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Exploiting Feature Extraction Techniques for
Remote Sensing Image Classification

M. G. Boell, H. M. R. Alves, M. M. L. Volpato, D. D. Ferreira and W. S. Lacerda

Abstract— Multispectral image classification derived from
satellite sensors is a topic of graet interest for the scientific
community. The great interest is to automatically identify
different areas including coffee production. The coffee stands out
for being an important source of income and jobs, as well as
being one of the most important products of the economy of
Brazil. However, automatically map this culture has been a
challenge so much for object-oriented analysis how much to
methods based on “pixel to pixel” techniques. This work exploits
different feature extraction techniques aiming at identifying the
most discriminative features for remote image classification. The
satellite image used in this study refers to the Trés Pontas region,
Minas Gerais, Brazil, which has a great agricultural production,
especially coffee. It has been used the seven spectral image bands
of Landsat 8 OLI (Operational Land Imager). It was considered
5 land use classes: Coffee, Wood, Water, Urban Area, Other
Uses (Grassland, Soil, Weathered, Other Cultures, Eucalyptus).
Various spectral and textural characteristics were extracted as
features and combined for the classification. Higher-order
statistics-based features were also extracted and combined with
those commonly used in the literature for remote sensing image
classification. Two feature selection methods for dimention
redution was used: the Fisher’s Discriminant Ratio (FDR) and
the linear correlation. As classifier, a multilayer perceptron has
been used. The best Kappa indices obtained was 73.13% for the
model that considered all extracted features (a total of 43) as
input.

Keywords—  Artificial Neural Networks,
Statistics, Pattern Recognition, Remote Sensing.
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I. INTRODUCAO

DETECCAO de mudancas na cobertura de terra em

regides do globo utilizando dados provenientes de
satélites multiespectrais ¢ hipertemporais tem sido um
objetivo desejado da comunidade cientifica relacionada ao
sensoriamento remoto [1]. Alteragdes na cobertura dos solos
geralmente indicam mudangas no uso da terra com grandes
impactos sécio-econdmicos, enquanto a transformagdo da
vegetagdo (desmatamento, expansdo agricola e urbanizagao)
tem impactos significativos na hidrologia, clima e
ecossistemas [2]. A deteccgdo digital de alteracdes da cobertura
do solo inclui processar varios dados de imagens temporais

adquiridos por satélite artificial utilizando sensores
multiespectrais [3].
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Devido a complexidade e a natureza ndo paramétrica da
deteccao e classificagdo da mudanga de cobertura da terra,
métodos de aprendizagem de maquina sdo amplamente
Considerados como a opg¢do mais viavel para a classificagao e
deteccdo de alteragdes [4]. Assim, muitos algoritmos de
reconhecimento de padrdes foram adotados na classificacao
de
cobertura da terra através de sensoriamento remoto [5], [6],
[71, [8], [9], [10], [11]. Entre esses métodos, a rede neural
artificial (RNA), algoritmos genéticos, arvore de decisdo,
naive bayes, floresta randomica, maquinas de vetores de
suporte, k-vizinhos-mais-proximos e algoritmo de maxima
verossimilhanca foram reconhecidos como o0s mais
promissores algoritmos e os mais amplamente utilizados,
incluindo o uso de métodos hibridos.

Vale ressaltar que a classificagdo manual de imagem de
satélite € uma tarefa dispendiosa, pois exige que o perito tenha
conhecimento suficiente da area. Entdo, o uso de técnicas
automatizadas, baseadas em reconhecimento de padrdes, sdo
formas importantes para agilizar e facilitar o processo de
classificacdo.

Varios procedimentos de classificagdo automatica possuem
limitagdes, principalmente devido a resolucdo espectral e
radiométrica de imagens de satélite e as caracteristicas
intrinsecas da cultura [12]. Este trabalho propde um método
para classificagdo de imagens de satélite que ¢ apropriado para
a identificacdo ¢ mapeamento do uso da terra e ocupagdo, com
énfase na cultura do café. As novidades do método proposto
s30: (i) o uso de diferentes caracteristicas extraidas dos pixels
que, combinados, geram vetores de parametros
discriminativos; (ii) o uso de estatisticas de ordem superior
como pardmetros discriminantes a classificagdo; o uso de
métodos de sele¢do de caracteristicas que auxiliam na escolha
das caracteristicas mais relevantes, reduzindo a complexidade
do classificador além de aperfei¢oa-lo, podendo resultar em
uma classificagdo mais confiavel.

Este trabalho contribui para a area oferecendo um estudo
sobre diferentes caracteristicas extraidas de imagens de
satélite para classificagdes de cinco classes, café, mata, agua,
area urbana e outros usos. Além de introduzir novas
caracteristicas, como as estatisticas de ordem superior, explora
caracteristicas ja usadas para este fim de forma a evidenciar
quais sdo as mais relevantes. Aliado a isso, técnicas de
inteligéncia computacional sdo empregadas para projetar o
classificador final.

II. BASE DE DADOS
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A éarea de estudo usada para teste e avaliagdo de
desempenho do método proposto ¢ a regido de café de Trés
Pontas, Minas Gerais, Brasil. Nesta regido o café representa
70% do rendimento agricola. A regido estd localizada
geograficamente entre as coordenadas 21° 17° 07.10" ¢ 21" 27"
57,41" Sul e 45° 30' 4,69" e 45 45' 3,33" Qeste, com uma area
total de 510 km®. Seu clima é tipo tropical de altitude, com
temperatura média anual variando entre 18°'C e 19°C, onde
evidencia o predominio de temperaturas moderadas durante
grande parte do ano. A altitude média do municipio ¢ de 905
metros, ¢ 0 maximo atinge 1.234 metros na serra de Trés
Pontas.

As imagens multiespectrais utilizadas para classificagdo
correspondem as imagens de satélite do sensor (OLI —
Operational Land Imager) do Landsat 8, com a data de
passagem no dia 23/09/2015. As bandas utilizadas foram: 1, 2,
3,4,5, 6 e7 com pixels de 30 metros de resolucdo espacial.
As imagens correspondentes foram adquiridas gratuitamente
do site do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). A
Fig. 1 apresenta as bandas de imagem utilizadas em niveis de
cinza.

Figura 1. Imagens das bandas de 1 a 7 obtidas da regido de Trés Pontas/MG.

Para implementar o método proposto, um conjunto de
pixels foram selecionados para cada classe da imagem
capturada. A Fig. 2 apresenta os pixels selecionados que
foram destacados pelas cores vermelho, verde, azul, amarelo e
branco, representando respectivamente: café, vegetagdo, agua,
area urbana e outros usos. Esses pixels foram selecionados
manualmente usando o ambiente de software para
visualizagdo de imagens (ENVI).

A Tabela I apresenta o numero de pixels coletados para
cada classe e separados em projeto (treinamento e teste) e
validagdo. Foram selecionadas mais amostras de treinamento
(pixels) das classes café e outros usos, devido a grande
variabilidade espectral destes alvos [12].

TABELA 1 N
AMOSTRAS UTILIZADAS PARA A AVALIACAO DO DESEMPENHO
Classes Treinamento e Teste Validagdo
Café 20.300 5.075
Vegetagio 5.672 1.418
Agua 1.916 479
Area urbana 1.763 440

EEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 16 NO. 10, OCTOBER 2018

Outros usos 26.018 6.504

Figura. 2. Aquisicdo das amostras. As regides coloridas indicam café
(vermelho), vegetagdo (verde), agua (azul), area urbana (amarelo) e outros
usos (branco).

I1I. METODO PROPOSTO

O diagrama de blocos mostrado na Fig. 3 ilustra as etapas
do método proposto.

Aquisi¢do das
amostras

A

Extracdo de
caracteristicas

A

Selegdo de
caracteristicas

A 4

Classificador
de RNA

Figura. 3. Diagrama em blocos do método proposto.

Apos a aquisicdo das amostras conforme descrito na Segdo
II, uma etapa de extracdo de caracteristicas foi executada. A
finalidade da extragdo ¢ revelar caracteristicas importantes
para construir vetores compactos de assinatura das classes a
serem classificadas.

Apds a extragdo de caracteristicas, a proxima etapa
consistiu no uso de dois métodos de selegdo de caracteristicas:
o Discriminante Linear de Fisher, que é capaz de identificar as
caracteristicas mais relevantes [13] e a correlagdo linear que
permite eliminar a redundéncia entre as caracteristicas.
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Por fim, foi implementada a RNA treinada para classificar
as caracteristicas selecionadas. As subsegdes a seguir
explicam mais detalhadamente cada etapa.

A. Extracdo de Caracteristicas

As seguintes caracteristicas foram extraidas considerando-
se os pixels das 7 bandas: média e desvio padrdo; minimos e
maximos; brilho ¢ maxima diferenga [12]; indice de diferenca
normalizada (NDVI) [14]; indice de vegetagdo ajustado ao
solo (SAVI); cumulantes [15]; energia [16]. Estas
caracteristicas sdo descritas a seguir.
Al. Média e desvio padrdo

Os valores de média e desvio padrdo foram obtidos através
de (1) e (2), respectivamente.

(M

% == YN x[n]

1 —.
7 = [AENes(xln] 7 @
em que x[n], paran =1, 2, 3,4, 5, 6 e 7, representa o vetor
contendo o valor dos pixels das sete bandas da imagem a ser
processada (vide Figura 1) e X € a sua média.

A2. Minimo e maximo

Os valores de maximo e minimo do vetor de pixels x[#]
foram também extraidos, conforme (3) e (4).

Xmin = min(x[n])

(€)
“)

Xmax = Max(x [Tl])

A3. Brilho e maxima diferenca

Para a extragdo de brilho é usada a Equagdo (5) onde 8 é o
nivel de intensidade de iluminagdo do pixel.

Brilho={ 1 B <0

1+ 8’

)

A4. Indice de diferenca normalizada (NVDI)

O indice NDVI ¢ um dos indicadores mais importantes para
detectar a cobertura vegetal de diferentes periodos de tempo e
em areas especificas através de sensoriamento remoto. O
NDVI ¢ calculado através da combinacdo das bandas do
vermelho visivel (vermelho) e infravermelho proximo (NIR)
de um sistema de sensor [17]. O indice NDVI ¢ expresso por

(©).

__ (NIR—RED)

NDVI = (NIR+RED) (©)
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AS5. Indice de vegetagdo ajustado ao solo (SAVI)

O indice SAVI ¢é semelhante ao NDVI, mas foi sugerido por
[18], que introduziu um parmetro de ajuste, denotado por L,
que caracteriza o solo e¢ a sua taxa de cobertura pela
vegetacdo. O pardmetro L assume o valor de 0,25 para uma
densidade muito baixa e 1 para alta densidade de vegetagdo.
Para densidades intermediarias ¢ igual a 0,5 [19]. No método
proposto foi usado L =0,5. O indice SAVI ¢ expresso por (7).

(NIR-RED)

SAV] = ————
(NIR+RED+L)

(1+1L) (7

A6. Cumulantes

Os cumulantes sdo estatisticas de ordem superior (EOS) e
foram usados com sucesso como caracteristicas em métodos
de classificacao [20], [21], [22]. Neste trabalho, os cumulantes
de segunda, terceira e quarta ordens foram utilizados, ¢ sdo
definidos pelas aproximagoes apresentadas em (8)-(10), que
levam a uma boa simplificagdo para problemas onde um vetor
x[n] de comprimento finito (N) ¢ usado [21]:

Conli] := 2 ZNZ3 x[n]x[mod[n + i, N1] (®)
Csli] 1= = ZN=3 x[n]x2[mod[n + i, N]] ©)
(S
Coxli] := = XNZE x[n]x3[mod[n + i, N]]

—% NZdx[n]x[mod[+i, N]| ZN_, x?[n], (10)

emquen=1,2,.. N¢éoindice da amostra, mod [n+ i, N] € o
restante inteiro da divisdo de n + i por N e i é 0 i — ésimo atraso
(lag).

Neste trabalho, o vetor x[n] compreende os valores de pixel
para as 7 bandas da imagem (ver Fig. 1). Entdo, para cada 2%
3% ¢ 4* ordem de cumulante, um total de 7 valores foram
calculados, referentes aos atrasos de 1 a 7. Portanto, o vetor de
caracteristicas baseado em cumulante ¢ composto por um total
de 21 caracteristicas. Para efeitos de classificagdo e detecgao,
a combinagdo de alguns cumulantes ¢ suficiente para obter um
bom desempenho, conforme mostrado em [20] e [21].

A7. Energia

A energia mede o “tamanho” de um sinal e pode ser
extendida a um vetor de varidveis. A energia é calculada de
acordo com (11).
an

Energia = YNZ1 x2[n]

B. Selecdo de Caracteristicas

Para a redugdo da dimensdo, a Razdo de Discriminagdo de
Fisher (FDR - Fisher’s Discriminant Ratio) foi empregada
devido a sua simplicidade e resultados satisfatorios [23]. A
func@o de custo do critério FDR para o problema multiclasse
é:
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Jo= SV M (i — u,-)ze,,l;%,; (12)

emque Jc=1[J; ] LI]T, L, é o nimero total de caracteristicas
Hie W, € 6’ e sz sdo, respectivamente, vetores de média e
variancia dos dados da classe i e classe j. O simbolo © refere-
se ao produto de Hadamard, em que r © s = [r¢Sg ... 71,1 sL,._l]T .
Pode-se entender que o i-ésimo elemento do vetor de
caracteristicas, referente ao valor mais alto de J, é selecionado
para ser usado pelo classificador. Em outras palavras, valores
mais altos de J. indicam caracteristicas mais discriminativas.
Alternativamente, a correlagdo linear entre caracteristicas
foi usada para eliminar a redundancia e, consequentemente,
reduzir a dimensao dos dados. Por isso, um limiar de 0,9 foi
definido para que a caracteristica seja eliminada se sua
correlagdo com outra caracteristica for superior a este limiar.
Apds a fase de selecdo de caracteristicas, o vetor de
caracteristica final ¢ apresentado a um classificador.

C. Classificagdo com redes neurais artificiais (RNA)

A rede neural utilizada foi um perceptron multicamada com
uma camada escondida e 5 neurOnios na camada de saida,
onde cada neurdnio de saida representa uma classe. O
algoritmo usado para treinamento foi o Levenberg-Marquardt
[24]. Como critério de parada do treinamento foi usado o
método Early-Stopping (ES) [25]. A equagdo (13) descreve os
alvos usados para treinar a rede neural. A fungdo de ativagdo
utilizada foi a tangente hiperbolica.

+1-1-1-1-1
—141-1-1-1
—1-14+1-1-1
—1-1-141-1
1-1-1-141

Alvo = (13)

Cinco diferentes abordagens que levaram a diferentes
entradas para a rede neural foram testadas comparativamente:

A) Utilizando os pixels de todas as bandas da imagem,
totalizando 7 entradas;

B) Utilizando o vetor de caracteristicas completo, com 43
caracteristicas de entrada;

C) Utilizando apenas os cumulantes de segunda, terceira e
quarta ordens (atrasos de 1 a 7), totalizando 21 entradas;

D) Pré-processamento com o FDR e escolhendo as 21
caracteristicas com maior J,. como entrada;

E) Utilizando a correlacdo linear entre as variaveis para
eleiminar variaveis reduntantes, levando a um total de
apenas 11 caracteristicas como entradas.

D. Avaliag¢do de Desempenho

Para avaliagdo de desempenho, foram utilizados os indices
Kappa [26] e a acuracia. Estes indices foram calculados
conforme Equagdes (14) e (15) respectivamente.
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Kk k
n.Xisq Mii—Ximg Mt Ni
2_vk
n*=Yioq Mis Ny

Kappa = (14)

em que n € o numero total de observacdes, n; ¢ o numero de
observacdes na linha e coluna i, n;. é a soma dalinha i, ny; éa
soma da coluna i da matriz de confusdo e k é o niimero total
de classes.

VP+VN

Acuricia = ———
VP+VN+FP+FN

(15)
em que VP ¢é o verdadeiro positivo, VN ¢ o verdadeiro
negativo, FP € o falso positivo e FN ¢ o falso negativo.

O nivel de precisdo do indice Kappa ¢é geralmente
classificado de acordo com [27], conforme Tabela II.

) . TABELA II N )
NIVEL DE PRECISAO DE CLASSIFICACAO DO INDICE KAPPA
Indice Kappa (K) Qualidade
K> 0.80 Concordancia muito forte
0.60 <K <0.80 Concordancia substancial
0.40 <K <0.59 Concordancia moderada
0.20 <K <0.39 Concordancia leve
0.00 <K <0.19 Concordancia fraca
K <0.00 Sem concordancia

IV. RESULTADOS

A Fig. 4 ilustra os resultados alcangados na etapa de sele¢do
de caracteristicas. Observa-se que a caracteristica de brilho
das bandas 5, 6 e 7 sdo as caracteristicas mais relevantes para
a classificagdo de acordo com o critério FDR. Os indices
NDVI e SAVI também se mostraram relevantes, seguidos
pelos pixels das bandas 5, 6 e 7. Os cumulantes, em geral,
apresentaram o menor potencial de discriminagdo dentre as
variaveis analisadas.
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aracteristicas

Figura. 4. Caracteristicas selecionadas pelo Fisher.

Para a abordagem D foram selecionadas as caracteristicas
com valores J superiores a 150, totalizando 21 caracteristicas.
Embora esta analise seja capaz de realizar a selegdo das
caracteristicas que melhor discriminam entre classes, a mesma
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ndo € capaz de eliminar dados redundantes. Assim, a
correlagdo linear foi aplicada de modo que para cada
correlag@o entre um par de caracteristicas, com valor acima de
0,9, uma das caracteristicas é descartada. As caracteristicas
que foram selecionadas pela correlagdo foram o cumulante de
segunda ordem (atraso 6), o cumulante de terceira ordem
(atraso 6), o cumulante de quarta ordem (atrasos 1, 2, 3 ¢ 6),
valor maximo de pixels, SAVI, brilho das bandas 5 ¢ 7, e
maxima diferenga.

No projeto da RNA, o niimero de neurénios na camada
intermediaria foi variado a fim de se alcangar a melhor
arquiterura de rede. A Tabela III ilustra a arquitetura de RNA
final alcancada para cada abordagem.

TABELA 111
ARQUITETURA GERAL
Abordagem Arquitetura da RNA
A 7x8x5
B 43x45x5
C 21x23x5
D 21x22x5
E 11x11x5

Para a avaliagdo de desempenho, o procedimento de
validagdo cruzada foi aplicado a cada abordagem proposta (A,
B, C, D e E), efetuando-se 10 execucdes para cada abordagem.
A Fig. 5 apresenta os resultados obtidos para o conjunto de
dados de validagdo em termos de média + desvio padrao (u +
o). Pode ser visto que todas as abordagens propostas usando
RNA obtiveram resultados médios acima de 91%, indicando a
boa capacidade de generalizacdo do método proposto. Ainda
de acordo com a Fig. 5, a abordagem C, usando os cumulantes
como caracteristicas de entrada, mostrou o desempenho mais
baixo em comparacdo com as outras abordagens.

Acerto médio (%)

90l L L L L

1 2 3 4 5
Classes

Figura. 5. Média e desvio padrdo para abordagens baseadas em RNA (A, B,
C, D e E), para classes 1 (Café), 2 (Vegetagdo), 3 (Agua), 4 (4rea urbana) e 5
(outros usos).

O uso do FDR (abordagem D) mostrou um melhor resultado
para as classes de café e outros usos. Para classes de

2661

vegetacdo, agua ¢ area urbana, as abordagens A, B ¢ E
apresentaram resultados similares.

Os resultados mostrados na Fig. 5 estdo relacionados a
validagdo da RNA com as amostras selecionadas conforme
mostrado na Fig. 2 e detalhado na Tabela 1. Para verificar de
fato o desempenho das abordagens propostas, a imagem
inteira foi submetida & classificagdo e os resultados foram
comparados a uma imagem classificada visualmente por um
especialista.

A imagem com a classificagdo do especialista ¢ mostrada na
Fig. 6, onde se podem observar a predominancia de café. A
Fig. 7 mostra a classificagdo de cada uma das abordagens
propostas comparadas com o alcangado pela imagem X, em
que X refere-se a classificagdo do especialista. Por inspecdo
visual, pode-se notar que a classificacdo realizada pelas
abordagens propostas foi similar a realizada por especialista.

Legenda

- Café
B wete
B i
[ ] Areaurbana

Py T Ml
D e E por RNA,
conforme indicativos no canto inferior direito das imagens. A letra X refere-se
a imagem classificada por especialista.

A Fig. 8 ilustra um mapa de erros de classificacdo realizada
pelas abordagens propostas. As areas brancas dos mapas
representam os acertos de classificag@o, enquanto que as areas
escuras representam os erros de classificagdo. Pode-se
observar que a abordagem C atingiu maior quantidade de erros
de classificagdo. Além da analise visual, ¢ importante
quantificar os sucessos das diferentes abordagens, dada a
complexidade da imagem. Para isso, foi utilizado o método de
validacdo por matriz de confusdo e pelo indice Kappa.

As Tabelas IV-VIII mostram as matrizes de confusdo
geradas ap6s a comparagdo com a imagem visualmente
classificada (Fig. 6) para cada abordagem em conjunto com
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seus respectivos indices kappa e acuracia. Pode ser visto que a
abordagem C tem o menor desempenho dentre todas as
abordagens utilizadas. Entretanto, a classe de vegetagdo foi a
melhor classificada pela abordagem C. A classe de agua foi
mais bem classificada pelas abordagens A e D. A classe de
area urbana foi mais bem classificada com as abordagens A, B
eD.

yd

Abordagens de mapas de

erro A, B, C, D e E por RNA.
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Agua 0,16 0,10 79,91 1,17 0,67
Area urbana 0,26 0,14 7,54 84,77 2,71
Outros usos 11,92 14,95 11,33 12,02 80,61

Indice Kappa: 66,96%
Acuracia: 78,97%
N TABELA VII N
MATRIZ DE CONFUSAO DE APROXIMACAO D COM RNA (%)
Classe Café Vegetagio  Agua Area Outros
urbana usos

Café 85,45 15,08 1,20 1,12 8,41
Vegetagido 1,91 63,19 0,81 0,02 5,26

Agua 0,00 0,02 93,72 0,00 0,35
Area urbana 0,11 0,05 0,22 91,26 1,83
Outros usos 12,53 21,66 4,05 7,60 84,15

indice Kappa: 73,01%
Acurécia: 83,55%

TABELA VIII
TABELA IV MATRIZ DE CONFUSAO DE APROXIMACAO E COM RNA (%)
MATRIZ DE CONFUSAO DE APROXIMACAO A COM RNA (%) , N . Area Outros
Classe Café Vegetagio Agua
i urbana usos
Classe Café Vegetagio Agua Area Outros
getas & urbana  usos Café 84,49 12,54 2,08 1,63 8,89
Café 86,17 10,66 0,01 0,24 8,88 Vegetacdo 2,97 69,35 6,50 0,12 5,53
Vegetagdo 2,55 66,55 6,12 0,05 5,33 Agua 0,00 0,00 85,62 0,05 0,15
Agua 0,00 0,02 91,36 0,00 0,19 Area urbana 0,09 0,03 0,91 88,31 1,72
Area urbana 0,12 0,02 1,16 90,41 1,43 Outros usos 12,45 18,08 4,89 9,89 83,71
Outros usos 11,16 22,74 1,36 9,30 84,18 Indice Kappa: 71,95%
Indice Kappa: 72,83% Acurécia: 82,30%
Acurécia: 83,73% ) )

Apesar do emprego de diversas técnicas de seleg@o e do uso
de diversas caracteristicas, a classificagdo ainda apresentou
muita confusdo entre algumas classes. Isso ¢ notado entre as

_ TABELAV ) classes de vegetacio, café e outros usos.
0, . ~ .
MATRIZ DE CONFUSAO DE APROXIMAGAO B COM RNA (%) Os erros de classificacdo ocorridos entre as classes
Classe Café Vegetagdo  Agua Area Outros vegetacgdo e outros usos podem ser explicados pelo fato de que
urbana usos a cultura de eucalipto, que esta presente na classe outros usos,
Cafe 86,20 12,04 2,75 0,26 8,41 possui uma grande similaridade espectral com a vegetacdo e
Vegetagio 2,78 68,09 5,54 0,08 5,26 com o café, comprometendo significamente o resultado final.
Agua 0,00 0,02 87.62 0,01 0.35 Entre as classes d.e café, vegetagdo e outros usos houve muit.a
Area urbana 0.17 0.06 0.12 9321 1.83 confusio. Es'fas dAlﬁcqldades em classificar o café e as demais
classes também tém sido relatadas em [14].
Outros usos 10,85 19,79 3,97 6,44 84,15

Indice Kappa: 73,13%
Acuracia: 83,85%

TABELA VI
MATRIZ DE CONFUSAO DE APROXIMACAO C COM RNA (%)

Classe Café Vegetagio  Agua Area Outros
urbana usos
Café 78,15 13,40 1,17 1,94 8,72
Vegetagao 9,51 71,41 0,05 0,10 7,29

Em geral, a classe café alcangou uma maior taxa de acerto,
principalmente pelas abordagens A e B, mas apresentou uma
alta taxa de confusdo com a classe outros usos e vegetacao.
Com relagao ao indice kappa as melhores abordagens foram B
e D, sendo que a abordagem D ¢é a mais indicada por
apresentar menor complexidade devido ao uso de poucas
caracteristicas em comparacdo com B. As abordagens A ¢ B
apresentaram maior acuracia, sendo neste caso a abordagem A
a mais indicada por apresentar menor complexidade
computacional.
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V. CONCLUSAO

Para obter um maior desempenho de classificagdo foi
proposto neste trabalho combinar as caracteristicas mais
relevantes na literatura em conjunto com as EOS e utilizar
dois métodos de selecdo de caracteristicas como o
Discriminante de Fisher e a correlagdo linear. Desta forma
foram testadas cinco abordagens a fim de se obter aquela com
maior precisao.

Com os resultados alcangados pela combinagdo do
classificador de RNA e o uso de diferentes abordagens pode-
se concluir que o uso dos cumulantes ndo foi capaz de
classificar corretamente a classe de Café, porém, dentre todas
as abordagens, foi a melhor em classificar a vegetacdo. Os
cumulantes como parametros UuUnicos ndo sdo bons
discriminantes para as classes abordadas. Todas as abordagens
levaram a modelos de concordancia substancial de acordo com
a classificacdo dada por [27]. Apesar da abordagem B ter
alcancado o maior resultado de classifica¢do, é mais indicado
usar a abordagem D, que ¢ menos complexa, por ter menos
entradas e cuja arquitetura é descrita na Tabela III.

Este trabalho contribuiu para a area oferecendo um estudo
sobre diferentes caracteristicas extraidas de imagens de
satélite para classificagdes de areas terrestres. Além de
introduzir novas caracteristicas, como as estatisticas de ordem
superior, o trabalho explorou caracteristicas ja usadas para
este fim de forma a evidenciar quais sdo as mais relevantes e
automatizou o processo de classificagao utilizando métodos de
reconhecimento de padrdoes e técnicas de inteligéncia
computacional.

Para trabalhos futuros, os autores pretendem introduzir a
transformada de Fourier das estatisticas de ordem superior,
bem como propor métodos de segementagdo de imagens
baseado em rede SOM (Self Organizing Maps) e Curvas
Principais.
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