L 4

Anais do XVIII Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento Remoto -SBSR 28 a 31 de Maio de 2017
ISBN: 978-85-17-00088-1 INPE Santos - SP, Brasil

Classificacéo por arvores de deciséo:
Avaliacdo de acuracia com e sem a pré-selecdo de atributos

Camila Souza dos Anjos Lacerda®
Claudia Maria de Almeida 2
Lénio Soares Galvao 2

nstituto de Estudos Avancados - IEAV/FAB
Trevo Cel. Av. José A. A. do Amarante, 01- 12228-001 - S&o José dos Campos - SP, Brasil
camilasa@ieav.cta.br

2 Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Caixa Postal 515 - 12227-010 - S&o José dos Campos - SP, Brasil
{almeida, lenio}@dsr.inpe.br

Abstract. The use of decision trees for image classification has grown rapidly in recent years, since the reported
developments are promising. The current work uses the C4.5 and Random Forest methods for selecting statistical
and customized attributes derived from a WorldView-2 (WV-2) image, meant to effectively separate the classes
of interest. The attributes comprising the bands extracted from transforms such as Principal Component Analysis
and Minimum Noise Fraction in addition to vegetation indices and attributes based on band ratios were used in
the stage of feature selection. Two datasets have been employed in the herein described experiments: one
consisting of a WV-2 scene with 42 image-derived attributes, and the second one containing the same WV-2
scene and 28 pre-selected meaningful attributes. Comparisons between the two datasets showed that for both
methods (C4.5 and RF) the use of statistical attributes plus those derived from image transforms and arithmetical
operations increases the agreement indices accuracy. Both classifiers work as data miners, identifying among a
large set of attributes those able to discriminate the concerned classes. The results of this article comply with the
peer-reviewed literature, for they demonstrate that the classification integrating a greater number of input
attributes (without feature selection) attain a significantly superior accuracy. In sum, decision tree classifiers
have the capacity to deal with weak explanatory variables, and hence, it is not possible to assess their importance
based on individual factors alone.

Palavras-chave: decision trees, feature selection, data mining, arvores de decisdo, sele¢do de atributos,
mineragdo de dados.

1. Introducéo

A constante evolucdo dos sensores tem motivado pesquisadores a desenvolverem novos
métodos de classificacdo, visando aproveitar a riqueza de conteddo e a0 mesmo tempo,
atenuar as dificuldades impostas por sua elevada dimensionalidade (Hardin e Hardin, 2013).

Além do uso de novos métodos, o uso da imagem acrescido de atributos derivados da
imagem original aumenta a acurécia da classificacdo (Tong et al, 2014). Neste sentido, as
imagens de entrada sofrem transformacfes ou passam por operacfes aritméticas para gerar
novos atributos, e assim, poder separar de forma mais efetiva as classes de interesse.

E comum utilizar transformag@es, métricas de textura, indices de vegetacdo, indices de
agua, alem de atributos aritméticos customizados com base em operacGes entre bandas na
etapa de extracdo de atributos dessas imagens.

O interesse no uso de arvores de decisdo para a classificacdo de imagens tem crescido
rapidamente nos altimos anos, visto que os desenvolvimentos relatados sdo promissores. De
acordo com Tso e Mather (2009), a categorizacdo de dados utilizando mecanismos de
separacdo hierarquica tem sido amplamente utilizada.

Segundo Han et al. (2012), os algoritmos de arvores de decisdo foram originalmente
planejados para classificagdo, nos quais uma arvore de decisdo é construida em uma estrutura
de fluxograma (diagrama de fluxo). Cada né interno indica um teste de um atributo. Cada
ramo corresponde a um resultado do teste, e cada no externo, também chamado de folha,
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denota uma predicdo de classe. Assim, o resultado do classificador é encontrado utilizando
uma sequéncia de decisdes, em que um conjunto de regras é implementado, e estas
determinam o caminho a ser seguido, comecando do nd-raiz e finalizando no no-terminal
(folha), que representa a classe para a qual o objeto foi classificado (Tso e Mather, 2009). O
problema da construcdo de uma arvore de decisdo é encontrar os melhores atributos para
discriminar as classes e dividir de forma recursiva 0s dados em subconjuntos (Wang e Li,
2008).

O presente trabalho utilizar dois conjuntos de dados, sendo um deles composto por uma
cena Worldview-2 (WV-2) e 42 atributos derivados da mesma cena, e 0 outro conjunto
contendo a mesma cena WV-2 e 28 atributos significativos pré-selecionados.

A classificacdo de imagens por arvores de decisdo por meio de dois métodos diferentes
C4.5 e Floresta Randémica (Random Forest - RF) analisa o desempenho das classificacGes
em dois diferentes niveis de legenda, sendo um deles com 11 classes de cobertura, e 0 outro,
mais detalhado, com a presenca de todos os materiais visualmente identificados em campo,
resultando em 38 classes de cobertura do solo urbano. Por fim se verifica se 0s dois conjuntos
de dados (completo e pré-selecionado) produzem resultados de classificagdo em ambos 0s
niveis de legenda significantemente distintos.

2. Material e Métodos
2.1 Material e Area de Estudo

A area de estudo do presente trabalho corresponde a um transecto situado no Campus da
Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP, localizada na cidade de Campinas, interior
do estado de Sao Paulo. Esta area foi escolhida devido a diversidade de materiais presentes na
sua superficie e pela facilidade de acesso para as visitas de campo.

As imagens WorldView-2 utilizadas no presente trabalho foram adquiridas em 21 de
junho de 2010 e 02 de julho de 2010. As duas cenas WV-2 foram empregadas em conjunto
somente para gerar o modelo digital de superficie (MDS) a ser usado no procedimento de
ortorretificacdo. A partir de entdo, somente a cena de 02 de julho de 2010 foi utilizada, em
virtude de a mesma apresentar a menor angulacdo off-nadir, correspondente a 6,75°, além de
38,37° de elevacdo solar e 0% de cobertura de nuvem.

2.2 Metodologia de Trabalho

Inicialmente, converteram-se as imagens WV-2 para radiancia, utilizando a ferramenta
"Calibracdo Radiométrica" (Radiometric Calibration) do ENVI 5.0. Em seguida, as imagens
foram transformadas para reflectancia de superficie por meio do aplicativo "Anélise Rapida
de Linha de Visdo Atmosférica de Hipercubos Espectrais” (Fast Line-of-sight Atmospheric
Analysis of Spectral Hypercubes - FLAASH). O FLAASH realiza a corre¢do atmosférica das
cenas e apresenta os dados resultantes na grandeza fisica de reflectancia de superficie.

Apobs a correcdo atmosférica, as bandas multiespectrais WV-2 com 2 m de resolugdo
espacial foram fusionadas com a banda pancromética WV-2 com 0,5 m de resolucéo espacial.
O método Gram-Schmidt foi aplicado utilizando o software ENVI 5.0. Tal método foi
escolhido por ndo impor limite ao nimero de bandas de entrada e também por apresentar alto
grau de similaridade espectral entre as bandas multiespectrais originais e as transformadas. As
oito bandas WV-2, apés a fusdo dos dados, passaram a ter 0,5 m de tamanho de pixel.

Foi realizado um trabalho de campo para obtencdo das coordenadas utilizadas na
ortorretificacdo da imagem. Foram coletados 17 pontos precisos em campo. A estacdo fixa
utilizada neste trabalho foi a SPC1/ Campinas-UNICAMP, que faz parte da Rede Brasileira
de Monitoramento Continuo dos Sistemas GNSS (RBMC).

Para a ortorretificagdo foi utilizada a ferramenta de "Dispositivo de Ortorretificacdo”
(OrthoEngine) do PCI Geomatics. Para tal finalidade, foi necessario previamente elaborar o
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MDS utilizando as duas cenas WV-2 (21/06/2010 e 02/07/2010). Somente ap0s a elaboracéo
do MDS, é que foi feita a ortorretificacdo apenas para a imagem com o menor angulo de
visada off-nadir (a cena de 02 de julho de 2010).

Foram gerados também o modelo digital de terreno (MDT) e o modelo digital de altura
(MDA). O MDT, que representa a superficie do terreno por meio de uma grade regular de
cotas altimétricas, foi gerado no software QGIS 2.8.3 por meio de uma interpolacao entre as
coordenadas dos pontos de controle obtidos em campo. O atributo MDA, também chamado
por alguns autores de modelo digital de superficie normalizado (MDSn), é resultante da
subtracéo entre MDS e MDT.

Todos os dados geogréficos utilizados no presente trabalho foram referenciados a
Projecdo UTM (Universal Transversa de Mercator) no Fuso 23 e Zona K, e datum horizontal
WGS-84 (Sistema Geodésico Global 1984 ou World Geodetic System 1984).

A extracdo de atributos (Feature Extraction) foi realizada com o objetivo de extrair
importantes informagdes do conjunto de dados. Para tal, foram criados os atributos
correspondentes as bandas extraidas da Analise por Componentes Principais (Principal
Component Analysis - PCA) e Fracdo Minima de Ruido (Minimum Noise Fraction - MNF),
que foram geradas a partir das respectivas ferramentas no ENVI 5.0. Além das bandas da
PCA e MNF, foi adicionado como atributo o MDA.

Outros atributos customizados (AC) foram gerados por operacfes aritméticas entre as
faixas espectrais por meio da ferramenta Matematica de Bandas (BandMath) do ENVI 5.0.
Tais operacbes matematicas tém como resultado uma nova matriz de dados, ou seja, uma
nova imagem customizada completamente distinta das imagens de entrada.

Os indices de vegetacdo também podem ser considerados atributos customizados, pois
também sdo gerados por operagdes aritméticas entre as faixas espectrais. Entre os atributos
customizados gerados nesta pesquisa, estdo os indices NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index ou Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada) (Rouse et al., 1974) e
SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index ou indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo) (Huete,
1988), que foram incluidos com seus nomes proprios por serem amplamente conhecidos na
literatura com esta terminologia. Outros 23 atributos customizados derivados da imagem WV-
2 foram adicionados como atributos. A formulacdo matematica de cada um deles, juntamente
com suas referéncias bibliogréficas estdo descritas em Anjos (2016).

Visando particionar a imagem em segmentos homogéneos, a imagem foi segmentada por
meio da ferramenta Segmentacdo Multirresolucdo do eCogntion 8.7 com 0s seguintes
parametros: Escala = 30, Forma = 0,8, Compacidade = 0,9 e Peso = 1 para todas as bandas.
Apos a segmentacdo, foi executado o ajuste por diferenca espectral (Spectral Difference) =
500. Este algoritmo é projetado para refinar os resultados da segmentacdo, por meio da
similaridade espectral entre os segmentos vizinhos (Definiens, 2007).

Segmentos amostrais para cada uma das classes nos dois diferentes niveis de
detalhamento (Nivel 1 com 11 classes e Nivel 2 com 38 classes) foram coletados no
eCognition 8.7 e exportados no formato CSV (Comma Separated Values). O nivelamento
hierarquico da legenda de classificacdo foi adaptado de Herold et al. (2004) com classes
devidamente adequadas a cobertura do solo na area de estudo.

Tais amostras no formato CSV foram posteriormente importadas pelo software livre
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis ou Ambiente Waikato para Analise do
Conhecimento), versdo 3.7.12, para serem utilizadas como dados de entrada para a
classificacdo dos dados.

Na intencédo de formar um novo conjunto de dados, alguns atributos considerados menos
significativos foram excluidos do processo por meio da pré-selecdo de atributos. Assim,
foram excluidas as oito bandas da PCA, visto que a transformagdo MNF é um procedimento
estatistico que concilia tanto os procedimentos de segregacdo da componente ruido, quanto
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também de reducdo da dimensionalidade dos dados sem perda de informacdo (Green et al.,
1988). Também foram excluidas as seis Ultimas bandas da MNF, dado que as componentes
sdo ordenadas conforme a qualidade da imagem expressa pelo nivel de ruido presente na cena.

Apo0s a coleta e exportacdo das amostras no formato CSV e a sele¢do de atributos no
segundo conjunto de dados, foram aplicados os métodos de classificacdo por arvore de
decisdo C4.5 e RF no software WEKA para os dois conjuntos de dados. Maiores informagoes
sobre os classificadores C4.5 e RF podem ser obtidos respectivamente em Quinlan (1993) e
Breiman (2001).

Para gerar as arvores RF, indicou-se o numero de 10 arvores para cada uma das quatro
execucdes do algoritmo. Assim, foram originadas 10 &rvores para cada conjunto de dados em
cada nivel de legenda (detalhamento), totalizando assim 40 arvores RF e mais 4 arvores C4.5.
Todas as 44 arvores (para os dois conjuntos de dados WV-2, com e sem pré-selecdo de
atributos, em ambos os niveis de legenda) foram implementadas no eCognition 8.7 por meio
da ferramenta “Atribuir Classe” (Assign Class), em que o atributo escolhido para cada n6 da
arvore ¢ selecionado ¢ ¢ atribuido a ele o respectivo “Limiar de Condi¢ao” (Threshold
Condition) determinado pela arvore.

Apds a implementacdo de cada arvore, todas elas foram exportadas no formato shapefile,
de forma que a informacdo do nome da classe associada a cada segmento estivesse presente
no arquivo de formato DBF (Database File). Utilizando a informacdo do nome da classe de
cada segmento, um programa em Visual Basic executado no Excel foi desenvolvido para
realizar a contagem de votos (voting) das arvores RF. Dada a existéncia de 10 arvores RF para
cada experimento de classificacdo, a classificacdo final RF é dada em funcdo da votagdo da
maioria de votos pertencentes a todas as arvores para um determinado objeto, ou seja, para
cada segmento sera atribuida a classe expressa pela maioria dos votos das 10 classificacGes
realizadas por RF para cada experimento.

Assim, um novo arquivo DBF foi gerado a partir da votacdo, apresentando um novo
shapefile com o resultado final do método para cada conjunto de dados em cada nivel de
legenda. Por fim, as oito classificacBes do presente trabalho (quatro classificacfes finais RF e
quatro classificagdes C4.5) foram visualizadas no software QGIS 2.8.3.

Obtiveram-se entdo oito classificacdes, sendo quatro delas geradas pelo conjunto de
dados WV-2 com um conjunto total de 42 atributos para os métodos C4.5 e RF nos dois
niveis de detalhamento, e as outras quatro, para o conjunto WV-2 com pré-selecdo de 28
atributos com os classificadores C4.5 e RF, também nos dois niveis de detalhamento.

A validacéo dos resultados foi verificada junto ao mapa de referéncia elaborado com o
auxilio de fotointérpretes especialistas (Anjos, 2016). Foram gerados oito conjuntos de
coordenadas aleatdrias dentro do limite da cena no software Minitab 17, sendo conjuntos
amostrais independentes para cada uma das oito classificagdes. Cada conjunto de pontos foi
importado para o QGIS 2.8.3, gerando oito arquivos de pontos aleatérios no formato
shapefile. Para cada shapefile de pontos, foi realizado o cruzamento espacial entre a
localizacdo dos pontos aleatorios nos dados de referéncia e em cada classificacdo. Por meio
dos dados adicionados nas tabelas de atributos do shapefile de pontos, foram geradas as
matrizes de confusdo, através das quais foram calculados a exatiddo global e o indice Kappa
para cada classificacdo. Tal procedimento foi repetido oito vezes, isto €, para cada
classificacdo final referente a cada conjunto de dados, classificador e nivel de detalhamento.

Por fim, os testes de hipotese Z com nivel de significancia de 5% foram realizados entre
os resultados obtidos pelo mesmo classificador, no mesmo nivel de detalhamento, para os
diferentes conjuntos de dados (com 42 atributos e pré-selecionado com 28 atributos), a fim de
determinar se as diferengas de acurécia entre as distintas classificagdes séo estatisticamente
significantes.
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3. Resultados e Discusséo
A legenda de classes do Nivel de Legenda 1 é apresentada na Figura 1. As classificacdes
obtidas para o citado nivel de detalhamento sdo apresentadas na Figura 2.

Legenda
[ ceramica Pavimentagao Néo-Viaria
B Materiais Mistos e Coberturas Diversas I Pavimentacéo Viaria
Coberturas Metalicas B Piscina
B Lo B solo Exposto
B Vegetacio Arborea Il sombra
I Vegetacio Rasteira

Figura 1. Legenda para as classificagdes do Nivel de Legenda 1.

Figura 2. Classificacdes para o Nivel de Legenda 1. (A) Classificador C4.5 com atributos pré-
selecionados. (B) Classificador RF com atributos pré-selecionados. (C) Classificador C4.5
com o conjunto completo de atributos. (D) Classificador RF com o conjunto completo de

atributos.
Legenda
I Acgo Galvanizado Fosco I CRFS
I Aco Galvanizado Brilhante Fibra de Vidro
I Aco Galvanizado Ferrugem Galvalume A
I Acrilico Galvalume B
B Amianto Galvalume C
Asfalto Il Lago
Asfalto Pintado Branco B Lona
B Asfalto Pintado Vermelho B Manta Asfaltica Aluminizada
Bloquete Pastilha Esmaltada
Il Carvao Coque Pedra Mineira
B Ceramica Escura I Piscina de Azulejo
[ Ceramica lluminada Piscina de Vinil
[ Cimento Plastico
I Cimento Pintado de Verde B Policarbonato
Il Cimento Pintado de Vermelho [l Solo Exposto
I Concreto Il Sombra
Concreto Impermeabilizado Bl Vegetacio Arborea
Concreto Pintado de Amarelo Vegetagdo Rasteira
Il Concreto Pintado de Vermelho [l Vidro Aramado
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Figura 3. Legenda para as classifica¢cdes do Nivel de Legenda 2.

Figura 4. Classificacdes para o Nivel de Legenda 2. (A) Classificador C4.5 com atributos pré-
selecionados. (B) Classificador RF com atributos pré-selecionados. (C) Classificador C4.5
com o conjunto completo de atributos. (D) Classificador RF com o conjunto completo de
atributos.

Visto que o enfoque do presente artigo é a pré-selecdo selecdo de atributos, os resultados
numericos serdo apresentados separadamente por conjunto de dados. A Tabela 1 apresenta os
valores de Exatiddo Global e indice Kappa das classificacdes realizadas com todos o0s
atributos e considerando ambos os niveis de detalhamento.

Tabela 1. Exatiddo Global e indice Kappa das classificacOes realizadas com o conjunto
completo de atributos.

Nivel de Classificador Exatiddo Global indice Kappa
detalhamento (%)
1 C4.5 85,60 0,8333
1 RF 86,94 0,8496
2 C4.5 80,17 0,7807
2 RF 76,28 0,7430

A Tabela 2 apresenta os valores de Exatiddo Global e indice Kappa das classificacdes
realizadas para o conjunto pré-selecionado de atributos.

Tabela 2. Exatiddo Global e indice Kappa das classificacOes realizadas com pré-selecao de

atributos.
Nivel de Classificador Exatiddo Global indice Kappa
detalhamento (%)
1 C4.5 73,77 0,6937
1 RF 78,91 0,7541
2 C4.5 70,07 0,6712
2 RF 74,94 0,7215

Por fim, quatro testes de hip6teses foram realizados. O teste de hip6tese Z com nivel de
significancia de 5% foi realizado entre pares de classificadores de um mesmo método e
mesmo nivel de detalhamento com distintos conjuntos de dados. Eles examinaram
comparativamente as classifica¢fes, visando averiguar se os indices Kappa das classificagdes
comparadas sdo ou nao significantemente diferentes. As hipoteses testadas e os resultados sdo
apresentados resumidamente na sequéncia:
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e Teste 1 - Comparacao entre os conjuntos de dados completo e com pré-selecdo de
atributos para o classificador C4.5 no Nivel de Legenda 1. Resultado: o indice
Kappa do conjunto de dados completo é significantemente maior que o indice
Kappa do conjunto de dados pré-selecionado.

e Teste 2 - Comparacdo entre os conjuntos de dados completo e com pré-selecdo de
atributos para o classificador RF no Nivel de Legenda 1. Resultado: o indice
Kappa do conjunto de dados completo € significantemente maior que o indice
Kappa do conjunto de dados pré-selecionado.

e Teste 3 - Comparacao entre os conjuntos de dados completo e com pré-selecdo de
atributos para o classificador C4.5 no Nivel de Legenda 2. Resultado: o indice
Kappa do conjunto de dados completo é significantemente maior que o indice
Kappa do conjunto de dados pré-selecionado.

e Teste 4 - Comparacdo entre os conjuntos de dados completo e com pré-selecdo de
atributos para o classificador RF no Nivel de Legenda 2. Resultado: Os Kappas
ndo sdo significantemente diferentes.

Os atributos excluidos durante o processo de pré-selecdo de atributos foram atributos
considerados redundantes, fracos e/ou com grande ocorréncia de ruidos. Entretanto, as
comparac0es entre os dois conjuntos de dados demonstram que, para ambos 0s métodos (C4.5
e RF), as classificagbes com o maior ndmero de atributos apresentam resultados
significantemente superiores, exceto para o classificador RF no Nivel de Legenda 2, em que
0s resultados, apesar de superiores no conjunto completo, ndo foram considerados
significantemente diferentes.

Os dois classificadores escolhidos (C4.5 e RF) trabalham como mineradores de dados,
identificando, em meio a um amplo conjunto de entrada, quais atributos sdo necessarios para
determinar a separacgéo entre as classes.

Os resultados do presente artigo corroboram o trabalho de Breiman (2001), que afirma
que é impossivel compreender individualmente cada uma das variaveis de uma Floresta
Aleatdria. Logo, ndo € possivel verificar sua importancia baseando-se em fatores individuais.
Isto vem de encontro aos achados de Walton (2008), para quem o classificador RF possui a
capacidade de lidar com variaveis explicativas fracas.

4. Conclustes

Foram realizadas quatro diferentes classificagcdes para a cena WV-2 e seus 42 atributos e
outras quatro classificacfes para o conjunto composto pela cena WV-2 com 28 atributos pré-
selecionados.

Os métodos utilizados (C4.5 e RF) permitem a insercdo de um grande numero de
variaveis no algoritmo sem a preocupacao, a priori, de se saber se estas serdo explicativas ou
ndo. De acordo com Breiman (2001), em relagdo ao RF, a importancia de uma variavel é
estimada posteriormente por mudancas no erro de predi¢do durante a execucao do algoritmo.

Breiman e Cutler (2004) afirmam que uma das caracteristicas do RF é a capacidade de
lidar com milhares de variaveis de entrada sem eliminacao prévia de variaveis.

Os resultados do presente trabalho, juntamente com a informacgé&o encontrada na literatura
indexada, confirmam que, para ambos os métodos avaliados, os resultados obtidos por
conjunto de dados previamente selecionados ndo séo superiores aos resultados dos conjuntos
de dados com maior quantidade de atributos. Tal fato se explica pelo motivo de que os
métodos que utilizam arvores de decisdo trabalham como mineradores de dados, selecionando
os melhores atributos e lidando com grande quantidade de variaveis, além da capacidade de
trabalhar com variaveis explicativamente fracas.
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Sugere-se, para trabalhos futuros, testar-se a eficacia de algoritmos especificos para a pre-
selecdo de atributos, como os desenvolvidos por Kohavi e John (1997); Hall (1998) e Guyon
et al. (2002).
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