentagéo
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especifica relativamente a abordagem hierarquica, sendo esses resultados
confirmados pelos respectivos testes de hipdteses (vide Tabelas 16, 21 e 26). As
excecdes sdo as classes Vegetacdo e Solo, além de alguns resultados baseados no
segmentador SCR, porém, como mencionado anteriormente, a reformulacdo da
hipotese nula (vide equagdo 32) para esses casos, também ndo confirmou a
superioridade da abordagem hierarquica.

Em alguns resultados, apds a classificacdo, a exatidao espacial dos objetos
de imagem classificados apresentou um resultado superior aquelas obtidas na
etapa de segmentacgdo. Isso constitui duas situacdes possiveis:

1° Fusdes de segmentos classificados, delineando melhor os objetos de

referéncia, conforme mostrado nas Figuras 40 e 41;

X { 2
" it
Ao
__‘ 2Oy e L
d &
e -
L
‘-L.,s:)l-
- ..! .r".
Pt Y
il r
‘:.i' - -

(b) — Classificacdo (RBSB = 0,65)

Figura 40 — Exemplo de fusdes de segmentos na etapa de classificacdo, delineando
melhor os objetos de referéncia (em azul). Para a base de dados de Maragogipe, tem-se:
em (a) uso do segmentador SCR, otimizado para a classe Vegetacdo, e em (b),
classificagdo da imagem em (a), com o classificador SVM, mostrando os erros de
discrepéncia.
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1.4 Q

<Zf>
”(a) - Segmen;[a(;éo (RBS - 0,31‘) (b) — Classificacdo (RBSB = 0,21)

Figura 41 — Exemplo de fusdes de segmentos na etapa de classificacdo, delineando
melhor os objetos de referéncia (em azul). Para a base de dados de Maragogipe, tem-se:
em (a), uso do segmentador XMRS, otimizado para a classe Telhados, e em (b),
classificacdo da imagem em (a), com o classificador SVM, mostrando os erros de
discrepéncia.

2° Objetos de imagem mal formados néo classificados (vide Figura 42).

(a) (b) (c)
Segmentacdo (RBSB = 3,01)

® ) (h) 0) ()
Classificacdo (RBSB = 0,65) N&o classificados

Figura 42 — Exemplo de desempenho superior, em termos de exatidao espacial, apds a
etapa de classificagdo. Para a base de dados de Congonhas, tem-se: em (a), (b), (c), (d)
e (e), uso do segmentador SCR, otimizado para a classe Avides; em (f), (g) e (h), os
objetos de imagem foram devidamente identificados com o classificador SVM, e em (i) e
(), tem-se objetos nédo classificados, que ndo foram contabilizados no cémputo da
métrica RBSB.
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Conclusoes

Este trabalho avalia uma metodologia para classificagdo baseada em objeto
para a interpretacdo de imagens de sensoriamento remoto, com base em
segmentacdes e classificacdes especificas para cada classe de interesse.

Utilizou-se como referéncia a abordagem mais usada pela comunidade de
GEOBIA, baseada em segmentacdes hierarquicas top-down e bottom-up.

A hipotese de trabalho é que os objetos de imagem gerados pela
segmentacdo terdo maior aderéncia as instdncias dos objetos de imagem
significativos na imagem, se a segmentagdo for ajustada individualmente para
cada classe de objetos. Dai resultam dois beneficios: uma melhor exatidao
espacial decorrente do ajuste especifico para cada classe de objetos; e uma melhor
exatiddo tematica, esta Gltima em consequéncia de que os atributos morfoldgicos
dos segmentos serdo mais representativos da forma das classes de objetos
presentes na imagem.

Enquanto a abordagem de segmentacdo hierarquica produz em cada nivel
da hierarquia segmentos com intersec¢do vazia e a0 mesmo tempo inteiramente
contidos em algum segmento do nivel de maior escala, a segmentacdo especifica
por classe gera segmentos que se superpdem, dando origem aos chamados
“conflitos espaciais”. A solucdo de tais conflitos ocorre na etapa de classificacéo
com base nas probabilidades ou pertinéncias de cada pixel as classes do problema.

O trabalho apresenta uma extensiva analise experimental que compara as
abordagens via segmentagBes especificas e segmentacdo hierdrquica. Os
experimentos fazem uso de trés diferentes bases de dados envolvendo imagens de
altissima resolucéo espacial, trés segmentadores de uso corrente na comunidade
de GEOBIA e trés diferentes classificadores. A analise mostrou de forma
consistente que a metodologia baseada em segmentacdes especificas por classes
produziu melhores resultados tanto em termos de exatiddo tematica quanto
espacial.

Um dos motivos que contribuiram para a qualidade inferior da abordagem
por segmentacdo hierarquica € a necessidade de agrupamento dos objetos de


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912932/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912932/CB

Capitulo 6. Conclusdes 114

mesma escala em uma Unica etapa de segmentacdo, ndo contemplando com isso
uma segmentacgdo Gtima para todas as classes de objetos envolvidas.

Os experimentos revelaram também que a superioridade da segmentacéo
especifica se torna mais pronunciada nos casos em que se utilizaram
segmentadores que levam em conta a forma dos segmentos.

A etapa de classificagdo corroborou a premissa de que a qualidade da
segmentacdo dos objetos envolvidos é um fator decisivo para a exatiddo de
interpretacdo das classes tematicas. A analise dos resultados obtidos nesta etapa
mostrou que a metodologia proposta apresentou desempenho superior, em termos
de coeficiente Kappa e exatiddo global, aquele obtido pela classificagdo da
segmentacdo hierarquica.

Cabe aqui resaltar que, de acordo com os experimentos realizados, a
utilizacdo de atributos morfolégicos quando a segmentacdo ndo esta consistente
com a forma dos objetos, ndo contribui de modo significativo para o aumento
global da exatiddo da classificacdo. Tal efeito ficou evidenciado na segmentacéo
de classes tematicas como vegetacdo e solo. Os beneficios trazidos por essa
metodologia pode ser mais significativa para as classes de objetos que ndo sdo
facilmente identificadas pelo uso de atributos unicamente espectrais.

Trabalhos futuros

A partir do estudo desenvolvido nesta Tese, sugerem-se como trabalhos
futuros:

e Auvaliar o custo computacional associado a resolucdo dos conflitos
espaciais, inerente ao método de segmentacdes especificas.

e Estender a analise de modo a considerar em um mesmo projeto de
interpretacdo varios algoritmos de segmentacao. Ao se ampliarmos assim a
dimensdo do espaco de busca pela segmentacdo que melhor se ajusta a
cada classe de objetos, abre-se, pelo menos em tese, uma perspectiva de
resultados ainda melhores.

e Avaliar o comportamento da metodologia utilizando outros algoritmos de
classificacéo. De fato, 0 presente estudo baseou-se em métodos estatisticos
e de aprendizado de méaquina para a etapa da classificacdo, e pouco do

potencial da classificacdo baseada em conhecimento preconizada em
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GEOBIA foi explorada nesta anélise. Embora ndo seja possivel afirmar
categoricamente, com base no estudo realizado, o autor do presente
trabalho considera que os beneficios da metodologia de segmentacdes
especificas podem ser ainda maiores ao se utilizarem esquemas mais

sofisticados de classificacao.
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Apéndice A

Resultados dos Experimentos

Al

Tabelas e graficos

Al1l

Exatid&do espacial

As tabelas apresentadas na sequéncia desta secdo correspondem aos
resultados parciais dos experimentos realizados na Secdo 5.5.1 — Exatiddo
Espacial ap6s a Segmentacdo, bem como os conjuntos de treinamento e teste
utilizados pelo algoritmo GPS.

Al1l1l

Base de dados de Maragogipe

Nas Figuras A.1, A.2 e A.3 sdo mostradas as imagens de referéncia para 0s

conjuntos de treinamento e de teste, para cada classe de interesse.

Classe Barcos

- - -
- - -N
Na A s
() @ ©) (@) @ @)

Conjuntos de Treinamento
(Segmentacdo Especifica)

Conjuntos de Teste

(Segmentacdo Especifica/Hierarquica)

Classe Telhados

(€]

“I "l

Vv 2,
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9 S
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©)]
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wy i

©)]

Conjuntos de Treinamento
(Segmentacao Especifica)

Conjuntos de Teste

(Segmentacdo Especifica/Hierarquica)

Figura A.1 — Conjuntos de treinamento e teste (classes Barcos e Telhados), para a base
de dados de Maragogipe.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912932/CB


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 0912932/CB

Apéndice A 127
Classe Vegetagao
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Figura A.2 — Conjuntos de treinamento e teste (classe Vegetacao), para a base de dados

de Maragogipe.

Classes Barcos/Telhados

'Y . - -

o wl \J VA Ny N ' W

. s f ~ W\ -

\‘\\\ - AN \ A %Y

(@) @) ®)
Conjuntos de Treinamento
(Segmentacdo hierarquica)

Figura A.3 - Conjuntos de treinamento, segmentacdo hierarquica (classes

Barcos/Telhados), para a base de dados Maragogipe.

Os parametros dos segmentadores, encontrados pelo GPS, para cada classe

e para cada conjunto de treinamento, sdo mostrados na Tabela A.1 para

metodologia de segmentacdo especifica e nas Tabelas A.2 e A.3 para as

abordagens de segmentacéo hierarquica top-down e bottom-up respectivamente.
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Tabela A.1 — Pardmetros de segmentacdo obtidos pelo GPS, metodologia de
segmentacao especifica, para a base de dados de Maragogipe.

PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912932/CB

Classes
Segmentador | Paréametros Conjunto
Barcos Telhados Vegetacao
60,08 46,56 21,80 1
Pe 48,79 44,87 26,13 2
53,03 42,95 23,30 3
0,83 0,66 0,42 1
Wiorma 0,85 0,67 0,36 2
XMRS 0,83 0,66 0,49 3
0,63 0,29 0,07 1
W 0,42 0,35 0,07 2
0,40 0,16 0,52 3
Atributos de forma | syuqy, Comp | Suav, Comp | Suav, Comp 12,3
27,34 17,31 14,66 1
hs 15,50 18,09 10,68 2
23,66 17,99 17,88 3
39,22 30,66 31,11 1
MS hr 30,30 29,58 17,13 2
29,71 33,36 18,07 3
153,78 179,21 103,28 1
Anin 179,34 159,34 83,19 2
143,21 178,62 80,13 3
20,38 20,33 20,96 1
Ls 20,39 24,32 20,04 2
22,15 24,92 20,98 3
SCR 478,37 491,71 201,99 1
La 358,34 686,26 263,89 2
794,39 232,35 201,58 3
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Tabela A.2 — Parametros de segmentacdo obtidos pelo GPS para a segmentacéo
hierarquica com procedimento top-down para a base de dados de Maragogipe.

Classes
Segmentador | Parametros Barcos Conjunto
Vegetagdo
Telhados
20,00 21,80 1
Pe 20,43 26,13 2
20,15 23,30 3
0,50 0,42 1
Wtorma 0,70 0,36 2
XMRS 0,51 0,49 3
0,30 0,07 1
Ws 0,28 0,07 2
0,26 0,52 3
Atributos de forma | gyqy, Comp | Suav, Comp 12,3
18,28 14,66 1
hs 23,61 10,68 2
16,44 17,88 3
29,38 31,11 1
MS hr 29,46 17,13 2
47,72 18,07 3
166,62 103,28 1
Anin 176,50 83,19 2
148,96 80,13 3
38,69 20,96 1
Ls 25,40 20,04 2
24,30 20,98 3
SCR 618,17 201,99 1
La 551,52 263,89 2
684,04 201,58 3
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Tabela A.3 — Parametros de segmentacdo obtidos pelo GPS para a segmentacéo
hierarquica com procedimento bottom-up para a base de dados de Maragogipe.

Classes
Segmentador | Parametros Barcos Conjunto
Vegetagdo
Telhados
62,44 21,80 1
Pe 60,15 26,13 2
41,69 23,30 3
0,71 0,42 1
Wtorma 0,75 0,36 2
XMRS 0,90 0,49 3
0,45 0,07 1
Ws 0,48 0,07 2
0,36 0,52 3
Atributos de forma | gyqy, Comp | Suav, Comp 12,3
20,75 14,66 1
hs 21,84 10,68 2
17,70 17,88 3
50,31 31,11 1
MS hr 52,14 17,13 2
48,45 18,07 3
178,03 103,28 1
Anin 185,12 83,19 2
192,01 80,13 3
20,51 20,96 1
Ls 22,06 20,04 2
21,05 20,98 3
SCR 201,98 201,99 1
La 262,98 263,89 2
200,48 201,58 3

A exatiddo espacial calculada pela métrica RBSB para as classes de
interesse sdo mostradas nas Tabelas A4 - A.6, para a metodologia de

segmentacdo especifica e nas Tabelas A.7 — A.9 para a segmentacao hierarquica.
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Tabela A.4 — Métricas RBSB para a metodologia de segmentagdo especifica da classe
Barcos para a base de dados de Maragogipe.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
(Barcos) Barcos | Telhados | Vegetacao
0,19 0,24 0,85 12,74 1
XMRS 0,15 0,16 0,64 18,34 2
0,20 0,18 0,55 11,64 3
0,41 0,45 0,91 13,64 1
MS 0,53 0,49 0,54 21,54 2
0,46 0,48 0,59 9,66 3
0,46 0,57 0,45 10,74 1
SCR 0,52 0,54 0,47 40,02 2
0,55 0,45 0,67 116,10 3

Tabela A.5 — Métricas RBSB para a metodologia de segmentagéo especifica da classe
Telhados para a base de dados de Maragogipe.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
(Telhados) Barcos | Telhados | Vegetacao
0,22 0,51 0,31 6,25 1
XMRS 0,37 0,51 0,33 21,97 2
0,24 0,57 0,33 11,67 3
0,25 9,23 0,44 4,75 1
MS 0,49 0,56 0,49 33,23 2
0,23 0,56 0,45 125,98 3
0,38 25,01 0,39 3,58 1
SCR 0,57 16,52 0,45 25,26 2
0,43 0,53 0,48 105,69 3
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Tabela A.6 — Meétricas RBSB para a metodologia de segmentagdo especifica e

132

hierarquica bottom-up, da classe Vegetacdo para a base de dados de Maragogipe.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
(Vegetagéo) Barcos | Telhados | Vegetacao
0,65 0,46 0,66 0,68 1
XMRS 0,80 6,96 7,95 0,80 2
0,72 13,74 12,91 0,72 3
0,74 0,40 0,61 0,78 1
MS 0,76 2,93 0,51 0,78 2
0,60 19,31 18,0 1,22 3
2,02 0,58 0,50 3,12 1
SCR 3,53 0,58 0,51 3,71 2
2,19 0,58 0,51 2,70 3

Tabela A.7 — Métricas RBSB para a segmentacao hierarquica, procedimento top-down,

especifica para a classe Barcos/Telhados para a base de dados de Maragogipe.

Classes
Segmentador . Conjunto
Treinamento Teste
(Tii::zzs) Barcos | Telhados | Vegetacao
0,28 0,32 0,45 9,33 1
XMRS 0,32 0,49 0,36 7,44 2
0,30 0,22 0,69 12,08 3
0,47 0,49 0,45 33,24 1
MS 0,49 0,57 0,59 40,86 2
0,46 0,53 0,48 36,45 3
0,53 0,60 0,76 102 1
SCR 0,43 0,51 0,55 138 2
0,46 0,48 0,52 125 3
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Tabela A.8 — Métricas RBSB para a segmentacao hierarquica, procedimento top-down,
especifica para a classe Vegetacao para a base de dados de Maragogipe.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
(Vegetago) Barcos | Telhados | Vegetacao
0,68 0,39 0,47 0,69 1
XMRS 0,77 0,42 0,59 0,71 2
0,69 0,29 0,47 0,87 3
0,97 0,55 0,86 1,08 1
MS 1,01 5,23 0,88 1,17 2
1,45 0,67 4,56 1,52 3
0,69 15,35 6,15 0,70 1
SCR 0,68 16,52 0,74 0,80 2
0,69 16,52 0,63 0,87 3

Tabela A.9 — Métricas RBSB para a segmentacao hierarquica, procedimento bottom-up,
especifica para a classe Barcos/Telhados para a base de dados de Maragogipe.

Classes
Segmentador . Conjunto
Treinamento Teste
Barcos .
(Telha dos) Barcos | Telhados | Vegetacao

0,20 0,30 0,41 8,76 1
XMRS 0,17 0,26 0,47 5,93 2
0,25 0,30 0,49 12,14 3
0,48 0,55 0,54 13,30 1
MS 0,46 0,50 0,54 9,53 2
0,51 0,54 0,78 1,80 3
80,42 72,25 139,74 103,73 1
SCR 74,51 78,40 141,64 105 2
91,04 85,45 139,74 104,58 3



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912932/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912932/CB

Apéndice A

Al11.2

Base de dados REDUC
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As imagens de referéncia para 0s conjuntos de treinamento e de teste, para

cada classe de interesse, sdo mostradas nas Figuras A.4 — A.5.

Classe Tanquel

& L X ®
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Figura A.4 — Conjuntos de treinamento e teste (classes Tanquel e Tanque2), para a

base de dados REDUC.
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Figura A.5 — Conjuntos de treinamento e teste (classes Prediosl, Predios2 e Solo), para

a base de dados REDUC.
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Classes Tanquel/Prediosl

)

@

©)

Conjuntos de Treinamento

(Segmentacdo Hierarquica)

Classes Tanque2/Predios2

@

©)

Conjuntos de Treinamento

(Segmentacdo Hierarquica)

Figura A.6 — Conjuntos de treinamento (classes Tanquel/Prediosl e Tanque2/Predios?2),
segmentacéo hierarquica, para a base de dados REDUC.

Os parametros dos segmentadores, encontrados pelo GPS, para cada classe

e para cada conjunto de treinamento, sdo mostrados na Tabela A.10 para

metodologia de segmentacdo especifica e nas Tabelas A.11 e A.12 para as

abordagens de segmentacdo hierarquica top-down e bottom-up respectivamente.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912932/CB


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912932/CB

Apéndice A

Tabela A10 — Pardmetros de segmentacdo obtidos pelo GPS,

segmentacao especifica, para a base de dados REDUC.

137

metodologia de

Classes
Segmentador | Parametros Conjunto
Tanquel Tanque?2 Prediosl Predios2 Solo
13,88 68,63 24,02 37,79 11,71 1
Pe 18,27 78,84 19,04 36,60 15,78 2
23,82 61,26 17,42 33,51 14,29 3
0,83 0,67 0,54 0,75 0,59 1
Wiorma 0,82 0,70 0,75 0,83 0,50 2
XMRS 0,79 0,66 0,79 0,86 0,64 3
0,26 0,63 0,04 0,60 0,10 1
W 0,41 0,65 0,74 0,75 0,02 2
0,34 0,75 0,18 0,56 0,23 3
Atributos de Suav Suav Suav Suav Suav 123
forma Comp FFC Comp Comp | Comp "
23,24 38,04 38,61 15,90 1,97 1
hs 14,90 39,45 41,47 18,45 1,51 2
31,91 40,00 37,22 18,97 9,14 3
6,19 39,53 4,24 2,81 23,05 1
MS hr 43,66 37,84 8,47 4,24 42,70 2
20,95 40,56 8,60 6,62 41,91 3
146,45 169,40 91,94 163,17 | 102,45 1
Anmin 144,93 157,12 153,38 179,98 | 97,56 2
160,86 120,45 169,14 168,15 | 82,87 3
22,28 35,02 20,00 22,95 25,32 1
Ls 24,68 61,73 21,01 22,19 20,45 2
27,02 75,62 20,86 25,71 20,47 3
SCR 200,14 566,40 457,00 202,65 | 200,08 1
La 212,47 329,14 511,52 202,68 | 200,38 2
283,10 629,43 280,12 212,28 | 222,10 3
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Tabela A.11 — Par@dmetros de segmentacdo obtidos pelo GPS para a segmentacéo
hierarquica com procedimento top-down para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador | Parametros Tanque2 Tanquel Conjunto
Predios2 Prediosl Solo
32,92 22,74 11,71 1
Pe 21,89 20,37 15,78 2
34,84 26,94 14,29 3
0,94 0,73 0,59 1
Wrorma 0,95 0,86 0,50 2
XMRS 0,89 0,54 0,64 3
0,54 0,40 0,10 1
Ws 0,60 0,56 0,02 2
0,57 0,40 0,23 3
Atributos de forma | gyqy, Comp | Suav, Comp | Suav, Comp 1,2,3
17,68 28,23 1,97 1
hs 16,71 14,77 1,51 2
18,69 21,71 9,14 3
2,79 6,20 23,05 1
MS hr 2,97 7,11 42,70 2
4,27 10,66 41,91 3
172,84 172,81 102,45 1
Anin 178,61 147,63 97,56 2
169,31 177,41 82,87 3
23,35 22,04 25,32 1
Ls 22,73 24,27 20,45 2
23,97 21,96 20,47 3
SCR
282,02 202,27 200,08 1
La 280,89 202,27 200,38 2
251,79 204,88 222,10 3
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Tabela A.12 — Par@dmetros de segmentacdo obtidos pelo GPS para a segmentacéo
hierarquica com procedimento bottom-up para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador | Parametros Tanque2 Tanquel Conjunto
Predios2 Prediosl Solo
37,21 23,04 11,71 1
Pe 47,41 24,73 15,78 2
24,57 29,70 14,29 3
0,91 0,88 0,59 1
Wrorma 0,84 0,85 0,50 2
XMRS 0,97 0,81 0,64 3
0,50 0,36 0,10 1
Ws 0,51 0,37 0,02 2
0,92 0,24 0,23 3
Atributos de forma | syqv, Comp | Suav, Comp | Suav, Comp 1,23
13,55 28,23 1,97 1
hs 12,14 14,77 1,51 2
23,11 21,71 9,14 3
25,27 6,20 23,05 1
MS hr 12,90 7,11 42,70 2
11,46 12,66 41,91 3
88,81 172,81 102,45 1
Anin 107,13 147,63 97,56 2
100,61 177,41 82,87 3
23,33 22,04 25,32 1
Ls 20,36 24,27 20,45 2
34,08 21,95 20,47 3
SCR
249,60 202,27 200,08 1
La 210,92 202,27 200,38 2
200,00 204,88 222,10 3

A exatiddo espacial calculada pela métrica RBSB para as classes de

interesse sdo mostradas nas Tabelas A.13 — A.17, para a metodologia de

segmentacdo especifica e nas Tabelas A.18 — A.22 para a segmentacdo

hierarquica.
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Tabela A.13 — Métricas RBSB para a metodologia de segmentacao especifica da classe

Tanquel para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
(Tanquel) | Tanquel | Tanque2 | Prediosl | Predios2 | Solo

0,23 0,23 0,47 0,31 0,65 5,60 1

XMRS 0,17 0,24 0,33 0,29 0,40 6,05 2
0,20 0,23 0,24 0,29 0,37 11,23 3

0,31 0,40 0,35 0,38 0,68 7,96 1

MS 0,29 0,38 0,44 0,32 2,01 14,45 2
0,24 0,30 0,31 0,31 1,93 102,86 3

0,28 0,35 0,34 0,58 0,97 8,10 1

SCR 0,33 0,44 0,28 0,32 8,76 16,56 2
0,29 0,47 0,27 0,34 2,54 84,40 3

Tabela A.14 — Métricas RBSB para a metodologia de segmentacéo especifica da classe

Tanque?2 para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
(Tanque2) | Tanquel | Tanque2 | Prediosl | Predios2 | Solo

0,14 1,12 0,23 0,89 0,40 29,28 1

XMRS 0,11 11,84 0,14 11,22 2,25 61,11 2
0,12 6,59 0,17 2,69 1,21 43,93 3

0,11 0,82 0,34 1,63 4,83 |128,10 1

MS 0,10 0,88 0,22 1,57 481 |131,25 2
0,12 5,28 0,14 1,36 9,75 95,70 3

0,15 6,69 0,24 37,55 45,55 |111,56 1

SCR 0,09 43,12 0,15 8,26 30,89 |231,87 2
0,11 70,09 0,26 97,54 39,11 | 323,80 3
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Tabela A.15 — Métricas RBSB para a metodologia de segmentacao especifica da classe

Predios1 para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste

(Predios1) Tanquel | Tanque2 | Prediosl | Predios2 | Solo
0,23 0,30 0,44 0,24 0,51 7,55 1
XMRS 0,23 0,26 0,44 0,26 0,51 5,55 2
0,24 0,26 0,40 0,26 0,55 7,78 3
0,26 0,44 0,17 0,28 3,99 97,28 1
MS 0,28 0,38 0,56 0,30 0,65 6,20 2
0,27 0,98 0,35 0,27 1,75 | 87,12 3
0,24 2,27 0,24 0,29 1,95 |23,81 1
SCR 0,28 2,60 0,25 0,32 0,98 23,87 2
0,32 0,52 0,33 0,27 1,24 |12,15 3

Tabela A.16 — Métricas RBSB para a metodologia de segmentacéo especifica da classe

Predios2, para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste

(Predios2) | Tanquel | Tanque2 | Prediosl | Predios2 | Solo
0,21 0,78 0,23 0,39 0,39 14,05 1
XMRS 0,26 2,10 0,19 0,86 0,32 25,20 2
0,28 0,83 0,20 0,41 0,30 22,21 3
0,34 0,36 0,36 0,39 0,41 7,79 1
MS 0,42 0,29 0,39 0,39 0,43 7,21 2
0,35 0,36 0,50 0,30 0,42 6,58 3
0,95 0,35 0,32 0,58 1,13 8,60 1
SCR 0,99 0,34 0,33 0,58 0,92 8,10 2
2,63 0,56 0,30 0,30 3,18 17,61 3
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especifica e

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste

(Solo) Tanquel | Tanque2 | Prediosl | Predios2 | Solo
0,53 0,54 0,71 0,61 0,76 0,78 1
XMRS 0,72 0,46 0,69 0,45 0,67 0,94 2
0,73 0,47 0,71 0,41 0,69 0,83 3
1,26 0,53 0,68 0,58 0,77 1,52 1
MS 1,09 0,53 0,68 0,60 0,78 1,47 2
1,46 0,49 0,59 0,32 1,03 1,74 3
7,43 0,59 0,30 0,30 4,12 8,98 1
SCR 3,44 0,38 0,33 0,58 1,75 6,50 2
4,21 0,46 0,33 0,58 1,76 9,81 3

Tabela A.18 — Métricas RBSB para a segmentacao hierarquica procedimento top-down,
especifica para a classe Tanque2/Predios2, para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
Tanque2 i i
(Pre diosZ) Tanquel | Tanque2 | Prediosl | Predios2 | Solo
0,26 1,92 0,27 0,73 0,47 8,30 1
XMRS 0,18 0,46 0,25 0,32 0,40 8,21 2
0,16 2,85 0,17 1,74 0,42 15,60 3
0,31 0,42 0,40 0,42 0,47 3,41 1
MS 0,33 0,43 0,42 0,40 0,43 4,73 2
0,39 0,29 0,40 0,40 0,46 3,12 3
0,82 0,55 0,28 0,29 1,00 13,66 1
SCR 1,03 0,59 0,29 0,60 1,33 | 14,96 2
1,28 0,46 0,35 0,29 3,28 5,64 3
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Tabela A.19 — Métricas RBSB para a segmentacao hierarquica procedimento top-down,
especifica para a classe Tanquel/Prediosl, para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador _ Conjunto
Treinamento Teste
Tanquel . .
(Prediosl) Tanquel | Tanque? | Prediosl | Predios2 | Solo
0,28 0,41 0,37 0,24 0,43 3,32 1
XMRS 0,25 0,27 0,23 0,27 0,38 5,59 2
0,25 0,33 0,43 0,27 0,47 3,31 3
0,36 1,94 0,49 0,62 0,47 3,78 1
MS 0,33 0,94 0,57 0,56 0,54 3,90 2
0,27 1,53 0,56 0,74 0,50 4,00 3
0,34 0,38 0,40 0,32 0,96 | 10,66 1
SCR 0,37 0,44 0,34 0,57 0,94 9,15 2
0,39 0,48 0,48 0,39 1,78 4,40 3

Tabela A.20 — Métricas RBSB para a segmentacao hierarquica procedimento top-down,
especifica para a classe Vegetacao, para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste

(Solo) Tanquel | Tanque2 | Prediosl | Predios2 | Solo
0,65 0,54 0,78 0,57 0,74 0,69 1
XMRS 0,65 0,47 0,72 0,46 0,67 0,78 2
0,62 0,43 0,73 0,41 0,69 0,84 3
0,92 0,51 0,67 0,58 0,74 1,51 1
MS 0,85 0,47 0,65 0,65 0,80 1,12 2
0,89 0,56 0,66 0,60 0,81 1,35 3
1,25 0,38 0,40 0,28 0,96 7,28 1
SCR 0,95 0,35 0,45 0,32 1,25 5,26 2
0,89 0,42 0,39 0,35 1,40 5,15 3
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Tabela A.21 — Métricas RBSB para a segmentacao hierarquica procedimento bottom-up,
especifica para a classe Tanque2/Predios2, para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador _ Conjunto
Treinamento Teste
Tanque?2 . .
(Prediosz) Tanquel | Tanque? | Prediosl | Predios2 | Solo
0,18 1,54 0,24 0,41 0,45 | 12,67 1
XMRS 0,22 0,72 0,28 1,14 0,38 9,19 2
0,17 1,59 0,25 0,36 0,34 | 12,47 3
0,75 0,41 0,35 0,29 1,63 5,62 1
MS 0,76 0,42 0,36 0,32 1,51 4,44 2
0,55 0,46 0,39 0,51 1,24 6,47 3
1,57 0,71 0,29 0,78 8,03 |13,99 1
SCR 1,73 0,51 0,33 1,32 6,55 |10,43 2
1,58 0,57 0,29 4,85 7,85 | 65,63 3

Tabela A.22 — Métricas RBSB para a segmentacao hierarquica procedimento bottom-up,
especifica para a classe Tanquel/Prediosl para a base de dados REDUC.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
Tanquel i i
(Pre diosl) Tanquel | Tanque2 | Prediosl | Predios2 | Solo
0,26 0,49 0,26 0,28 0,42 5,12 1
XMRS 0,23 0,36 0,28 0,26 0,36 4,60 2
0,24 0,40 0,27 0,27 0,36 6,31 3
0,34 0,40 0,34 0,37 1,65 5,48 1
MS 0,36 0,44 0,36 0,32 1,51 2,09 2
0,29 0,53 0,29 0,31 1,04 4,13 3
0,58 0,41 0,29 0,96 8,03 13,99 1
SCR 0,47 0,51 0,33 1,32 6,48 |10,42 2
0,57 0,47 0,30 1,36 26,83 | 54,92 3
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As imagens de referéncia para 0s conjuntos de treinamento e de teste, para

cada classe de interesse, sdo mostradas nas Figuras A.7 — A.9.
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Figura A.7 — Conjuntos de treinamento e teste (classes Avides e Telhados), para a base

de dados Congonhas.
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Classe Solo
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Figura A.8 — Conjuntos de treinamento e teste (classe Solo), para a base de dados

Congonhas.
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Figura A.9 — Conjuntos de treinamento (classe Avifes/Telhados), segmentacéo

hierarquica, para a base de dados Congonhas.

Os parametros dos segmentadores, encontrados pelo GPS, para cada classe

e para cada conjunto de treinamento, sdo mostrados na Tabela A.23 para

metodologia de segmentacdo especifica e nas Tabelas A.24 e A.25 para as

abordagens de segmentacdo hierarquica top-down e bottom-up respectivamente.
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Tabela A.23 — Pardmetros de segmentacdo obtidos pelo GPS para a base de dados

Congonhas.
Classes
Segmentador | Parametros Conjunto
Avides  Telhados Solo
45,58 35,42 14,24 1
Pe 48,58 32,17 18,61 2
42,38 37,02 17,04 3
0,67 0,76 0,60 1
Wrorma 0,63 0,78 0,58 2
XMRS 0,63 0,82 0,62 3
0,62 0,60 0,52 1
Ws 0,77 0,68 0,56 2
0,69 0,65 0,48 3
Atributos de forma | gyqy, Comp | Suav, Comp | Suav, Comp 1,2,3
5,77 39,79 31,88 1
hs 6,33 39,67 34,20 2
4,04 39,22 28,63 3
14,60 40,25 11,05 1
MS hy 12,67 56,57 9,42 2
12,67 56,88 15,91 3
84,73 132,12 81,67 1
Anin 81,85 96,24 88,95 2
82,34 138,46 91,09 3
22,99 36,45 24,90 1
Ls 20,57 38,31 22,88 2
26,83 38,64 24,90 3
SCR
206,91 298,33 218,67 1
La 204,59 301,04 205,43 2
207,69 291,72 218,67 3
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Tabela A.24 — Par@dmetros de segmentacdo obtidos pelo GPS para a segmentacéo
hierarquica com procedimento top-down para a base de dados Congonhas.

Classes
Segmentador | Parametros Avides Conjunto
Solo
Telhados
35,74 14,24 1
Pe 35,85 18,61 2
37,15 17,04 3
0,69 0,60 1
Wrorma 0,51 0,58 2
XMRS 0,81 0,62 3
0,64 0,52 1
Ws 0,35 0,56 2
0,49 0,48 3
Atributos de forma | suqy, Comp | Suav, Comp 1,2,3
33,56 31,88 1
hs 39,59 34,20 2
33,12 28,63 3
3,02 11,05 1
MS h, 2,14 9,42 2
2,61 15,91 3
104,11 81,67 1
Amin 93,02 88,95 2
84,40 91,09 3
20,23 24,90 1
Ls 22,09 22,88 2
27,30 24,90 3
SCR 341,00 218,67 1
La 307,10 205,43 2
330,10 218,67 3
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Tabela A.25 — Par@metros de segmentacdo obtidos pelo GPS para a segmentacéo
hierarquica com procedimento bottom-up para a base de dados Congonhas.

Classes
Segmentador | Parametros Avides Conjunto
Solo
Telhados
50,68 14,24 1
Pe 48,14 18,61 2
47,28 17,04 3
0,78 0,60 1
Wrorma 0,82 0,58 2
XMRS 0,85 0,62 3
0,75 0,52 1
Ws 0,85 0,56 2
0,83 0,48 3
Atributos de forma | suqy, Comp | Suav, Comp 1,2,3
5,38 31,88 1
hs 8,70 34,20 2
4,53 28,63 3
14,75 11,05 1
MS hr 10,22 9,42 2
9,57 15,91 3
112,27 81,67 1
Amin 83,92 88,95 2
114,21 91,09 3
20,20 24,90 1
Ls 20,38 22,88 2
28,53 24,90 3
SCR 280,63 218,67 1
La 207,24 205,43 2
259,21 218,67 3

A exatiddo espacial calculada pela métrica RBSB para as classes de
interesse sdo mostradas nas Tabelas A.26 — A.28, para a metodologia de
segmentacdo especifica e nas Tabelas A.29 - A.31 para a segmentacdo

hierarquica.
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Tabela A.26 — Métricas RBSB para a segmentagdo especifica da classe Avifes para a
base de dados Congonhas.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
(Avides) Aviodes | Telhados Solo
0,34 0,55 2,65 9,53 1
XMRS 0,23 0,43 0,19 3,35 2
0,28 0,53 0,20 4,47 3
0,35 0,42 0,58 0,82 1
MS 0,33 0,43 0,61 0,78 2
0,30 0,38 0,63 0,88 3
0,86 0,96 1,86 24,75 1
SCR 1,04 3,01 4,04 22,79 2
1,48 3,23 6,48 223,45 3

Tabela A.27 — Métricas RBSB para a segmentacao especifica da classe Telhados para a
base de dados Congonhas.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste
(Telhados) Avides | Telhados Solo
0,11 0,64 0,11 4,49 1
XMRS 0,11 0,49 0,11 2,24 2
0,14 0,64 0,17 5,64 3
0,16 4,08 0,24 404,89 1
MS 0,18 5,98 0,20 293,65 2
0,20 6,00 0,26 594,51 3
0,33 3,70 0,36 35,40 1
SCR 0,33 5,74 0,36 210,50 2
0,29 5,81 0,34 208,55 3
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Tabela A.28 — Métricas RBSB para a segmentacdo especifica da classe Solo para a
base de dados Congonhas.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste

(Solo) Aviodes | Telhados Solo
0,47 0,73 0,45 0,50 1
XMRS 0,59 0,62 0,46 1,03 2
0,46 0,67 0,46 0,54 3
0,52 3,20 0,52 0,56 1
MS 0,38 3,14 0,50 0,43 2
0,65 3,29 0,54 0,67 3
2,11 2,98 0,62 2,41 1
SCR 2,21 3,01 0,62 3,26 2
2,24 3,00 0,61 3,67 3

Tabela A.29 — Métricas RBSB para a segmentacéo hierarquica, procedimento top-down,
especifica para a classe Avides/Telhados para a base de dados Congonhas.

Classes
Segmentador . Conjunto
Treinamento Teste
Avides i~
(Telha dos) Avibes | Telhados | Solo

0,55 0,55 0,41 2,77 1
XMRS 0,57 0,57 0,23 1,49 2
0,41 0,67 0,43 4,31 3
0,43 3,24 0,41 0,82 1
MS 0,28 4,32 0,27 0,84 2
0,40 3,25 0,33 0,70 3
0,68 3,02 0,68 4,07 1
SCR 0,68 3,12 0,61 29,07 2
1,18 391 0,76 22,85 3
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Tabela A.30 — Métricas RBSB para a segmentacédo hierarquica, procedimento top-down,
especifica para a classe Solo para a base de dados Congonhas.

Classes
Segmentador Conjunto
Treinamento Teste

(Solo) Avioes | Telhados | Solo
0,44 0,73 0,49 0,53 1
XMRS 0,40 0,58 0,49 0,61 2
0,46 0,65 0,48 0,56 3
0,38 0,43 0,67 0,80 1
MS 0,39 0,45 0,62 1,11 2
0,36 0,51 0,64 1,01 3
2,11 2,83 0,63 2,82 1
SCR 3,23 2,84 0,58 3,23 2
2,56 2,10 0,55 3,12 3

Tabela A.31 — Métricas RBSB para a segmentacao hierarquica, procedimento bottom-up,
especifica para a classe Avides/Telhados para a base de dados Congonhas.

Classes
Segmentador . Conjunto
Treinamento Teste
Avides .~
(Telha dos) Avibes | Telhados | Solo

0,52 0,57 0,49 4,89 1
XMRS 0,27 0,47 0,24 1,56 2
0,38 0,53 0,22 2,68 3
0,49 3,25 0,56 0,66 1
MS 0,51 3,19 0,49 0,87 2
0,57 3,37 0,53 1,04 3
1,21 3,03 0,65 31,38 1
SCR 1,08 3,28 0,67 24,14 2
1,55 6,50 0,73 146 3
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A.l.2

Exatiddo tematica e espacial

Os gréaficos apresentados nesta secdo ilustram os resultados comparativos
entre as abordagens de segmentacdo especifica e hierarquica relativos aos
experimentos realizados na Secdo 5.5.2 — Exatiddo Temaética e Espacial apds a

Classificacao.

Al21

Base de dados de Maragogipe

Os graficos mostrados na Figura A.10 apresentam os valores de exatidao
temética (Kappa e exatiddo global) e os graficos da Figura 33A.11 a exatidao
espacial (métricas RBSB) das classes de objetos ap6s a etapa de classificacdo de
ambas as abordagens de segmentacao.
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Figura A.10 — Valores de Kappa e Exatiddo Global, dos classificadores SVM, NB e MLE,
para as segmentacfes baseadas nos algoritmos XMRS (a), MS(b) e SCR (c), para a
base de dados de Maragogipe.
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Figura A.11 — Exatiddo espacial (métricas RBSB) das classes de objetos apds a etapa
de classificacéo (classificadores SVM, NB e MLE), com as segmentacdes baseadas nos
algoritmos XMRS (a), MS(b) e SCR (c), para a base de dados de Maragogipe.
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A.1.2.2
Base de dados REDUC

Os graficos mostrados na Figura A.12 apresentam os valores de exatidao
temética (Kappa e exatiddo global) e os graficos da Figura 33A.13 a exatidao
espacial (métricas RBSB) das classes de objetos ap6s a etapa de classificacdo de
ambas as abordagens de segmentacao.
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Figura A.12 — Valores de Kappa e Exatiddo Global, dos classificadores SVM, NB e MLE,
para as segmentacfes baseadas nos algoritmos XMRS (a), MS(b) e SCR (c), para a
base de dados REDUC.
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Figura A.13 — Exatiddo espacial (métricas RBSB) das classes de objetos apos a etapa
de classificacao (classificadores SVM, NB e MLE), com as segmentacdes baseadas nos
algoritmos XMRS (a), MS(b) e SCR (c), para a base de dados REDUC.
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A.1.2.3
Base de dados Congonhas

Os graficos mostrados na Figura A.14 apresentam os valores de exatidao
teméatica (Kappa e exatiddo global) e os gréficos da Figura A.15 a exatidao
espacial (métricas RBSB) das classes de objetos apos a etapa de classificacdo de

ambas as abordagens de segmentacao.
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Figura A.14 — Valores de Kappa e Exatiddo Global, dos classificadores SVM, NB e MLE,
para as segmentacfes baseadas nos algoritmos XMRS (a), MS(b) e SCR (c), para a
base de dados Congonhas.
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Figura A.15 — Exatiddo espacial (métricas RBSB) das classes de objetos apds a etapa
de classificacao (classificadores SVM, NB e MLE), com as segmentacdes baseadas nos
algoritmos XMRS (a), MS(b) e SCR (c), para a base de dados Congonhas.
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Apéndice B
Elementos de Imagens Digitais

B.1

Modelo de cores

Um sistema de cores € um modelo que explica as propriedades ou
comportamento das cores num contexto particular. N&do existe um modelo que
explique todos os aspectos relacionados a cor. Por isso, sdo utilizados modelos
diferentes para ajudar a descrever as diferentes caracteristicas da cor que sdo
percebidas pelo ser humano. Existem varios modelos de cores sendo que neste
trabalho foram usados os modelos: RGB, HSV e YCDCr.

B.1.1
Modelo RGB

O modelo RGB ¢é baseado em um sistema de coordenadas cartesianas, que
pode ser visto como um cubo onde trés de seus vertices sdo as cores primarias,
outros trés as cores secundarias, 0 vertice junto a origem é o preto e 0 mais
afastado da origem corresponde a cor branca, conforme ilustra a Figura B.1. Neste
modelo, a escala de cinza se estende através de uma linha (a diagonal do cubo)
que sai da origem (preto) até o vértice mais distante dela (branco). Por
conveniéncia, geralmente assume-se que os valores maximos de R, G e B estéo

normalizados na faixa de 0 a 1.
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Figura B.1 — Modelo de cor RGB.

R

B.1.2
Modelo HSV

HSV é a abreviatura para o sistema de cores formadas pelas componentes
Hue (tonalidade), Saturation (Saturacédo) e Value (Valor). Esse sistema tambem é
conhecido como HSB (Hue, Saturation e Brightness - Tonalidade, Saturagdo e
Brilho, respectivamente). Esse sistema de cores define o espacgo de cor conforme
seus trés parametros: tonalidade ou matiz (define a cor do objeto ), saturacéo
(define a quantidade de cinza na imagem) e valor (define o brilho da cor).

Esse sistema é caracterizado por ser uma transformacdo ndo linear do
sistema de cores RGB. Geometricamente, 0 espaco HSV é representado pelo
hexagono da Figura B.2.

O modelo HSV permite separar as componentes de matiz, saturacdo e

brilho da informacdo de cor em uma imagem.
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Figura B.2 — Hexagono representando o modelo de cores HSV.

Transformacdo RGB para HSV

Seja uma cor definida no espaco RGB, onde as componentes R, G e B
estédo no intervalo entre 0 e 1. A transformacéo para os parametros (H, S, V) dessa
cor pode ser determinada pelas férmulas abaixo. Onde MAX e MIN sdo 0s
valores maximo e minimo, respectivamente, das componentes (R, G, B).

Os resultados dao a tonalidade variando de 0° a 360°, indicando o angulo
no circulo onde a tonalidade (H) estéa definida, e a saturacdo e brilho variando de 0

a 1, representando o menor e o maior valor possivel.

( G-B
60 MAX-MIN
©8 __ |360—se (MAX=R) e (G<B)

60
H=] MAXMIN (B.1)

—se (MAX=R) e (G>B)

B-R _
60 NN +120—se (MAX=G)
G-B _
[ 60— +240—se (MAX=B)
_ MAX-MIN
5= NAx (B.2)
V=MAX (B.3)

B.1.3
Modelo YCbCr

O modelo de cor YCbCr € amplamente utilizado em video, processamento
digital da imagem, etc. Neste formato, a informacéo de luminancia é representada
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por um Unico componente, Y e a informacdo de cor é armazenado como dois
componentes de diferenca de cor, Cr e Ch. A componentes Cb representa a
diferenca entre a componente azul e um valor de referéncia, e a componente Cr é
a diferenca entre a componente vermelho e um valor de referéncia.

A transformacéo utilizada para converter o espaco de cor RGB para
YCbCr é mostrado abaixo:

vy 16 65481 128,533 24,966 | g
cbl= 128]+ 37,797 -74203 112 |l|G (B.4)
Crl 1128 112  -93,786 -18,214|1B

- HE—

Figura B.3 — O cubo mostra a relacdo entre os modelos de cores RGB e YCbCr.

B.2
indice NDVI

O Indice de Vegetagio de Diferenca Normalizada (Normalized Difference
Vegetation Index — NDVI) é uma técnica bastante importante utilizada para
melhor visualizar os alvos no que diz respeito a variacdo da vegetagdo. O indice
NDVI é baseado no comportamento espectral da clorofila, que absorve a luz
vermelha e reflete a radiacdo infravermelha. O NDVI consiste em uma equacao
gue tem como variaveis as bandas do vermelho e infravermelho préximo, como se

segue:

NDVI = (NIR = R)/(NIR +R) (B.5)
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onde,
NIR: valor da recfletancia da banda no Infravermelho préximo;

R: valor de reflectancia da banda no vermelho.

Apesar de levar esse nome, 0 NDVI é um indice de razdo, sendo assim,
seus resultados ndo dependem das condigGes de iluminacéo.
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Apéndice C
Medidas Estatisticas

Cl

Coeficiente Kappa e exatidao global

A literatura existente sobre a estimacdo do erro da classificacao é extensa e
muitos procedimentos sdo propostos. Frequentemente, na pratica, os resultados
sobre as amostras usadas para treinamento e teste sdo expressos em uma forma
tabular denominada matriz de classificagéo (ou matriz de confusdo) que oferece a
percentagem das amostras que foram correta e incorretamente classificadas.

A matriz de confusdo de uma hipotese oferece uma medida efetiva do
modelo de classificagdo, ao mostrar o nimero de classificagfes corretas versus as
classificagOes preditas para cada classe, sobre um conjunto de exemplos. A matriz

de confusdo pode ser vista na Tabela C.1.

Tabela C.1 — Matriz de confuséo.

Dados de referéncia

Classificagdo Total nas linhas n;.
1 2 c
1 X1,1 X1,2 X1, X1+
2 X2,1 X2,2 X2c X2+
c X3,1 X3,2 X3,c X+
Total nas colunas n+i  x+1 X+2 Xsc n

O ndmero de acertos, para cada classe, se localiza na diagonal principal x;;
da matriz e os demais elementos x;;, para i # j, representam erros na classificacao.
A matriz de confusdo de um classificador ideal possui todos esses elementos
iguais a zero uma vez que ele ndo comete erros.

O método padrdo para avaliacdo da precisdo tematica atualmente tem sido

indices derivados da matriz de confusdo. De uma matriz de confusdo podem ser
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derivadas varias medidas de precisdo da classificacdo, sendo a exatiddo global
uma das mais conhecidas.
A exatidao global é calculada dividindo a soma da diagonal principal da

matriz de erros x;;, pelo numero total de amostras coletadas n, ou seja:

G — Tilzlxi,i (C 1)

= S _
O coeficiente Kappa é uma técnica multivariada discreta usada na
avaliacdo da precisdo tematica e utiliza todos os elementos da matriz de confuséo
no seu célculo. O coeficiente Kappa pode ser calculado através da seguinte

equacao:

K = n Yy Xii~Nie Xir¥ei (CZ)

2_5C o x.-
n2=Yi g Xit X4

Onde K é uma estimativa do coeficiente Kappa; x;; € 0 valor na linha i e
coluna i; x;+ € a soma da linha i e x.; € a soma da coluna i da matriz de confusdo; n
€ 0 nimero total de amostras e ¢ 0 numero total de classes.

Quando todos os elementos da matriz de classificacdo fora da diagonal
principal possuirem valores nulos, o coeficiente assumird o valor 1, indicando um
desempenho excelente. Também podera assumir valores negativos indicando que
o desempenho da classificacdo foi pessimo. Embora o coeficiente Kappa seja
muito utilizado na avaliagdo da exatiddo de mapeamento, ndo existe uma
fundamentacdo teorica para recomendar quais 0s niveis minimos aceitaveis deste
coeficiente numa classificacdo. Entretanto, a Tabela C.2 apresenta niveis de
desempenho da classificacdo para o valor de Kappa obtido, normalmente aceitos
pela comunidade cientifica.
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Tabela C.2 — Desempenho da classificacdo em funcdo do coeficiente Kappa.

Coeficiente Kappa | Desempenho da Classificacdo
K<0 Péssimo
0<K<0,2 Ruim
0.2<K<04 Razoavel
04<K<0,6 Bom
06<K<0,8 Muito Bom
08<K<1,0 Excelente

C.2

Hipercubo latino

O método de Hipercubo Latino (Latin Hypercube Sampling — LHS) é um
método de simulacdo que tem como base a geracdo de uma quantidade de
numeros pseudoaleatdrios previamente estabelecidos, com seus valores
distribuidos proporcionalmente pelos estratos quantificados.

O método LHS, foi desenvolvido por Mckay et al. (1979). Nela, o dominio
de cada variavel aleatoria Xy (k = 1,..., M) é dividido em N intervalos, AX: (i = 1,

2,..., N), de igual probabilidade 1/N, como mostrado na Figura C.1(a) e (b).

W’ |
/
/
/
__.-// 02 |6z |oz|o0z

A B o

Figura C.1 — Divisdo em 5 intervalos do dominio de duas varidveis aleatérias; (a)
distribuicdo normal (b) distribuicdo uniforme.

O exemplo a seguir refere-se a geracdo de uma amostra do hipercubo
latino de tamanho N = 5 com duas varidveis de entrada. Na Figura C.1 foram
apresentadas duas varidveis aleatdrias, uma tendo distribuicdo normal e outra,
distribuicdo uniforme. Neste exemplo, o dominio de cada varivel foi dividido em
cinco intervalos.

O numero de intervalos N na amostragem por hipercubo latino deve ser

igual ao tamanho da amostra desejada, ou seja, igual ao numero total de
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simulag@es. Para cada intervalo é amostrado apenas um valor X}, isto &, este valor
sera usado em uma e apenas uma simulacao.

Os valores amostrados AX: , para um valor i qualquer, sdo obtidos pela
resolucéo da equacdo C.3:

i—1+R;

F(Xi)=— i=12,..N (C.3)

onde: R; representa uma distribuigdo aleatoria uniforme no intervalo [0,1].
A amostragem é realizada utilizando a transformada inversa da funcdo de

distribuicdo de probabilidade em questdo, como em (C.4):

i—1+R;

x = Ft (50 (C.4)

Na Figura C.2 sdo apresentados os cinco valores sorteados para cada uma
das duas variaveis. Esses valores estdo marcados nos respectivos eixos. Note que

foi sorteado apenas um valor para cada intervalo.

J
L le & 9 &
)

Figura C.2 — Valores sorteados para cada variavel.

Depois de obtidos os N valores para cada variavel Xy, esses devem ser
emparelhados de forma aleatdria com os valores das demais variaveis. Dessa
forma, sdo formados N vetores de dimensdo M. A selecdo aleatdria do i-ésimo
valor para cada variavel é realizada mediante a permutacdo aleatoria dos inteiros
1, 2,..., N. Na Figura C.3 é apresentada uma possivel amostra de cinco pontos
gerados utilizando a amostragem por hipercubo latino do exemplo anterior
(Penna, 2009).
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Figura C.3 — Representacdo bidimensional de uma possivel amostragem por hipercubo
latino.
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