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Resumo

Esta dissertacdo de mestrado expbe um estudo com o objetivo de discriminar os tipos de
vegetagdo. Uma forma de se obter informagbes sobre o terreno é através da cartografia, sendo a
fotogrametria aérea uma das técnicas mais utilizadas. O objetivo principal deste estudo é o
desenvolvimento de uma ferramenta que permita processar fotografias aéreas na banda do visivel e
que discirna e classifique os diferentes tipos de vegetacao.

A metodologia adotada é constituida por trés fases principais: extragdo de caracteristicas,
selecdo de caracteristicas e classificagdo de imagens recorrendo a dois classificadores, o k-vizinhos
mais préximos e a maquina de suporte vetorial. Na primeira fase sdo extraidas caracteristicas
estatisticas e de textura; na segunda fase implementa-se uma técnica de selegdo de caracteristicas
relevantes. A Ultima fase divide-se na otimizagdo dos parametros de entrada dos classificadores e
posterior classificagdo das imagens.

Nao foi possivel a utilizagdo das oito classes pré-definidas devido a similaridade entre algumas
delas, pelo que se procedeu a fusdo de algumas, resultando em quatro novas classes. Realizou-se a
classificagdo das imagens com as novas classes e comparou-se o0 desempenho dos dois
classificadores. Verificou-se que o melhor classificador € a maquina de suporte vetorial utilizando a
fungdo de nucleo RBF apresentando 89,8% de classificacbes corretas. Testou-se a influéncia do
seletor de caracteristicas e concluiu-se que este conduziu a um aumento médio de 8,25% no
desempenho dos classificadores. Conclui-se que os melhores resultados alcangados foram com 10
caracteristicas para o K-vizinhos mais proximos e com 20 caracteristicas para o Support Vectorial

Machine.

PALAVRAS-CHAVE: Classificagdo, Fotografia aérea, Seletor de caracteristicas, Vegetagao



Abstract

This paper presents a study with the purpose of discriminating the different types of vegetation.
One way to get information about the land is through cartography, where aerial photogrammetry is one
of the most used techniques. The main objective of this thesis is the development of a tool capable of
processing aerial photographs on the visible spectrum and for it to be able to discern and classify the
different types of vegetation.

The adopted methodology comprises into three major steps: feature extraction, feature
selection and image classification using two classifiers, K-Nearest Neighbors and Support Vector
Machine. The first step extracts statistical features and features of texture; the second step
implements a feature selection technique aimed at selecting the most relevant features and the last
step is divided in the optimization of the classifiers input parameters and subsequent image
classification.

It was not possible to use the eight classes pre-defined due to the similarity between some of
them, which led to the merge of some, resulting in four new classes. The images were classified
according the new classes and the performance of the two classifiers was compared. It was found that
the best classifier is the Support Vector Machine using the function of kernel Radial Basis Function
showing 89,8% of correct classifications. The influence of the feature selector was tested and it was
concluded that it led to an average increase [1] of 8,25% in the classifier's performance. It was also
concluded that the best results were achieved with 10 features for the K-Nearest Neighbors and with

20 features for the Support Vector Machine.

KEYWORDS: Aerial photography, Classification, Feature Selector, Vegetation
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1. Introducgao

Este capitulo apresenta uma visdo geral da dissertagdo de mestrado, assim como a sua
estrutura. E constituido por quatro fases, a primeira faz um enquadramento do tema abordado e a sua
importancia enquanto area de investigacdo, de seguida sao referidos os motivos que conduziram a
realizacédo deste trabalho. Posteriormente sdo apresentados os objetivos que se pretendem alcancar
com a realizagao desta dissertagdo e por ultimo é apresentada uma descricdo da estrutura presente

nesta dissertagdo, assim como uma explicagdo sumaria do contetido que cada capitulo aborda.

1.1. Enquadramento

Esta dissertagdo de mestrado apresenta um estudo cujo objetivo é a discriminagao de alguns
tipos de vegetacgao.

Uma forma de se obter informagdes sobre o terreno € através da cartografia. Uma das técnicas
que tem assumido um papel fundamental para a cartografia € a fotogrametria aérea, a qual permite
efetuar medigbes rigorosas a partir de fotografias aéreas. A aquisicao de fotografias aéreas revela
uma elevada importancia quando € escassa ou inexistente a informagao cartografica relativa ao
terreno ou ndo é possivel a obtengdo da mesma através de outros métodos. A obtengédo de
fotografias aéreas é efetuada durante os voos e consoante o tipo de camara utilizado é possivel obter
fotografias com informac¢des na banda do visivel ou multiespectrais. Com base nos dados das
fotografias é possivel extrair caracteristicas do terreno. Em Portugal, o Centro de Informacao
Geoespacial do Exército (CIGeoE) é a entidade por exceléncia que realiza a produgéo cartografica. A
interpretacdo da informagcdo extraida a partir das fotografias aéreas é realizada por equipas de
fotogrametristas devidamente especializadas, sendo inserida na base de dados geografica do

ClGeoE apos validacao no terreno.

1.2 Motivacao

A criagao e implementacdo de algoritmos que permitam a discriminagdo do coberto vegetal é
uma area em franco crescimento por parte da comunidade cientifica. Muitas das ferramentas ja
desenvolvidas possibilitam o controlo de fronteiras, a identificacdo de diferentes espécies de
vegetagao e o controlo da desflorestagéo, através do uso de métodos de aprendizagem automatica, o
que motivou a realizagdo desta dissertagdo. Uma vez que no ClGeoE os dados extraidos das
fotografias aéreas sao interpretados por fotogrametristas devidamente especializados, este
procedimento demora algum tempo a ser executado, podendo ser de alguns dias ou mesmo

semanas. Esta tese tem como objetivo a criagdo de algoritmo que interprete os dados provenientes



das fotografias aéreas, de forma automatica ou semiautomatica, introduzindo uma baixa taxa de erros

e principalmente um consumo de tempo muito inferior ao despendido na interpretagdo manual.

1.3. Objetivos

Esta dissertagcdo tem como principal objetivo o desenvolvimento de uma metodologia, que
através do processamento de fotografias aéreas, extraia informag¢des que permitam a discriminagéao
dos diferentes tipos de vegetacéo, através da aplicagdo de classificadores automaticos, com baixa
probabilidade de erro. Como objetivo secundario, pretende-se proceder a comparagado da preciséo
global que os classificadores implementados obtém, assim como a influéncia que os métodos de

selecao de carateristicas tém nos resultados alcangados nas diferentes imagens estabelecidas.

1.4. Estrutura da Dissertagao

A presente dissertagdo encontra-se organizada em 6 capitulos: Introdugédo, Estado de arte,
Vegetagao, Metodologia, Resultados e discussédo e Conclusoes.

No capitulo 2 é realizada uma analise da investigagao cientifica existente nesta area de estudo,
no que diz respeito as principais aplicagbes ou algoritmos desenvolvidos e/ou estudados por outros
autores na resolugao de problemas de classificacdo que estejam relacionados com a discriminagao
de tipos e/ou espécies de vegetacdo, detecdo de viaturas, edificios e pessoas. Este capitulo tem
como objetivo indicar o caminho a seguir para o desenvolvimento da metodologia a ser elaborada
nesta dissertacao.

No capitulo 3 é elaborada uma descri¢gao sobre a influéncia que tanto o oceano Atlantico como
o mar Mediterraneo provocam nas caracteristicas da vegetagdo existente em Portugal. Aborda
também as oito classes definidas e utilizadas, pelos fotogrametristas do CIGeoE, para classificar os
diferentes tipos de vegetacdo presentes nas zonas verdes das imagens, que foram delimitadas
através da analise das fotografias aéreas ortorrectificadas.

O capitulo 4 aborda a metodologia adotada neste trabalho; comeca pela explicagao de cada
uma das caracteristicas que sdo extraidas das imagens que foram fornecidas pelo CIGeoE; de
seguida aborda o método usado para a sele¢cdo das mesmas; continua com uma exposi¢do da
abordagem usada para se obter os valores dos parédmetros que permitem otimizar a precisdo dos
classificadores; culminando com uma descrigdo tedérica do funcionamento de cada um dos
classificadores utilizados para resolver o problema proposto, de forma a poderem ser implementados,
permitindo assim, atingir os objetivos estabelecidos.

No capitulo 5 expbem-se e discutem-se os resultados obtidos através da implementagao da
metodologia adotada. Inicialmente é apresentado e descrito o conjunto de dados que foi usado neste
trabalho, refere-se as zonas de vegetagao analisadas, assim como os conjuntos de treino e teste que

foram definidos para a aprendizagem dos classificadores e posterior extragdo de resultados. De
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seguida sao apresentados os resultados obtidos por cada classificador, é calculada a influéncia da
utilizagado de um seletor de caracteristicas nos resultados e séo discutidos todos os resultados obtidos
para cada uma das imagens selecionadas. Por ultimo é feita uma comparagdo dos recursos
computacionais exigidos por cada classificador.

No capitulo 6 apresentam-se as conclusdes deste trabalho, realizando-se uma analise geral
das diversas partes do trabalho desenvolvido, como a metodologia implementada e os resultados
obtidos. Sao descritos possiveis aspetos a melhorar para a possivel obtencdo de melhores
resultados. Sugere-se também ftrabalhos futuros que possam ser realizados no ambito desta

dissertagdo, assim como a possivel aplicabilidade deste trabalho.



2. Estado de Arte

O mapeamento da vegetagdo é praticado em grande parte do globo, existindo numerosos
métodos que ao longo de varias décadas tém continuado a evoluir e a adaptar-se aos diversos tipos
de vegetacdo que séo encontrados [1].

Alguns dos métodos mais utilizados séo a interpretacdo da fotografia aérea (Aerial Photography
Interpretation - API), a analise da imagem com base em pixéis (Pixel-based Image Analysis - PBIA) e
a analise da imagem com base em objetos geograficos (Geographic Object-based Image Analysis -
GEOBIA). O primeiro, API, requere uma interpretacdo estereoscopica manual de pares de fotografias
aéreas, sendo por isso um método moroso, dispendioso e pouco eficiente. No entanto, continua a ser
utilizado em numerosas aplicagdes. O PBIA atribui a cada pixel uma classe de acordo com as suas
caracteristicas estatisticas. O GEOBIA, por outro lado, primeiro agrupa ou segmenta os pixéis
vizinhos com caracteristicas idénticas e s6 depois atribui uma classe a cada segmento.

Lewis et al [2] compara 7 métodos: um método API, dois métodos PBIA e quatro métodos
GEOBIA, no qual se obtém uma precisédo que varia dos 28% aos 67%. A API obtém a precisdo mais
elevada (67%) em mapas com escala 1:25000, e o PBIA obtém a pior (28%) quando aplicado ao
Landsat5 TM com escala 1:25000. Conclui-se entdo que apesar de o API ser o mais dispendioso € o
que produz melhores resultados, enquanto o PBIA é o mais barato, porém gera os piores resultados.

Nathalie Long et al [3] compara as diferengas entre uma abordagem pixel-based (Pixel-based
Approach - PBA) e uma abordagem object-based (Object-based Approach - OBA) na detecéo de
superficies verdes em areas urbanas. Assim como a influéncia da resolugéo espacial das imagens
para a detegdo de vegetagdo, sendo utilizados dois tipos de imagens, multiespectrais (verde,
vermelho e infravermelho proximo) com uma resolugdo espacial de 10m e imagens de alta resolugao
(Very High Resolution - VHR) com 2,5m de resolugdo espacial. Na classificagdo PBA é usada a
maxima verosimilhanga e na classificacdo OBA ¢é feita uma segmentag¢ao de 3 niveis e aplicada uma
classificagdo hierarquica. Os limiares de classificagdo sdo definidos através de 4 caracteristicas:
homogeneidade GLCM (Grey Level Co-Occurence Matrix), indices de Vegetagdo por Diferenca
Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index - NDVI), BSI (Brilliance Soil Index) e forma.
Posteriormente é utilizado o MSI (Map Similarity Index) de forma a serem comparados os resultados
obtidos entre as duas abordagens. A precisdo global obtida oscila entre os 89% e os 91%
dependendo das imagens e da abordagem utilizada. Com base nos resultados obtidos conclui-se que
a classificagdo OBA em imagens VHR é a mais adequada em imagens com zonas de elevada
densidade urbanistica assim como com edificios altos. Por outro lado, a detecdo de vegetacéo
deveria ser mais precisa em zonas rurais usando o mesmo método, mas tal nao é verificado, uma vez
que a classificagao PBA apresenta uma melhor precisao relativamente a OBA.

Laliberte et al [4] propde métodos com base na analise de imagens baseadas em objetos
(OBIA) de forma a classificar os diversos tipos de vegetagdo nas regides aridas do sudoeste dos
Estados Unidos da América, tendo por bases imagens aéreas multiespectrais (visivel e infravermelho
préximo) de dimensao 13824x7680 pixéis, cada um representando 4 centimetros. O processo inicia-

se com uma segmentacdo da imagem em areas homogéneas utilizando 3 parametros (escala, cor e
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forma) cada um com um peso entre 0 e 1. S&o extraidas 4 caracteristicas: valor da intensidade dos
pixéis, NDVI, média e racio das 3 bandas. Posteriormente séo utilizados 2 classificadores, o rule-
based que utiliza duas caracteristicas: valor de intensidade dos pixéis e NDVI, e o classificador k-
vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbors - KNN) que utiliza 3 caracteristicas: NDVI, média e
racio das 3 bandas.

Zhengrong Li et al [5] descrevem um método que consiste na utilizagdo de um descritor
resultante da fusdo de cor e textura com o intuito de classificar as diferentes espécies de arvores.
Desenvolve uma segmentagédo automatica para detetar e delinear as copas das arvores eliminando o
resto, extraindo o histograma de cores e o descritor de textura (Uniform Local Binary Patterns -
ULBP). Posteriormente aplica o Principal Component Analysis (PCA) de forma encontrar as relagdes
nao lineares das caracteristicas de cor e textura extraidas. Depois € utilizada a maxima
verosimilhanga de forma a estimar qual o melhor conjunto de caracteristicas que devem ser usadas
no classificador Maquina de Suporte Vetorial (Support Vector Machine - SVM). Utilizado em imagens
aéreas de alta resolugédo, com tamanho dos pixeis de 15 centimetros.

Para poder avaliar este método os autores aplicam o mesmo método, mas com as
caracteristicas separadas. De onde se obtém uma precisdo na classificacdo de 80,2% para a cor e
71,1% para a textura. O método da fusao, por outro lado, obtém uma preciséo de 83,5%, valor que
confirma que a fusdo permite obter melhores resultados.

Chapman et al [6] sugere uma solugao para a classificagdo da vegetagao usando fotografias
aéreas orto retificadas multiespectrais com uma resolugéo espacial de 5 metros. Destas imagens é
retirado um conjunto de caracteristicas que sdao usadas num método que consiste em arvores de
regressao e classificagao permitindo definir as regras para a classificagdo. Para o calculo destas
regras recorre-se a um método recursivo que faz a partigao binaria dos dados até que sejam obtidas
regibes homogéneas, também designadas por nés, cada uma com a informagao de uma classe. Sao
definidas sete classes de vegetagdo e é aplicado o classificador Random Forest, de forma a ser
efetuada uma classificacdo hierarquica. Este método permitiu obter uma precisdo de 97% em
classificagbes corretas.

U. Bradter et al [1] apresenta um estudo sobre classificagdo de vegetagao utilizando imagens
aéreas orto retificadas na banda do visivel com uma resolugdo espacial de 5 metros, no Parque
Nacional de Yorkshire Dales em Inglaterra. O objetivo foi pesquisar a influéncia do uso de variaveis
fisicas, elevacgdo, inclinacdo e tipo de solo, na eficacia das classificagdes. Sao extraidas 3
caracteristicas das imagens: média dos valores de intensidade dos pixéis em cada banda, racio entre
os valores médios calculados anteriormente e uma medida de heterogeneidade da intensidade
espectral. Estas caracteristicas sao introduzidas no classificador Random Forest, de onde se obtém
uma precisao entre os 87% e 0s 92%.

Myint et al [7] testa a eficiéncia dum classificador baseado em objetos na classificacdo de
zonas urbanas, recorrendo apenas a informagao espectral provenientes de imagens do satélite
QuickBird. Obtém uma precisao global de cerca de 63,33% apenas com esta informagéo. De seguida
aplica cinco métodos diferentes para o paradigma do object-based que, em diferentes escalas,

separa espacialmente e espectralmente os pixeis semelhantes. Com esta informagédo a precisao



global do classificador object-based atinge os 90,4%, enquanto que o classificador da maxima
verossimilhanga apenas atinge uma precisdo global de 67,6%. E entdo demonstrado que o um
classificador baseado em objetos proporciona uma abordagem significativamente melhor que os
classicos classificadores per-pixel.

Minho et al [8] utiliza uma abordagem GEOBIA em imagens aéreas com 30 cm de resolugéo
espacial para classificar pantanos em trés classes, vegetagéo, canal e lama. Investiga trés problemas
de classificagdo associados a escala usada na segmentagdo, sdo eles a comparagdo entre a
utilizagdo da GEOBIA com uma ou varias escalas, o beneficio de incorporar a informagédo sobre
texture proveniente das GLCM e por ultimo, o efeito da utilizacdo de niveis de quantizagao nas
GLCM. Concluiu que, relativamente ao primeiro problema, a abordagem multi-escala ultrapassa a
abordagem com apenas uma escala, obtendo uma precisao global de 82% contra os 76% obtidos
com uma escala. A adigao da textura melhora a discriminagdo espectral e leva a um aumento na
precisao da classificacdo de 3% até 12% quando incluido na abordagem multi-escala. No que toca ao
terceiro problema, concluiu que a utilizagdo de apenas dois niveis de quantizagao induz a obtengao

de melhores classificagdes.



3. Vegetacao

A vegetacédo consiste no conjunto de plantas de uma determinada regido que tém uma
fisionomia e composigéo influenciada pelo ambiente, especialmente o relevo e o clima. Em Portugal,
devido a estes dois fatores existem duas grandes regides, a de vegetagéo de origem Atlantica e a de
vegetagdo de origem Mediterranica.

A vegetacao de origem Atlantica, situada a Norte, é caracterizada por espécies de folha caduca
tipicas da Europa Oceanica. Tem como espécies caracteristicas o castanheiro, o carvalho, o ulmeiro
e o pinheiro-bravo. Na vegetacdo de origem Mediterranica, a Sul, predominam as espécies de folha
perene e com adaptacdes xerofiticas, tipicas das zonas da bacia do Mediterraneo. O sobreiro, a
azinheira, o pinheiro-manso, o loureiro e algumas plantas aromaticas sdo algumas das espécies
caracteristicas [9]. Na Figura 3-1 esta representada a distribuicdo da vegetagao existente no nosso

pais.
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Figura 3-1: Representacgéo dos tipos de vegetagéo

existentes em Portugal (adaptado de [10])

No CIGeoE, com base na analise visual de fotografias aéreas ortorrectificadas, a vegetacéo é
classificada em oito classes utilizando software SIG (Sistema de Informagao Geografica), como por

exemplo o software de cddigo aberto QGIS. As classes utilizadas sdo as seguintes: arvoredo denso,



arvoredo esparso, clareira, mata, mato denso ou arbustos, pomar, vinha e pomar/vinha. Na Figura

3-2, é representa uma fotografia area com algumas das classes usadas pelo CIGeoE.

Figura 3-2: Representagao das classes “Arvoredo denso”,

“Mato denso ou arbustos”, “Pomar” e “Vinha”

A classe “Arvoredo denso” representa areas constituidas maioritariamente por espécies de
arvores perenes como por exemplo os pinheiros e os eucaliptos. Sdo areas em que, através da
imagem aérea, ndo é possivel visualizar o solo devido a elevada densidade de arvores e/ou devido a
estas possuirem copas de grandes dimensdes que se sobrepdem entre si. Estas areas existem
predominantemente no Norte do pais e correspondem a cerca de 16,87% do territério nacional, o que
corresponde a 1,526 milhdes de hectares [11]. Na Figura 3-3 é demonstrado um exemplo desta

classe.

(b)
Figura 3-3: Exemplo de imagens representativas da classe Arvoredo denso:
(a) Vista do solo (adaptado de [12]) e (b) Vista aérea



A segunda classe usada € o “Arvoredo esparso”. Esta classe abrange as zonas verdes que
contém arvores de grandes dimensdes dispersas pelo terreno, € possivel observar o solo nas
fotografias aéreas. Sdo areas de clima seco, onde imperam as planicies extensas e serras pouco
elevada, caracteristicas relacionadas com a influéncia do Mediterraneo, sendo por isso areas, na sua
maioria, situadas a Sul. As espécies observadas nestas zonas sdo predominantemente o sobreiro e a

azinheira, ocupam cerca de 8,1%, equivalente a 737 mil hectares, do territorio portugués [11].

(b)

Figura 3-4: Exemplo de imagens representativas da classe “Arvoredo esparso”:
(a) Vista do solo (adaptado de [13]) e (b) Vista aérea

A “Clareira” é a terceira classe utilizada. Representa zonas dentro da floresta ou bosque, que
devido a causas naturais ou por intervengdo humana, contém pouca ou nenhuma vegetagado. Essa
vegetacao € essencialmente constituida por arbustos. Algumas das causas para a sua criagao séo o
fogo natural ou propositado, o corte de arvores e o solo estéril. Estas zonas sdo importantes para a
vida animal proporcionando-lhes contacto com a luz solar e local de alimentagdo diferente da

existente na floresta [14].

(@) ()

Figura 3-5: Exemplo de imagens representativas da classe “Clareira”
(a) Vista do solo (adaptado de [15]) e (b) Vista aérea



Como quarta classe, temos a “Mata”. Esta classe a semelhanca da classe “Arvoredo Esparso”
representa locais com uma baixa densidade de vegetacéo, sendo possivel observar o solo. Porém
estas areas nao séo constituidas por arvores, mas sim por arbustos. Arbusto € um vegetal lenhoso de
porte variavel com uma dimensao inferior a 6 metros. Sdo areas onde geralmente nao ocorre
intervengdo humana e muitas vezes associadas a locais de dificil acesso, como por exemplo

encostas.

(b)

Figura 3-6: Exemplo de imagens representativas da classe “Mata”:

(a) Vista do solo e (b) Vista aérea

A proxima classe utilizada € “Mato denso ou arbustos” e é caracterizada por apresentar dois
tipos de vegetagao distintos. Um deles contém uma grande densidade de vegetagdo com um porte
médio/baixo enquanto que o outro contém vegetagcdo esparsa de porte médio. Ambos sao
constituidos por plantas ndo cultivadas, também conhecidas por tojos, e arbustos, dai a denominacao
de mato. Estas areas tém origem natural e podem aparecer em locais de cultivo que tenham sido

abandonados a alguns meses e/ou anos.

(b)

Figura 3-7: Exemplo de imagens representativas da classe “Mato denso ou arbustos”:

(a) Vista do solo e (b) Vista aérea
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A sexta classe € o “Pomar”. Pomar designa um conjunto de arvores frutiferas ou o terreno onde
estas sdo cultivadas em quantidade. Sao terrenos cultivados pelo homem podendo conter uma ou
mais espécies de arvores de fruto, como por exemplo a pereira, a macieira, a oliveira, etc. O terreno
apresenta uma caracteristica bastante peculiar que é o facto de ser constituido por fileiras de arvores
paralelas entre si com uma distancia que varia entre os 2 e os 5 metros. Em cada fileira a distancia
depende da espécie plantada. A Figura 3-8 apresenta dois exemplos de um pomar, a esquerda a
vista aérea e a direita a vista a partir do solo.

(b)

Figura 3-8: Exemplo de imagens representativas da classe “Pomar”:
(a) Vista do solo (adaptado de [16]) e (b) Vista aérea

A “Vinha” representa a sétima classe utilizada. Apresenta caracteristicas bastante similares a
classe anterior, diferindo essencialmente na espécie cultivada, a videira. Portugal é o 7° pais do
mundo com maior area de vinha, com cerca de 239 mil hectares, porém, a relagao entre a area de
vinha e a area total do pais, coloca Portugal no 1° lugar a nivel mundial, com aproximadamente
2,59% de area ocupada com vinha [17]. As principais regides vinicolas em Portugal sdo: Minho,

Douro, Bairrada, Valpagos, Alentejo, Bucelas, Colares, Carcavelos, Setubal, Algarve e Madeira.

(b)

Figura 3-9: Exemplo de imagens representativas da classe “Vinha:
(a) Vista do solo (adaptado de [17]) e (b) Vista aérea
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A Ultima classe tem a designagao de “Pomar/Vinha”. Esta classe é uma combinagdo das duas
classes anteriores e é utilizada para representar os minifindios, terrenos com pouco mais de 5
hectares e usualmente associadas ao cultivo de diversas espécies destinadas ao autossustento.
Estes terrenos existem essencialmente nas seguintes zonas: Madeira, Beira Litoral e entre Douro e

Minho [18].

B d Aan e e R T

(b)

Figura 3-10: Exemplo de imagens representativas da classe “Pomar/Vinha”:
(a) Vista do solo (adaptado de [19]) e (b) Vista aérea

Este capitulo teve como objetivos a definigdo do conceito de vegetagdo, a apresentagdo de
uma breve explicagdo sobre as influéncias que o clima e o terreno tém na vegetagéo existente, que
divide o pais em duas grandes zonas, Portugal Atlantico e Portugal Mediterranico. De seguida sao
expostas, explicadas e exemplificadas as oito classes que o ClGeoE utiliza para caracterizar as zonas
de vegetacgao presentes no nosso pais.
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4. Metodologia

Neste capitulo sédo descritos os métodos utilizados na elaboragdo da solugido para a
discriminagdo dos diferentes tipos de vegetagdo. Este trabalho adota, de uma forma geral, a
metodologia usada para a resolu¢cdo de um problema de reconhecimento de padrdes, neste caso, a
classificagdo de imagens. A classificagdo € um processo usado para reduzir as imagens em diversas
areas comuns, denominadas de classes.

O CIGeoE forneceu as fotografias aéreas, as quais foram examinadas com o objetivo de extrair
regides de interesse, distintas entre si, representativas de cada classe. Estas s&o divididas em
regibes de menor dimenséo de forma a calcular-se as caracteristicas que constituirdo o conjunto de
treino a ser usado. O conjunto de treino € um vetor de amostras, cada uma contém o conjunto de
caracteristicas calculadas e a classe a que pertence.

Procede-se a extragdo de caracteristicas de primeira e segunda ordem, nomeadamente média,
mediana, desvio padrdo e varidncia. De segunda ordem temos as matrizes de coocorréncia. De
seguida, € implementada uma técnica para estimar os parametros de entrada dos classificadores,
denominada de GridSearchCV. Apds a estimagao dos pardmetros procedeu-se a classificagao das
imagens utilizando dois classificadores diferentes, o k-vizinhos mais préximos e a maquina de suporte
vetorial.

Classifica-se as imagens usadas manualmente, através de analise visual das diversas classes.
Posteriormente realiza-se a comparagao entre os resultados dos classificadores e a classificagao
manual (referéncia) de forma a calcular o desempenho™ dos classificadores. Na Figura 4-1 esta

esquematizado todo este processo.

Fotografia
aérea

Extragdo de
ROIs

Extragdo de
caracteristicas

Estimagdo de
parametros

Classificagao

Figura 4-1: Processo utilizado nesta metodologia

41. Extracao e selegao de caracteristicas

Um dos processos mais importantes nos problemas de classificagdo é a extragdo das
caracteristicas. Neste caso, as imagens sao transformadas de Red Green Blue (RGB) para Matiz,
Saturagao e Valor, Hue Saturation Value (HSV), e para escala de cinzento (Greyscale), isto porque
umas caracteristicas baseiam-se no valor da intensidade dos pixeis da imagem, enquanto outras

dependem dos niveis de cinzento dos mesmos. As caracteristicas extraidas, sao:
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A primeira caracteristica extraida foi a média aritmética, equagéo (3.1), em que n representa o
namero de pixeis da regido de interesse (Region Of Interest — ROI) e x; representa o valor de

intensidade do pixel i, comi =1,..,n.

A segunda caracteristica extraida foi a mediana, que analisa o vetor ordenado que contém
todos os pixeis da ROI e calcula o seu valor de intensidade central.
A terceira caracteristica extraida denomina-se de desvio padréo e permite obter a variagdo dos

valores dos pixeis relativamente ao valor médio, é expressa pela equagao (3.2):

n—1

1 n
o= (x; — )2 (3.2)
2

A variancia, representada por o2, é a quarta caracteristica. Estas 4 carateristicas sao
calculadas para cada uma das trés bandas da imagem, HSV, o que produz 12 caracteristicas.

E também calculado o valor maximo de intensidade de cada ROI assim como a diferenca entre
o valor minimo e maximo da intensidade dos pixeis, estes sao, respetivamente, a quinta e sexta
caracteristicas extraidas.

A informagéo sobre a textura da imagem é obtida com recurso a extragao de caracteristicas de
segunda ordem que utilizam matrizes de coocorréncia dos niveis de cinzento (GLCM). Através destas
pode-se calcular as caracteristicas tendo como base a relacdo entre os G niveis de cinzento que
descrevem a imagem segundo um deslocamento d e uma orientagao 6° [20]. Optou-se por usar 256
niveis de cinzento, d = {1,2,3} e 6 = {0°,45°,90°,135°}; calcula-se as matrizes de coocorréncia para
cada ROl e com base nestas sdo calculadas as seguintes caracteristicas: Contraste, Energia,
Homogeneidade, Correlagado, Dissimilaridade e Segundo momento angular.

Depois de extraidas as caracteristicas é constituido o conjunto de treino e estas séo
processadas com o objetivo de se escolher as mais relevantes para a distingdo das classes
previamente definidas.

De seguida procede-se a selecdo das caracteristicas, que representa um passo importante,
uma vez que muitas delas sédo redundantes e/ou estao correlacionadas entre si. Porém, se o conjunto
de treino tiver dimensdes reduzidas, a utilizacdo de um elevado niumero de caracteristicas limita a
capacidade de generalizagdo dos classificadores [21]. Nesta dissertacdo utiliza-se um algoritmo,
denominado Back Feature Selection (BFS), que permite selecionar o nimero de caracteristicas
independentemente do classificador a implementar. Este algoritmo inicia a selegdo de caracteristicas

com um conjunto com todas as caracteristicas e iterativamente elimina as menos relevantes [22].
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4.2. Parametrizacao e Classificacao

Para se proceder a classificagdo do coberto vegetal utiliza-se métodos de classificagdo
multiclasse supervisionada. O classificador €, um algoritmo que com base no conjunto de treino
(conjunto de pares vetor de caracteristica-classe) atribui classes a novos dados. A estes novos
dados, que inicialmente ndo possuem uma classe atribuida, é atribuido o nome de conjunto de teste.

Nesta fase, o objetivo é definir os paradmetros dos classificadores para que, atribuido um
conjunto de treino com n amostras das K classes, estes tenham a capacidade de distinguir as
diferentes classes aquando da introdugcdo de uma nova imagem. S&o implementados dois
classificadores: KNN e a SVM.

4.2.1. Parametrizagao dos classificadores

A parametrizagado dos classificadores € uma fase bastante importante, uma vez que permite
identificar valores 6timos dos parametros, que portanto minimizam a probabilidade de erro. Esta
parametrizagao foi realizada com base numa técnica, denominada de GridSearchCV. Esta técnica
pertence a biblioteca do scikit-learn’ e consiste numa busca exaustiva sobre os diversos valores dos
parametros fornecidos para um determinado classificador, no caso do KNN, é o niumero de vizinhos
(parametro k) e no caso do SVM s&o os paradmetros C e y. No caso concreto desta técnica, a busca é
otimizada através da implementagao de uma outra técnica, denominada de validagao cruzada K-fold.

A validagao cruzada K-fold consiste em dividir o conjunto de dados em k subconjuntos, todos
com a mesma dimenséo. Iterativamente, cada subconjunto é constituido como conjunto de teste e os
k — 1 restantes sao utilizados como conjuntos de treino e é calculada uma medida de desempenho

como por exemplo a preciséao.

4.2.2. Classificador KNN

O classificador KNN é um dos mais usados, mais simples de implementar e que permite obter
bons resultados na resolugdo de problemas de classificagdo [23]. Para classificar uma amostra de
teste, o KNN calcula a distancia a que esta se encontra das k amostras mais proximas do conjunto de
treino, é analisada a classe de cada k amostra e a classe que tiver mais amostras é a classe atribuida
a amostra de teste [24].

Durante a fase de treino, este classificador guarda todo o conjunto de treino, que consiste nas
amostras e as suas respetivas classes. Posteriormente, o utilizador define o valor ou gama de valores
do parametro k para ser estimado. Ao receber uma amostra de teste o classificador vai fazer a
comparagao entre esta e as k amostras de treino mais proximas, a classe que tiver mais amostras de

treino é atribuida a amostra de teste.

' Scikit-learn ¢ uma biblioteca que contém métodos de aprendizagem automatica desenvolvidos em Python
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A Figura 4-2 exemplifica o procedimento utilizado pelo KNN. Neste exemplo pretende-se a
classificagdo do ponto verde, situado no centro da figura, como pertencente a classe dos tridngulos
vermelhos ou dos quadrados azuis. O circulo menor, delimitado por uma linha continua, exemplifica o
caso em que o numero de vizinhos escolhidos foi de 4, que por ser niumero par pode levar a
resultados ambiguos, como € o caso desta figura, em que existem dois elementos pertencentes a
cada uma das classes. Por outro lado, o circulo maior, delimitado por uma linha tracejada, possui um
numero impar de vizinhos, pelo que é possivel obter uma classificagdo do ponto que se pretende
classificar.

Figura 4-2: Procedimento utilizado pelo KNN para a classificagao (adaptado de [25])

Existem dois parédmetros que tém grande influéncia no desempenho deste classificador, sdo
eles: 0 numero de vizinhos (k) e a métrica de distancias. Um valor de k baixo origina maus resultados
devido a presencga de ruido em algumas amostras. Porém um valor de k elevado, apesar de reduzir o
ruido, ndo permite definir distintamente uma classe de outra. Relativamente as métricas, neste
trabalho sdo usadas a euclidiana e a de Mahalanobis.

A distancia euclidiana é a métrica mais utilizada para o calculo da distancia entre dois vetores e

é calculada através da equagao:

d2=(x,—z)(x,—z)' (3.3)

O vetor x;, e z, provém, respetivamente, da matriz do conjunto de treino X, de dimenséao
(mx x d), e da matriz do conjunto de teste Z, de dimensé&o (mz x d).

Outra métrica usada é a distancia de Mahalanobis é definida pela equacédo (3.4), onde C é a
matriz de covariancia:

dy=(x,-2,)C"(x,~z)' (3.4)

N

O KNN basico classifica com pesos uniformes, isto €, a amostra de teste é classificada com
base no maior numero de vizinhos pertencentes a uma classe. No entanto, em alguns casos a

atribuicdo de um peso inversamente proporcional a distancia entre a amostra e os vizinhos, pode
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contribuir para a obtengcdo de melhores classificacdes. Neste trabalho foram utilizados os pesos

uniformes e de distancia.

4.2.3. Classificador SVM

A SVM é um dos classificadores mais utilizados em reconhecimento de padrdes pois possui
uma robusta capacidade de aprendizagem a partir de dados experimentais [26]. A implementacao
mais simples deste classificador ocorre em problemas com apenas duas classes. A sua
implementacao parte da escolha, de entre os pontos do conjunto de treino, dos pontos que serao
considerados pertencentes aos vetores de suporte. Com base nos vetores de suporte é escolhido o
hiperplano que permite maximizar a margem de separagao entre os vetores de suporte das classes.
A soma da distancia do elemento da classe 1 mais préoximo do hiperplano com a distancia do
elemento da classe 2 mais préximo do hiperplano é denominada de margem.

Na Figura 4-3.(a) é possivel observar que existem multiplos hiperplanos que permitem a
separagao dos dois conjuntos de dados. Se o hiperplano escolhido passar muito proxima de um ou
mais dados, vai existir um problema de sensibilidade ao ruido, pelo que o SVM procura o hiperplano
que obtém a maior distancia minima do conjunto de dados. Ao dobro desta distancia, da-se o nome
de margem, ou seja, o hiper plano 6timo € o que permite maximizar a margem entre as duas classes,

como representado na Figura 4-3.(b) [27].
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Figura 4-3: (a) Conjunto de dados linearmente separaveis pelo hiperplano
(b) Hiperplano 6timo que maximiza a margem (adaptado de [27])

No caso dos problemas de multiclasse, como é o caso deste trabalho que utiliza quatro
classes, a sua resolugao consiste na decomposig¢ao deste tipo de problemas em multiplos problemas
de classificagdo binaria, pelo que existem duas abordagens na sua decomposi¢do: um contra um ou

um contra todos.

Neste trabalho, o classificador usado implementa a opgdo um contra um. Sao criados K&-1)

classificadores binarios, sendo K o nimero de classes existentes, neste caso 4. Cada classificador

recebe do conjunto de treino, as amostras do par de classes que contém, com o intuito de aprender a
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distingui-las. Aquando da classificagdo do conjunto de treino, todos os classificadores sdo sujeitos a
uma amostra e a classe que obtiver um valor mais elevado é considerada a correta [28].

Neste classificador € possivel ajustar o pardmetro C que é responsavel pelo equilibrio entre o
numero de erros e a maximizagdo da margem. Apesar de um valor de C elevado provocar a
diminuicdo dos erros, pode provocar a um decréscimo na capacidade de generalizagcédo por parte do
classificador [29].

O objetivo do classificador é estimar a fungdo que melhor representa o hiperplano, fungao esta
que é posteriormente usada como regra de decisédo para a classificagdo do conjunto de teste [30].
Muitos problemas de classificagdo nao permitem uma separacao linear entre as classes, o que leva a
necessidade de se usar fungdes de nicleo nao lineares [31]. Para isso recorre-se a transformacéao do
espaco original, que contém o conjunto de treino, num espago de alta dimensao, utilizando a proje¢ao
realizada pela fungéo de ntcleo nao linear, tendo por objetivo encontrar, neste novo espaco, o hiper
plano que permita a separacgéo linear das classes [26].

Neste trabalho foram utilizadas duas fung¢des de ndcleo: linear e gaussiano. A fungao de nucleo

linear é apresentada na equagao:

L(x,y) = xTy+c (3.5)

A fungao de ndcleo gaussiano, também denominado de Radial Basis Function (RBF), resulta
da projegao dos dados de treino no espago de caracteristicas, ou de alta dimensao. A estimativa do
parametro vy é fulcral no desempenho do ndcleo. Para um valor elevado a fungéo tendera a ter uma
resposta préxima da linearidade, no entanto, um valor reduzido torna a classificagdo muito sensivel

ao ruido. A funcéao é definida pela equacéo:

lxe—=ylI?
R(x,y) = exp 2v*
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5. Resultados e discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo, desenvolvido em Python™ 2.7,
baseado na metodologia anteriormente definida. Realizou-se diversos testes com o intuito de se
comparar o desempenho entre os classificadores usados, assim como a analise da influéncia do
numero de caracteristicas no seu desempenho. Para tal foi implementado um seletor de

caracteristicas e foram analisados os desempenhos com e sem a sua utilizagéo.

5.1. Conjunto de dados

As imagens aéreas ortorrectificadas utilizadas neste trabalho foram gentilmente cedidas pelo
ClGeoE. Estas representam uma parte da zona militar de Mafra e da zona de Valenga, contém
informagao na banda do visivel, ou seja, contém as trés bandas, vermelho, verde e azul (RGB). A
dimensao das imagens € variavel, porém a resolugédo espacial € a mesma; cada pixel representa 80
centimetros no terreno.

Inicialmente o objetivo seria a classificagéo das oito classes, descritas no capitulo 3, utilizadas
pelo ClGeoE, porém seguindo a metodologia adotada e explicada no capitulo anterior, nao foi
possivel obter resultados satisfatorios com todas estas classes. As classificagbes aproximavam-se da
aleatoriedade, algumas classes apresentavam um desempenho inferior a 20%. Concluiu-se que
algumas classes apresentavam semelhangas que nao permitiam a sua distingdo, causando assim
ruido e ndo permitindo a sua correta classificagdo. Perante estes problemas, a solugao adotada
passou pela fusdo de algumas classes com fortes similaridades e alteragdo de outras, com o intuito
de reduzir os erros por estas introduzidos e assim ser possivel desenvolver um algoritmo capaz de
realizar a classificagdo de umas classes mais genéricas, contudo bastante distintas entre si.

De seguida sao demonstradas as alteragcdes adotadas, que permitiram a redugao das oito
classes, inicialmente definidas, para as quatro classes utilizadas na parte pratica desta dissertacdo. E
referido as denominacdes destas novas quatro classes, assim como o que estas representam.

As classes “Arvoredo denso” e “Mato denso” apresentam uma elevada densidade de vegetagao
e a cor predominante é o verde, pela que estas classes sofreram uma fusdo e deram origem a classe
“Vegetagdo densa” que representa todas as areas cuja densidade de vegetagdo ndo permite a

observacgéao do solo através das imagens aéreas. A Figura 5-1 esquematiza a fusédo descrita.
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(b)
Figura 5-1: Fusao da classe “Arvoredo denso” (a) com a classe “Mato denso” (b)

resulta na classe “Vegetagao densa” (c)

Na Figura 5-2 esta representada a fusdo das classes “Arvoredo esparso” e “Mata” que deram
origem a classe “Vegetagdo Esparsa”, onde mais uma vez o nome escolhido permite associar

diretamente ao que esta representa, isto é, as areas em que a vegetagao se encontra dispersa.

(b)

Figura 5-2: Fusao da classe “Arvoredo esparso” (a) com a classe “Mata” (b)

resulta na classe “Vegetagao esparsa” (c)

20



A terceira fusdo é essencialmente uma alteragdo de nome, uma vez que apenas abrange uma
das oito classes definidas, a classe “Clareira”. A classe criada que a sucede é a classe “Vegetagao
escassa”’, esta mudanga de nome ndo visa apenas esta classe especifica, mas sim todas as areas
em que a vegetacdo existente € pouca ou nenhuma, dai a origem da palavra escassa. Exemplos
desta nova classe sdo as zonas de pasto, zonas que sofreram um corte de arvores ou onde ocorreu

um incéndio, etc. A Figura 5-3 representa esta alteragdo de nomenclatura.

Alteracao

(a) (b)

Figura 5-3: Alteragao da classe “Clareira” (a) para a classe “Vegetagao escassa” (b)

O intuito da criagao destas trés novas classes € o relacionamento entre o adjetivo utilizado em
cada uma e a densidade de vegetagcado que estas representam, isto permite que as mesmas tenham
caracteristicas a nivel de densidade bastante dispares entre si, 0 que viabiliza a sua adogédo na
implementagao do algoritmo desenvolvido.

Por ultimo é feita uma outra fusdo, que depreende as classes referentes as zonas de cultivo,
sdo elas “Pomar”, “Vinha” e “Pomar/Vinha”. Uma das razdes que originou a fusdo destas classes,
para além das suas semelhangas, é as imagens fornecidas serem de uma zona onde predominam os
minifundios, zona de Valenga, pelo que as areas pertencentes exclusivamente ou a classe “Pomar”
ou a classe “Vinha” tém dimensbes tdo pequenas que na realidade sdo pertencentes a classe
“Pomar/Vinha” que ja representa a jungdo destas classes. Com base nisto, a fusdo resultou numa
“eliminagéo” das outras classes, resultando apenas a classe “Pomar/Vinha”, representando esta todas
as zonas que contenham areas de pomar e/ou de vinha. Na Figura 5-4 esta representado este
processo.
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(c)

Figura 5-4: Fusao das classes “Pomar” (a), “Vinha” (b) e “Pomar/Vinha” (c)

que resulta na classe “Pomar/Vinha” (d)

5.2. Analise do tipo de vegetacgao

Com o intuito de se classificar o tipo de vegetagdo, foi feita uma anadlise das imagens e
definiram-se quatro classes para representar essas densidades, sdo elas: vegetagcdo densa,
vegetagdo esparsa, vegetacao escassa e pomar/vinha. A vegetacédo densa representa zonas em que
existe uma grande de quantidade de arvores ou mato que nao permite a visualizagdo do solo. A
vegetagdo esparsa contém arvores e/ou arbustos dispersos, pelo que é possivel observar pequenas
zonas de solo. A vegetacao escassa abrange todas as zonas que contém vegetacdo de dimensdes
irrelevantes ou impercetiveis. A ultima classe, pomar/vinha, representa as zonas de cultivo de arvores
de fruto, habitualmente caracterizadas por zonas de arvores muito bem definidas.

Utilizou-se as seis imagens, referidas na Tabela 5-1, como imagens de teste. Destas resultam

2338 ROI com tamanho de 20 pixeis por 20 pixeis cada.
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Tabela 5-1: Carateristicas das imagens originais

Imagem | Dimens&o em n° de pixeis
A 400 x 400
B 300 x 200
C 300 x 400
D 180 x 140
E 500 x 500
F 400 x 400
G 400 x 400

Em cada classificador procedeu-se a comparacao das precisdes globais destes, neste trabalho
denominada de Overall Accuracy (OA) e expressa em percentagem. Estas podem apresentar
variagbes dependendo da implementagéo usada, duas métricas, no caso do KNN, e de dois ndcleos,
no caso do SVM. E também analisada a influéncia do numero de caracteristicas usadas no
desempenho dos classificadores. Para tal foi implementado um seletor de caracteristicas, que de
entre as 86 caracteristicas calculadas, recursivamente seleciona entre 5 a 40 caracteristicas,
utilizando incrementos de 5, sendo as caracteristicas escolhidas, as que contém informagao mais
relevante para a distingdo das quatro classes. A utilizagdo de mais de 40 caracteristicas induz a um
decréscimo na precisao global do classificador, razdo pela qual este foi o valor maximo escolhido na

implementagao do seletor.

5.2.1. Caracterizagcdo do conjunto de treino

Com o intuito de se construir um conjunto de treino que permite uma correta aprendizagem dos
classificadores implementados e consequente classificacdo das imagens de teste fornecidas, foram
recolhidas 4 imagens representativas de cada classe, perfazendo um total de 16 imagens de treino,
todas com um tamanho fixo de 100 pixeis por 100 pixeis. Contém a mesma resolugdo espacial das
imagens cedidas pelo ClGeoE, 80 centimetros.

Posteriormente estas imagens séo divididas em ROIs com uma dimensé&o de 20 pixeis por 20
pixeis. Em cada ROI sao calculadas as caracteristicas descritas na secg¢ao 4.1, a partir dos valores de
intensidade dos pixeis. Cada imagem produz 25 ROIs, perfazendo um total de 100 amostras por cada
classe e consequente vetor de treino, que contém as quatro classes, de dimensao 400x86.

Na Figura 5-5 sdo apresentadas as imagens utilizados no conjunto de treino para representar

as quatro classes: vegetacao densa, vegetacao esparsa, vegetacdo escassa e pomar/vinha.
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Vegetacgéo densa:

Vegetagao esparsa:

Vegetagao escassa:

.. .

Pomar/Vinha:

Figura 5-5: Imagens representativas de cada classe utilizadas no conjunto de treino

Depois de constituido o conjunto de treino, e para que fosse possivel criar conjuntos de treino
com um numero de caracteristicas variavel, neste caso valores entre as 5 e as 40 caracteristicas, foi
implementada uma técnica de selegdo de caracteristicas denominada de Back Feature Selection
(BFS) [32]. Esta técnica consiste na eliminagéo recursiva das caracteristicas cuja informagcédo néo é
relevante para a distingao entre classes, o processo ¢é iniciado com todas as caracteristicas e termina

quando é obtido o numero de caracteristicas estabelecido.
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5.2.2. Caracterizagdo do conjunto de teste

Com o objetivo de se realizar uma comparagéo entre os classificadores implementados tem
que se definir um conjunto de teste. Neste trabalho foram utilizadas seis imagens como conjunto de
teste, das quais resultam 2338 ROIs analisadas. As imagens diferem entre si, relativamente, ao
tamanho, tipo de vegetagédo e distribuicdo de vegetagdo. O desempenho dos classificadores é
comparado através do calculo da OA.

As imagens usadas foram classificadas manualmente, sendo esta considerada a classificagdo

de referéncia. A Figura 5-6 apresenta a legenda associada as imagens que ser&o apresentadas neste

capitulo.

Vegetagao Densa Vegetagcéo Esparsa
Vegetacao Escassa Pomar/Vinha

Figura 5-6: Legenda

A primeira imagem testada é designada por Imagem A e é apresentada na Figura 5-7. Tem um
tamanho de 400 pixeis por 400 pixeis e contém as classes vegetagao densa, vegetagao esparsa e
vegetagdo escassa. Esta imagem foi escolhida devido a presencga de trés classes, sendo que duas
delas representam 86,5% da area da imagem, a terceira classe, vegetagdo esparsa, representa as

zonas de transigado entre as outras classes, assim como as zonas de arvores e arbustos dispersos.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 0 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400

(a) (b)
Figura 5-7: Representacédo da Imagem A (a) e respetiva

classificagdo manual (referéncia) (b)
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A segunda imagem tem um tamanho de 300 pixeis por 200 pixeis e contém apenas duas das
classes, vegetacédo escassa e vegetacdo esparsa. Nesta imagem a classe vegetacdo esparsa é
composta por arvores e arbustos, assim como, pela presenga de uma estrada, que neste caso
estabelece a separacéo entre as duas classes. A Figura 5-8 apresenta a imagem B e a sua respetiva

classificagdo de referéncia.
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 D0!.') 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

(a) (b)
Figura 5-8: Representagao da Imagem B (a) e respetiva

classificagdo manual (referéncia) (b)

A terceira imagem, representada na Figura 5-9, tem um tamanho de 300 pixeis por 400 pixeis e

foi escolhida por apresentar uma area de vegetagéo esparsa diferente da existente na imagem A.

0 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300

(@) (b)

Figura 5-9: Representacédo da Imagem C (a) e respetiva

classificacdo manual (referéncia) (b)
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Na Figura 5-10 é representada a imagem D com um tamanho de 180 pixeis por 140 pixeis e
assim como a imagem B s6 contém as classes vegetacdo esparsa e vegetacédo escassa, mas a
vegetagdo esparsa € diferente da anterior, é constituida essencialmente por arvores, sendo bastante

percetivel que ROI pertence a que classe.

20

40

80
100

120

140
40 60 80 100 120 140 160 180

(a) (b)
Figura 5-10: Representagao da Imagem D (a) e respetiva

classificagdo manual (referéncia) (b)

A quinta imagem, Figura 5-11, cujo tamanho é de 500 pixeis por 500 pixeis, contém uma
grande area de pomares e vinhas. Esta area é atravessada por uma estrada, esta foi classificada

como vegetagdo esparsa uma vez que as ROIs que a contém também possuem partes de arvores,

pertencentes a classe pomar/vinha.

0 204060 80-100120140160150200220240260280 300 320340 360380400420440450 480500 0 20 40 60 80 100120140160180 200220240 260 280 300 320 340 360 380 400420 440460480500

(a) (b)

Figura 5-11: Representacéo da Imagem E (a) e respetiva

classificacdo manual (referéncia) (b)
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A penultima imagem de teste, representada na Figura 5-12, contém maioritariamente
vegetagdo densa e vinhas. Volta a estar presenga uma estrada que serve de fronteira entre estas
duas classes, no caso desta imagem as dimensdes da estrada produzem caracteristicas que se
assemelham a zonas sem vegetagdo, razdo pela qual esta zona é classifica como vegetacao

escassa. Tem um tamanho de 400 pixeis por 400 pixeis.

400
0 20 40 60 80 100120140 160 180 200 220 240 260 260 300 320 340 360 380 400 ¥ W N IR N BT T R R W,

(a) (b)
Figura 5-12: Representacao da Imagem F (a) e respetiva

classificagdo manual (referéncia) (b)

A ultima imagem de teste, é semelhante a anterior, no entanto a tonalidade das classes é
diferente, razédo pela qual foi escolhida. Como é facilmente observavel, existe novamente uma zona
de transi¢ao constituida por uma estrada, mas desta vez contendo caracteristicas associadas tanto a
classe de vegetagao escassa como a de vegetagao esparsa. Tem um tamanho de 400 pixeis por 400

pixeis e € representada pela Figura 5-13

‘MO 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400

(a) (b)
Figura 5-13: Representacéo da Imagem E (a) e respetiva
classificagdo manual (referéncia) (b)
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5.2.3. Classificador KNN

As imagens de teste foram classificadas utilizando o classificador KNN, no qual foi analisada a
influéncia da métrica utilizada no calculo das distancias entre a amostra de teste e os k vizinhos mais
préximos pertencentes ao conjunto de treino.

Foram testadas as métricas de distancia euclidiana e distancia de mahalanobis. O parametro k,
que representa o numero de vizinhos, foi obtido através da técnica GridSearchCV, com o intuito de se
obter os melhores resultados possiveis. O numero de caracteristicas utilizadas foi alterado
iterativamente, sendo registado a OA obtida em cada iteragdo. O valor de k ndo deve ser baixo, uma
vez que torna a classificagao sensivel a pontos de ruido, porém também nao deve ser muito elevado,
pois conduz a uma maior probabilidade de incluir incorretamente elementos de outras classes
vizinhas [24]. Neste trabalho o valor médio de k obtido foi de 4.

Na Figura 5-14sao apresentados os resultados médios obtidos das seis imagens de teste com

o classificador KNN.
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Figura 5-14: Resultados obtidos com o classificador KNN

Por inspegédo do grafico conclui-se que os melhores valores de OA s&o obtidos quando s&o
utilizadas as 10 caracteristicas mais relevantes, 6 delas sédo respetivamente a média e a mediana
para cada uma das bandas, ou seja, sdo as caracteristicas de primeira ordem que permitem uma
melhor distingdo entre as diferentes classes, resultando num valore de OA mais elevado. Verifica-se a
semelhanga nos resultados entre as métricas de calculo da distancia. A métrica mahalanobis
apresenta o melhor resultado, com um valor de OA de 88,3% para um valor médio de k de 5 e

utilizando 10 caracteristicas.
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Foi testada a influéncia do seletor de caracteristicas. Para tal, executou-se o classificador com
as 86 caracteristicas do conjunto de treino. Com os resultados, verificou-se que o desempenho do
classificador aumenta em 9,25% com a utilizagdo do seletor de caracteristicas. Este aumento ja seria
de esperar uma vez que o seletor permite a eliminagdo das caracteristicas que contém menor
informagéo, ficando apenas aquelas que permitem obter uma melhor classificagcdo das classes

presentes em cada imagem. Os resultados obtidos estdo representados na Tabela 5-2

Tabela 5-2: Impacto da utilizagdo do seletor de caracteristicas no

desempenho da classificador KNN

Sem seletor Com Seletor

Métrica Aumento do desempenho (%)
OA (%) |N°de caracteristicas OA (%)

79 10 88,3 |Mahalanobis 9,3
79 10 88,2 Euclidiana 9,2
Valor médio 9,25

5.2.4. Classificador SVM

O classificador SVM permite a implementacao de varias fungdes de nucleo. Neste trabalho
foram utilizadas as fungdes de niicleo linear e RBF. E possivel também ajustar o parametro C que é
responsavel pelo equilibrio entre o niUmero de erros e a maximizagao da margem. O nucleo RBF tém
ainda a possibilidade de maximizar os resultados de classificagado através do ajuste do paradmetro c.

No ajuste do parametro C foi testada uma gama de valores de 0.1 até 1000 e o parametro ¢
sofreu uma variagdo de 0.1 até 100. Recorreu-se novamente a técnica GridSearchCV para a
parametrizagdo de C e ¢. O conjunto de teste foi classificado com os parametros estimados com a
técnica 10-fold cross validation. Os resultados médios obtidos com o classificador SVM com os dois
nucleos, séo apresentados na Figura 5-15.
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Figura 5-15: Resultados obtidos com o classificador SVM

Através da analise do grafico é possivel observar que em ambos os ntcleos existe um aumento
significativo da OA até as 20 caracteristicas, sendo que apds este valor os ntcleos tém um
comportamento contrario. A diferenca entre os dois, no melhor caso é de 0,9% para 25 caracteristicas
e no pior caso é de 10,5% para 40 caracteristicas. E com 20 caracteristicas que se obtém o melhor
valor de OA para este classificador, utilizando-se o nidcleo RBF com os parametros € =10 e ¢ =
1074,

Dessas 20 caracteristicas, 12 delas pertencem a energia calculada através das GLCM, o que
significa as imagens apresentam zonas uniformes, isto €, zonas que pertencem a mesma classe.

Para este classificador também foi testada a influéncia do seletor de caracteristicas, com o qual
se verificou um aumento de 7,25% no desempenho do classificador, como se pode observar pelos
resultados apresentados na Tabela 5-3. No caso do nucleo RBF, para além das 20 caracteristicas ja
referidas, também s&o selecionadas as que dizem respeito a homogeneidade, mediana e desvio
padrdo, a predominancia € a mesma sobre as caracteristicas de segunda ordem, mas ja inclui a

influéncia de algumas carateristicas de primeira ordem.

Tabela 5-3: Impacto da utilizagdo do seletor de caracteristicas no SVM

Sem
seletor Com Seletor Nucleo Aumento do
OA (% N° de OA desempenho (%)
(%) | caracteristicas (%)
81,6 20 89,8 RBF 8,2
82,7 40 89 Linear 6,3
Valor 7,25
médio
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5.2.5. Comparacao dos resultados para as imagens de teste

Com o intuito de se estabelecer uma comparagéo entre os melhores resultados obtidos pelos
classificadores (provenientes da estimativa dos parametros através da técnica GridSearchCV), cada
imagem de teste foi reconstruida com base na classificagdo atribuida pelos classificadores.

A Tabela 5-4 apresenta uma comparagao entre o melhor resultado de cada classificador para a
imagem A. Os dois classificadores apresentam um desempenho muito semelhante.

A Figura 5-16 mostra as imagens artificiais criadas com esses resultados.

Tabela 5-4: Comparagéao dos melhores resultados para a imagem A

Classificador OA (%) N° de caracteristicas
KNN 91,3 10
SVM 92,5 30
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Figura 5-16: (a) Imagem A; (b) classificacdo de referéncia;

(c) classificagao obtida com o KNN; (d) classificacdo obtida com o SVM
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Através da interpretagdo visual das imagens obtidas é possivel concluir que ambos os
classificadores apresentam uma elevada precisédo na classificagdo da classe vegetagdo densa, porém
0 mesmo ndo é verdade para as classes vegetagcdo esparsa e vegetagdo escassa. No entanto a
comparagao esta a ser efetuada com uma imagem que foi classificada manualmente, podendo esta
néo ser a melhor classificagcdo possivel para a imagem. O classificador KNN utiliza 10 caracteristicas,
7 das quais s&do de primeira ordem, por outro lado o classificador SVM recorre a 30 caracteristicas
para classificar a imagem, sendo utilizadas maioritariamente caracteristicas de segunda ordem.

A Tabela 5-5 contém os melhores resultados, e a Figura 5-17 mostra as imagens artificiais
criadas com esses resultados da imagem B. Neste caso, pretendia-se a classificagdo entre as classes
vegetacdo esparsa e vegetacdo escassa, sendo que a primeira esta situada na diagonal inferior da
imagem e a segunda na diagonal superior. O niumero de caracteristicas usadas volta a ser o mesmo

para ambos os classificadores.

Tabela 5-5: Comparagao dos melhores resultados para a imagem B

Classificador OA (%) N° de caracteristicas
KNN 91,3 10
SVM 94 30
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Figura 5-17: (a) Imagem B; (b) classificagdo de referéncia;
(c) classificagédo obtida com o KNN; (d) classificagdo obtida com o SVM
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Os dois classificadores produzem uma imagem artificial semelhante a classificagdo de
referéncia. A Tabela 5-6 contém os melhores resultados, e a Figura 5-18 mostra as imagens artificiais
criadas com esses resultados da imagem C. Nesta imagem os resultados obtidos sao inferiores em
relacdo aos obtidos nas imagens A e B, os erros ocorrem essencialmente na classificagao das zonas
de sombra presentes nesta imagem. Estas zonas foram classificadas manualmente como
pertencentes a classe vegetagao esparsa, enquanto que os classificadores as classificaram como
vegetagdo densa, mais uma vez, isto podera ser um erro da classificagdo manual e ndo dos
classificadores. O KNN permanece com as 10 caracteristicas ja referidas nas outras imagens, por
outro lado, o SVM desta vez utiliza apenas 15 caracteristicas, 12 delas pertencentes a caracteristica
energia extraida das GLCM, as caracteristicas de segunda ordem voltam a ser as mais relevantes

para a classificacdo das imagens através do SVM.

Tabela 5-6: Comparag¢ao dos melhores resultados para a imagem C

Classificador OA (%) N° de caracteristicas
KNN 84,3 10
SVM 84,7 15
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(@) (b)
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Figura 5-18: (a) Imagem C; (b) classificagao de referéncia;

(c) classificagédo obtida com o KNN; (d) classificagdo obtida com o SVM

A quarta imagem utilizada, D, € uma area maioritariamente ocupada por vegetagcao esparsa do
tipo arvore e por uma area com vegetagao escassa. A Tabela 5-7 e a Figura 5-19 demonstram,
respetivamente, os melhores resultados e as imagens obtidos através desses mesmos resultados.

Como ¢é possivel observar, neste caso, o classificador SVM obtém uma classificagdo quase
perfeita, apenas classificou incorretamente uma das ROI. Como seria espectavel, a energia é, mais
uma vez, uma das caracteristicas que contém mais informagéo para a distingdo entre classes, isto
porque imagem consiste em duas areas bastante uniformes, uma com vegetagido esparsa e outra
com vegetagdo escassa. O classificador KNN também faz uso de 20 caracteristicas para obter o
melhor resultado, 8 delas pertencentes as de primeira ordem, média, mediana e valor maximo de
intensidade e as restantes pertencentes as de segunda ordem, segundo momento angular e
homogeneidade. Porém, o KNN produz mais erros que o SVM, erros esses que pertencem as ROI
que foram classificadas como pertencentes a classe vegetagdo esparsa, mas que foram classificadas
como vegetagado escassa. Todas as ROls incorretamente classificadas possuem pelo menos 50% da
sua area com vegetacao escassa, 0 que podera ser a causa para a incorreta classificagdo por parte
do KNN.

Tabela 5-7: Comparagao dos melhores resultados para a imagem D

Classificador OA (%) N° de caracteristicas
KNN 88,9 20
SVM 98,4 20
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Figura 5-19: (a) Imagem D; (b) classificagdo de referéncia;

(c) classificagdo obtida com o KNN; (d) classificagdo obtida com o SVM

De seguida s&o apresentados na Tabela 5-8 e na Figura 5-20, os valores dos resultados e as

imagens criadas, respetivamente.

Tabela 5-8: Comparagao dos melhores resultados para a imagem E

Classificador OA (%) N° de caracteristicas
KNN 94,6 10
SVM 94,6 35
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Figura 5-20: (a) Imagem E; (b) classificagdo de referéncia;
(c) classificagdo obtida com o KNN; (d) classificagdo obtida com o SVM

Esta imagem difere bastante das anteriores, uma vez que representa uma grande area de
pomar e/ou vinha, existindo apenas uma estrada que atravessa sensivelmente metade da imagem. A
zona com a estrada foi classificada de vegetagdo esparsa, uma vez que as ROIs que a contém
também possuem partes de arvores, pertencentes a classe pomar/vinha. Apesar de os classificadores
terem obtidos resultados préximos dos 95%, ndo significa que tenha existido uma correta
classificagdo. Como é possivel observar, a estrada é incorretamente classificada, isto vai contra os
resultados obtidos, no entanto a OA é a relagéo entre o numero de ROls corretamente classificadas e
o numero total de ROIs, e neste caso a estrada apenas contém 35 das 625 ROIs pertencentes a

imagem.
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A Tabela 5-9 apresenta uma comparacgéo entre o melhor resultado de cada classificador para a

imagem F. A Figura 5-21 mostra as imagens artificiais criadas com esses resultados. Os dois

classificadores apresentam um desempenho muito semelhante.

Tabela 5-9: Comparagéo dos melhores resultados para a imagem F

Classificador OA (%) N° de caracteristicas
KNN 93,8 10
SVM 92,8 30
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Figura 5-21: (a) Imagem F; (b) classificacao de referéncia;

(c) classificagao obtida com o KNN; (d) classificagdo obtida com o SVM



Na Figura 5-21 é possivel constatar que os dois classificadores produzem bons resultados na
classificagdo das duas maiores areas existentes na imagem F, uma pertencente pertencente a classe
vegetagdo densa e a outra pertencente a classe pomar/vinha. Os maiores erros ocorrem na
classificagdo da zona de transigdo, caracterizada pela existéncia de uma estrada, sendo que neste
caso, as suas dimensdes fagam com que esta contenha caracteristicas que se assemelham a
auséncia de vegetagdo. Razéo pela qual esta zona de transi¢cdo foi manualmente classificada como
pertencente a classe vegetacao escassa.

Na Tabela 5-10 sdo apresentados resultados obtidos para a ultima imagem do conjunto de
teste e na Figura 5-22 sdo exibidas as imagens criadas com base nos resultados. Esta imagem a
semelhangca da anterior possui duas grandes areas pertencentes as classes vegetacdo densa e
pomar/vinha. Neste caso, a area da classe pomar/vinha é caracterizada por uma tonalidade diferente
da presente na imagem anterior. A zona de transicdo, novamente associada a uma estrada, é
classificada tanto como pertencente a classe vegetacao esparsa como a classe vegetacdo escassa,

dependendo das suas caracteristicas nas ROls estabelecidas.

Tabela 5-10: Comparagéo dos melhores resultados para a imagem G

Classificador OA (%) N° de caracteristicas
KNN 88,3 10
SVM 93,8 20
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Figura 5-22: (a) Imagem G; (b) classificagao de referéncia;

(c) classificagédo obtida com o KNN; (d) classificagao obtida com o SVM

Com base na Figura 5-22, observa-se que o classificador KNN apresenta grande parte dos
seus erros na classificagao da vegetagao de densa, assim como na zona de transigdo. Como ocorreu
nas outras imagens, as caracteristicas usadas sdo as de primeira ordem, o que podera indicar que
nesta imagem estas nao sejam as mais indicadas.

O classificador SVM por outro lado, apresenta bons resultados nas duas maiores areas,
contendo os seus erros essencialmente na zona de transicdo. As caracteristicas mais relevantes
voltam a ser as associadas a textura, caracteristicas de segunda ordem, n&o se revelando tao

eficazes na distingéo entre as classes vegetagao esparsa e vegetagdo escassa.

5.2.6. Comparacao de classificadores

Uma vez efetuados os testes com os classificadores para cada imagem de teste, procedeu-se
ao calculo dos valores médios da OA de cada classificador com o intuito de ser possivel comparar o
comportamento destes.

O Figura 5-23 permite observar o comportamento dos classificadores em fungdo das
caracteristicas, os valores foram calculados através do resultado médio obtido por cada classificador,

com a parametrizagao da técnica GridSearchCV.
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Figura 5-23: Resultados médios dos classificadores

Observa-se que o desempenho dos classificadores é contrario quando o numero de
caracteristicas é inferior a 20 caracteristicas, o que podera dever-se ao facto de as caracteristicas,
selecionadas até este valor, serem as de primeira ordem. Como observado nos resultados obtidos
para cada imagem de teste, estas caracteristicas sdo as que permitem obter os melhores resultados.
Cerca de 88% com o classificador KNN para 10 caracteristicas, sendo que estes resultados diminuem
aquando da introdugcdo das -caracteristicas de segunda ordem, atingindo os 75% para 40
caracteristicas.

No caso do classificador SVM, existe um aumento de cerca de 27% da OA entre as 5 e as 20
caracteristicas, sendo que o maior crescimento ocorre na transicdo das 10 para as 15 caracteristicas,
cerca de 15%, devido a introdugéo das caracteristicas de segunda ordem. Apds as 20 caracteristicas,
onde o SVM obtém cerca de 90%, este acompanha o decréscimo de desempenho observado no KNN
e atinge um valor de OA de 78,5% para 40 caracteristicas.

As melhores classificagdes ocorrem com o classificador SVM utilizando a fungdo de ndcleo

RBF e com um numero de caracteristicas igual a 20.

5.3. Recursos computacionais e tempo de processamento

Nesta secg¢ao sao descritas as especificagdes técnicas do equipamento que foi utilizado para a
producao e obtengao dos resultados referidos neste capitulo. Os classificadores sdo comparados

relativamente ao consumo de tempo de processamento.
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Na seccdo 5.2, os resultados apresentados foram obtidos através da utilizagdo de um
computador com processador Intel Core i7 @ 2,3GHz, 16 GB de memodria de acesso aleatorio (RAM)
e sistema operativo Mac OS X 10.10.4. Para a implementagao das fungdes e desenvolvimentos dos
algoritmos procedeu-se a utilizagdo do software de programagdo Spyder™, que consiste num
ambiente de desenvolvimento cientifico em Python™ 2.7.

Os resultados da precisdo global dos classificadores sdo importantes, no entanto também é
relevante analisar o tempo que os classificadores necessitam para classificar uma amostra de teste.
Sendo este um aspeto importante na escolha do classificador, uma vez que, um classificador pode ter
uma preciséo global superior a outro, mas necessitar de uma quantidade de tempo muito superior ao
outro, o que inviabiliza a sua utilizagao.

De forma a ser possivel a comparagao dos tempos de processamento entre os classificadores
implementados, analisaram-se todas as imagens de teste, tendo em conta um conjunto de treino com
20 caracteristicas. A Figura 5-24 apresenta os tempos de processamentos obtidos para a

classificagdo de cada uma das sete imagens de teste utilizadas.
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Figura 5-24: Tempo de processamento, em segundos,

necessario para classificar cada imagem de teste

Através da analise do grafico, é possivel observar que os tempos de processamento de
classificagdo obtidos pelo classificador SVM sao inferiores aos obtidos pelo classificador KNN em
todas as imagens de teste, sendo que o SVM é, em média, cerca de 30% mais rapido a executar

comparativamente com o KNN.
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Tabela 5-11: O.A. obtida pelos classificadores utilizando 20 caracteristicas

Imagem O-A. (%)
KNN SVM
A 76,8 88,5
B 82,0 81,3
C 67,7 86,3
D 85,7 98,4
E 91,8 92,0
F 73,0 93,0
G 61,0 90,5
Média 76,9 90,0
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6. Conclusoes

Nesta tese desenvolveu-se um algoritmo para a discriminagao do coberto vegetal baseado em
aprendizagem automatica, tendo em visto o estudo e compreensao de alguns dos algoritmos ja
desenvolvidos pela comunidade cientifica. No CIGeoE, a discriminagdo do coberto vegetal é feita
manualmente, por equipas de fotogrametristas especializados, através da extracdo da informacao
proveniente de fotografias aéreas ortorrectificadas. Uma vez que este processo é feito manualmente
€ possivel constatar dois principais problemas, o primeiro é o tempo despendido para a elaboragéo do
mesmo e o outro € que a informagéo extraida por um individuo nunca é exatamente igual a extraida
por outro. Foi com base nestes problemas encontrados que se propds o desenvolvimento de uma
metodologia que, de forma automatica ou semiautomatica, extraia informagao das fotografias aéreas
e utilize métodos de classificagdo, permitindo assim a discriminagdo dos diferentes tipos de
vegetacao utilizados pelo CIGeoE. O desenvolvimento desta metodologia consiste assim no principal
objetivo desta dissertagdo de mestrado.

Com vista a atingir o objetivo proposto adotou-se uma metodologia de trabalho composta por
trés etapas essenciais: extragado de caracteristicas, sele¢do de caracteristicas e classificagdo das
imagens. O ClGeoE forneceu fotografias aéreas ortorrectificadas das zonas de Valenga e Mafra,
assim como as oito classes por eles usadas na discriminagéo do coberto vegetal. Nestas fotografias
foram extraidas regides de interesse que permitam representar cada uma destas classes. Estas
foram divididas em regides de menor dimensao e foram extraidas as caracteristicas de primeira e
segunda ordem constituindo-se assim o conjunto de treino usado para ensinar os classificadores. De
seguida foi implementado o algoritmo de selegao de caracteristicas BFS, que recursivamente elimina
aquelas que séo redundantes e/ou fortemente correlacionadas entre si, permitindo a selegdo das
caracteristicas que contém a informag¢do mais relevante para a discriminagédo das diferentes classes.
Com o conjunto de treino e respetivas caracteristicas mais relevantes, é aplicado o método
GridSearchCV, este permite a obtencdo dos paradmetros de entrada dos classificadores KNN e SVM
através de uma busca exaustiva entre todos os parametros atribuidos, sendo que esta busca é
otimizada pelo uso da técnica Validagdo cruzada K-fold. A utilizacdo desta técnica conduz a uma
diminuicdo do erro de classificacdo. Estimados os parametros de entrada dos classificadores, é-lhes
submetida cada uma das oito imagens de teste selecionadas para estes procederem a sua
classificagdo. As imagens de teste a semelhanga das imagens de treino, séo divididas em ROIs com
uma dimensao de 20 pixeis por 20 pixeis, cada ROI é classificada como pertencente a uma das
classes definidas.

Com base na metodologia acima referida procedeu-se a obten¢ao dos resultados. Contudo a
utilizagao das oito classes definidas pelo ClGeoE ndo permitiu a obtencao de resultados satisfatorios,
as classificagbes aproximavam-se da aleatoriedade, algumas classes apresentavam um desempenho
inferior a 20%. Concluiu-se que a principal causa destes fracos desempenhos era a similaridade entre
algumas classes, razao pela qual se optou pela fusao de classes para reduzir este efeito. As oito
classes deram origem a quatro novas classes, mais genéricas, mas bem distintas entre si. As trés

primeiras classes distinguem-se pela densidade de vegetagado que representagao, enquanto que a
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quarta se destaca por representar as zonas de cultivo, como os pomares e vinhas. Com estas novas
classes é constituido um novo conjunto de treino e de teste. Procedeu-se a extracao e selegédo de
caracteristicas, assim como parametrizagdo dos classificadores. De seguida, é classificada cada
imagem do conjunto de teste com os classificadores KNN e SVM. Ambos apresentam desempenhos
médios entre os 62% e o0s 90%. No caso do KNN conclui-se que este obtém os melhores resultados
quando sdo selecionadas 10 caracteristicas, sendo estas essencialmente compostas por
caracteristicas de primeira ordem. Significa que, para este classificador as caracteristicas de segunda
ordem, associadas a textura das ROIs apenas vém introduzir erros na decisdo da classe a que cada
ROI pertence. Por outro lado, no caso do SVM observa-se o efeito contrario, os melhores resultados
sdo obtidos com a utilizagcdo de 20 caracteristicas, onde ja estdo presentes caracteristicas
relacionadas com a textura, mais concretamente as caracteristicas associadas a uniformidade e
homogeneidade das ROIs. Conclui-se, portanto, que sado estas caracteristicas que permitem a
otimizagdo do desempenho deste classificador. Em ambos os classificadores, observou-se uma
diminuicdo do desempenho dos mesmos com o uso de mais carateristicas. De seguida testou-se a
influéncia do seletor de caracteristicas em ambos os classificadores, pelo que se concluiu que a
utilizacdo deste método conduz a um aumento médio de desempenho de 9,25%, no caso do KNN, e
de 7,25% no SVM. Estes resultados ja seriam espectaveis, uma vez que, o seletor de caracteristicas
apenas seleciona as caracteristicas que contém informagao mais relevante para a distingdo das

diferentes classes.

6.1. Trabalho futuro

Os principais objetivos desta dissertagdo nao foram alcangados uma vez que o objetivo era a
implementacao de um algoritmo que permitisse a correta distingdo e classificagdo entre as oito
classes definidas pelo CIGeoE, no entanto os resultados obtidos ndo foram satisfatérios pelo que foi
necessario reformular o problema, procedendo-se a fusdo de classes, o que resultou nas quatro
classes usadas. Uma das causas para o insucesso nos resultados para as oito classes podera ter
sido as caracteristicas definidas, podendo ndo ser estas as mais indicadas para a distingdo entre as
classes que contém similaridades.

Como trabalho futuro, seria interessante proceder-se a implementacdo de uma segmentagéo
antes de se preceder a extragao das carateristicas, desta forma os diferentes tipos de vegetacao
estariam delimitados pelas suas fronteiras. Apdés a segmentagcdo, em cada uma das regides
segmentadas, seria realizada a extragao e classificagdo das amostras do conjunto de teste. Esta
segmentacdo também poderia auxiliar na implementagdo de classes mais especificas, como, por
exemplo, a distingdo entre uma zona de pomar e uma zona de vinha, podendo assim ser possivel a

distingao das oito classes inicialmente definidas.
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Outra solugao poderia passar pela utilizagdo de imagens com resolugdes multiplas, onde seria
inicialmente efetuada a classificagao entre as quatro classes utilizadas, mas posteriormente cada uma
destas classes era subdividida nas classes originais € que levaram a sua fusdo. Um exemplo, seria
dentro da classe Vegetacao densa, ser separada nas classes Arvoredo denso e Mato denso através

da detecao do tipo de vegetacao, neste caso, arvore ou arbusto.
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