Revista Brasileira de Cartografia
RBC | Rev. Bras. Cartografia

DOI: 10.14393/rbcv70n4-46512

Analise de Integracao de Mineradores de
Dados com a Plataforma InterIMAGE - Qual
a Melhor Solucao?

Analysis of Integration of Data Mining with the InterIMAGE Platform -
What is the best solution?

Rodrigo Rodrigues Antunes!
Edilson de Souza Bias?

Ricardo Seixas Brites 3
Gilson A. O. P. Costa 4

Recebido em novembro de 2017.
Aprovado em outubro de 2018.

RESUMO

O objetivo principal da pesquisa foi avaliar a integracido de varios sistemas
mineradores de dados open source com o sistema de classificagdo baseado
em objetos InterIMAGE. Os sistemas mineradores utilizados nesta pesquisa
foram: SIPINA, RapidMiner Studio, KNIME Analytics Platform, Orange
Canvas e WEKA. Para este estudo foi utilizada a imagem do sensor GeoEye-
1, de 2013, da area urbana do municipio de Goianésia, Goias, Brasil. O
sistema InterIMAGE possibilitou a segmenta¢do multiresolugédo e a coleta
de amostras (com os respectivos atributos) de cada classe definida. Os
resultados foram avaliados por meio da métrica de acuracia Kappa,
demonstrando-se por meio de bons resultados a viabilidade de integrag¢éo do
sistema InterIMAGE com os mineradores utilizados. Pelos resultados ficou
demonstrado que a quantidade de regras influencia diretamente o tempo de
processamento da classificacio no InterIMAGE mas n&o no resultado
(acuracia da classificacdo). O resultado de cada classificac¢éo foi satisfatorio,
de acordo com o indice Kappa de cada classificacdo: SIPINA-ID3 (66%
Kappa), SIPINA-C45 (68% Kappa), SIPINA-GID3 (70% Kappa), SIPINA-
Assistent86 (70% Kappa), SIPINA-CHAID (70% Kappa), RapidMiner (77%
Kappa), KNIME (73% Kappa) Orange Canvas (81% Kappa) e WEKA (78%
Kappa). Além disso, para analisar a significincia de cada resultado da
classificacdo por meio dos indices utilizou-se um teste estatistico (teste Z).
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ABSTRACT

The main objective of the research was to evaluate the integration of several
open-source data mining software packages with the object-based
classification system InterIMAGE. The data mining systems used in this
research were: SIPINA, RapidMiner Studio, KNIME Analytics Platform,
Orange Canvas and WEKA. We used a GeoEye-1 sensor image from 2013,
covering the urban area of the city of Goianésia, Goids, Brazil. The open
source system InterIMAGE was used for the multiresolution segmentation
and sample collection, for each class of interest. The results were evaluated
through the comparison of the Kappa Index and demonstrate the viability
of the integration of the data mining systems with InterIMAGE. They
showed that the total number of rules directly influenced the classification
processing time in InterIMAGE but not the quality of the results (accuracy
of classification). The result of each classification was satisfactory, according
to the Kappa accuracy index: SIPINA-ID3 (66% Kappa), SIPINA-C45 (68%
Kappa), SIPINA-GID3 (70% Kappa), SIPINA-CHAID (70% Kappa),
RapidMiner (77% Kappa), KNIME (73% Kappa) Orange Canvas (81%
Kappa) and WEKA (78% Kappa). In order to analyze the significance of each
classification result, by means of the Kappa indices a statistical test (Z test)
was carried out.

KEYWORDS: OBIA. InterIMAGE. Data Mining. Kappa. z test.

* %%

Introducao

Um dos principais usos de imagens de sensoriamento remoto (SR) é a
extracao de informacoes referente a cobertura da terra (GRIPPA et al., 2016).
Do ponto de vista cientifico, para se extrair informacées de imagens de SR é
necessario estabelecer métodos de analise com regras claras e coerentes, que
possam ser reproduzidas por qualquer analista no processo de interpretacao.
Essas regras estabelecem critérios para a analise dos elementos que compoem
a paisagem, e se baselam em propriedades como cor, tonalidade, textura,
estrutura e homologia (MENESES; SANO, 2012).

A evolucao dos sensores de alta resolucao espacial expos as limitacoes
das técnicas tradicionais de classifica¢ao pixel-a-pixel (BLASCHKE, 2001).

Varios dos aspectos que envolvem a andalise de imagens de SR,

notadamente de imagens de alta resolugdo espacial, ndo podem ser
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considerados utilizando-se apenas informacoes provenientes de pixels
individuais, uma vez que estas nao representam o contexto geografico
(BLASCHKE; BURNETT; PEKKARINEN, 2004). A técnica de OBIA — Object
Based Image Analysis permite a inclusao de informagdes adicionais nos
processos de classificacao e modelagem, relativas a segmentos, ou objetos de
imagens, que sao agrupamentos contiguos de pixels. Essas informacoes
podem estar relacionadas com estatisticas sobre os conjuntos de pixels que
compodem os objetos, sobre a textura e forma dos objetos, ou sobre relacoes
topolédgicas entre objetos (BLASCHKE, 2013).

Métodos baseados em OBIA possuem geralmente trés etapas
principais: segmentacao de imagem; extracdo de atributos, ou propriedades
dos segmentos; e classificacdo. A segmentacdo de imagem é procedimento
para particionar uma area da imagem inteira em segmentos (ou objetos de
imagem), que sao grupos de pixels com valores espectrais homogéneos.

Diversos autores tém abordado e discutido os conceitos de objeto nas
classificacoes que utilizam OBIA. Furtado et al. (2012) descreve que
segmentar uma imagem, consiste em determinar agrupamentos de pixels
adjacentes. Castilla e Hay (2008) descrevem o segmento como uma regido
discreta, coerente internamente e diferente do seu contexto. Autores como
Navulur (2007) e Camargo et al. (2009) afirmam que apds a segmentacao a
imagem esta constituida de objetos, possibilitando a extragao de atributos
como: textura, forma, relacoes topoldgicas, entre outros.

Blaschke (2009) realiza uma abrangente revisao da literatura sobre
OBIA, onde foram selecionados 145 artigos, 84 capitulos de livros e quase 600
artigos de conferéncias. Sobre a segmentacio, esclarece que ela pode ser
dividida em quatro categorias: baseada em pontos; baseada em borda;
baseada em regido e combinada. Blaschke (2009) citando Hay e Castilla
(2008), descreve que nao importa qual dos métodos é aplicado, pois a
segmentacio fornecera os blocos de construcao de analise de imagem, baseada

em objetos.
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Apds a segmentacao e analise de segmentos representativos de cada
classe de objetos de interesse, a classificacdo é realizada com base em
segmentos de imagem. Em OBIA, a qualidade da segmenta¢ao influencia
diretamente o resultado da classificagdo de uma imagem SR (BLASCHKE,
2003; DORREN et al., 2003; MEINEL; NEUBERT, 2004; ADDINK et al.,
2007).

Uma ferramenta de destaque no contexto de classificacdo de imagens
de alta resolugao espacial é o sistema InterIMAGE, plataforma livre baseada
em conhecimento para interpretacdo automatica de imagens (COSTA et al.,
2010), que possui operadores para aplicar a OBIA no processo de classificacio.
Entretanto, é importante ressaltar que versao atual do InterIMAGE possui
limitacdo para processar e classificar imagem superior a 9 Megapixels (3000
x 3000 pixels), e uma nova plataforma, chamada InterCloud — InterIMAGE
Cloud Platform, uma reformulagao do atual sistema concebida para processar
grandes volume de dados em clusters de computadores fisicos ou virtuais, vem
sendo desenvolvida (FERREIRA et al., 2017).

No processo de interpretacdo de imagem, executado pelo sistema
InterIMAGE, a defini¢do de limiares para uma regra de decisido é importante
para que se atinja uma boa acuracia na classificacdo. Estas regras podem ser
definidas contemplando-se, além de valores espectrais, propriedades
texturais, morfologicas e topolégicas de objetos de imagens.

A utilizacdo do InterIMAGE, integrada com um sistema de mineracio
de dados, para auxiliar a definicdo de regras e valores de limiares, tem
apresentado bons resultados, sendo que, em diversos trabalhos publicados até
o momento, o sistema minerador WEKA (GHOLAP, 2012) foi utilizado. Neste
contexto, é interessante testar e avaliar a integracdo de outros sistemas
mineradores de dados e seus algoritmos de classificagdo com o InterIMAGE,
de modo a disponibilizar ao analista alternativas de mineradores eficientes
para o desenvolvimento de projetos.

Otukei e Blaschke (2010) fizeram comparacio entre varias técnicas de

classificacdo de mineracao de dados para avaliar alterac¢dées no uso do solo
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através de OBIA. Entre as técnicas, foram testadas: Arvore de Decisao;
Maquinas de Vetores de Suporte; e Maxima Probabilidade. Os autores
concluiram que o desempenho do processo de classificagcao fol melhor com a
técnica de Arvore de Decisdo.

Neste trabalho, a técnica de classificacdo de Arvore de Decisdo
(BREIMAN et al., 1984) foi investigada no contexto de OBIA. Foram
analisados diversos algoritmos, implementados nos seguintes pacotes para a
mineracao de dados: SIPINA, RAPIDMINER STUDIO, KNIME ANALYTICS
PLATFORM, ORANGE CANVAS e WEKA. Os resultados produzidos pelos
varios algoritmos, em termos de regras de decisdo e valores de limiares foram
inseridos no sistema InterIMAGE, para a classificacdo baseada em objetos,
tendo sido analisadas as acuracias das respectivas classificacées.

A presente pesquisa se justifica pelo fato de o software WEKA ser o
Unico minerador de dados wutilizado e identificado nos artigos que
desenvolvem aplicacbes com OBIA, em combinagdo com o sistema
InterIMAGE, conforme pode-se observar nos trabalhos:

a) Analise de imagem baseada em objeto e mineragdo de dados

aplicadas a classificacdo do uso do solo urbano por quadra em
imagens WorldView-2 (CARVALHO et al., 2013);

b) Classificacdo de imagem baseada em objeto (OBIA) utilizando
indices de vegetacao (KAWASHIMAET et al., 2013);

c) Classificacao da Cobertura da Terra, utilizando os Programas
Livres: InterIMAGE, WEKA e QuantumGIS (NASCIMENTO et al.,
2013);

d) Geobia e mineracio de dados na classificacao da cobertura do solo
urbano em Sao Luis (MA) com imagens Worldview-2 e o sistema
InterIMAGE (SOUSA; KUX, 2014);

e) Desenvolvimento de técnica para monitoramento do cadastro
urbano baseado na classificacdo orientada a objetos. Estudo de

caso: Municipio de Goianésia, Goias (ANTUNES et al., 2015);
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f) Técnicas de mineracao de dados aplicadas a classificacao do estadio
sucessional da vegetacao em areas de floresta ombrofila mista
(SOTHE et al., 2016);

g) Mapeamento da cobertura da terra do municipio de Raposa (Ma)
utilizando imagens Worldview-II, o aplicativo InterIMAGE e
minerac¢ao de dados MENEGHETTI et al., 2014);

h) Aplicacdo de mineracao de dados e técnicas GEOBIA para analise
de susceptibilidade ao fogo no Parque Nacional Itatiaia, no Brasil
(DE SOUSA et al., 2014);

1) Uso do sistema InterIMAGE para a identificacdo de alvos urbanos
em imagens do satélite Worldview II (PASSO et al., 2013);

j) Classificacdo orientada a objeto em associacdo as ferramentas
reflectancia acumulada e mineragao de dados (DE GRANDE et al.,
2017);

k) Aplicagdo da Analise de Imagens Baseada em Objetos como
Ferramenta de Monitoramento do Cadastro Urbano em Pequenos
Municipios (BIAS et al., 2014); e

I) Analise do nivel de legenda de classificacdo de areas urbanas
empregando imagens multiespectrais e hiperespectrais com os
métodos arvore de decisao C4.5 e floresta randomica (DOS ANJOS
et al., 2017).

Assim sendo, o objetivo do presente trabalho foi avaliar os principais
pacotes de software mineradores de cddigo aberto, além do WEKA, e seus
algoritmos de inducio de arvore de decisdo, de forma a avaliar a integracao
com o sistema InterIMAGE na classificacdo baseada em objetos de imagens

de SR.

1 Area de Estudo e Materiais
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A imagem de SR utilizada nos experimentos recobre uma area
localizada no municipio de Goianésia (Figura 1), na parte centro-norte do

estado de Goias, Brasil.

Figura 1- Localizagdo da area de estudo — Goianésia, Goias, Brasil.
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Trata-se de uma imagem do sensor GeoEye-1, originalmente com uma
banda pancromatica, com resolucao espacial de 50 cm, e quatro bandas
multiespectrais (azul, verde, vermelho e infravermelho), cada uma com
resolucao espacial de 2 metros.

Nos experimentos utilizou-se recorte fusionado (pansharpened) da
regido central da cidade de Goianésia, com 977 por 1531 pixels (ANTUNES et
al., 2015).

Os pacotes de software mineradores de dados utilizados nesta pesquisa
foram:

a) SIPINA é um software livre e académico desenvolvido pela
Universidade de Lyon, Franca, voltado a mineracdo de dados e
indicado para a inducdo de arvores de decisdao (Classification
Trees). Teve sua primeira versao distribuida em 1995 (KAUR;
SINGH, 2013) e, de acordo com Rakotomalala (2008), o mesmo
implementa varios algoritmos de aprendizado supervisionado, com
uma construcdo interativa e visual de arvore de decisdo. Os
principais algoritmos de indugao de arvore de decisao disponiveis e
testados no SIPINA foram: ID3, C45, GID3, Assistent86 e CHAID.
O algoritmo ID3 (Iterativo DiChaudomiser 3) foi originalmente
desenvolvido por J. Ross Quilan (1986), na Universidade de
Sydney, Australia. Nesse algoritmo, a escolha dos atributos a
serem utilizados pela arvore se da a partir de informacoes de
entropia e ganho de informacao. Para medir o ganho de informacéo
de um atributo se utiliza o conceito de entropia, da Teoria da
Informacdo. O valor da entropia corresponde a impureza do
atributo, sendo o ganho de informacdo a variacdo da impureza.
Quanto menor o valor da entropia, menor a incerteza e mais
utilidade tem o produto para a classificacdo (WILGES et al., 2010).
O algoritmo C.45 foi proposto em 1993, novamente por Ross

Quinlan, para superar as limitacées do algoritmo ID3 como, por
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exemplo, a dificuldade de tratar um grande nimero de valores
(HSSINA et al., 2014).

O algoritmo GID3 é uma generalizacao do ID3 e C45, de Quilan,
onde algumas folhas de um processo de separacdo podem ser
mescladas. A ideia é destacar as folhas mais interessantes
(FAYYAD, 1994). O algoritmo Assistent86 é outra melhoria do ID3,
de Quilan. Nesse algoritmo ha um critério de melhoria do ganho da
informacéao e varios parametros que permitem controlar o tamanho
da arvore (CESTNIK; KONONENKO; BRATKO, 1987).

O algoritmo CHAID é uma versao aprimorada do algoritmo AID de
Morgan e Sonquist (1963). Segundo Kass (1980), as
particularidades do CHAID sdo: (1) A utilizacdo da estatistica qui-
quadrado como no critério de divisao; (2) a fusao de algumas folhas
que vém do mesmo noé. Este algoritmo é amplamente difundido em
softwares comerciais. Por outro lado, é menos implementado em
software livre;

b) RapidMiner Studio é um sistema de cédigo aberto, desenvolvido na
linguagem Java, para concepcao de processos analiticos avancados
com aprendizagem de maquina, minerac¢ao de dados, mineracao de
texto, andlise preditiva e analise de negécios (RAPIDMINER,
2017). A primeira versao do RapidMiner Studio surgiu em 2001
com nome de YALE (Yet Another Learning Environment), sistema
desenvolvido pelo departamento de inteligéncia artificial da
Universidade de Dortmund, da Alemanha (FAULHABER, 2007). A
versao atual (7.0) do RapidMiner Studio permite desenvolver o
processo de analise de dados por meio de varios operadores
disponiveis em um ambiente de visualizacao grafica;

c) O KNIME Analytics Platform é um sistema de coédigo aberto,
baseado na plataforma Eclipse (Java) com possibilidade de

customizar e implementar novos médulos em um ambiente visual

(KNIME, 2017). Esta modularidade permite a aplicacdo do KNIME
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Analytics Platform em ambientes de producao comercial, ensino e
pesquisa. O desenvolvimento do KNIME Analytics Platform
comecou em 2004, por um grupo de desenvolvedores na
Universidade de Konstanz, Alemanha. O objetivo era atender
demandas de processamento e analise de grande quantidade de
dados de uma industria farmacéutica. Em 2006, foi lancada a
primeira versao deste minerador. Atualmente, encontra-se na
versao 3.1.2. O software permite trabalhar de forma compartilhada
e colaborativa (KNIME Team Space e KNIME Server Lite), suporta
escalabilidade sob demanda em nuvem (KNIME Cloud Server),
possui extensao para Big Data (Hadoop) (KNIME Big Data
Extensions e KNIME Big Data Connectors) e pode ser executado
em ambiente de processamento em cluster (KNIME Cluster
Execution) (KNIME, 2017);

d) Orange Canvas, foi desenvolvido na Linguagem Phyton. E um
conjunto abrangente de software baseado em componentes para
mineracao de dados e aprendizagem de maquina, desenvolvido no
Laboratério de Bioinformatica, da Faculdade de Computacao e
Ciéncia da Informacado da Universidade de Ljubljana, Eslovénia,
juntamente com a comunidade de codigo aberto (DEMSAR; CURK;
ERJAVEC, 2013). O Orange Canvas trabalha com blocos de
construcao de fluxos chamado Widgets para analise de dados que
sao montados no ambiente de programacao visual do sistema. Os
Widgets sdo agrupados em classes de acordo com sua funcio.

e) WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um
software de mineracio de dados de codigo aberto desenvolvido na
linguagem Java. E desenvolvido na Universidade de Waikato
(Nova Zelandia) e teve a sua primeira versao lancada em 1997. Este
sistema possui um conjunto de algoritmos de aprendizado de
maquina para tarefas de mineracio de dados. Os algoritmos podem

ser aplicados diretamente a um conjunto de dados ou chamado a
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partir de seu proprio codigo Java. Varios sdo os algoritmos de
inducgao de arvore de decisao disponiveis WEKA, entre eles J48,
REPTree, Decision Stump, RandomTree e outros. Para este
trabalho foi testado e analisado o J48, que é a implementacgao do
algoritmo em C4.5 no minerador WEKA (GHOLAP, 2012).
Para a segmentacio e classificagdo baseada em objetos foi utilizado o
sistema InterIMAGE 1.43 (InterIMAGE, 2010).
Para a leitura de dados matriciais, vetoriais e confeccao de mapas foi
utilizado o software QuantumGIS, Versao 2.18.1 64 bits (QGIS BRASIL,
2017).

3 Metodologia

A Figura 2 representa as etapas metodolégicas cumpridas para

alcancar os resultados da pesquisa.
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Figura 2-Esquema das etapas do trabalho.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

3.1 Fase (1): Preparacao

A imagem original GeoEye-1 foi fusionada (pansharpened), utilizando-

se 0 método GS — Gram-Schmidt, o software fo1 o ENVI 5.0. Posteriormente

por meio do software Quantum GIS foi realizado recorte da area central, em

uma dimensio de 977x1531 pixels.
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3.2 Fase (2): Pré-classificacao

Nessa fase foram definidas as classes de interesse: telhado metalico,
telhado de amianto, telhado de ceramica clara, telhado de ceramica escura,
piscina, vegetacao, solo exposto, piso de concreto, vias urbanas e sombra.

A segmentacdo da imagem foi desenvolvida por meio do operador
TA_Baatz_Segmenter do InterIMAGE, adaptado de Baatz e Shape (1999),
gerando diferentes segmentagoes para diferentes classes, de acordo com os

parametros apresentados na Tabela 1.

Tabela 1- Parametros utilizados na segmentacao.

Classes/ Banda de | Peso das Compacidade | Cor | Escala
n° de amostras entrada bandas

Metalico / 25 0,1,2,3 1,1,1,1 0.8 0.4 90
Amianto / 25 0,1,2,3 1,1,1,1 0.7 0.5 80
Ceramica clara /20 0,1,2,3 1,1,1,1 0.5 0.5 80
Ceramica escura/ 20 0,1,2,3 1,1,1,1 0.5 0.5 70
Piscina / 30 0,1,2,3 1,1,1,1 0.8 0.4 60
Solo exposto / 30 0,1,2,3 1,1,1,1 0.5 0.5 60
Piso de concreto / 25 0,1,2,3 1,1,1,1 0.5 0.5 60

Fonte: Elaborado pelos autores.

Apos a segmentacao, foram coletadas amostras de cada classe definida,
utilizando a janela samples editor do InterIMAGE. Os seguintes atributos
foram selecionados e exportados: brightness, meanl, mean2, mean3 mean4,
maxPixVall, maxPixVal2, maxPixVal3, maxPixVal4, minPixVall,
maxPixVal2, maxPixVal3, maxPixVal4, ratiol, ratio2, ratio3, ratio4,
bandDiv41, bandDiv43, meanl, mean2, mean3, mean4, area, angle,
compactness, squareness, and roundness.

Para as classes nao apresentadas na Tabela 1 (vegetacao, vias urbanas
e sombra) nao foram coletadas amostras, pois foram utilizados os seguintes
operadores do InterIMAGE: TA_NDVI_Segmenter para vegetagao,

TA_ShapeFile_Import para vias urbanas e TA_Arithmetic para sombra.

1482

Rev. Bras. de Cartografia, vol. 70, n. 4, outubro/dezembro, 2018. pp. 1470 — 1509.



3.3 Fase (3): Mineracao de Dados

Utilizando a planilha Excel, foi possivel preparar os dados para leitura
do minerador (pré-processamento), permitindo iniciar o processo de
mineragao de dados com cada sistema minerador (SIPINA, RapidMiner

Studio, KNIME Analytics Platform, Orange Canvas e WEKA).

3.4 Fase (4): Classificacao — InterIMAGE

Na classificacdo baseada em objetos, os segmentos sdo vistos como os
objetos e auxiliam na busca de identificacdo das diferentes caracteristicas que
definem um objeto. Estes objetos tém caracteristicas geograficas como forma,
comprimento e entidades topolégicas (NAVULUR, 2007; CAMARGO et
al.,2009). Para Orlando e La Rosa (2014), estes atributos formam uma base
de conhecimento para os objetos, que podem ser chamados no processo de
classificacao.

O InterIMAGE permitiu a criacdo da rede semantica das classes de
acordo com o objetivo do trabalho e a janela TopDown Decision permitiu criar
um conjunto de expressoes, denominadas regras de decisdo. Estas expressoes
definem o conhecimento estruturado e explicito do analista e sao utilizadas
pelo sistema no processo de interpretagao (InterIMAGE, 2010). De acordo com
Costa et al. (2010), no InterIMAGE, o conhecimento explicito sobre os objetos,
extraivel a partir da propria cena, é modelado em uma rede semantica
definida pelo usuéario por meio de uma interface grafica. A rede seméantica é
uma forma alternativa de representacao de classe, que apresenta a maneira
pela qual as diferentes categorias sdo conectadas com as respectivas classes
de interesses e como estdo espacialmente relacionadas com estas mesmas
classes. Elas modelam e armazenam o conhecimento especializado
(MAVRANTZA; ARGIALAS, 2008).

Um conjunto de operadores com funcgées é oferecido pelo InterIMAGE

e, para este trabalho, foram utilizados: TA_Baatz_Segmenter,
1483

Rev. Bras. de Cartografia, vol. 70, n. 4, outubro/dezembro, 2018. pp. 1470 — 1509.



TA_Arithmetic, TA_ShapeFile_Import, Dummy TopDown e
TA_NDVI_Segmenter (InterIMAGE Wiki, 2014).
Na Figura 3 sdo apresentados a rede semantica e o operador utilizado

em cada classe.

Figura 3-Rede seméantica e operadores utilizados no trabalho. Sistema classificador
InterIMAGE.
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Dummy TopDown _ B} Nao_Vegetacao
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- TA_Baatz_Segmenter
piso de cocreto

Solo_Exposto

Lo}
c
o
a
5
o
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Dummy TopDown -

[

P . TA_Arithmetic

Fonte: Elaborado pelos autores.

No campo da Inteligéncia Artificial, a representagio do conhecimento
pode ser por meio de uma rede semantica, onde a informacao é representada
como um conjunto de nds conectados um ao outro por um conjunto de arcos
rotulados que representam relacoes entre os noés (RICH, 1988). Para
Brachman (1983), rede seméantica é um grafo rotulado e direcionado formado
por um conjunto de nés representando os objetos e por um conjunto de arcos
representando as relagoes entre os objetos.

A regra de decisdo com valores de limiares definidos pelos algoritmos
dos mineradores SIPINA, RapidMiner Studio, KNIME Analytics Platform,
Orange Canvas e WEKA foram inseridos no classificador InterIMAGE por
meio do operador TopDown Decision Rule, conforme ilustrado na figura 04.

Essa insercdo de dados foi feita manualmente, o que representa a
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possibilidade da insercao de erro por parte do operador, sendo um dos fatores
limitadores da utilizacdo de mineradores de dados para o sistema

InterIMAGE.

Figura 4-Integrac¢do dos mineradores SIPINA, RapidMiner Studio, KNIME Analytics
Platform, Orange Canvas e WEKA com o InterIMAGE para classificacio.

RAPID
MINER

Arvore

de @
deciséao

Classificagao LOBIA

KNIME

SISTEMA MINERADOR DE DADOS

INSERGAO DA REGRA (MANUAL)

Fonte: Elaborado pelos autores.

4 Analise da Qualidade das Classificacoes

A analise da acuracia tematica foi aplicada de acordo com as seguintes
avaliacées: quantificacdo do nimero de amostras, distribuicao aleatéria de
pontos de checagem, investigacdo por interpretacio visual, composi¢do da
matriz de confusido e indice de concordancia Kappa. Por meio de uma
distribui¢do multinominal, foi calculado o nimero de amostras. A unidade
amostral utilizada foi o pixel. Detalhes referentes aos procedimentos podem

ser consultados em Passo et al. (2013) e Antunes et al. (2014).
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De acordo com Cadena (2011), normalmente duas estratégias podem
ser usadas no sentido de calcular o nimero de amostras necessarias para
computar a acuracia: a distribuicdo binomial e a multinomial. O modelo
binomial é apenas apropriado para computar o numero de amostras
necessario para uma unica classe visto que este simplesmente faz a disting¢ao
entre classificagdo correta e incorreta e nao leva em conta o conjunto de
classes analisadas. Por outro lado, na distribuicao multinomial, o processo de
validacdo ndo é uma questao apenas de certo ou errado, mas o erro deve ser
classificado em relacao ao total de possibilidades (ou conjunto de classes), de
modo que o uso dessa distribui¢do implica no conhecimento a priori do nimero
de classes e suas propor¢ées no mapa.

Segundo Congalton e Green (1999), a criacao de matriz de erros nao é
simplesmente questao de correto ou incorreto (o caso binomial), e sim questao
de qual ou quais categorias de erros estdo confusas. Portanto, o uso de uma
distribuicao binomial para a determinacéo do tamanho da amostra para uma
matriz de confusio nio é apropriado e sim uma distribuicio multinomial, ja
que esta leva em consideracao o nimero de classes.

Neste trabalho, apds o processo de classificacdo e da geracdo de um
mapa tematico, foi criada, uma matriz de confusio para analisar a qualidade
(testar a exatiddo das aplicagoes dos diversos mineradores), aplicando-se o
indice Kappa. Para analisar a significancia de cada resultado da classificacao
utilizou-se teste estatistico (teste Z).

A quantidade de amostras foi definida a partir da Equacéo (1), que

gerou um quantitativo de 664 amostras (CONGALTON; GREEN, 1999).

_ BIL,(-II,) (1)
bz

N

i

Onde:

N = ntmero de amostras;

B = obtido da tabela de distribui¢do qui-quadrado;
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1 Grau de liberdade e 1 - a / k;

i = no mapa, a propor¢ao da classe com maior ocorréncia;

1-a = grau de confianga;
K = ntmero de classes;

b = erro admissivel.

O indice de acuracia Kappa (COHEN, 1960) é expresso de acordo com
a Equacao (2).
Fo=P¢ 2)
1=P,

K =

Po = Precisdo Global (Propor¢io de unidades que concordam); e

Pc = Proporc¢ao de unidades que concordam por coincidéncia, representada pela Equacio (3):
. , 3

i+ 4i (3)

NE

M = ntmero de classes;
ni+ = total de elementos classificados para categoria i;
n+i = total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria i; e

N = numero total de amostras.

De acordo com Amorim et al. (2016), para cada indice Kappa é possivel
calcular um intervalo de confianca por meio da variancia da amostra (02) e o
método comumente utilizado na comunidade do sensoriamento remoto é o
teste “Z”.

A significancia de um Unico indice tem como finalidade determinar se
o nivel de acerto da classificacio e os dados de referéncia sao
significativamente maiores que zero. O teste feito para dois indices traduz se
realmente existe diferenca significativa entre os dois indices testados
(CONGALTON; GREEN, 1999).

A variancia da amostra de uma Matriz de Confusao pode ser calculada
a partir do método de Delta (AMORIM et al., 2016), de acordo com as
equacoes: 4, 5,6, 7, 8,9 e 10.
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Com a variancia de todos os indices Kappa calculada, os testes de
significancia podem ser efetivados utilizando as equacdes (9) e (10) que se
seguem (AMORIM et al., 2016):

7 = L ©

VTl

Ka= Ky (10)

f12 = T
":rkz+ Tje1

O teste z para os indices Kappa das classificacoes foi realizado a 95%
de significancia. Quando z > 1,96, o teste é significativo, rejeita-se a hipdtese
de nulidade, podendo concluir que existe diferenca estatistica entre os valores
calculados (OLIVEIRA et al., 2015).

Com o numero de amostras definidas para a area de teste, uma
pesquisa de ponto aleatdrio (centroide do pixel) fo1 aplicada através da
ferramenta vetorial Quantum GIS. Posteriormente, a interpretacido visual
individual foi verificada (Figura 5), auxiliada pela imagem final da
classificacao. Os pontos verificados foram classificados em uma matriz de

confusio que possibilitou calcular o indice de concordancia Kappa.
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Figura 5-Pesquisa de pontos aleatérios (765 amostras). Sistema Quantum GIS.

Fonte: Elaborado pelos autores.

5 Resultados e Discussao

No sistema minerador RapidMiner, é necessario utilizar diferentes
operadores para construir o fluxo da classificacdo. Os seguintes operadores
foram utilizados neste trabalho (Figura 6): Retrieve, Set Role e Decision Tree

(RAPIDMINER STUDIO, 2017).

Figura 6-Operadores do RapidMiner Studio utilizados neste trabalho.
Retrieve BD2 Decision Tree

c out tra o
i ]

Set Role =

exa E EIET

an
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Fonte: Elaborado pelos autores.

- Retrieve: este operador 1é os dados a partir de um diretério de
armazenamento de dados. Varios formatos de dados podem ser lidos pelo
minerador: csv, xls, bancos de dados SQL, etc. Também ¢é possivel ler dados
em armazenamento distribuido (na nuvem), pois possui interfaces: Amazon
S3, Dropbox, Sales Force, Twitter e Zapier.

- Set Role: este operador é usado para mudar a funcdo de um ou mais
atributo. No presente trabalho o atributo class é definido como atributo chave
e os demais (Compacity, Angle, Squareness, Circleness, Brightness, Entropy,
Maxpixelvalue, Mean, Minpixelvalue, Ratio e Bandmeandiv) como atributos
regulares.

- Decision Tree: Induz uma arvore de decisao para classificacao de dados
nominais e numeéricos.

A estrutura da arvore de decisdo gerada pelo sistema minerador de
dados RapidMiner Studio é mostrada na Figura 7. Nas Figuras 7a e 7b
encontram-se os exemplos de atributo (razao2) e o valor de limiar (> 135.381)
da classe de ceramica escura (Figura 7c) que sdo mostrados no primeiro né da

arvore. Na Figura 7d representa-se a regra da classe ceramica escura.
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Figura 7-Arvore de decisdo gerada pelo sistema RapidMiner Studio.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Outros operadores para classificacdo sdo disponibilizados no
RapidMiner: Decision Stump, Random Tree e Random Forest. Essas arvores
nao foram aplicadas neste trabalho, pois cada operador nesse sistema possui
especialidade para o manuseio do conjunto de dados (RAPIDMINER, 2017):
- Operador ID3 - apenas aplicado em dados nominais para a classificacao;

- Operador CHAID - apenas aplicado em dados nominais para classificacao;
- Operador Decision Stamp - pode ser aplicado em dados nominais e
numerais, mas gera apenas uma unica divisio na arvore, o que nao é aplicado
a este trabalho;

- Operador Random Tree - este operador nao utiliza todos os dados das
amostras para construir a arvore de decisdo. Ele utiliza apenas um
subconjunto aleatério de atributos para dividir a arvore. Sendo assim,
algumas classes podem ficar sem regra e valores de limiares para inserir no
InterIMAGE;

- Operador Random Forest - este operador gera um conjunto aleatoério de

arvores (floresta). As arvores geradas tém a mesma caracteristica da arvore
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do operador Random Tree, ou seja, é formado por um conjunto aleatério de
dados, podendo-se descartar classes no processo de classificacao.

Como o RapidMiner, é necessario utilizar diferentes operadores para
construir o fluxo de treinamento no minerador de dados KNIME. Os
operadores do KNIME utilizados neste trabalho foram os seguintes (Figura
8): Retrieve, Set Role e Decision Tree (RAPIDMINER STUDIO, 2017).

O fluxo e os operadores utilizados do KNIME Analytcs Plataform sao

apresentados na Figura 8:

Figura 8-Fluxo e operadores utilizados no sistema KNIME Analytics Plataform.

Decision Tree Learner Decision Tree
(deprecated) 1o Ruleset
- |
' 1)
m i >
train model

Decision Tree

. Partitioning Predictor
File Reader (Color Manager >

oo CE =

. trainingftest data
iris data add color

Fonte: Elaborado pelos autores.

- File Reader - este né ¢é utilizado para ler dados de um repositério. Pode ser
ler varios formatos e extensdes. Para este projeto foi lido em extensao CSV;

- Color Manager - define cores para as classes que farao parte da arvore de
decisao;

- Partitioning: divide a tabela de entrada em duas parti¢ées, permitindo
criar dados de treinamento e dados de teste;

- Decision Tree Learner - este ndé induz uma arvore de decisdo de
classificacdo na memoria principal. Tem como base o algoritmo C45 de
Quilan;

- Decision Tree Predictor - este n6 induz uma arvore de decisao;
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- Decision Tree RoleSet - converte o modelo de arvore de decisdo em tabela
contendo as regras de forma textual.
Porcao da arvore de decisao induzida pelo KNIME ¢é apresentada na

Figura 9.

Figura 9-Arvore de decisdo gerada pelo sistema KNIME.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Na Figura 9a, a classe (amianto), que representa o né e a quantidade
de amostras (9/72) utilizadas para particdao. A Figuras 9b representa as cores

de cada classe na arvore e a Figura 9c é o atributo com a regra e valores de
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limiar (ratio3<=0,2304). O valor entre parénteses (Figura 9a), representado
por (9/72), indica que as 9 amostras utilizadas na particao sdo consideradas
confiaveis da classe (metalica) no né e (72) é o numero total de amostras usado
para este no.

O sistema minerador de dados SIPINA disponibiliza cinco algoritmos
de arvore de decisdo: ID3, C45, GID3, ASSISTENT 86 e CHAID. A maioria, a
excec¢ao do CHAID, é constituida por extensdes ao ID3 de Quilan (1986).

Como o RapidMiner e KNIME, é necessario utilizar diferentes
operadores para construir o fluxo de treinamento no minerador de dados
Orange Canvas. Os detalhes do funcionamento e integracdo do sistema
minerador de dados Orange Canvas com o InterIMAGE, utilizando a mesma
imagem para entrada de dados e configuragées, podem ser consultados em
Antunes et al. (2016).

O WEKA possui uma biblioteca de algoritmos de aprendizagem de
maquina ja testada e comparada para classificacdo do uso do solo, de acordo
com os resultados apresentados por Sato et al. (2013). Detalhes do
funcionamento e integracdo do sistema minerador de dados WEKA com o
InterIMAGE utilizando a mesma imagem para entrada de dados e
configuragoes neste trabalho podem ser consultados em Antunes et al. (2015).

Nao foi possivel a insercao de dados gerados pelos mineradores
diretamente no InterIMAGE. Todos os limiares gerados nas arvores de
decisdo pelos diversos mineradores testados neste trabalho foram inseridos
individualmente, de forma manual, no InterIMAGE, por meio da interface
TopDown Decision Rule.

Na Tabela 2 pode-se observar o desempenho (tempo) das classificacées
com base em diferentes regras, aplicadas as arvores de decisdo de cada
classificacao. E possivel que diferentes mineradores, usando o mesmo
algoritmo de classificacido, apresentam desempenhos diferentes em razao dos

numeros de regras.
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Tabela 2- Diferentes mineradores de dados com diferentes niimeros de regras e tempo da

classificacdo baseada em objeto no InterIMAGE.

. . Regras Tempo de
Sistema Algoritmo (und.) | classificacio
SIPINA Decision Tree (ID3) 16 1018 s
SIPINA Decision Tree (C45) 14 872 s
SIPINA Decision Tree (GID3) 16 993 s
SIPINA Decision Tree (Assistent86) 11 735 s
SIPINA Decision Tree (CHAID) 20 1150 s

RapidMiner Decision Tree (C45) 14 872 s
KNIME Decision Tree (C45) 08 455 s
Orange Canvas Decision Tree (C45) 15 963 s
WEKA Decision Tree (J48) 13 900 s

Na Figura 10 pode-se visualizar o resultado de

utilizando os diferentes mineradores de dados.

Fonte: Elaborado pelos autores.

cada classificacao

Figura 10-Resultado da classificagdo (OBIA). Integracéo de sistemas classificadores e
InterIMAGE. Sistema InterIMAGE.

SIPINA-ID3/InterIMAGE

SIPINA-C45/InterIMAGE

SIPINA-GID3/InterIMAGE
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Fonte: Elaborado pelos autores.
Foi aplicada a matriz de confusdo para uma analise de concordancia da

classificacao final para cada classificacdo. A avaliacdo dos resultados da

classificacao foi feita baseada no método de concordancia KAPPA (BIAS et al.,
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2014; ANTUNES et al., 2015; PASSO et al., 2013). A Tabela 3 apresenta

exemplo da aplicacdo da Matriz de Confusao com o minerador KNIME.

Tabela 3-Matriz de confusio para a classificacio KNIME e InterIMAGE.

) I
5 S| = = 8 & |w = o | B
] o] < % wn 5 S. =] 1)) - 7 Z -
I~ [N o oy =20 o & a [ n ®, o
o 5 o o 32 |18 &8 o e | g &
=1 . = 7] ®» o |® ] < 4 = = O o
g e I g g B 8 D o 8 =
N ° 8 ° 2
Amianto 65 6 5 2 78
Ceramica 8 14 94 116
Metalica 1 63 1 6 3 74
Vias 181 181
Solo Exposto 4 48 52
Pavimento 10 4 929 1 37
de concreto
Sombra 3 3 2 1 9
Vegetacao 113 113
Piscina 2 2 4
Nao 0
classificado
Total 79 8 88 | 181 149 3 2 113 2 9 -

Fonte: Elaborado pelos autores.

As maiores confusées apresentadas em todas as matrizes apareceram

nas classes de telhado de ceramica e solo exposto, havendo dificuldades na

separacao, por apresentarem as mesmas caracteristicas espectrais. Os

resultados tiveram a influéncia do aumento da proporcao das classes Vias e

Vegetacdo na classificacdo. No entanto, apresentaram melhor separacio e

com pouca confusio.

A porcentagem da exatidio total para cada classificacdo por meio do

indice de exatidao Kappa é apresentado no Grafico 1.
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Grafico 1-Resultado da classifica¢do (Kappa) do InterIMAGE por meio da integragdo com os
mineradores: SIPINA, RapidMiner Studio, KNIME Analytics Platform, Orange Canvas e

WEKA.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

A quantidade de regras inseridas no InterIMAGE nao interferiu no
resultado da classificacao baseada em objetos. Uma analise (Grafico 1) pode
ser feita por meio do resultado da integracio KNIME/InterIMAGE com 8
regras, que atingiu acuracia de 73% para o indice Kappa e o da integracao
SIPINA (CHAID)/InterIMAGE, com 20 regras, com acuracia 70% para o
indice Kappa, ou seja, a integracao SIPINA(CHAID)/InterIMAGE utilizando
maior quantidade de regras (20 regras) nao obteve melhor resultado que
KNIME/InterIMAGE com menor quantidade de regras (8 regras). O

resultado do teste de significancia (teste z) é apresentado na Tabela 4.
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Tabela 4-Resultados do indice Kappa e do teste z para cada classificagdo do InterIMAGE
por meio da integragdo com os mineradores: SIPINA, RapidMiner Studio, Knime Analytics
Platform, Orange Canvas e WEKA.

® ® @ @ @ 4 = 28 s
5 5 5 5 5 =g 2 ZE
SOFTWARE = = > > > = s S i
= = = = » =2 m ] =
ALGORITMO 03 45 GID3 AssistBE CHAID C45 45 Ca5 148
EXATIDAO
70 72 73 73 73 79 75 B3 Bl
GLOBAL (3%)

KAPPA 0,66 0,568 0,70 0,70 0,70 0,77 0,73 0,81 0,78
VARIA:I:IA 0,000406 | 0,000406 ( 0000382 | 0,000391 | O,0003587 | 0000344 | O,000387 | 0000268 | 000032
SIPINA ID3 calcz

0,72 1,42 1,42 1,42 402 2,48 462 444
tlﬁ regras} 31'25 r r r r r ] r r
SIPINA C45 calc z
0,72 0,74 0,73 0,73 3,40 1,84 5,20 3,84
tu regras} r 35'56 r r r r i} r r
SIPINA GID3 calc z
142 0,74 0,0 0,0 2,60 1,08 431 3,01
tlﬁ regras} ¥ r 35'29 » () r » ) r
SIPINA calcz
AssistBE 142 0,73 0,00 34,85 0,0 2,58 3,00 4,28 2,99
(11 regras)
SIPINA CHAID calcz
1,42 0,73 0,00 0,00 2,59 1,08 439 3,00
tm regras} ' r r r 35-05 r r r r
RAPIDM C45 calc z
(14 regras) 402 3,40 2,60 2,58 2,59 40,07 1,48 1,62 0,29
KMNIME C45 calcz
2,48 1,84 1,08 1,07 1,08 148 3,12 187
[B reg'asl ¥ r r r r r 40'05 r r
ORANGE C45 calc z
5,77 5,20 431 428 429 1,62 3,12 123
tjj rﬁgras} x [l r r ’ r ] 43'?3 r
WEKA J48 calcz
4 44 3,84 3,01 2,99 3,00 0,39 2,05 1,23
tB regras} x r r r x r x F 42-30

Fonte: Elaborado pelos autores.

O teste Z, o qual teve como base os valores e a variancia do indice
Kappa, permitiu a comparagdo entre os resultados das diferentes
classificagoes com o InterIMAGE e mineradores de dados. Os valores foram
organizados na Tabela 4 cuja diagonal principal equivale ao resultado do
Teste Z para um Unico indice Kappa e os demais valores mostram o resultado
da correlacgao entre dois indices.

Ao analisar a Tabela 4, observa-se que as classificagoes que resultaram
em indice 0,0 (zero), ndo possuem significancia, pois possuem o mesmo indice
Kappa, causando assim uma inexisténcia de dados para o Teste Z. E o caso,
por exemplo, da classificacio InterIMAGE/SIPINA (GID3) e
InterIMAGE/SIPINA (CHAD), ambos com indices 73% Kappa. Como estes

resultados de classificagdo nao possuem um resultado de significancia, nao
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faz sentido a comparacao entre eles e a correlacao nao foi considerada nos
calculos.

O valor Z foi “tabelado” ao nivel de 5% de probabilidade, igual a 1,96.
Levando em consideracao o valor Z calculado conforme apresentado na Tabela
4 e maior que 1,96, consideramos que o resultado e diferenca entre as
classificagcoes foram significativas, concluindo-se que o resultado das
classificacoes é estatisticamente diferente, é o caso dos valores apresentado
de cor vermelha na Tabela 4.

A maior significancia dos resultados foi entre Orange Canvas/SIPINA
(ID3) que atingiu um valor de 4,62 e WEKA/SIPINA (ID3) que atingiu um
valor de 4,44. As classifica¢ées do InterIMAGE utilizando os algoritmos do
SIPINA (ID3, C45, GID3, Assistent 86 e CHAID) tiveram valores de
significancia abaixo de 1,96, demostrando que nao houve diferenca

estatistica.

6 Conclusao

Os resultados apresentados mostraram a possibilidade de trabalhar
com outros mineradores de dados, além do WEKA, para um processo de
classificacdo baseada em objetos, por meio do sistema InterIMAGE. Outros
mineradores de codigo aberto, além do WEKA, utilizados neste trabalho
foram: SIPINA, RapidMiner Studio, KNIME Analytics Platform e Orange
Canvas.

Todos os sistemas mineradores de dados testados nesta pesquisa foram
faceis de operar, mesmo com interfaces e visualizagoes diferentes.

O SIPINA nao apresentou um bom resultado utilizando seus
algoritmos para este trabalho. O melhor indice de acuracia atingido foi 70%
Kappa (GID3, Assistent 86 e CHAID) e os resultados das classificacoes OBIA
com seus algoritmos nao teve diferenca estatistica entre eles, de acordo com o

teste Z.
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Orange Canvas (81% Kappa) e WEKA (78% Kappa) apresentaram os
melhores resultados de classificacdo e indices de significancia entre eles
foram 1,96, ou seja, ndo houve diferenca estatistica, possibilitando ao analista
OBIA escolher o mais interessante para seu projeto.

Independentemente de sistema minerador de dados ou algoritmo
utilizado, a quantidade de regras influencia o tempo de processamento do
InterIMAGE mas nao influencia o resultado (acuracia) da classificacao
baseada em objetos. Sistemas mineradores diferentes, utilizando o mesmo
algoritmo (C.45), podem apresentar uma estrutura de arvore diferente devido
a varios fatores, como caracteristicas internas dos softwares de mineracio de
dados, diferentes amostragens (com diferentes efeitos sobre a acuracia) e
outros.

O InterIMAGE demonstrou ser um software eficiente para uma
classificacdo automatica de imagem baseada em objetos. Além da limitacao
do tamanho da imagem (3.000 x 3.000), também se observa a auséncia de
operadores para analises de analise de vizinhanca e de contexto, que sao
essenciais em OBIA, o que traria grande melhoria para o sistema e
consequentemente para as classificacao.

A falta de atualizacao do software desde 2014, principalmente por falta
de investimento, nao trouxe limita¢ées para os processos de classificagao, haja
vista que todos os operadores continuam funcionando e a versao para

Windows 7 (1.43), tem-se apresentado estavel até o momento.
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