MAPEAMENTO DE CITROS: AVALIACAO DE CLASSIFICACOES
POR ARVORE DE DECISAO

Mapping of Citrus: Assessment of Classifications by Tree Decision
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RESUMO

O Brasil possui destague mundial na producdo de citros, e o Estado de S&o Paulo responde por mais de 80% da
producdo de laranja. Este fato, aliado a dificuldade de associacdo de padréo espectral a talhdes de citros como um todo,
faz com que estudos de técnicas de mapeamento de citros devam ser mais desenvolvidos no pais. De forma geral,
técnicas de classificagdo, mediante extracdo de multi-atributos por objeto, em imagens Opticas de sensoriamento
remoto, tém demonstrado bons resultados. Algoritmos de arvores de decisdo (AD), como o C 4.5, constituem métodos
robustos para trabalhar com multi-atributos. O objetivo deste trabalho foi avaliar classificagdes de citros em imagens do
sensor TM/Landsat-5, segundo duas abordagens: a) por AD a partir de valores de pixel; e b) por AD a partir de atributos
de média e de multi-atributos por objeto. Usou-se um classificador mais usual, por méxima verossimilhanca (Maxver),
usando Mapas de Regras, como referéncia comparativa. As classificagdes geradas por AD apresentaram a melhor
performance, com exce¢do da AD a partir de atributos de média por objeto. A classificagdo Maxver apresentou
semelhanca significativa com as melhores classificagdes geradas por AD. A classificagdo por AD gerada a partir de
valores de pixel apresentou 0 melhor custo/beneficio.

Palavras chaves: Classificacio Orientada a Objeto, Arvore de Decisio, Mapas de Regras, Sensoriamento Remoto,
Agricultura

ABSTRACT

Brazil is an important citrus producer. Sdo Paulo State is responsible for more than 80% of the orange production in
Brazil. This fact, associated with the difficulty to separate citrus from other crops require more technical studies of
citrus mapping in the country. Classification techniques using multi-features extraction by object, on remote sensing
optical images, have shown good results as a rule. Tree decision algorithms, such as C 4.5, are robust methods for
working with multi-features. Here, we evaluate citrus classifications using TM/Landsat-5 remote sensing data generated
by tree decision based on pixels values, and based on mean features and multi-features object oriented, with a usual
classifier - maximum likelihood -, with a Rules Map approach. Classifications generated by tree decision presented the
best performance, except the classification that used mean features object oriented. Maximum likelihood classification
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presented significant similarity with the best classifications generated by tree decision. Tree decision classification
generated from pixels presented the best cost/benefit relationship.

Keywords: Classification Oriented by Object, Tree Decision, Rule Maps, Satellite Remote Sensing, Agriculture.

1. INTRODUCAO

A partir da década de 1980, o Brasil passou a ser o
maior produtor mundial de laranja, sendo que boa parte
desta producdo tem sido destinada a industria do suco
(HASSE, 1987). Atualmente, apesar da sensivel
expansdo das &reas de cana-de-aclcar, o Estado de S&o
Paulo concentra mais de 80% da producdo de laranja
(IBGE, 2008a). Na safra de 2006, o Brasil apresentou
921.432 ha de érea plantada de citros (considerando
laranja, tangerina e limdo), o que equivaleu a 20,3
milhGes de toneladas de frutos (IBGE, 2008b). Tais
dados justificam a importdncia de estudos de
monitoramento e plangamento de lavouras de citros,
além de o calculo de sua area agricola ser importante
para politicas piblicas de estoques, pregos de produtos,
cdlculo de impostos municipais, para agentes do
agronegdcio nas tomadas de decisdo, e para a sociedade,
pois compdem o conjunto de informagdes a0 mercado
sobre a oferta de produtos agricolas (ADAMI, 2005;
PINO, 1999).

A Food and Agriculture Organization (FAO),
das NagBes Unidas, recomenda o uso de imagens de
sensoriamento remoto para o caculo de areas agricolas
(FAO, 1996). Técnicas de mapeamento de culturas
agricolas mediante imagens de satélite possuem ampla
aplicacdo e tém demonstrado bons resultados para
identificagdo de culturas agricolas (GALLEGO, 2004;
ORTIZ et al., 1997). Entretanto, os talhBes de citros
apresentam padrdo espectral pouco definido, o que pode
ser um empecilho para mapeamentos via classificagdo
automética de imagens de satélite. Esta falta de padréo
espectral é justificada pela diversidade dos cultivares de
citros, pelos tratos culturais aplicados, e pela propria
estrutura da cultura em fungdo das cultivares e da idade
(SANCHES et al., 2005).

Tendo em vista essas limitagBes, o uso de
atributos que consideram caracteristicas que s8o comuns
na interpretacdo visual humana, tais como contexto,
formas, bordas e textura (multi-atributos), tem
demonstrado melhora em classificagdes autométicas em
imagens de sensoriamento remoto Optico de média
resolucdo (OLIVEIRA et al., 2004; LOCH,
KIRCHNER, 1997; BISCHOF et al., 1992). Algoritmos
para gerar arvores de decisdo (AD), como o C 4.5, sdo
baseados na entropia dos dados e no ganho de cada
variavel para predicéo de atributos categdricos, e tém
uma abordagem ndo-paramétrica, que € utilizada para
mineracdo de dados. Em WITTEN E FRANK (2005) e
QUINLAN (1996) ha uma descricdo detalhada do
algoritmo C 4.5. Assim, a geracéo de AD pode ser
adequada para obter classificagdes de citros em imagens
de satélite utilizando-se multi-atributos.

Desta forma, o objetivo deste trabalho foi
avaliar classificagdes de citros por érvore de deciséo

(AD), e também compardlas com um método
tradicional de classificagdo por maxima verossimilhanca
(Maxver), utilizando a abordagem sub-pixels por Mapas
de Regras, conforme ICHKU e KAMIELI (1996) e ALI
(2002).

2. MATERIAL E METODOS
2.1 Area de Estudo

A area de estudo deste trabalho compreendeu a
regido dos municipios de Colémbia e Barretos, ao norte
do Estado de Séo Paulo, Brasil (Figura 1). O municipio
de Colémbiafoi utilizado como &rea de treinamento e o
municipio de Barretos como éea de teste dos
classificadores. Desconsideraram-se as areas com agua.
Esses dois municipios tém tradi¢do no cultivo de citros,
cuja &rea se manteve sem grandes alteragdes até a safra
de 2006. No ano de 2007 houve algumas substitui¢des
de citros por cana-de-agUcar, fato que tem ocorrido em
todo o Estado de S&o Paulo, justificado pelo incentivo
do governo brasileiro para a producéo de etanol. A safra
de citros em 2006, considerando os dois municipios,
atingiu 611.509 toneladas, abrangendo uma éarea de
27.651 hectares (IBGE, 2008b). Estas cifras
equivaleram a aproximadamente 4% da producéo e area
de citros no Estado de S& Paulo em 2006,
respectivamente.

Fig. 1 - Areade estudo, destacando os municipios de
Barretos e Coldmbia.
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2.2 Classificagdes

Para as classificagfes foram utilizadas imagens
do sensor TM a bordo do satélite Landsat-5,
particularmente por causa da presenca da faixa espectral
do infravermelho de ondas curtas, relevante para
estudos de vegetacdo para fins agricolas. Considerou-se
0 ano de 2006 como o ano-safra de citros para este
estudo. Verificaram-se as imagens de datas com maior
probabilidade de estarem livres de nuvens e que
tivessem pouca influéncia de outras culturas, como a
cana-de-aclicar. Sendo assim, foram escolhidas imagens
de 11 de agosto de 2006 da 6rbita/ponto 221/74.

As AD foram geradas por extracdo de atributos
por objeto e por pixel. As classificagdes por Maxver
foram geradas a partir da informacdo por pixel. A
seguir, sdo descritos 0s  pré-processamentos e
processamentos que foram levados a cabo para essas
classificagOes.

Como pré-processamento, as imagens foram
registradas e restauradas. O registro foi realizado
mediante uma imagem base, disponivel gratuitamente
na Globa Land Cover Facility — GLCF -
(http://glcfapp.umiacs.umd.edu:8080/esdi/index.jsp),
gque correspondeu a data de 14 de maio 2000. A
qualidade da resolucéo efetiva e espacial das imagens
foi melhorada pelo emprego de restauracéo em todas as
bandas, conforme BOGGIONE e FONSECA (2003).
Desta forma, os pixels das respectivas imagens foram
reamostrados de 30 metros (resolucéo espacia original)
para 15 metros.

O processamento das imagens seguiu 0S
seguintes passos. segmentagdo, extragdo de atributos,
selecdo de amostras, treinamento (geracéo das AD) e
classificagdes. A segmentagdo e a extracdo de atributos
foram realizadas somente para os casos de geracdo de
AD por objeto. A técnica de segmentacdo utilizada foi
por multi-resolucdo do programa DEFINIENS. Esta
segmentagdo, concebida por BAATZ e SCHAPE
(2000), é baseada em um algoritmo baseado no
crescimento de regides, que visa minimizar a
heterogeneidade interna dos segmentos gerados. A
medicdo desta heterogeneidade € baseada em critério
espectral e espacia. O critério espectral baseia-se nos
valores de pixel de cada segmento, cujo cdlculo de
heterogeneidade interna é proporcional a média
ponderada do desvio padrdo de cada banda (HAPP et
al., 2009). O critério espacial baseia-se na métrica entre
proporc8es de compactagcdo do segmento e suavidade de
suas bordas. Outro fator que faz parte deste algoritmo de
segmentacdo € a escada Tratase de um limiar
estabelecido pelo usuério, que define a heterogenei dade
maxima decorrente da uni&o entre dois segmentos. Com
base nestas consideragcBes, procurou-se gerar uma
segmentacdo a fim de detectar heterogeneidade de
padrfes de cobertura da terra na regido, e, além disso,
evitar que a heterogeneidade de alguma das bandas
fosse preponderante sobre outra.  Para tanto,
anteriormente ao processo de segmentacdo, foi aplicado
realce linear entre as bandas utilizadas para esta

operacdo - bandas 3, 4 e 5 -, visando a0 aumento e a
semelhanca da varidncia entre as respectivas bandas
espectrais. Como parémetros da segmentacdo, foram
definidos empiricamente o fator de escala 110, fator
cor/forma 0,5/0,5 e fator compacidade/suavidade
0,65/0,45. E para auxiliar a escolha das amostras de
treinamento para as classificagbes e posteriores
avaliagBes, confeccionou-se um Mapa de Referéncia
Este mapa foi gerado por verificagdo em campo,
realizada em marco de 2007. A partir dos segmentos
gerados, foram extraidos diferentes atributos. O
segmento com informagdo de atributos passa a ser
denominado objeto. Os atributos extraidos, utilizando
as bandas originais 1, 2, 3, 4, 5 e 7, com respectivas
abreviacOes, foram:

a) meédias(Mean),

b) brilho (Brightness),

c) méaximadiferenca(Max_dif).

Os atributos extraidos por objeto, a partir das bandas
originais 3, 4 e 5, com respectivas abreviactes, foram:

a) desvio-padréo (Stdev),

b) raz&o (ratio),

¢) pixel minimo (Min_pix),

d) pixel maximo (Max_pix),

€) média de bordainterna (Me _inne),

f) média de borda externa (Me_out),

) contraste de pixels vizinhos (Con_nei),

h) desvio-padréo de pixels vizinhos (Std_nei),

i) diferenca média de vizinhos (Md_nei),

j) diferenca média de vizinhos escuros

(Md_dark),

k) diferenca média de vizinhos claros

(Md_brig),

1) relacdo de borda de vizinhos claros (Rel_bri),

m) diferenca média de cenario (Scendif) ,

n) raz&o de cenério (Scenrat),

0) &rea (Ared), comprimento (Length),

p) largura (Width),

q) larguralcomprimento (Len_width),

r) comprimento de borda (Bord_leng),

S) assimetria (Asym),

t) direcdo principal (Main_direc),

u) densidade (Density),

v) indice de forma (Shp_index),

X) compacidade (Compactness),

z) arredondamento (Roundness),

ad) guste diptico (Ellip_fit),

ab) raio de dlipse circunscrita (Rad_large),

ac) raio de elipse inscrita (Rad_small),

ad) matriz de co-ocorrénciade Haralick de:

homogeneidade (Har_hom), contraste

(Har_con), dissimilaridade (Har_dis), entropia

(Har_ent), segundo momento (Har_2mo),

média (Har_mea), desvio-padrdo (Har_std) e

correlacéo (Har_cor).

Esses atributos apresentaram, com a aplicacdo
nas respectivas bandas espectrais, 90 varidveis de
entrada. As formulas desses atributos estdo detalhadas
no Livro de Referéncia do programa DEFINIENS
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(disponivel em http://www.pcigeomatics.com/products/
ecog_applications/ecog5 ReferenceBook.pdf).

As AD geradas por objeto foram redlizadas a
partir da totalidade dos atributos extraidos (multi-
atributos) e também a partir de atributos de niveis de
cinza médio (Mean). As AD geradas por pixel
consideraram as informacBes das bandas espectrais
originais do sensor TM/Landsat-5. As geragdes das AD
foram realizadas segundo o algoritmo C 4.5, inserido no
programa de uso gratuito WEKA (disponivel em
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/wekal). O agoritmo
C45 tem o beneficio de realizar treinamento com
atributos nominais e/ou numéricos.

A geracdo de &rvores de decisdo pelo algoritmo
C 4.5 baseia-se primeiramente na escolha de varidveis
de menor entropia. Isto significa que sdo ordenadas e
escolhidas as variaveis com um ganho maior de
informacdo para a definicdo das amostras preditivas, ou
segja, aguelas que detém valores com menor variagdo
para a predicdo de uma amostra de treinamento. Este
requisito auxilia na geragcdo de &vores com menos
varidveis, e, portanto, arvores menores, aém de reduzir
0 Seu processamento. Para varidveis com valores
numeéricos, o algoritmo C 4.5 realiza limiarizacoes nelas
de forma que resultem dois ramos de valores. Esta
limiarizagdo visa alcangcar a menor entropia entre 0s
blocos originados para determinada amostra preditiva.
As varidveis com maior ganho sdo aocadas nos
primeiros nés de uma AD. Cada nd correspondente a
uma varidvel possui uma chave de decisdo que descreve
0 corte de valores com menor entropia para a
classificag8o de determinada amostra preditiva. Maiores
detalhes podem ser verificados em WITTEN e FRANK
(2005) e ARCOVERDE (2008).

Outro parametro a ser considerado é a poda da
AD. O programa WEKA opera com dois tipos de poda
de érvore. substituicio de sub-arvores (subtree
replacement) e elevacdo de sub-arvore (subtree raising).
A ideia da primeira é a selecdo de algumas sub-arvores
e reposicionamento delas visando a diminuicdo do
nimero de folhas. A segunda visa & diminui¢do de nos
pela tentativa de jungdo das varidveis em poucos nés. A
escolha de redizar uma poda de AD sera baseada no
célculo de erro em redlizar ou ndo uma poda. Este
cdculo pode ser conferido em QUINLAN (1993) e
WITTEN e FRANK (2005). Pelo agoritmo C 4.5, no
programa WEKA, a poda de &rvore é realizada de forma
padréo pelo modo de elevagdo de sub-arvore, o qual foi
adotado neste trabalho. Outro modo prético de redugéo
da AD é pelo aumento de amostras minimas por folha.
O algoritmo C 4.5, a0 definir uma &rvore, estipula um
nimero minimo de amostras que cada folha pode
resolver. Quando este valor minimo é aumentado, a AD
tem a tendéncia a diminuir e ser mais generdista
Entretanto, com este método, varidveis podem deixar de
ser consideradas. Este método pode ser benéfico para
casos de AD com muitas folhas e n6s, contanto que haja
uma manutencdo razoavel de precisdo nas amostras de
treinamento e que haga a permanéncia na AD das
varidveis de interesse. Este método de poda também foi

utilizado neste trabalho. Maiores detalhes podem ser
verificados em WITTEN e FRANK (2005) e
ARCOVERDE (2008).

A geracdo da AD no WEKA ¢é redizada por
amostras previamente conhecidas, que no caso deste
trabalho, foram escolhidas de acordo com o Mapa de
Referéncia no municipio de Colémbia. A partir deste
treinamento, foi gerada uma arvore de decisdo visual no
WEKA, cuja regra de decisdo foi aplicada para o
municipio de Barretos, considerando o respectivo
conjunto de segmentos no caso da classificacdo por
objeto, ou para os pixels da imagem, no caso da
classificagdo por pixel.

Para a geracdo das AD por objeto, foram
selecionadas 45 amostras de treinamento de “Citros’ no
municipio de Colémbia. Em principio, para que a
geracdo das AD fosse possivel seria preciso definir pelo
menos uma segunda classe. Desta forma, gerou-se uma
classe desconhecida, denominada “Outros’, que néo era
de interesse, cuja funcdo foi auxiliar a AD definir as
amostras “Citros’. A geracéo da classe “Outros’ deu-se
de forma aeatdria entre as amostras que ndo tivessem
sido indicadas como &eas de “Citros’. O uso da
aleatoriedade neste caso ndo € critico, pois a geragdo da
AD ndo sofre influéncia de distancia estatistica ou
variéncia entre aglomerados de dados para a delimitagdo
de classes.

Para determinar a quantidade de amostras da
classe “Outros’, avaliaram-se treinamentos com
diferentes quantidades da classe “Outros’. Estas
avaliagdes basearam-se nos indices kappa do conjunto
das amostras de treinamento, gerados através de
validagdo cruzada de fator 5. Na geragdo de AD por
objeto, a quantidade de amostras “Outros’ foi testada
com trés e cinco vezes a quantidade de amostras
“Citros’. A quantidade que tivesse o melhor indice
kappa seria escolhida. Para a geracdo da AD por pixel,
utilizaram-se como amostras de treinamento da classe
“Citros’ 500 pixels aeatdrios que abrangessem o0s
segmentos definidos como amostras de treinamento
“Citros’. A quantidade de pixels aleatérios para as
amostras da classe “Outros’ seria correspondente a trés
ou cinco vezes a quantidade definida em relagdo a
classe “Citros’, iguamente ao método estabelecido nas
AD por objeto.

A escolha das AD foi baseada na redugdo do
tamanho das AD, tendo em vista 0 aumento do nimero
minimo de amostras por folha e a porcentagem de
acerto da classe “Citros’. As menores AD associadas &
maior porcentagem de acerto de “Citros’ seriam
escolhidas e avaliadas para a classificagdo do municipio
de Barretos. As taxas de acerto foram computadas pelo
critério de validag@o cruzada de fator 5.

A classificag@o por Maxver considerou todas as
bandas espectrais em seu estado original. A abordagem
adotada para esta classificagcdo foi através de uma
andlise dos Mapas de Regras por Maxver para a classe
“Citros’. Nesta abordagem, é necess&rio ter a
infformacdo de uma classe somente, ndo sendo
necessria a definicdo da classe “Outros’. Foram
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utilizadas as mesmas amostras de treinamento da classe
“Citros’ empregadas na classificagdo por AD por pixel.
A definicdo desta classificacdo foi baseada na
limiarizacdo do histograma do Mapa de Regras, através
da verificag8o de vales e picos no histograma, de acordo
com MORSE (2000). Para otimizacdo deste processo,
os valores do Mapa de Regras foram condensados para
a escala de 0 a 255, com o aproveitamento dos valores
mais significativos, e aplicou-se uma filtragem por
passa baixa a fim de minimizar ruidos no histograma. O
resultado desta limiarizag8o teria uma resposta temética
sobre os pixels na imagem - a classificacdo de citros.
Devido a0 inerente efeito de “salpicamento” que a
limiarizagdo do histograma poderia produzir na
classificagdo de citros e, portanto, incoerente com a
distribuicéo espacial desta cultura, foi aplicadafiltragem
por mediana a fim de minimizar tal efeito. Este
procedimento também foi aplicado para o resultado da
classificag@o por AD por pixel. A filtragem por mediana
€ indicada para valores inteiros, pois serd sempre
escolhido um dos valores existentes naimagem, além de
gue a mediana é uma das técnicas mais indicadas para
eliminar ruidos e valores extremos, com a vantagem de
preservar bordas (MATHER, 1999).

2.3 Avaliagbes

Para a avaliagdo das classificagdes, atribuiram-
se aeatoriamente 500 pontos amostrais no municipio de
Barretos-SP, excluindo os espelhos d'&gua, de forma
independente para cada classificacdo. A partir da
comparagdo das classes do Mapa de Referéncia e das
respectivas classificagdes, foram gerados gré&ficos de
erros de omissdo e comissdo, e indices kappa. Também,
foram redizados testes de hipétese em pares de
classificacdo para avaiar se a diferenca entre os indices
kappa foi significativa, ou sgja, se os indices kappa
foram significativamente iguais ou diferentes, de acordo
com CONGALTON e MEAD (1983). Como esses
testes pressupSem uma distribuicdo normal padrdo, séo
atribuidos valores z para esse calculo.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Classificagdes

Nos casos de geragdo de AD, o melhor
resultado foi 0 que se atribuiu a classe “Outros’ por trés
vezes a classe “Citros’. Desta forma, para a geracéo de
AD por objeto, foram delimitadas 135 amostras de
treinamento para a classe “Outros’, enquanto que no
caso de geracdo de AD por pixel, este nimero foi de
1.500 amositras.

A avdliacdo do tamanho das AD geradas por
multi-atributos por objeto deu-se conforme a Figura 2.
Os tamanhos das AD apresentaram reducéo a partir de
no minimo seis amostras por folha, e mantiveram-se
instavels a partir de no minimo oito amostras por folha.
A porcentagem de acerto de “Citros’ manteve-se
praticamente constante até sete amostras por folha, a

partir de oito amostras por folha houve uma sensivel
melhora. A variagdo da porcentagem de acerto a partir
de oito amostras por folha, apesar da permanéncia do
tamanho da AD em sete atributos (categéricos ou nado-
categdricos) deve-se a aleatoriedade do procedimento da
validag8o cruzada em atribuir amostras para treinamento
e teste. De acordo com as observacdes consideradas, a
reducdo da AD n&o apresentou uma melhora substancial
da taxa de acerto da classe “Citros’. Em fungdo disso,
optou-se por escolher mais de uma AD para gerar as
classificagBes por multi-atributos. Escolheram-se as AD
com, no minimo, 2, 6 e 8 amostras por folha, sendo
denominadas Tree-multi-2, Tree-multi-6 e Tree-multi-8,
respectivamente.

Tamanho da Arvore —m—
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2 3 4 5 & T 8 9 10 1 12
Numero Minimo de Amostras por Folha

Fig. 2 - Avaliagdo do tamanho das AD (nimero de
atributos) geradas por multi-atributos por objeto, em
relacdo ataxa de acerto da classe “ Citros’ (percentual) e
ndmero minimo de amostras por folha

A avdiacdo do tamanho das AD geradas por
extracdo de média de niveis de cinza por objeto €
apresentada na Figura 3. Percebe-se que com nove
amostras por folha houve uma melhora do acerto de
“Citros’ bastante consideravel. Desta forma, esta AD
foi escolhida para redizar a classificacdo de “Citros’.
Esta AD denominou-se Tree-DN.
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Fig. 3 - Avdiagdo do tamanho das AD geradas pela
média de nivels de cinza por objeto, em relagdo a taxa
de acerto da classe “Citros’ e nimero minimo de
amostras por folha.

A avdiagdo do tamanho das AD geradas a
partir dos valores de pixels originais das bandas
espectrais é apresentada na Figura 4. Percebe-se que
houve melhora da taxa de acerto para a classe “ Citros’
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com 90 amostras por folha, 0 que levou a escolha desta
AD. Esta AD denominou-se Tree-Pix. As AD Tree-
multi-2, Tree-multi-6 e Tree-multi-8, Tree-NC e Tree-
Pix estdo apresentadas nas Figuras 5, 6, 7, 8 e 9,
respectivamente.

Para a limiarizacdo do histograma do Mapa de
Regras, optou-se empiricamente por uma filtragem
passa baixa de 9x 9 pixels. Apesar da retirada dos
pixels residuais e da aplicagdo do filtro, o histograma
resultante apresentou ruidos e ndo se conseguiram vales
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Fig. 4 - Avdiacdo do tamanho das AD geradas por
valores de pixels das bandas originais, em relagéo a taxa
de acerto da classe “Citros’ e ndmero minimo de
amostras por folha.

ou picos significativos para a sua limiarizagdo (Figura
10). Portanto, houve a necessidade de uma maior
intervencdo visual para a verificacdo da abrangéncia
espacial de “Citros’ ao realizar limiarizagdes no
histograma. Assim, verificou-se que um pequeno vale
do histograma seria suficiente para a limiarizagdo e
consequente classificagdo. Esta classificagdo foi
denominada Maxver-Pix.

Na Figura 11 sfo apresentados os resultados
das classificagbes, a imagem de satélite e 0 mapa de
referéncia utilizados. Percebe-se que as classificacbes
realizadas por segmentos resultam em areas mais coesas
do que aquelas redlizadas por pixel, ainda que estas
classificacBes tivessem sido filtradas por filtro de
mediana, fato que ndo é avaliado pelo indice kappa. As
maiores confusdBes dos classificadores por AD foram
atribuir algumas areas de varzea como “Citros’, com
excecdo da Tree-Multi-8, que, contudo apresentou
poucas areas classificadas como “Citros’. A principa
confusdo que geramente ocorre com as classificactes
de citros é a classificagdo de areas de matas como sendo
“Citros’; porém, somente as classificagdes Tree-DN e
Maxver-Pix apresentaram mais &areas com este
problema. As demais confusdes com a classe “Citros’
apresentaram-se em éreas rurais, mas sem mostrar uma
tendéncia quanto ao erro. Areas agricolas, como cana-
de-aclicar, seringais ou &eas com eucdipto foram
pouco confundidas com a classe “ Citros’.

3.2 AvaliagBes das ClassificagOes

As éreas absolutas classificadas como “Citros’
(Figura 12) foram bastante préximas as do Mapa de
Referéncia. Observou-se que a maioria apresentou
alguma subestimacéo em relagéo a érea de “Citros’ de
referéncia.

A Figura 13 apresenta os erros de omisséo e
comissdo das classificagOes. Percebe-se que as
classificagBes por AD utilizando multi-atributos foram
as que apresentaram menos erros. No entanto, a
classificagdo utilizando segmentos com varidvels de
niveis de cinza foi a que teve maiores erros. Em todos
0S casos 0s erros de omissdo foram maiores do que os
erros de comissdo. Isto significa que as éreas
classificadas ndo apresentaram demasiada confusdo com
a classe “Outros’; porém, proporcionalmente, faltaram
mais areas para serem incorporadas a classe “ Citros’.

Os indices kappa resultantes das classificacOes
sdo apresentados na Figura 14. Com excegcdo das
classificacbes Tree-Pix e Tree-DN, as classificagbes
puderam ser consideradas como boas, de acordo com os
valores de referéncia indicados por LANDIS e KOCH
(1977), cujainterpretacdo para a lingua portuguesa pode
ser constatada em LAMPARELLI et al. (2008). Apesar
de a classificacdo Maxver-Pix ter apresentado valores
de erros de omissdo atos para a classe “Citros’, em
geral apresentou kappa semelhante as melhores
classificagbes (Tree-Multi-2, Tree-Multi-6 e Tree
Multi-8). Por outro lado, constatou-se que a avaliagdo
da escolha das AD por multi-atributos, segundo as
amostras de treinamento, foi pouco rigoroso, hgja vista
que o desempenho da classificacBo Tree-Multi-8
apresentou um resultado final ligeiramente inferior as
classificagcbes Tree-Multi-2 e Tree-Multi-6, apesar de
ter apresentado um melhor desempenho em relacdo a
estas nos treinamentos para a escolha do tamanho da
AD. Este fato pode ter ocorrido pela pouca diferenca de
desempenho que estas trés classificacfes tiveram com
as amostras de treinamento, ou pela quantidade de
amostras de treinamento ndo ter sido suficiente para a
robustez desta avaliacéo prévia.
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Para a realizac8o do teste de hipétese entre os
indices kappa, estipulou-se como Hipétese verdadeira
(Ho) que a diferenca entre os indices kappa fosse igual
a zero — classificagBes significativamente iguais — e
como Hipétese fasa (H1) que a diferenca entre os
indices kappa fosse diferente de zero — classificagles
significativamente  diferentes. Os testes foram
realizados com 5% de significancia. Este resultado é
apresentado na Tabela 1. Observa-se que apenas a
classificagdo Tree-DN foi significativamente diferente,
de forma inferior ao restante das classificagbes, com
excegdo da classificagdo Tree-Pix, em que elas foram
significativamente iguais.

Por este resultado, as classificacBes com os
indices kappa maiores foram significativamente iguais

entre s, e as classificagbes piores foram
significativamente iguais entre si. Este fato indica que
em outras situacBes o desempenho das classificacBes
gue foram iguais entre s podem ndo guardar esta
mesma ordem. Todavia, em termos absolutos, as
classificagbes por AD utilizando multi-atributos
tiveram o melhor desempenho.

N&o obstante, o resultado pelas AD por multi-
atributos contradiz um pouco a expectativa quanto ao
desempenho do treinamento das amostras preditivas,
uma vez que o desempenho da classificacdo Tree-
Multi-8, apesar de ter apresentado um melhor desem
penho em relacdo as classificacbes Tree-Multi-2 e
Tree-Multi-6,c apresentou resultado final discretamente

. vy
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b) Mapa de Referéncia
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Fig. 11 - Espacializacdo de uma composi¢do colorida, do Mapa de Referéncia e das classificagdes geradas.
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Fig. 14 - indices K appa das classificagdes.
TABELA 1 — Z-Cdculado e Teste de Hipotese em

considerar os indices kappa significativamente iguais
(Ho) ou diferentes (H1), a 5% de significancia.

1 2 3 4 5 6
1 - Ho Ho H1 Ho Ho
2 10,1739 - Ho H1 Ho Ho
3 10,2370 | 0,4100 - H1 Ho Ho
4 | 3,3777 | 3,6084 | 3,0561 - Ho H1
5 ] 1,3921 | 1,5805 | 1,1315 | 1,8467 - Ho
6 | 0,3561 | 0,5240 | 0,1250 | 2,8214 | 0,9702

1- Tree-Multi-2 2 - Tree-Multi-6 3 - Tree-Multi-8
4 - Tree-DN 5 - Tree-Pix 6 - Maxver-Pix

inferior as demais. Este fato pode ter ocorrido pela
pouca diferenca de desempenho que estas trés
classificacBes tiveram com as amostras de treinamento.

As AD Tree-DN e Tree-Pix foram as mais
extensas, 0 que pode ser explicado pelo menor nimero
de atributos disponiveis para delimitar as classes.
Contudo, com o emprego da técnica de reducdo de
arvores realizada neste trabalho, as &rvores puderam ser
reduzidas de modo a serem utilizdveis sem terem
perdido desempenho. Comparativamente, as duas AD,
apesar de terem como dados de entrada as mesmas
varidveis - niveis de cinza -, a extragdo da média destes
valores por objeto, utilizada na classificagdo Tree-DN,
pode ter deteriorado a informagdo origina necessaria
para gerar uma arvore com melhor desempenho, como a
Tree-Pix.

A Classificagdo Maxver-Pix, apesar do mesmo
rendimento quanto ao indice kappa em relagdo as AD
por multi-atributos, apresentou salpicamento da
distribuicdo das classes - comum em classificacfes por
pixel -, ainda que fosse realizada filtragem por mediana.
Também, a técnica de limiarizagdo do Mapa de Regras,
para se chegar a classificagdo, foi pouco robusta devido
a0 insubstituivel empirismo do especialista nesta etapa.

4. CONCLUSOES

A abordagem empregada por AD foi bastante
operacional, nd demandando grandes pré
processamentos por parte do algoritmo C 4.5. A técnica
de reducdo de arvore empregada neste trabalho permitiu
que avores de grandes dimensdes pudessem ser
diminuidas sem perderem precisdo. No entanto, quanto
a0 desempenho em éarvores de tamanhos menores, este
procedimento ndo apresentou tdo boa correspondéncia
entre as amostras de treinamento e o resultado fina da
AD - caso das ADs geradas por multi-atributos.

O uso da segmentacdo para extracdo de objetos
apresentou ganho topolégico, em que a distribuicdo
espacial das classes foi mais proximado real. Por outro
lado, a extrac8o de multi-atributos por objeto demanda
programas especializados em classificac8o orientada a
objeto, cuja operacdo de extragdo € um tanto demorada.

O uso da classificagdo por AD por objeto
somente apresentou ganho ao utilizar multi-atributos, ja
gue a classificagdo que fez uso das médias de niveis de
cinza por objeto apresentou o pior resultado. N&o
obstante, deve-se analisar melhor em futuros trabalhos,
uma andlise de substituicdo de atributos na AD por
multi-atributos, segundo a similaridade de atributos. Isto
poderia implicar que atributos mais particulares de
serem  extraidos  (exigindo  programas  mais
especializados) pudessem ser substituidos por atributos
que fossem mais triviais, sem uma perda significativa
do desempenho da AD.

A classificagdo Maxver, apesar da
desvantagem de picoteamento das classes, apresentou
desempenho semelhante as AD por multi-atributos. A
classificacdo Tree-pix, por ndo demandar programas
muito especializados, ser a técnica que demandou
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menos pré-processamentos, e ter tido semelhanca
significativa com as melhores classificagdes, pdde ser
considerada a classificagdo com melhor relacdo
custo/beneficio entre as classificacdes adotadas.
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