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Abstract. Traditionally, classification of remote sensing images has been performed using only the
spectral pixels’ information through the so-called Pixel Based Methods. However, there are cases which
the pixel based approach is not able to provide adequate results. An alternative is the use of Region
Based Classification. The region based classification can be performed in different ways, for example,
by methods based on minimum distance or Support Vector Machine (SVM). This work investigated
the application of Graph Classification for region based classification. A case study about the land
use and land cover classification on an Amazon region adopting the SPOT image was conducted. The
comparison made between Graph Classification, SVM and the Minimum Distance show that Graph
Classification achieves better results.
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1. Introducao

Tradicionalmente, a classificacdo de imagens de sensoriamento remoto tem sido realizada
utilizando apenas a informacao espectral pixels, comumente denominada Classificacdo Baseada
em Pixels. No entanto, devido a forte heterogeneidade das imagens das imagens de alta
resolucgdo, o uso somente da informagao espectral pode ser insatisfatoria (GIGANDET etal., 2005).
Uma alternativa neste caso € o uso da Classificacdo Baseada em Regides, onde primeiramente os
pixels sdo agregados em objetos homogéneos através de técnicas de segmentagdo de imagens,
e em seguida, estes objetos s@o classificados individualmente (DESHENG; FAN, 2010).

A Classificagdo Baseada em Regides pode ser realizada de diferentes maneiras. Um
exemplo é a abordagem apresentada em Silva et al. (2011), onde o Classificador de Minima
Distancia Estocdstica € adotado. O emprego de Maquina de Vetores Suporte (SVM -
Support Vector Machine) para Classificacdo Baseada em Regides € verificada em Negri, Dutra
e Sant’Anna (2012) através do emprego da funcdo kernel Bhattacharyya, a qual também
¢ fundamentada em conceitos de distancias estocdsticas. Seguindo a mesma motivacao
apresentada em Negri, Dutra e Sant’ Anna (2012), verifica-se que o método de Classificagao por
Grafo, proposto em Camps- Valls, Tatyana e Zhou (2007), inicialmente destinada a Classificagao
Baseada em Pixels, pode ser empregada na Classificacio Baseada em Regides a partir da
utilizacdo da fun¢ado kernel Bhattacharyya.

Dessa forma, este estudo apresenta a utilizacdo da Classificacdo por Grafo no problema
de Classificacdo Baseada em Regides, comparando por sua vez os resultados obtidos com as
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propostas apresentadas em Silva et al. (2011) e Negri, Dutra e Sant’ Anna (2012). Para tal, um
estudo de caso sobre a classificacdo do uso e cobertura do solo em uma regido no entorno da
Floresta Nacional do Tapajés com uso de imagem do satélite SPOT foi realizado.

2. Fundamentacao Tedrica
2.1. Classificacao Baseada em Regioes e o Classificador de Minima Distancia Estocastica
Seja Z uma imagem definida sobre um suporte S C N? e X o espago de atributos,

Z(s) = x denota que o pixel s € S de Z possui vetor de atributos x € X'. O processo
de Classificacdo Baseada em Regides consiste em associar a classe wj, 7 = 1,...,c a regido
R, C §,v=1,...,r. R; éum conjunto de pixels s,, a = 1,...,#R;, onde os atributos de

s, sdo obtidos de Z(s,) e # é o operador de cardinalidade. Neste contexto, o suporte de Z é
particionado em 7 regides disjuntas através de um processo de segmentacdo. Assim, as regioes
representam conjuntos de pixels espacialmente conectados, os quais atendem determinado
critério de uniformidade. No processo de classificacdo, todos os pixels de uma mesma regido
sdo associados a uma tnica classe.

Para os métodos de classificacdo baseados em regido e de aprendizado
supervisionado, € necessdrio o emprego de um conjunto de regides rotuladas
D ={(Ri,wj) €eSxQ:i=1,...,m;j=1,...,c}, onde m é o nimero de regides de
treinamento. Por fim, a notagdo (R;,w,) indica que R; estd associada a classe w;.

Em Silva et al. (2011) o Classificador de Minima Distancia Estocéstica é empregado
para Classificacdo Baseada em Regides. O processo de classificacdo definido por este
método consiste em estimar uma distribuicao de probabilidade para cada uma das regides nao
rotuladas e, em seguida, associar tal regido a classe que possui distribuicdo de probabilidade
mais semelhante. A distribuicdo de probabilidade das classes que abrangem o problema
de classificacdo sdo estimadas a partir das informagdes presentes em D, j4 a medida de
proximidade entre distribui¢des de probabilidade é determinada via Distincias Estocdsticas,
como o caso da distancia de Bhattacharyya, que sobre consideracdo de distribui¢io Gaussiana
Multivariada dos dados, € definida por (RICHARDS; XIUPING, 2005):
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onde u, e X, sdo o vetor média e a matriz de covaridncia, estimadas a partir das informacgdes
da regido R.. Em (1), (-)T, | - | e (-)~! representam as operagdes de transposi¢io, determinante
e inversao matricial, respectivamente.

Formalmente, dada a regido nio classificada R; e sendo B¢ ( fr,, [.,;) a distancia estocdstica
entre as distribui¢des de probabilidade obtidas dos pixels de R; e da classe w;, o Classificador
de Minima Distancia Estocastica realiza a associa¢do (R;, w;) baseado na seguinte regra:

Beo(R., Ry) = % (ke — )" <

(Riawj) ¢>>.j:a{rgnlinBG(mefu.}j)' (2)

7j=1,...,c

2.2. SVM e Classificacao Baseada em Regioes

SVM ¢ um método de classificagdo que tem se tornado cada vez mais popular nas pesquisas
em sensoriamento remoto. Este método consiste em realizar a separacao entre amostras de
treinamento a partir de um hiperplano que possui maior margem de separacdo. Tal hiperplano
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corresponde ao lugar geométrico onde a seguinte funcdo € nula:
f(x) = (w,x) +0, 3)

sendo w o vetor ortogonal ao hiperplano e |b|/||w|| a distdncia entre o hiperplano e a origem do
espaco de atributos.

Apartirde D, = {(x;,w;) € X x Q:i=1,...,m; j = 1,2}, e considerando inicialmente
o conjunto de classes 2 = {w;, ws}, 0s parAmetros w e b de (3) sdo obtidos a partir da solugdo
do seguinte problema de otimizacdo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008):

II%?X:EZ:ZLJ‘AU - % ZZ:ZZ:IEZ::QJ,AlrkvthyU <}(ua}(v>
Su.eitoa_{ogAugc,u:L...,m ; 4)
] : Zum:1 A = 0

onde A\, multiplicadores de Lagrange vy, o indicador da classe de x,, onde y, é +1
se (Xy,wi) ou —1 se (X2,ws). O escalar C' € um pardmetro (penalidade) que atua no
processo de treinamento do método. Sendo SV ={x, € X : A\, #0;u=1,...,n <m}
o conjunto de vetores suporte, sdo computados: W= D sy AluXu €
b= zov (PCxuesy Yo+ Douesy Donpesy Murolulo (Xus Xo))-

Uma vez definido (3), o padrdo x € associado a wy se f(x) > 0, ou associado a wy se
f(x) < 0, o que caracteriza o método SVM como um classificador binario. Por sua vez, a
aplicacdo do SVM em problemas com mais de duas classes deve estar vinculada a adocao de
uma estratégia multiclasses, como por exemplo, a estratégia Um-Contra-Todos (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008).

O produto interno (x,,x,) presente em (4), e por sua vez nos célculos de w e b, pode
ser substituido por fungdes kernel K : X? — R. Tais fungdes sdo usualmente adotadas
para realizacdo de classificacdo entre padrdes ndo linearmente separdveis. Outro propdsito
destas fungdes é a generalizacdo da aplicacdo do método SVM em problemas cujos padroes
ndo possuem representacio vetorial, como por exemplo, cadeias de caracteres e conjuntos de
diferentes cardinalidades.

Esta flexibilidade oferecida pelas fungdes kernel possibilita uma forma distinta de aplicar
SVM nos problemas de classificacdo baseada em regides. Através do emprego da funcdo
kernel de Bhattacharyya (KONDOR; JEBARA, 2003) € possivel considerar cada regido da imagem
(observada como um conjunto de pixels) como um padrdo tnico. Tal funcao é definida por:

K(Ruy, Ry) = emoBelfnite), (5)

onde R, e R, sdo regides, B € a distdncia de Bhattacharyya definida em (1) e « € R é um
parametro ajustavel.

2.3. Grafo e Classificacao Baseada em Regioes

Dentre diferentes peculiaridades, os métodos de Classificacdo por Grafo sdo caracterizados
pelo aprendizado semissupervisionado. Este tipo de aprendizado € motivado quando ha
escassez de dados rotulados suficientes para o devido treinamento do classificador. Nestas
circunstancias, o problema de insuficiéncia de amostras para um treinamento adequado pode
ser minimizado com o aumento do conjunto de treinamento, utilizando padrdes nao rotulados,
os quais sao abundantes na maioria dos problemas de classificagdo (CIRELO; COZMAN, 2003).

De modo geral, a Classificagdo por Grafo emprega uma matriz de afinidade GG, a qual € uma
representacdo numérica de um grafo. Nesta matriz sdo representadas as similaridades entre
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padrdes, sejam rotulados ou ndo. Formalmente, sendo D; e D, respectivamente conjuntos de
dados/padrdes rotulados e ndo rotulados, x,, xs € D, |J D, representam dois vértices no grafo,
cujo valor (peso) associado a aresta entre tais vértices corresponde a medida de similaridade
Jrs» @ qual € um elemento de GG. Os padrdes x, e X, tendem a estar associados a mesma classe
a medida que o valor de g,; aumenta.

Segundo Zhu e Goldberg (2009), os métodos baseados em grafo sdo fundamentados na
hipdtese de “suavidade dos rétulos”, ou seja, a mudancga da classe associada ao padrdes, nesse
caso os vértices, varia de forma suave sobre o grafo. O processo de associa¢ido de uma classe a
um vértice (padrao) nao rotulado depende da similaridade apresentada com relacdo aos demais
vértices do grafo.

Dentre diferentes propostas apresentadas na literatura, em Camps-Valls, Tatyana e Zhou
(2007) é apresentado um método de Classificacao por Grafo que permite o uso de fungio kernel.
Para isso, seja D = D, | | D,, um conjunto composto por m padrdes rotulados e n ndo rotulados,
a matriz de afinidade G pode ser determinada por:

lIxr—xs 12

G(m+n)><(m+n) P Grs =€ 2 y IS = 17"'7m+n;U€R+' (6)
. llxer =112 )

Por sua vez, verifica-se neste presente trabalho que e 2.2 ~ pode ser substituida pela
fungdo kernel Bhattacharyya, definida em (5), uma vez que ambas sdo exemplos diferentes
de fungdes kernel. Sob esta condi¢do, o método passa a tratar o problema de classificacdo como
um caso baseado em regides.

Em seguida, sobre os valores de similaridade de G € aplicada a seguinte normalizagdo

simétrica:
§=VQIGVQ, (M

onde () ¢ uma matriz diagonal, denominada Matriz Grau, tal que ¢,» = ), gys.
Com relagdo aos padrdoes de D (agora considerados como regides) € determinada a matriz
de rétulos Y, definida por:

1se (R,,w,)

0 caso contririo e, MtNg g s/, (8)

}/(m—i-n)Xc DYy = {

Cabe ressaltar que Y possui o nimero de linhas equivalente ao nimero de padrdes
envolvidos no problema de classificagdo, enquanto o nimero de colunas refere-se a quantidade
de classes do problema. Observa-se que as linhas de Y referentes aos padrdes ndo rotulados sdao
nulas. Por fim, a partir das matrizes S e Y € determinada a matriz U:

U= (I—-pBS9)"Y, ©)

sendo [ é a matriz identidade e 5 € (0, 1) é um pardmetro de regularizagdo.
Para classificagdo dos padrdes nao rotulados € utilizada a seguinte regra:

(x4, w;) & arglmax (wij), (10)
j=1,....c

onde u;; € elemento de Uy, 1) xe-
3. Experimentos
Nas secOes anteriores foram discutidos trés métodos para Classificacio Baseada em

Regides, sendo eles: Classificador de Minima Distancia Estocéstica (Secdo 2.1), SVM
(Secao 2.2) e Classificacio por Grafo (Se¢do 2.3). Em especial, a aplicacdo dos dois ultimos
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métodos citados para Classificagdo Baseada em Regides € suportada pelo uso da funcdo kernel
Bhattacharyya.

Nesta secdo € apresentado um estudo de caso onde tais métodos sdo empregados na
classificacdo do uso e cobertura do solo, tendo como drea de estudo uma regido compreendida
pelo entorno da Floresta Nacional do Tapajés, no Estado do Pard. Para este estudo, foi
utilizada uma imagem obtida pelo satélite SPOT, obtida da drea de estudo em setembro de
2009. Tal imagem, ilustrada na Figura 1(a), possui dimensao de 2212 x 1423 pixels, resolu¢do
de aproximadamente 2,5 metros e trés bandas espectrais referentes aos comprimentos de
onda do vermelho, verde e azul. O método de segmentacdo por Crescimento de Regides
disponivel no SIG SPRING (CAMARA et al., 1996) foi empregado na segmentacdo da imagem
de estudo. A informacdo definida pela segmentacdo ¢ empregada na definicdo dos limites
das diferentes regides que compde a cena, sendo assim fundamental para os métodos de
classificacdo empregados neste estudo.

Dentre os diferentes tipos de uso e cobertura do solo existentes na cena, foram identificadas
areas de Floresta Primaria, dois tipos de Solo Exposto (limpo e em repouso), Pastagem nao
Manejada (i.e. pasto sujo), dois tipos de Pastagens Manejadas (com e sem presenca de Palmas)
e Sucessao Secunddria Inicial. Estas informacdes foram obtidas a partir de um levantamento de
campo realizado no mesmo més e ano (setembro de 2009) da imagem empregada neste estudo.
A Figura 1(b) apresenta a localiza¢do das amostras utilizadas no treinamento dos métodos e na
avaliacdo dos resultados de classificacdo. A quantidade de poligonos e pixels que compreendem
as amostras de treinamento e validagdo, referentes as classes consideradas, sdo apresentadas na
Tabela 1.

(a) Imagem SPOT. (b) Amostras de uso e cobertura do solo.

Figura 1: Imagens SPOT e amostras de uso e cobertura do solo empregadas no estudo de
caso. Poligonos cheios representam amostras de treinamento e poligonos vazios as amostras
de validagdo.

Uma vez definidas a area de estudo, a imagem utilizada no experimento € as amostras
dos diferentes tipos de uso e cobertura do solo presentes na cena, foi realizado o processo
de classificacdo através do Classificador de Minima Distancia Estocéastica (CMDE), SVM
a Classificagdo por Grafo (CG). O parametro o presente na fungdo kernel (Equagao 5),
assim como os parametros penalidade (C') e regularizador () dos métodos SVM e CG,
respectivamente, foram selecionados através de um procedimento exaustivo de Busca em Grade.
Este procedimento indicou que para o0 método SVM a melhor configuracdo é o = 2,5 e
C' = 1000, enquanto para CG a configuracdo adequada é o« = 1,5 e f = 0,95. Cabe ainda
mencionar que para aplicagdo do SVM neste estudo, foi adotada a estratégia multiclasses Um-
Contra-Todos.
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Tabela 1: Resumo sobre as amostras de uso € cobertura do solo utilizadas no estudo.

Classes Cor Treinamento (pixels/pols.) Teste (pixels/pols)
Pastagem Manejada ° 13797/8 2827/4
Solo Exposto Limpo ° 3477217 11265/4
Pastagem Manejada com Palmas e 12983/8 2584/4
Solo Exposto em Repouso 3523/7 1033/4
Sucessdo Secundaria Inicial o 24117/8 4094/4
Pastagem Nao Manejada ° 22783/8 2850/4
Floresta Primédria ° 8633/8 1914/4

Os resultados obtidos por cada um dos métodos sdo apresentados na Figura 2. A partir
das amostras de teste identificadas na Figura 1(b), o Coeficiente de Concordancia Kappa
(k) (CONGALTON; GREEN, 2009) foi empregado para mensurar a acurdcia dos resultados de
classificacdo. Os valores de acuricia registrados a partir deste coeficiente foram: 0,67, com
desvio padrao de 0,011, para método CMDE,; 0, 7, com desvio padrdo de 0,011 para o método
SVM; e 0, 77, com desvio padrao de 0, 013, para o método CG.

(a) CMDE (k = 0,67 £ 0,011) (b) SVM (k = 0,70 + 0,011) (©) CG (k= 0,77 £ 0,013)

Figura 2: Resultados de classificagao obtidos pelos diferentes métodos de classificacdo adotdos.

Os resultados obtidos mostram que os métodos SVM e CG alcancaram desempenhos
superiores comparados ao CMDE. Baseado em um teste de hipotese bilateral para comparacao
entre os valores de coeficientes Kappa (CONGALTON; GREEN, 2009), verifica-se com 95% de
confianga que o valor de acuricia atingido por CG € estatisticamente superior aos demais
métodos.

Ao comparar os resultados de classificacdo ilustrados na Figura 2, € possivel observar que
o método CG foi mais acurado na classificacdo das areas de Sucessdo Secunddria Inicial, assim
como uma melhor delimitacdo entre as dreas de pastagem e Floresta Primaria.

4. Conclusoes e Perspectivas Futuras

Este trabalho consistiu em verificar a aplicagdo da Classificacdo por Grafo, associada
ao uso de distdncia estocdstica, em um problema de classificacio baseada em regides.
Como referencial, foram adotados métodos ja empregados anteriormente nesta abordagem de
classificacdo e que também utilizam o conceito de distancia estocastica. Os resultados obtidos
no estudo de caso realizado evidenciaram potencial no método investigado.

Os resultados subsidiam concluir que a forma de aprendizado do método CG
(semissupervisionado) assim como a hipdtese de suavidade dos “rétulos” influenciaram na
obtenc¢do de resultados mais acurados.
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Como perspectivas futuras, é necessdrio verificar o desempenho da Classificagio por Grafo
em outros problemas de classificacdo baseada em regides, envolvendo imagens de outros
sensores ou até mesmo através de imagens simuladas. E possivel ainda investigar a utilizacdo
de outras distancias estocdésticas e/ou fungdes kernel por este método.
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