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RESUMO

A quantidade de dados que séo produzidos nas inaisas areas de conhecimento e o
consequente armazenamento destes dados em rdpegitia vez com mais espaco de
disco, leva a necessidade de novas teorias e femtasmcomputacionais que auxiliem a
mao de obra humana no processo de descobrir comr@o ao se analisar estes dados.
Neste sentido a mineracao de dados tem sido engaregs mais diversos campos de
pesquisa para se extrair conhecimento a partir glandes volumes de dados
disponiveis. O sensoriamento remoto € um campo teoe se beneficiado com a
utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados, wemague estas podem aumentar o
potencial de analise e aplicacdo dos dados dgste Misando utilizar técnicas de
descoberta de conhecimento em banco de dadodrasatho tem por objetivo utilizar
dados de sensoriamento remoto, compostos por irmaesensotKONOS |1 e dados
LiDAR, para classificar a cobertura do solo urbano,isar@ao se as informacdes
acrescentadas pelos dadaoBAR possibilitam a obtencdo de uma classificacdo mais
precisa, a partir do uso de um software de mineralg dados para predicdo da
classificagcdo. Foram empregadas trés classificaddiferentes implementados no
software Weka, o IBK, o J48 e MLP. Os resultadosstnabam que para todos os
classificadores, a utilizacdo de imagdRK©ONOS Il em conjunto com daddsiDAR
possibilitou que a cobertura do solo urbano fosassificada com maior precisdo. A
contribuicdo dos dadokiDAR para classificar a cobertura do solo urbano eata n
informagéo de altura dos alvos que sistema fornece, utilizacdo destes dados
propiciou uma melhora na precisédo das instancassificadas corretamente da ordem

de 5% para a area de estudo.

Palavras-chaves: mineragédo de dados, sensoriamento, cobertura do solo urbano,
classificacéo do solo urbano, imagens IKONOS ltia3aliDAR.



ABSTRACT

The amount of data that are produced in severakasEknowledge and the consequent
storage of these data in repositories with increpdisk space, leads to the need for new
theories and computational tools to assist therl&lbonan in the process of discovery
knowledge when analyzing these data. In this seda® mining has been used in
various fields of research in order to extract klealge from large volumes of data.
Remote sensing is a field that has benefited froenuse of data mining techniques,
since these can increase the potential for anadygisapplication of such data. Aiming
to use techniques of knowledge discovery in daedahis study aims to use remote
sensing data, comprising images of the IKONOS gehsnd LiDAR data to classify
land cover urban, evaluating whether the infornmatimlded by LIiDAR data help to
obtain a more precise classification, from the wv$ea data mining software for
predicting classification. We used three differehssifiers implemented in Weka
software, IBK, the J48 and MLP. The results showed for all classifiers, the use of
IKONOS Il images in association with LIDAR data éfed the urban land cover be
classified more accurately. The contribution of A® data to classify the coverage of
urban land is information of height the targets tih@ system provides and the use of
these data led to an improvement in the accuraaystdinces correctly classified in the

order of 5% for the study area.

Keywords: data mining, remote sensing, urban laowk classification of urban land,
IKONOS Il images, LIDAR data.
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1. Introducéo

O estagio atual de desenvolvimento da sociedadatadd por muitos como a Era da
Informacdo, onde a demanda por informacdo e comeetd € muito grande,

promovendo a possibilidade de se acompanhar osemomentos em tempo real.

Isto leva a producédo de uma quantidade enorme desdaobre os mais diversos
assuntos, e que sdo armazenados em sistemas @s blendados variados. Fayyad et
al. (1996) ressalta que, por meio de uma variedEdeampos, os dados tém sido

coletados e acumulados em um ritmo muito acelerado.

Esta grande quantidade de dados digitais dispenpagia 0 desenvolvimento de uma
série de pesquisas, leva a necessidade urgentendenava geracdo de teorias e
ferramentas computacionais para auxiliar a mao i@ dlumana na extracdo de
informacfes Uteis, ou seja, na extracdo de conleeton a partir dos volumosos

repositérios de dados (FAYYAD et al., 1996).

A demanda por novas formas de se trabalhar cora gstades bases de dados levou ao
surgimento de uma area de conhecimento, no campect@logia da informacéao,
chamada de Descoberta de Conhecimento em BancoadesDtermo amplamente

conhecido na literatura como KDD (Knowledge Disagva Databases).

A descoberta de conhecimento em banco de dados éonpeito abrangente que,
segundo Fayyad et al. (1996), refere-se a todoooepso de descobrir conhecimento

atil, e que nado esta explicito nos dados a serapaltios.

Han e Kamber (2006) colocam que esta descobertameecimento consiste de uma

sequéncia iterativa que envolve as seguintes etapas
1. Limpeza dos dados, para remover ruidos e dadossrstentes;

2. Integracdo de dados, permitindo que dados de radtigontes sejam

combinados;



3. Selecado dos dados, onde os relevantes para a deref@alises sdo recuperados

dos sistemas de armazenamento;

4. Transformacdo dos dados, onde estes sao transitmsnoad consolidados em

formas apropriadas para realizar operagcbes de ag@erou agregacao, por

exemplo;

5. Mineracdo de dados, etapa a qual € um processocedseonde metodos

inteligentes séo aplicados com o objetivo de expairoes dos dados;

6. Avaliacdo dos padroes, para identificar os padvéedadeiramente interessantes

para determinada analise, representando a basentbtea@mento em algumas

medidas;

7. Apresentacdo do conhecimento, onde técnicas delwagdo e representacao

do conhecimento sdo utilizadas para apresentarvo nonhecimento obtido

pelo usuario.

A Figura 1 mostra as etapas de evolugcéo do proakssiescoberta do conhecimento

em banco de dados segundo a visdo de Fayyad £996).

Interpretation /
Evaluation

Data Mining

Transformation

Preprocessed Data

Preprocessing

Patterns

Selection

Transformed
Data

Target Date

oo

Figura 1: Visao geral das etapas que compdem @gsoade KDD.
Fonte: Fayyad et al. (1996)



Dentre estas etapas, a mineracdo de dados € acaplide algoritmos especificos para
extracdo de padrbes a partir dos dados (FAYYAD.et1896). A mineracdo de dados
se refere a extracdo, ou mineragao, de conhecinagpdotir de grandes quantidades de
dados (HAN e KAMBER, 2006).

Han e Kamber (2006) ressaltam que a mineracao diesdem atraido recentemente,
uma grande atencdo na industria da informacdo son@dade em geral, devido a
disponibilidade de enormes quantidades de dadoseeessidade de transformar estes
dados em informacdes Uteis e em conhecimento. dcawol que estas informacdes e 0
ganho de conhecimento podem ser usados para @a&age vao desde analise de
marketing, deteccdo de fraudes e conservacédo elgedi até controle de producao e

pesquisa cientifica.

Uma area de pesquisa que tem empregado ferrantentaseracao de dados e obtido

bons resultados é area de sensoriamento remoto.

A gquantidade de satélites imageadores que estfondi®is hoje registram um volume
enorme de imagens da superficie terrestre, comrsdiseresolucbes espaciais,
espectrais, radiométricas e temporais, possibildaa geracdo de imensos repositorios

de dados de imagens.

Com a grande quantidade de imagens diversos tabhgbdem ser realizados e a
utilizacao de ferramentas de mineracéo de dadas gaahentar o potencial de analise e

aplicacdes de dados de sensoriamento remoto (i§aatial., 2009).

Os estudos de sensoriamento remoto em areas unbashas se beneficiar bastante da
aplicacdo de ferramentas de mineracdo de dadosyerngue nestas areas encontra-se
grande variedade de alvos sendo dificil a distingétre varios deles, exigindo a

utilizacdo de técnicas mais apuradas para extggagormacoes.



2. Objetivos

O problema que este estudo aborda € o de classfimabertura do solo urbano a partir

da utilizacdo de dados de sensoriamento remoto.

Assim, o objetivo principal deste estudo consiste wilizar dados de sensoriamento
remoto, compostos por imagens do sehK@NOSII e dadod.iDAR, para classificar a
cobertura do solo urbano, analisando se as infd@reza@crescentadas pelos dados
LiDAR possibilitam uma classificacdo mais precisa, éirpdo uso de um software de

mineracéo de dados para predicdo da classificacao.

Além deste objetivo principal, espera-se tambénifivar a eficiéncia de diferentes
tipos de classificadores implementados no softwéleado, para predicdo das classes

escolhidas.



3. Justificativa

As imagens de sensoriamento remoto sdo uma dassfatd informacdes mais
utilizadas para producdo de mapas detalhados de@spbano, e estas informacdes
sdo extraidas por meio de processos de interpcet@sidal das imagens ou por métodos

autométicos de classificagéo.

Para grandes areas, a interpretacdo visual naprécedimento adequado, pois € um
processo lento e caro, uma vez que demanda muitadezdbra qualificada para
funcdo. E para a classificagdo automatica, as inzage alta resolucdo implicam em

algumas limitagdes importantes.

As imagens de alta resolugdo possuem baixa reso&sgiectral, trabalhando apenas na
faixa de comprimento de onda do visivel e infrawdha proximo, o que segundo
Pinho et al. (2007), dificulta a distincdo de umgries de alvos urbanos com
comportamento espectral semelhante para estes icoampos de onda, como é o0 caso
de ruas pavimentadas com asfalto e edificacbescobertura de amianto escuro.

Dessa forma se faz necessario que novos métodms skjsenvolvidos para auxiliar

nos processos de classificacdo automatica das meage

Nesse sentido o uso combinado de imadgé&f@NOS II, por exemplo, com dados
LiDAR, pode propiciar que a classificagdo da cobertoraado urbano seja feita com
mais precisao, uma vez que os dad@AR fornecem informacéo de altura dos objetos,
0 que pode favorecer a discriminacao entre alvesajguesentam respostas espectrais
semelhantes, mas tem diferenca de altura, commslgpos de telhados e o solo

exposto.



4. Materiais e Métodos
4.1 Area de Estudo

A area de estudo deste trabalho consiste de uma por¢éo central da cidade de Uberlandia-
MG, composta pelos bairros Centro e Fundinho, e por parte dos bairros Martins,
Osvaldo Rezende e Tabajaras (Figura 2). Esta area de estudo coincide com a regidao da

cidade que apresenta a maior aglomeracdo de edificacbes verticalizadas (TOMAS,

2010).
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Figura 2: Delimitagcdo da area de Estudo.
Fonte: Tomas, 2010.

O municipio de Uberlandia localiza-se na regido do Triangulo Mineiro, no estado de
Minas Gerais e se destaca por ser um polo regional, que exerce forte influéncia tanto nas
cidades que estdo ao seu entorno, como em outras regides do estado e também sobre o
centro-oeste brasileiro, principalmente sobre a regido sul do estado de Goias, estando
estrategicamente localizada as margens da BR-050, principal ligacdo rodoviaria entre

Brasilia e Sdo Paulo (Figura 3).
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Figura 3: Localizacdo geogréfica de Uberlandia.

4.2 Dados utilizados

Para a realizagcdo deste trabalho foram utilizados dois grupos de dados: imagens do
sensor IKONOS | le dados LiDAR

A imagemlKONOSII é uma imagem Optica, multiespectral, composta por 4 cenas onde
cada uma corresponde a determinado comprimento de onda. A Banda 1 é a banda do
azul, a Banda 2 é a banda do verde, a Banda 3 do vermelho, e a Banda 4 € a banda do

infravermelho préximo.

Estas 4 cenas possuem resolucéo espacial de 1 metro, pois séo resultados de uma fuséao,
realizada por Tomas (2010), entre as 4 bandas multiespectrais originais do sensor, que

possuem 4 metros de resolucédo espacial, com a banda pancromatica que possui 1 metro.



A Figura 4 mostra a imagetKONOS Il utilizada, em composicéo colorida 3R2G1B,

conhecida como composicéao real, pois apresentaras eais dos objetos.

Figura 4: ImageKONOSI drea de estudo.
Quanto aos daddsiDAR (Light Detection And Ranging), Tomas (2010) colapze
este € um sistema topogréfico que utiliza a porg#avermelha do espectro
eletromagnético e se baseia na emissao e registretdrno do sinal. O instrumento
emite milhares de pulsos laser por segundo, daftevermelha, e mede as distancias,
a intensidade da energia refletida pelos objetas @arametros de atitude do feixe
(azimute e elevagdo), com o objetivo de determasalevacdes da superficie.

Foram utilizados entdo dois arquivos raster tambérados por Tomas (2010), criados
a partir dos dadasiDAR. O primeiro corresponde ao Modelo Digital de Adt(iMDA)
da area de estudo, o qual é resultado da subtesit®o Modelo Digital de Superficie

(MDS) e o Modelo Digital de Terreno (MDT), obtidaspartir da nuvem de pontos

8



LiDAR. O segundo arquivo raster € uma imagem Intensidqde corresponde a
intensidade da energia refletida pelos objetogiaks pela luz infravermelha emitida.

Cada pixel do raster MDA apresenta um valor déudk referente aos alvos que foram
atingidos pelos pulsos do sens®DAR, e cada pixel da imagem Intensidade apresenta
a intensidade de retorno da luz infravermelha pa@ansor.

A Figura 5 mostra a imagem MDA utilizada no estuds. clores mais claras na

imagem indicam as areas mais alta em relagéo ao sol

Legenda
High : 103.843

SR . Low :-15 153

Figura 5: Imagem da area d

e estudo.

J& a Figura 6 mostra a imagem Intensidade obtidagarea de estudo. Os tons mais
claros na imagem indicam as areas em a luz infreelba teve indices mais altos de

retorno.
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Figura 6: Imagem Intensidade da area de estudo.

O conjunto total de atributos disponiveis para esteido foi composto entdo por 4
cenas do sensdKONOS II, referentes as bandas multiespectrais do azutleyer
vermelho e infravermelho, e 2 imagens oriundasddo®sLiDAR, que sdo as imagens
de intensidade e Modelo Digital de Altura.

Para avaliar a eficiéncia dos classificadores bgbod e avaliar os beneficios destes
atributos para predizer a classificagdo da coleertlar solo urbano, os testes foram

realizados com 3 grupos de atributos diferentes.

No primeiro grupo foram utilizadas apenas as 4 asmb sensdkKONOS 11 (bandas
azul, verde, vermelho e infravermelho) para prexdiga classificacdo da cobertura do
solo urbano na area de estudo. O segundo grupowapenas com as informacdes de
intensidade e de altitude fornecidas pelo sistelDAR. E o terceiro grupo de atributos

foi composto por todos os dados do sehk@NOSII e do sistem&aiDAR.
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4.3 Procedimentos Metodolégicos

De posse das 6 imagens da area de estudo, 4 BCORKOS I, uma imagem MDA, e
uma imagem Intensidade, o primeiro passo para se obter a classificacédo da cobertura do

solo urbano foi a obtenc&o de amostras dos alvos a serem discriminados.

Devido ao grande numero de alvos urbanos foram obtidas nesta etapa, amostras de 12
alvos diferentes: asfalto, edificio, piscina, solo exposto, sombra, telhado azul, telhado
branco, telhado escuro, telhado marrom, telhado marrom escuro, vegetacao e vegetacao

rasteira.

A Figura 7 (a;b) mostra uma das amostras selecionadas para um dos 12 alvos.

(4)

Figura 7a: 1-Asfalto; 2-Edifico; 3-Piscina; 4-Solo Exposto; 5-Sombra; 6-Telhado Azul.

11



Figura 7b: 7-Telhado Branco; 8-Telhado Escuro; Bxd@o Marrom; 10-Telhado
Marrom Escuro; 11-Vegetacao; 12-Vegetacao rasteira.

Selecionadas as amostras dos alvos foi entdorptepam arquivo tipo .ARFF com o
conjunto de amostras, para que este fosse utilizamlprocesso de predicdo da

classificagéo da cobertura do solo.

O arquivo ARFF é uma tabela de dados, onde caeh ghiis amostras coletadas passa a
ser uma instancia da tabela e o valor associadoa mixel, em cada uma das imagens,

sao os atributos da tabela, bem como a classeod#ousolo determinada para os alvos.

A Figura 8 mostra parte do arquivo ARFF, contendoirestancias e os atributos
utilizados. O arquivo completo contém 32.726 insitme 7 atributos, além dos valores
de linha e colunas de cada pixel. Importante lemtue todas as imagens utilizadas
possuem exatamente 0s mesmos numeros de linhasnag;aendo o pixel o tamanho

de 1 x 1 metro.

12



Felation: images-samples

Mo, linha coluna | ikonos_bl | ikonos_b2 | ikonos_b3 | ikonos_b4 mda intensidade classe

Murmeric Murmneric Murmeric Murmeric Murmeric Murmeric Murmeric Murmeric Morninal

23010 1421.0 1520.0 2790 304.0 2a3z.0 315.0 2627136 37.362198 TELHADO_MARROM_ESCURD
24191 1030.0 735.0 2300 240.0 187.0 143.0) 53.067571 37975357 EDIFICIO
30336 1858.0 7320 2300 185.0 113.0 93.0 0.712036 27296383 |S0OMBRA,
30530 1866.0 725.0 250.0 170.0 107.0 92,00 -0.027e49 22.03653 |S0OMBR&
2466 301.0 1873.0 281.0 178.0 117.0 a5.0 0.140503 15737285 |50MERA
26405 12960 1442.0 281.0 260.0 171.0 486.0 0.,207214 66,859085 WEGETACAD
20325 1838.0 748.0 281.0 206.0 125.0 117.0 1.862915 39,061935 |SOMBR.&
30456 18640 F23.0 281.0 174.0 109.0 1050/ -0.247437 21.90346 |SOMBR &
2577 308.0 1858.0 2gz2.0 185.0 126.0 3.0 4.477478 37.381714|50MBRA
24913 1080.0 1747.0 2a3z.0 171.0 106.0 3.0/ 10.928z223 26, 740057 |SOMBR A,
25140 1091.0 1739.0 2a3z.0 180.0 120.0 a5.0 5.507385 24,780926 | SOMBRA,
23152 1452.0 1357.0 2a3z.0 262.0 206.0 1850/ 59.037781 41.592495 EDIFICIO
29539 1753.0 £33.0 2a3z.0 243.0 164.0 1400 73.322754 25.513657 EDIFICIO
29393 1841.0 733.0 2a3z.0 153.0 4.0 7.0 -0.240908 53.136295 |S0OMBRA,
31000 1916.0 a63.0 2a3z.0 230.0 297.0 341.0 3.661499 34.678867 TELHADO_MARROM_ESCURD
e 1303.0 1569.0 283.0 281.0 167.0 411.0/ 12,030854 22460241 WEGETACAD
20712 1833.0 738.0 283.0 198.0 112.0 8400 -0.328064 43,80658 |SOMBR.&
30935 1915.0 890.0 283.0 289.0 253.0 336.0 0,12262 33,147 16 | TELHADO _MARROM_ESCURD
1490 131.0 1849.0 2584.0 230.0 165.0 50300 24,360168 30.791203 WEGETACAD
24674 1068.0 1756.0 2584.0 175.0 103.0 3.0 3.756348 36.063671 [SOMBR&
28225 1405.0 1516.0 2584.0 284.0 297.0 290,00 11.228943 38,492081 TELHADO_MARROM_ESCURD
Z466T 1068.0 1749.0 235.0 173.0 117.0 a0.0 4,51189 23,455829|50MBR A,
251438 1092.0 1730.0 235.0 185.0 113.0 a0.0 3671814 23,404619|SOMBR A,
PAZGG 1285.0 1454.0 235.0 301.0 172.0 530.0 3.383423 60,97 1657 WEGETACAD
23104 1450.0 1355.0 235.0 273.0 2230 2310 53.39679 44,93304 EDIFICIO
29972 1844.0 739.0 235.0 202.0 117.0 a1.0 1.862366 34.517288|50MBRA,
3007 343.0 1789.0 236.0 242.0 152.0 306,00 16,995718 55.,303787 WEGETACAD
3003 348.0 1790.0 286.0 242.0 151.0 7.0 17.3219¢6 54,327282 WEGETACAD
24077 1027.0 728.0 286.0 251.0 161.0 122.0/ 46,329895 36.666904 EDIFICIO
24227 1031.0 734.0 286.0 229.0 1753.0 143.0/ 54.197995 33179497 EDIFICIO
26030 1271.0 1451.0 286.0 261.0 157.0 494.0 8.266907 50.625706 WEGETACAD
205345 1839.0 745.0 286.0 176.0 101.0 3.0 3096436 69, 720673 |S0OMBR&
30309 1857.0 7320 286.0 196.0 113.0 4.0 3.489136 27296883 |S0OMBRA
30365 1859.0 735.0 236.0 177.0 100.0 3.0 22146 23.173883|50MBRA,
2312 240.0 1981.0 2370 230.0 294.0 314.0 £,178589 30.949707 TELHADO_MARROM_ESCURD
2535 305.0 1870.0 2370 191.0 125.0 ar.o 0.641907 £2,919506 [SOMBR A,
24300 1074.0 1755.0 2370 239.0 133.0 a7.0 3.896667 30.063276 |SOMBRA,
25317 1257.0 T22.0 2370 273.0 2760 334.0 3651306 37701973 TELHADO_MARROM_ESCURD
29715 1833.0 741.0 2370 202.0 113.0 6.0 0.1zz07 37.003895 |S0OMBRA,

Figura 8: Amostra do arquivo ARFF utilizado no safte WEKA.

Para se trabalhar com o arquivo ARFF gerado ezegadi predicdo da classificagdo da
cobertura do solo urbano, foi o utilizado o sofevlVEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), o qual € uma colecéo de algams de aprendizagem de maquina
para realizar tarefas de mineracdo de dados, quernovarias ferramentas para pré-
processamento dos dados e visualizacdo, além deritalgs para regressao,

classificacdo, agrupamentos, mineracdo de regrassiwiacdo e selecdo de atributos

(HALL et al., 2009).
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Foram entdo utilizados trés classificadores difererque estdo implementados no
software WEKA: classificador IBK, classificador J48e classificador
MultiLayerPerceptron (MLP).

O classificador IBK utilizado no software WEKA é uatgoritmo de aprendizagem
baseado em instancias (Instance-Based Learnindt);- 8Bjue prediz uma classificagéo
usando somente instancias especificas e ndo mamegnupo de abstracdes derivadas
das instancias (AHA et al., 1991).

O algoritmo de aprendizagem baseado em instancieri¢ado do classificador de
vizinho mais préximo, sendo bastante similar a rilgms de vizinhos mais préximos
editados, os quais também armazenam e utilizamaapestancias selecionadas para

gerar previsdes de classificacdes (AHA et al., 1991

De acordo com a Aha et al. (1991), diferentemewnt® algoritmos de vizinhos mais
proximos editados, que ndo s&o incrementais e éemo ©bjetivo principal manter uma
consisténcia perfeita com os dados iniciais dendarmaento, os algoritmos de
aprendizagem baseados em instancias sao incrementseus objetivos incluem a
maximizacdo da acuracia da classificacdo sobnest@nicias apresentadas na sequéncia

do processo.

O parametro K existente no algoritmo determina men® de vizinhos mais proximos a
serem usados para predicdo de uma classificac@tasSificador IBK é um aprendiz
baseado em instancias simples que usa a classeiglmovmais proximo das instancias

de treinamento para classificar as instanciasdede

A classificacdo por K vizinhos mais proximo (KNNK-nearest neighbor), encontra um

grupo de K objetos em um grupo de treinamento GtEoeproximos a um objeto de

teste, e baseia a atribuicdo de um rotulo sobredominancia de uma classe particular
nesta vizinhanca (STEINBACH e TAN, 2009).

O algoritmo KNN funciona da seguinte forma: dado grmapo de treinamento D e um

objeto de teste z, o qual € um vetor de valoresattibutos e tem uma classe
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desconhecida, o algoritmo computa a distancia (oulasidade) entre z e todos os
objetos de treinamento para determinar sua listaviziehos mais proximos e em

seguida atribuir uma classe para z, tendo em cartlsse que € maioria entre 0s
objetos da vizinhanca (STEINBACH e TAN, 2009).

Quando o valor de K é muito pequeno, o resultadte ger sensivel a pontos ruidosos
existentes no conjunto de dados, e se o valor fig Kuito grande, entdo a vizinhanca
pode incluir muitos pontos de outras classes (SBBRIGH e TAN, 2009), podendo

levar a predicdo de uma classe que nao € a reatipterminada instancia.

Como classificador IBK utiliza um nimero de K viaos mais proximos para predizer
a classificagdo dos dados analisados, para estdoesb classificador foi testado
utilizando a variavel K no valor de 1, 3, 5, 8,15 vizinhos mais proximos, para 0s

trés grupos de atributos considerados no trabalho.

Ja o classificador J48 é baseado no algoritmo E€4é&ra um classificador na forma de
uma arvore de decisdo, com uma estrutura onde olima ffode indicar uma classe, ou
um no de decisdo, que especifica algum teste eeakrado sobre um unico valor de
atributo, com um ramo ou sub-arvore para cada gaodaivel do teste (QUINLAN,
1993).

C4.5 é um conjunto de algoritmos para problemadassificacdo em aprendizagem de
maquina e mineracdo de dados, sendo orientadogpaesdizagem supervisionada.

Dado um grupo de dados com valores de atributale as instancias sdo descritas por
colecOes de atributos e pertencem a uma classendgrupo de classes mutuamente
exclusivas, o C4.5 aprende um mapeamento dos saflwre atributos para as classes
que podem ser aplicados para classificar novadnaists (RAMAKRISHNAN, 2009).

Quando se trabalha com o algoritmo C4.5, a enttadaiste em uma colecdo de casos
de treinamento, cada um tendo uma tupla de vap@Eesum grupo fixo de atributos e
um atributo de classe (KOHAVI e QUINLAN, 1999).
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Uma arvore de decisdo é uma série de questbesatgtamente organizadas, de modo
que cada questdo consulta um atributo e ramificab@seadas no valor do atributo
(RAMAKRISHNAN, 2009).

A respeito dos sistemas de arvores de decisdo, RRRIBHNAN (2009) explica que
todos os métodos de inducdo de arvores comecamuoomo raiz que representa o
todo, determinado grupo de dados e os dados reaorente divididos em subgrupos
menores por meio de testes para um determinadmtatrem cada nd. As sub-arvores
denotam as divisbes do grupo de dados originalsgtisfazem valores testados de um
atributo especifico. Este processo continua normaienaté um subgrupo ser “puro”,
isto &, todas as instancias em um subgrupo per@mce mesma classe, momento este

em gue o crescimento da arvore € encerrado.

O classificador MultilayerPerceptron (MLP), por suez, € um tipo de rede neural
artificial que utiliza um sistema de aprendizadpesuisionado por correcado de erros

(backpropagation) para classificar as instancias.

As redes neurais artificiais sdo um paradigma dgramacéo que procuram simular a
microestrutura de um cérebro, e sdo bastanteaddz em problemas de inteligéncia
artificial, desde simples tarefas de reconhecimeto padrdes até manipulagéo
simbdlica avancada (NORIEGA, 2005).

As redes neurais podem ser consideradas como panlges de sinais que estédo
arquitetados para “passar valores”. Cada neurGie peceber um namero de entradas
a partir da camada de entrada ou outras camadgsa@ produz uma Unica saida que
pode ser uma saida para outros neurénios ou umia gafa uma rede global (SHIH,
2010).

De acordo com Shih (2010), MultilayerPerceptron sgites de alimentacdo com uma
ou mais camadas, chamadas camadas escondidas,lules ageurais, chamadas

neurdnios escondidos, entre as camadas de entsaddee O processo de aprendizagem
das MLPs sao conduzidas com o algoritmo de aprageim de propagacao e retorno do

erro.
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O algoritmo de propagacéo e retorno do erro (bagqgation) funcionada da seguinte

forma: primeiro € apresentado o padrao de enteadatdo a resposta de uma unidade &
propagada como entrada para as unidades na caemuats, até a camada de saida,
onde é obtida a resposta da rede e o erro é addcidan seguida é realizado o processo
de volta, desde a camada de saida até a camad#&raidae sendo feitas alteragbes nos

pesos calculados.

Karpagavalli et al. (2009) expbe que MLPs séo feertas valiosas em problemas
quando se tem pouco ou nenhum conhecimento sofimena das relacfes entre 0s

vetores de entrada e suas saidas correspondentes.

Para avaliar a eficiéncia do classificador MLP, @smo foi executando utilizando 1, 5,

10, 25 e 50 camadas escondidas, para cada umédagpos de atributos utilizados.
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5. Resultados e Discussbes
5.1 Resultados Classificador IBK

A Tabela 1 sintetiza os resultados da precisdo com que os dados amostrais foram

classificados, utilizando o classificador IBK com os diferentes nimeros de vizinhos

mais proximos.

Tabela 1: Resultados Classificador IBK
Total Instancias Classificadas Precisao Instancias Classificadas
Corretamente Corretamente (%)
Valor K

Primeiro Segundo Terceiro Primeiro Segundo Terceiro
Grupo de Grupo de Grupo de Grupo de Grupo de Grupo de
Atributos Atributos Atributos Atributos Atributos Atributos

1 32726 32726 32726 100 100 100
3 31765 28360 32623 97,0635 86,6589 99,6853
5 31624 27553 32578 96,6326 84,1930 99,5478
8 31447 26960 32518 96,0918 82,3810 99,3644
11 31345 26718 32484 95,7801 81,6415 99,2605
15 31268 26498 32453 95,5448 80,9693 99,1658

Analisando a Tabela 1, observa-se que, para os trés grupos de atributos trabalhados, a
aplicacao do classificador IBK utilizando K igual a 1, foi a configuracado que apresentou
os melhores resultados. Nesta situacdo, a precisdo das instancias classificadas

corretamente foi de 100% para os trés grupos de atributos.

A medida que o valor de K foi aumentando, a Tabela 1 mostra que a precisdo das
instancias classificadas corretamente foi diminuindo, e quanto menos atributos foram
utilizados na predicéo da classificacdo, maior foi a perda de precisdo. Desta forma, o
grupo de atributos que utilizou apenas os dadb#R, teve a maior perda de precisdo

com o aumento de K, caindo de 100% com K igual a 1, para 80,9% com K igual a 15,
enquanto que o grupo que utilizou todos os atribut0®NOS e LiDAR), teve a menor

queda de precisao ao predizer a classificacdo das amostras utilizadas, ndo chegando a

perca total de 1%.
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Observa-se ainda que quando se utiliza apenas ndas do sensdkKONOS 11
(primeiro grupo de dados) para predizer a clasgifio das amostras, a precisdo das
instancias classificadas corretamente cai menogugoquando se utiliza apenas os
dados do sistemBiDAR (segundo grupo de dados), ficando sempre acingbéede
precisao. Isto mostra que as bandas do séR€aXOS Il tém maior capacidade para
distinguir entre os alvos que compdem a cobertoraalo, indicando que os dados
LiDAR devem ser utilizados como uma fonte de dados eanmgitar ao uso de imagens

Opticas para classificar a cobertura do solo urbano

Os resultados observados com base na Tabela anmmdjce o conjunto de amostras
apresenta uma grande mistura de informacdes, gusa classificador com o valor de
K igual a 1 apresentou os melhores resultadosdependente de quanto se aumente
este valor de K, os resultados sdo sempre pigrégando que os dados amostrais nao

se caracterizam pela presenca de outliers, queas#@os ruidosos no conjunto de dados.

Analisando as matrizes de confusdo obtidas peleagpb do classificador IBK,
utilizando o terceiro grupo de atributos, o qualeapntou os melhores resultados, é
possivel verificar quais sdo as classes que apagsanaior grau de confusdo entre as

instancias classificadas.

Utilizando apenas um vizinho mais préximo (K = fijo houve nenhuma confuséo
entre as classes, todas tiveram 100% de instanl@asificadas corretamente. Mas a
medida que se aumenta o numero de vizinhos maiSnpré no processo, algumas

confusOes podem ser observadas entre determinkdss a

Para facilitar a visualizagcdo dos resultados, asizea de confuséo resultantes foram
trabalhadas para gerar matrizes de confuséo gieein 0s resultados para cada um dos
alvos analisados, com os diferentes valores dehaa mais proximos utilizados. Para

leitura das tabelas a seguir deve-se considerar:
e a=asfalto * ¢ =solo exposto

e b =piscina  d=sombra
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*« e = edificio i = telhado marrom

« f=telhado azul ] = telhado marrom escuro

« g =telhado branco k = vegetacao

* h =telhado escuro

| = vegetacao rasteira

As classes piscina, sombra e vegetacéao rastedramv100% de acerto independente do
namero de vizinhos mais proximos empregado, madtrgue os atributos utilizados na

predicdo da classificacdo sdo excelentes paraglistiestes 3 tipos de alvos.

Outra classe que também foi muito bem discrimirfada classe Telhado Azul, que sé
nao teve 100% de acerto para todos os valoresza#hos mais proximos, pois para K
igual a 3, uma instancia foi classificada como &dthBranco, conforme pode ser visto
na Tabela 2. Isto pode ter acontecido pelo fatcaldema das amostras da classe
Telhado Azul n&o ter sido obtida com o devido cdajau entéo por contar a presenca

de um outlier.

Tabela 2: Matriz de confusdo da classe Telhado Aftibssificador IBK

Valor . . <-- Classificado
deK | @ b c d e f g h i j k I como

1 0 0 0 0 0 |5638| O 0 0 0 0 0

3 0 0 0 0 0 |5637| 1 0 0 0 0 0

5 0 0 0 0 0 |5638| 0 0 0 0 0 0 _

f = telhado azul

8 0 0 0 0 0 |5638| O 0 0 0 0 0

11 0 0 0 0 0 |5638| 0 0 0 0 0 0

15 0 0 0 0 0 |5638| O 0 0 0 0 0

As demais classes apresentaram maiores confustbessrinstancias classificadas, mas

todas com valores bem baixos em relacdo ao numlade instancias de cada classe.

Para a classe asfalto, a Tabela 3 mostra que alangde o valor de K foi aumentado,
aumentou-se o nimero de instancias desta classsfickdas como telhado escuro.

Este resultado é aceitavel, pois estas duas clagssssiem uma resposta espectral

semelhante para as bandas do seH6ONOS II. Contudo, para este trabalho, ndo era
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esperado que isto acontecesse, visto que o ModgitalDde Altitude (MDA) gerado a
partir do sistemd.iDAR foi utilizado no processo de classificacdo, e es@ese que

dois alvos que estdo em alturas diferentes fossamdiscriminados.

Tabela 3: Matriz de confusdo da classe Asfaltoassificador IBK

Valor . . <-- Classificado
deK | @ b c d e f g h i ] k I como

1 291| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

3 284| 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0

5 277| 0O 0 0 0 0 0 |[14] O 0 0 0 _

a = asfalto

8 276 | O 0 0 0 0 0 |15] O 0 0 0

11 |271]| O 0 0 0 0 0O |20] O 0 0 0

15 |265| O 0 0 0 0 0 |26] 0 0 0 0

A classe Solo Exposto, que possui um universo B&62amostras, teve sempre menos
de 10 delas classificadas como Telhado Marrom Bscamo mostra a Tabela 4. Este
resultado também ¢é aceitavel devido ao comportamespectral dos alvos serem
similares, mas que também n&o deveria ocorrer deatduso do MDA. Uma unica
instancia da classe solo exposto foi classificaolaac Telhado Marrom, quando o

classificar utilizou K igual a 3.

Tabela 4: Matriz de confuséo da classe Solo ExpeSiassificador IBK

\32'?{ alblcldlelt g lnil] [k |1 | C'gjfr:gcado
1 | 0o o256 0] o]o]lolo]lolo]o]o
3 |0 o261l 0l o0o]ololo]l1]la]ol]o
5 | 0] 02560 0 ] 0] 0] 0]lo]o|6] 0] 0 |c=solo
8 | 0] 01259] 0 | 0] 0] 0| o] o] 7| 0] o|exposto
17 | 0| 02558 0 o]0 |lo]o]o]|8] oo
15 | 0] 02557 0 o] o0o]lo]o]lo]|o9]o]o

A classe Edificio foi uma das classes que apresantior nivel de confusao, conforme
se observa na Tabela 5. Para esta classe, a nipdidam maior nimero de vizinhos
mais proximos foi utilizado, aumentou-se o numem idstancias classificadas
principalmente como Telhado Branco, e em segunghr lmstancias classificadas como
Telhado Escuro. Para o classificador com valor dgu&l ou maior que 5, sempre

houve uma instancia classificada como sombra, & @ailassificador com K igual ou
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maior que 8, sempre houve também uma instanciaifatasla como vegetacdo. Além
disso, houve ainda 4 instancias classificadas casfalto, uma para K igual a 3, duas

para K igual a 5, e uma para K igual a 8.

Tabela 5: Matriz de confusdo da classe Edificidassificador IBK

Valor . . <-- Classificado
deK | @ b c d e f g h i i k I como

1 0 0 0 0 [1308| O 0 0 0 0 0 0

3 1 0 0 0O [1271| O |24 |12 | O 0 0 0

5 2 0 0 1 |1258| 0 | 32| 15| O 0 0 0 e

e = edificio

8 1 0 0 1 |1249] 0 |35 | 21| O 0 1 0

11 0 0 0 1 |1245] 0 |39 | 22| O 0 1 0

15 0 0 0 1 |1239| 0 |44 | 23| O 0 1 0

Para a classe Telhado Branco, o classificador tefusdo principalmente com as
classes Telhado Azul, Telhado Escuro e Telhado dvaEscuro, com destaque para a
classe Telhado Escuro, como mostra a Tabela 6.cBefasdo € bastante curiosa, uma

vez que a resposta espectral de um telhado brabemd&iferente da resposta de um

telhado escuro.

Tabela 6: Matriz de confusdo da classe TelhadoddrarClassificador IBK

\32""; alblcldl|elt g |nlil] [k |1 | C'?srﬂgcado
1 | o]o]o]o]o] o401l 0]0]0]0]o0

3 o] o |1] 03| 4 lasr|alol2]0]o0

5 | 00| 0] 0|25 |a87]5] 0] 2] 0] 0 |g=telhado

8 | 0] 0| 1|0 2|7 |a77/12] 0] 3| 0] 0 |branco

17 | 0] 0] 0] 0] 0] 9425 19| 2| 6] 0] o0

15 | 0] 0] 0] 1] 0] 846322 2] 5] 0] o0

A Tabela 6 mostra ainda que para os valores deullig 11 e K igual a 15, duas

instancias foram classificadas como Telhado Martdauve também 7 instancias desta
classe classificadas como Edificio, trés para Kligu3, duas para K igual a 5 e duas
para K igual 8, além de 2 instancias classificamsso solo exposto, 1 para K igual a 3

e 1 paraKigual a 8.
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A classe Telhado Escuro apresentou as maiores s@@ducom a classe Telhado
Branco, conforme ja havia sido observado anterioteyea analise inversa entre estes
dois alvos. Outras confusfes para a classe Telkadaro ocorreram, conforme se
observa na Tabela 7, com instancias classificadasocTelhado Marrom Escuro,
Asfalto, Sombra e Edificio, que sdo casses queupassalgumas semelhancas nas
respostas espectrais destes alvos.

Tabela 7: Matriz de confusdo da classe TelhadorgseClassificador IBK

Valor . . <-- Classificado
deK | @ b c d e f g h i j k I como

1 0 0 0 0 0 0 O [4883| O 0 0 0

3 3 0 0 0 0 0 8 [4871| O 1 0 0

5 2 0 0 0 0 0 18 |4861| O 2 0 0 _

h = telhado escuro

8 2 0 0 3 0 0 27 [4847| O 4 0 0

11 2 0 0 6 0 0 27 [4844| 0 4 0 0

15 2 0 0 9 1 0 29 [4839| O 3 0 0

A classe Telhado Marrom, por sua vez, foi confuadidm apenas duas classes com o
aumento no numero de vizinhos mais proximos naifieador, como mostra a Tabela
8, que foi a classe Solo Exposto, em maior graofusdo esta bastante recorrente em
estudos urbanos, e em menor grau com a classedoaUharrom Escuro.

Tabela 8: Matriz de confusdo da classe Telhadodviag Classificador IBK

\éz'?{ alblcldlelt g |n i |j |k [1 | C'é‘jrﬂgcado
1 Jo]lo]ololololo]olss2 olo0]o0

3 lolo|6]0o]ololo|ols3 3]|o0]o

5 |o]|0|6]0]0 0] o0 0|82 4] 0] 0 |i=tehado

8 |0 0]13] 0] 0] 0|00 84| 5] 0] o |marom

17 o] o155/ 0]0]o] o] olse]e6 ]| o0]o0

15 | 0] o 160 0|0 o] ols0|6]0]o0

J4 a classe Telhado Marrom Escuro apresentou ndesigonfusdo praticamente

equivalentes para com as classes Solo Expostdhad@Escuro, como mostra a Tabela
9. Houve ainda para esta classe, uma instancisifdada como Telhado Branco para
K igual a 5 e cinco instancias classificadas coralnddo Marrom, sendo duas para K
igual a 8, duas para K igual a 11 e 1 para K igusb.
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Tabela 9: Matriz de confusao da classe TelhadodviakEscuro — Classificador IBK

\32'?{ alblcldl|elt g |n i i |k |1 | C'gjfr:gcado
1 |ololo]olo]lolo] o] o624 00

3 Jolols]olololo| 7] o109 00

5 | 0]0]9]0]o0]o0] 115|015 0] 0 |j=telhado

8 | 0] 0 |16] 0 0] 0] o0 18] 2 [1588] 0 | 0 |marom escuro
17 | 0] o019/ 0] 0] 0|02/ 2 |1583] 0| 0

15 | 0] 0|24 0] 0] 0021|171 |1578 0] 0

Por fim, a classe Vegetagéo teve com o aumentaigi@ro de vizinhos mais proximos,

algumas instancias classificadas principalmenteoceaeyetacao rasteira, conforme se
observa na Tabela 10. Esta situacdo novamenteradalgo esperado que ocorresse,
pois o atributo MDA deveria separar bem estas diasses pela diferenca de altura.
Outras instancias foram classificadas como sombpara K igual a 3, 5 e 8 uma

instancia foi classificada como Telhado Escuro.

Tabela 10: Matriz de confuséo da classe Vegeta¢@assificador IBK

Valor . : <-- Classificado
deK | @ b c d e f g h i ] k I como

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |3000| O

3 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 |2997| 2

5 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 |2993| 5 _

k = vegetacao

8 0 0 0 4 0 0 0 1 0 0 |2987| 8

11 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 |2986| 10

15 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 |2981| 12

Os resultados obtidos com a utilizagéo do clasglbc IBK mostraram que a utilizagéo
de imagem optica em conjunto com daddSAR favorece para que se obtenha uma
classificacdo da cobertura do solo urbano com @it de precisédo, visto que a

classificacdo das amostras de testes teve ressié@toa de 99% de precisao.
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5.2 Resultados Classificador J48

O classificador J48 foi aplicado também para os 3 grupos de atributos definidos para o

estudo.

A Tabela 11 apresenta os resultados gerais obtidos com o empregado do classificador
J48, o qual funciona como um classificador do tipo arvore de deciséo.

Tabela 11: Resultados Classificador J48

Total Instancias Precisao Instancias Namero de | Tamanho
Atributos Classificadas Classificadas Folhas da Arvore
Corretamente Corretamente (%)
Primeiro Grupo
de Atributos 31739 96,984 453 905
Segundo Grupo 29090 88,8896 1573 3145
de Atributos
Terceiro Grupo
de Atributos 32616 99,6639 230 459

Os resultados sintetizados na Tabela 11 indicam que o uso das imagens do sensor
IKONOSII juntamente com os dadbeDAR séo a melhor opcao, entre as testadas, para
classificar a cobertura do solo urbano. Para o terceiro grupo de atributos, que engloba as
imagens IKONOS 1l e os dadosLiDAR, a precisdo de instancias classificadas
corretamente foi da ordem de 99,6%, melhor resultado obtido, e para este grupo de
atributos a arvore de decisédo gerada foi a menor, indicando ser esta uma arvore de mais

facil compreensao.

A Tabela 11 mostra também que utilizagdo de apenas o conjunto dd_d24Bscom

a aplicacao deste classificador, apresenta muitas dificuldades para classificar a cobertura
do solo urbano. Os resultados para este segundo grupo de atributos apresentam uma
precisdo de instancias classificadas corretamente abaixo de 89% e a arvore de decisao
gerada é extremamente grande, sendo 7 vezes maior do que a arvore gerada quando se
utiliza o terceiro grupo de atributos. Quando se utiliza apenas o conjunto de dados
IKONOS II, os resultados mostram que a precisdo de instancias classificadas

corretamente é alto, chegando praticamente a 97%, mas a arvore de decisdo gerada é
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ainda 2 vezes maior que a arvore obtida quandplgsm aladodKONOS Il e dados

LiDAR concomitantemente.

Ao analisar as matrizes de confusado obtidas péieagfo do classificador J48 para os
diferentes grupos de atributos, observa-se quetguaenos atributos sao utilizados
para predizer a classificagdo, maior € o grau déuséo entre as classes analisadas.

O Quadro 1 mostra a matriz de confusdo geradaqtetsificar J48 quando se utiliza
apenas os daddsDAR (segundo grupo de atributos) para predicdo daifitzg;do da

cobertura do solo urbano.

Quadro 1: Matriz de confusdo — Segundo grupo deuddrs — Classificador J48

12 168 299 36 26 2377 10
0 0 0 0 0 0 5685

VEGETACAO
VEGETACAO _RASTEI RA

a b c d e f g h i j k | <-- classified as

200 33 8 4 0 6 39 1 0 0 0 0 | a = ASFALTO

30 493 60 5 0 0 40 0 4 0 1 19| b = PI SCI NA

30 31 2338 50 0 13 16 12 9 7 4 56 | ¢ = SOLO_EXPCSTO
8 29 95 1304 0 40 53 157 16 86 18 24 | d = SOVBRA
0 0 5 6 1234 0 14 8 0 6 35 0 | e = EDFICO
0 3 15 11 0 5549 2 47 0 0 6 5| f = TELHADO AZUL
30 3 8 33 1 14 3823 165 86 80 56 2| g = TELHADO_ BRANCO
1 3 38 91 1 61 158 4362 27 77 64 0 | h = TELHADO ESCURO
0 0 13 12 0 0 282 34 502 6 14 19 | i = TELHADO_ MARROM
0 0 13 79 1 1 107 188 3 1223 9 0 | j = TELHADO_MARROM ESCURO
2 5 0 | k =
0 2 0 | =

Analisando o Quadro 1 observa-se que ocorre unmdgraimero de confusdes entre
todas as classes analisadas, sem ser possivehihetieum padrdo entre as classes que
estdo sendo confundidas. O gque se pode notar alvpe de diferentes alturas, como
Asfalto e Telhado Branco, que ndo deveriam apraseohfusdes entre si no processo
de classificacdo devido a utilizacdo do MDA, tiveralgumas instancias confundidas
entre estes dois alvos. Outro fato interessantepqde ser observado, € a questdo do
atributo intensidade ndo ser adequado para distidegalvos que tem comportamento
espectral diferentes, como é o caso do alvo Pisgma teve instancias classificadas
como Asfalto, Solo Exposto e Telhado Branco, owaia classe Sombra, que teve

instancias classificadas como todas as outraseslassceto como Edificio.

A matriz de confusdo gerada a partir do uso dobustrs do sensofKONOS II
(primeiro grupo de atributos), Quadro 2, apresemtanivel de confusdo bem menor

entre as classes do que o que foi observado amberbe.
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Quadro 2: Matriz de confusdo — Primeiro grupo dibatios — Classificador J48

a b c d e f g h i j k | <-- classified as
258 0 0 0 5 0 1 26 1 0 0 0 | a = ASFALTO
0 652 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | b = PI SCI NA
0 0 2471 0 1 0 2 1 9 82 0 0 | ¢ = SOLO_EXPGSTO
0 0 0 1827 2 0 0 0 0 1 0 0 | d = SOVBRA
10 0 8 1 759 10 166 352 0 2 0 0 | e = EDFICO
0 0 0 0 1 5636 1 0 0 0 0 0 | f = TELHADO AZUL
1 0 3 0 62 7 4223 5 0 0 0 0 | g = TELHADO BRANCO
36 0 1 0 65 0 14 4763 0 3 1 0 | h = TELHADO ESCURO
0 0 13 0 0 0 1 2 856 10 0 0 | i = TELHADO MARROM
0 0 39 0 1 0 0 13 8 1563 0 0 | j = TELHADO_MARROM ESCURO
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 2985 14 | k = VEGETACAO
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 5746 | | = VEGETACAO _RASTEI RA

O Quadro 2 mostra que as confusfes observadasasntlasses quando se utiliza as
bandas multiespectrais do sen$KONOS II, estdo todas relacionadas as respostas
espectrais semelhantes entre alguns alvos, comm Bgosto e Telhado Marrom
Escuro, ou Asfalto e Telhado Escuro por exemplo. itedica que as bandas do sensor
IKONOS I sozinhas, tem maior capacidade para distinguie e# alvos analisados do
gue quando se usa somente os dados do SikI@AR.

Quando se utiliza o terceiro grupo de atributoslgddk ONOS e LiDAR), a matriz de

confusdo mostra que o nivel de confusdes entresses € ainda menor (Quadro 3).

Quadro 3: Matriz de confusdo — Terceiro grupo déwbs — Classificador J48
a b c d h i j k | <-- classified as

285 0 0 0

0

0

1829

ASFALTO

Pl SCI NA
SOLO_EXPOSTO
SOVBRA

EDI FI Cl O

TELHADO _AZUL
TELHADO_BRANCO
TELHADO ESCURO
TELHADO MARROM
TELHADO MARROM ESCURO
VEGETACAO
VEGETACAO RASTEI RA
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Com base no Quadro 3, observa-se que o0 numero stéandms classificadas
incorretamente é praticamente irrelevante frente namero total de instancias
pertencentes a cada classe. Dentre as confusOamnajsiese destacam nesta situagéo,
tem-se a classe Edificio que foi classificada cdmaihado Branco e Telhado Escuro, o
que provavelmente se deve ao fato de as amostralast®e Edifico conterem prédios
que tem telhados compostos por materiais difereataslasse Telhado Marrom Escuro

gue teve algumas instancias classificadas comaadelEscuro e como Solo Exposto.
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O fato destas trés classes terem respostas espeanaelhantes justifica a confusdo
entre elas, contudo, ndo era esperado que a cladsado Marrom Escuro fosse
confundida com a classe Solo Exposto, visto quiliaagao do atributo MDA deveria

separar estas duas classes devido a diferencaudeettre elas.

Analisando a arvore de decisdo obtida com a utéiaado terceiro grupo de atributos
(Figura 9), o qual apresentou o melhor resultadseagsar o classificador J48, observa-
se que no topo da arvore encontra-se primeiranenteanda 1 e banda 4 do sensor
IKONOSII.

== 1072988 »3072508

2 2= 0358 158
&= &=

4 = - L ity
Q_ == == ! m h Y

Figura 9: Arvore de decis&o gerada utilizando ceien grupo de atributos.

Conforme exposto por Sousa e Kux (2005), os alwvbanos apresentam respostas
espectrais diferentes para as faixas do azul e niavermelho, do espectro
eletromagnético, justificando entéo o fato destesdandas estarem no topo da arvore

de decisao.

28



Além disso, como era esperado, o atributo MDA amar® topo da arvore distinguindo
algumas instancias da classe Edificio dos demais alima vez que 0os maiores valores

para o atributo MDA séo referentes a instanciadakse Edificios.

Comparando os resultados obtidos pelo classificdd8rfrente aos resultados obtidos
pelo classificador IBK, observa-se que a diferedeaprecisdo entre as instancias
classificadas corretamente considerando apena® aagerceiro grupo de atributos
pode ser considerada irrelevante, uma vez todagesdtados estdo acima de 99%.
Contudo, o classificador J48 leva uma grande vamaga questao do tempo necessario
para processamento. O melhor resultado obtido camassificar J48 levou um tempo
de processamento de apenas 5,23 segundo, enquargihar resultado obtido com o
classificador IBK levou um tempo aproximado de Humos. Isto mostra que o custo
computacional do classificador J48 € bem menor, @nca de precisdo na predicao da

classificacdo dos dados utilizados.
5.3 Resultados Classificador MultiLayerPerceptron (MLP)

O dultimo classificador implementado no software Wek&stado neste trabalho foi o
classificador MultilayerPercpetron (MLP), o quahuw foi dito, € um classificador do
tipo rede neural que usa um sistema de aprendigagervisionado por correcdo de

erros (backpropagation) para predizer a class#izaas instancias analisadas.

A Tabela 12 mostra os resultados das instanciasifimdas corretamente obtidos por

este classificador.

Tabela 12: Resultados Classificador MLP

Total Instancias Precisdo Instancias
Classificadas Corretamente Classificadas Corretamente (%)

Numero de

Camadas | primeiro | Segundo | Terceiro | Primeiro | Segundo | Terceiro
Escondidas | Grupo de | Grupo de | Grupo de |Grupo de |Grupo de | Grupo de
Atributos | Atributos | Atributos | Atributos | Atributos | Atributos

1 18509 17011 19383 56,5576 | 51,9801 59,2281
5 29939 23723 31945 91,4838 | 72,4898 97,6135
10 30370 24332 32399 92,8008 | 74,3507 99,0008
25 31368 24673 32527 95,8504 | 75,3927 99,3919
50 31341 24660 32551 95,7679 | 75,3529 99,4653
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Analisando a Tabela 12, observa-se que a medida quenero de camadas escondidas
aumenta, o namero de instancias classificadastaoremte também aumenta, e assim
como ja havia sido observado para os outros dassificadores avaliados, nota-se que
guando se utiliza o terceiro grupo de atributopyrexisao das instancias classificadas

corretamente é maior.

Tomando os resultados obtidos para o terceiro gdsatributos para analisar as
matrizes de confusdo, uma vez que com este grupdribatos os resultados foram os
melhores, a matriz de confuséo obtida pelo classlbr ao se usar apenas uma camada
escondida (Quadro 4), mostra que nesta situac&ssifccador ndo consegue distinguir
as classes consideradas, classificando todastasdias analisadas em apenas 5 classes
diferentes, obtendo 100% de erro para as instapeidsncentes a maioria das classes,
como por exemplo a classe Asfalto, que teve todamsiancias classificadas como

Telhado Azul ou Telhado Escuro.

Quadro 4: Matriz de confusao — Classificador MLP eamada escondida

a b c d e f g h i j k | <-- classified as

0 0 0 0 0 14 0 277 0 0 0 0 | a = ASFALTO

0 0 0 0 0 652 0 0 0 0 0 0 | b = PI SCI NA

0 0 0 0 0 0 1707 773 0 0 86 0 | ¢ = SOLO_EXPCSTO

0 0 0 0 0 13 1 1816 0 0 0 0 | d = SOVBRA

0 0 0 0 0 70 16 1214 0 0 3 5| e = EDFICO

0 0 0 0 0 5628 0 10 0 0 0 0 | f = TELHADO AZUL

0 0 0 0 0 25 1612 2237 0 0 389 38 | g = TELHADO_BRANCO

0 0 0 0 0 1 8 4874 0 0 0 0 | h = TELHADO ESCURO

0 0 0 0 0 0 281 62 0 0 409 130 | i = TELHADO MARROM

0 0 0 0 0 0 731 886 0 0 7 0 | j = TELHADO_MARROM ESCURO
0 0 0 0 0 0 606 61 0 0 1524 809 | k = VEGETACAO

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 5745 | | = VEGETACAO _RASTEI RA

Mas a medida que o numero de camadas escondidaantua confusdo entre as
classes diminui. O Quadro 5 mostra a matriz deus@d gerada ao se usar 50 camadas

escondidas para predizer a classificacdo utilizanoceiro grupo de atributos.

O Quadro 5 mostra que as confusdes entre as ckE@Bs@sinimas, e quando acontecem
estdo relacionadas a alvos que possuem respoptadras semelhantes para as bandas
do sensonKONOS II, e a instancias que o MDA nao foi possivel deirdisir a

diferenca de altura, provavelmente por estas teiewalores de altura errados.
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Quadro 5: Matriz de confusao — Classificador MLBO-camadas escondidas

a b c d | <-- classified as

285 0 0 0 ASFALTO

0 Pl SCI NA

0 SOLO_EXPCSTO
1830 SOVBRA
EDI FICl O
TELHADO AZUL
TELHADO BRANCO
TELHADO_ESCURO
TELHADO MARROM
TELHADO MARROM ESCURO
VEGETACAO
VEGETACAO RASTEI RA
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Para saber se o classificador MLP conseguiriaititzstodas as instancia com 100%
de precisdo, sem gue nenhuma instancia fosse abd&jrfoi testado para o terceiro
grupo de atributos, a execucdo do classificador ocdimeros maiores de camadas

escondidas. Foram entao utilizadas 100, 200 e &d@&das escondidas.

Tabela 13: Precisdo instancias classificadas eonette para o terceiro grupo de

atributos
Numero de Precisao Instancias
Camadas Classificadas

Escondidas Corretamente (%)

1 59,23

5 97,61

10 99,01

25 99,40

50 99,46

100 99,41

200 99,50

500 97,47

A Tabela 13 mostra, para o conjunto de dados atibz que a precisao de instancias
classificadas corretamente atinge um ponto de iBstagdio entre 25 e 50 camadas
escondidas. Para valores maiores o ganho de pryexisgignificante, e apos ultrapassar

as 200 camadas escondidas, a tabela indica que @cperca de preciséo.

E importante mencionar que & medida que o nimemach@adas escondidas aumenta o
custo computacional para realizar a predicdo dssifieacdo também aumenta. O
tempo de processamento deste classificador tambBemémais alto do que os dois

classificadores testados anteriormente, indicande para o conjunto de dados
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utilizado, o classificador MLP demanda mais proassnto para obtencdo de uma
precisdo semelhante a do classificador J48, qudronoser bem mais rapido para

apresentar os resultados.
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6. Consideracdes Finais

A quantidade de dados produzidos atualmente € nméwmr do que a capacidade
humana pode suportar para analisar, sendo ne@esaarutilizacdo de meios
computacionais que auxiliem a extracdo de inforreagdteis e de conhecimento no

meio do grande volume de dados armazenados.

Neste sentido, a utilizacdo de softwares que @aligrocessos de mineracéo de dados é
muito importante na obtencdo de conhecimentos diee estdo explicitos quando

analisamos os dados.

Para este trabalho, a utilizacdo do sistema deragée de dados WEKA para andlise
dos dados utilizados mostrou que a combinacdo astmmagens das bandas do sensor
IKONOS Il e os dado&iDAR séo bastante eficientes para predizer a clagsificda

cobertura do solo urbano.

Os resultados obtidos com a utilizacao dos tré&sifleados testados, mostraram que as
bandas do sensdKONOS II, quando utilizadas de forma exclusiva, tém maior
capacidade para distinguir entre os alvos que cempd cobertura do solo do que os
dadosLiDAR, quando séo utilizados como dados isolados patartfa. Isto indicar
gque os dadokiDAR devem ser utilizados como uma fonte de dados aamwitar ao
uso de imagens opticas para classificar a cobettusmlo urbano.

A utilizacdo dos dadokiDAR para distingdo entre os alvos considerados, poopic
uma melhora na precisdo das instancias classicadaetamente da ordem de 5%.
Enquanto as imagem&KONOS I contribuiram com praticamente 95% de precisdeao s

classificar as instancias analisadas.

A contribuicdo dos dadosiDAR para classificar a cobertura do solo urbano eata n
informacé&o de altura dos alvos que sistema forremgejo entdo uma informagédo muito
importante. Mas o0s resultados mostraram que o MoBeyital de Altura (MDA)

utilizado continha alguns problemas, pois inst&dea alvos diferentes, com diferenca

consideravel de altura, acabaram sendo confundidadeterminados testes realizados.
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Dentre os classificadores testados, o classificéliércom um vizinho mais préximo,
obteve o melhor resultado possivel, sendo perfegti@a predizer a classificacdo da
cobertura do solo urbano, alcancando 100% de Arecia predicdo da classificacédo
para os dados de testes analisados. Mas o cladsifid48, e o classificador MLP com
25 camadas escondidas, aplicados para o terceipo ge atributos (bandfdsONOSII

e dadosLiDAR), alcancaram mais de 99% de instancias class#ftcamrretamente,
sendo entdo classificadores que se mostraram attejyzara se trabalhar com o

conjunto de dados utilizado.

O classificador J48 se mostrou, empiricamentep sg#assificador com melhor relagéo
custo x beneficio, pois 0 tempo de processamentgpatacional para apresentar os
resultados foi bem inferior ao outros dois clasaifiores, e precisédo da classificacao foi

alta como as dos demais.

Para préoximos estudos devem-se aplicar os algaittestados para classificar o
conjunto total de dados e analisar se as precidaepredicdo da classificagdo da
cobertura do solo urbano serdo altas como as shpaia as amostras de treinamento,
além de apresentar os resultados obtidos no ford@tonagens, para permitir que a
imagem classificada possa ser comparada visualnuemeimagens Opticas de alta
resolucdo ou fotos &reas da é&rea de estudo, pibaedld que a sensibilidade e
experiéncia do intérprete possam ser empregadas @ealiar a qualidade da

classificacédo alcancada.
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