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Abstract. This paper evaluates the influence of using hierarchical labeling in
the classification accuracy of remotely sensed images. In hierarchical
labeling, structured labels are associated to the training samples to be used in
supervised classification. Two kinds of classifiers are analyzed: parametric
and non-parametric. Tests show they behave differently when class structures
are used to guide the classification steps. In this work, the classifiers tested
were maximum likelihood and support vector machines. Kappa coefficient was
used to evaluate the results.

Resumo. Este artigo avalia a influéncia do uso de rotulacdo hierdrquica na
acurdcia da classificacdo de imagens de sensoriamento remoto. Com o uso de
rotulacdo hierdrquica, estruturas de rotulos sdo associadas as amostras de
treinamento usadas na classificacdo. Dois tipos de classificadores sdo
analisados: paramétricos e ndo-paramétricos. Testes mostram que eles se
comportam de forma diferente quando estruturas de classes sdo usadas para
guiar os passos de classificacdo. Neste trabalho, os classificadores testados
foram mdxima verossimilhanca e mdquinas de vetores-suporte. O coeficiente
Kappa foi utilizado para avaliar os resultados.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, classificacdo de imagens, hierarquia de
classes.

1. Introducao

A érea de sensoriamento remoto Otico compreende a andlise e interpretacio de um
conjunto de medidas da radiacdo eletromagnética (EMR) que € refletida ou emitida por
um alvo e observada e registrada a distdncia por um instrumento que nio estd em
contato com o alvo [MATHER, 2004]. Essas medidas podem ser registradas por
plataformas orbitais, como ilustrado na Figura 1.



No caso da observagdo da superficie da Terra, o resultado dessas medidas sdo
matrizes de valores digitais, as quais sao normalmente chamadas de imagens. A geracao
de mapas temadticos através da interpretacio dos dados existentes nessas imagens é o
interesse principal do sensoriamento remoto. Para atingir esse objetivo, diversos
métodos foram desenvolvidos, entre eles a classificacdo supervisionada dessas imagens.

s = f Reflected EMR

Emitted EMR

Figura 1. Exemplo de atividade de sensoriamento remoto [USC,2003].

Conforme expde Jensen (2007), quando se realiza uma classificagdo
supervisionada em imagens de sensoriamento remoto, a identidade e localizagdo de
alguns dos tipos de cobertura do solo, como 4rea urbana, agricultura, floresta, 4gua e
outros, sdo conhecidos a priori através da combinagdo de diversas fontes. Entre essas,
pode-se citar o trabalho de campo, a interpretacdo de imagens aéreas, a andlise de mapas
previamente obtidos e a experiéncia pessoal do interpretador. O analista procura
localizar feig¢des especificas nos dados de sensoriamento remoto que representem
exemplos homogéneos destes tipos de cobertura do solo conhecidos. Essas areas sdo
normalmente chamadas de amostras de treinamento, pois suas caracteristicas (em
especial as espectrais) sdo utilizadas para treinar o algoritmo de classificacio que
realizard o mapeamento do restante da imagem.

Este artigo propde uma forma de rotular as amostras de treinamento de forma
hierdrquica e analisa a influéncia do aprendizado hierdrquico na acuricia da
classificagdo de imagens de sensoriamento remoto. S3o analisados dois tipos de
classificadores: os paramétricos e os ndo-paramétricos.

2. Rotulacgao hierarquica

Neste trabalho, propde-se a utilizacdo de uma estrutura de classes como a mostrada na
Figura 2. Essa estrutura é uma 4arvore de classes em que cada filho representa uma
subclasse da classe méae (superclasse).
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Figura 2. Estrutura de classes
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Com o uso da rotulacdo hierdrquica, cada amostra de treinamento receberd, ao
invés de um rétulo simples, como “w,”, um rétulo estruturado que representa o
caminho, na estrutura de classes, desde a raiz até a classe que se deseja rotular, como
por exemplo “wi-w4” ou “wy-wg-wig”. Nao € necessario que o dltimo rétulo seja uma
folha, também & possivel usar “w,-wg” ou “w,”. A raiz da arvore, a classe wy, representa
a classe “universo” e ndo possui qualquer papel na tarefa de classificagdo, sendo, por
isso, excluida do rétulo composto.

A ideia ¢ utilizar estas amostras hierarquicamente, ou seja, realizar inicialmente
a classificacdo para o primeiro nivel da estrutura e utilizar cada resultado obtido na
classificacdo dos demais niveis. Em outras palavras, o classificador aprende
hierarquicamente cada uma das classes da estrutura. Apenas padrdes associados a
superclasse serdo apresentados para a classificacdo em suas subclasses. Como € possivel
utilizar rétulos que ndo terminam em folhas, algumas amostras podem ser descartadas
nas ultimas etapas da classificacdo.

Essa estrutura pode ser fornecida pelo usudrio ou gerada por algum algoritmo de
andlise de amostras. No primeiro caso, sua estrutura serd seméantica, ou seja, 0 usuario
cria esta estrutura conforme sua visdo da cena e dos objetos que deseja classificar. Desta
forma, além das classes em si, o usudrio fornece mais informagdes sobre os objetos
existentes na cena, de acordo com sua percep¢do, na forma de uma estrutura que vai do
geral para o especifico. No segundo caso, a estrutura reflete a organizagdo das classes no
espaco de atributos considerado. Por exemplo, se o usudrio estd interessado em quatro
classes de objetos, as estruturas possiveis estdo mostradas na Figura 3. A classificacio
tradicional pode ser simulada pela utilizag@o da estrutura da Figura 3a.

As vantagens da utilizacdo de estruturas hierarquicas para auxiliar na
classificacdo foram observadas, entre outros, por Shahbaba e Neal (2007), Dumais e
Chen (2000) e Koller e Sahami (1997). De acordo com a proposta deste trabalho, no fim
da tarefa de classificag@o, os pixels sdo associados com os rétulos compostos, 0 que
permite a visualizacdo da imagem classificada em diferentes niveis da estrutura de
classes.

Todos os algoritmos utilizados neste trabalho foram implementados em IDL
[ITT 2008], dentro do programa SACI [PANTALEAO e DUTRA 2008].
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Figura 3. Possiveis estruturas para 4 classes de interesse

3. Classificadores paramétricos e nao-paramétricos

Um classificador supervisionado é denominado paramétrico quando utiliza pardmetros
estatisticos na estimagdo do modelo das classes dos dados a partir das amostras de
treinamento. Ou seja, na fase de treinamento, o classificador extrai parimetros
estatisticos das amostras e utiliza algum método para estimar os parametros dos dados
originais. Essas estimativas s@o utilizadas na classificacdo dos padrdes desconhecidos,
ou seja, no restante da imagem.

Para isso, é necessario assumir alguma hipétese sobre a distribui¢do dos dados
originais. No caso do classificador de mdxima verossimilhanca (MAXVER) utilizado
neste trabalho, a hipdtese é a normalidade, ou seja, os dados possuem distribuicio
Gaussiana. Em geral, acredita-se que essa hipdtese € verdadeira para dados de
sensoriamento remoto, em que as classes apresentam grande concentracdo em torno da
média. Sendo assim, os parametros estimados sdo as médias, varidncias e covariancias

entre os canais para cada classe.

O MAXVER ¢ um algoritmo de classificacdo pontual, ou seja, classifica um
pixel de cada vez. Cada pixel € representado por seu vetor de atributos, que corresponde
aos valores digitais medidos nas vérias faixas de freqiiéncia, de acordo com o sensor
utilizado. A decisdo de atribuir uma classe a um determinado padrio é baseada na
minimizagdo média de perdas, ou seja, na probabilidade estimada da pertinéncia do
pixel a classe, comparada com a probabilidade de pertinéncia as demais classes
[THEODORIDIS e KOUTROUMBAS 2006].

Um problema que pode ocorrer com este tipo de classificador € quando o
nimero de amostras de treinamento € pequeno em relagdo a dimensionalidade dos
dados. Nessa situacdo, tem-se o Fenomeno de Hughes ou Maldicio da
Dimensionalidade, que ocorre devido a impossibilidade da obtencdo de estimativas
confidveis de um niimero crescente de parametros da distribuicdo para um ndmero fixo
de amostras. Ou seja, quando se aumenta a dimensionalidade dos dados, apesar de se
adicionar informag¢do ao classificador, a acurdcia diminui. Nesse caso, é necessirio
aplicar alguma técnica para reducdo da dimensionalidade sem perda significativa de
informacao.



Ja a classificagdo ndo-paramétrica ndo assume qualquer hipdtese sobre a
distribuicdo dos dados. Em geral, esses métodos procuram localizar regides de baixa
densidade de dados entre as classes conhecidas, estimando separadores entre elas.
Alguns exemplos de classificadores ndo-paramétricos sdo arvores de decisdao (DT),
redes neurais (RN) e maquinas de vetores suporte (SVM).

O método de SVM [Vapnik 1995] emprega algoritmos de otimizacdo para
localizar os limites Otimos entre as classes. Essas fronteiras oOtimas podem ser
generalizadas para padrdes desconhecidos com um nimero minimo de erros, entre todas
as fronteiras possiveis, desta forma minimizando a confusdo entre as classes. Neste
trabalho, foi utilizado o SVM pontual, com estratégia multiclasse um-para-todos, kernel
RBF.

De acordo com Huang et al. (2002), o SVM nio € afetado pela Maldi¢do da
Dimensionalidade. Isso é confirmado por diversos experimentos, como Melgani e
Bruzzone (2004) que utilizaram SVM com sucesso para a classificacdo de imagens
hiperespectrais, sem a necessidade da reducdo da dimensao dos dados.

4. Experimentos e resultados

Inicialmente, a influéncia da classificacdo hierdrquica foi testada na imagem sintética
mostrada na Figura 4. Esta imagem contém quatro quadrados de mesmo tamanho (256 x
256 pixels), nas cores azul, verde, vermelho e amarelo. Cada uma das regides nédo é
homogénea, contendo ruido Gaussiano. O ruido é principalmente visivel na regido
amarela, em que podem ser observados diversos pontos verdes.

Figura 4. Imagem sintética.

Esta imagem € bastante apropriada para este estudo devido as caracteristicas de
seus trés canais, R, G e B, cuja visualizac@o encontra-se na Figura 5. Pode-se observar
que no canal R, as classes azul e verde (parte superior) podem ser facilmente
discriminadas das classes vermelho e amarelo (parte inferior). Algo diferente ocorre no
canal G, em que as classes da esquerda (azul e vermelho) possuem grande
dissimilaridade com as da direita (verde e amarelo). O canal B € irrelevante para a
classificagdo, uma vez que as classes sé sdo distinguiveis pela textura, e este atributo
ndo € utilizado nos testes. A média de cada classe por canal pode ser vista na Tabela 1,
em que se pode observar a mesma média para todas as classes no canal B.
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Figura 5. Canais RGB da imagem sintética.

Tabela 1. Média das classes por canal.

Classe Localizacio R G B

Azul Quadrante superior esquerdo  64.00 63.98 128.01
Verde Quadrante superior direito 64.02 191.98 128.01
Vermelho Quadrante inferior esquerdo 192.02 63.99 128.03
Amarelo Quadrante inferior direito 191.83 191.94 128.01

Primeiramente foi realizada a classificacdo tradicional. Foram coletadas 4
amostras com 10x10 pixels, cada uma correspondendo a uma das classes Azul, Verde,
Vermelho e Amarelo. Essas amostras foram submetidas ao treinamento dos
classificadores MAXVER e SVM, e os resultados da classificacdo podem ser vistos na
Figura 6. As acuricias obtidas foram, respectivamente, 99.8448% e 99.7882%, com
valores de Kappa iguais a 0.9979 e 0.9972. As amostras de teste utilizadas para a
estimativa da acurdcia foram quadrados de 254x254, ou seja, eliminadas apenas as
bordas de cada regiao.

Figura 6. Imagens classificadas por (a) MAXVER e (b) SVM.



A seguir, as amostras foram rotuladas hierarquicamente. Devido as
caracteristicas dos canais mostradas na Figura 5 e confirmadas pelas médias na tabela 1,
optou-se por utilizar duas variagdes da estrutura de classes da Figura 3b, que podem ser
vistas na Figura 7. Os resultados das 4 classifica¢des sdo mostrados na Figura 8 e seus
valores de Kappa, na Tabela 2

=X =3

Figura 7. Estruturas de classe utilizadas nos testes com rotulacao hierarquica.

Figura 8. Resultados das classificacoes MAXVER:
a) Cima b) Baixo c¢) Esquerda d) Direita.



Tabela 2. Kappa para os resultados das classificagcdes da imagem Sintética.

Classificador Hierarquia Kappa Kappanivel 2 Kappa nivel 2
nivel 1 classe 1 classe 2
MAXVER  Cima/Baixo 0.9963 0.9997 0.9999
MAXVER  Esquerda/Direita 1.0000 1.0000 0.9940
SVM Cima/Baixo 0.9967 0.9998 0.9997
SVM Esquerda/Direita 0.9998 1.0000 0.9923

Todas as classificacdes foram realizadas com as mesmas amostras de
treinamento, apenas excluidas as que ndo se aplicavam & classificacdo corrente,
conforme o nivel na estrutura de classes. Para a classe Cima, por exemplo, foram
agrupadas as amostras das classes Azul e Verde, e o0 mesmo foi realizado para as demais
classes da hierarquia.

Apesar de a classificacdo cléssica (sem rotulacdo hierdrquica) jad apresentar
altissima acuricia, podemos observar um pequeno aumento no valor de Kappa. O
melhor resultado ocorreu com a utilizagdo da estrutura Esquerda/Direita, com o
classificador Maxver. Este classificador teve bom desempenho neste exemplo devido a
peculiaridade do espaco de atributos (Figura 9).

255 1 1 L 1 L 1 L 1 1 L L | 1 1 1

Graintetico—rgh, tif

a 53

] IZ?I I I1EI1I I IEEE
R:sintet-l]co—rgb.ti'f

Figura 9. Classes Verde, Amarelo, Azul e Vermelho
no espaco RxG (vermelho x verde).

A seguir, o mesmo tipo de experimento foi repetido para uma imagem de
sensoriamento remoto. A imagem escolhida foi da 4rea da Floresta de Tapajds, no
estado do Para (Figura 10). A imagem do satélite IRS (Indian Remote Sensing Satellite)
— P6 (RESOURCESAT-I) possui resolugdo espacial de 23,5 metros e foi adquirida no
dia 10 de setembro de 2009. Foram utilizados os canais azul, verde, vermelho e
infravermelho préximo.



Figura 10. Regiao de estudo no Para.

Foram coletados 1593 pixels para treinamento e 818 pixels para teste,
verificados em trabalho de campo realizado em setembro de 2009 e rotulados conforme
a hierarquia de classes mostrada na Figura 11.
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Figura 11. Hierarquia de classes utilizada.
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Duas classificacdes foram realizadas para cada classificador (MAXVER e
SVM), utilizando niveis diferentes da drvore de classes da Figura 11. A primeira foi
realizada para todas as folhas da hierarquia, no modo tradicional (Figura 12) e obteve os
valores de Kappa respectivamente 0.5220 e 0.6129. A segunda foi feita
hierarquicamente conforme a estrutura de classes apresentada e o resultado do primeiro
nivel pode ser visto na Figura 13.

Figura 13. Primeiro nivel da classificacao hierarquica com a) MAXVER e b) SVM.

Neste experimento, a rotulagdo hierarquica funcionou melhor para o
classificador SVM, pois o espaco de atributos desta imagem para estas classes € muito
mais complexo, como pode ser visto na Figura 14. Os valores de Kappa encontrados
para o nivel 1 foram de 0.9098 e 0.9339 respectivamente e, para o nivel 2, 0.7677 e
0.8124 para a classe vegetacdo e 1.000 e 0.9719 para a classe solo.
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Figura 14. Espaco de atributos para a imagem de Tapajos,
canais a) RxG e b) GxIR.
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