CAPITULO |

INTRODUCAO

1.1 Justificativas

A humanidade entra no século XXI com seu habitat natural, a superficie terrestre,
sofrendo constantes e crescentes alteragdes causadas pelo desgaste natural ou, principalmente,
pela atuagao do homem, modificando o ambiente terrestre. Cientistas e ambientalistas estao
preocupados com os impactos potencialmente devastadores dessas mudancas e estdo
estudando, pesquisando e produzindo novas tecnologias para que o homem possa ser capaz de
realizar um monitoramento ambiental eficiente, que possa predizer os impactos dessas
mudangas e, em tempo habil, evitar ou, a0 menos, minimizar os efeitos destrutivos em nossos
ecossistemas dessas alteracdes ambientais (Lunetta & Edvidge, 1998).

Além disso, no Brasil, um pais de dimensdes continentais, ¢ de fundamental
importancia se ter uma atualizagdo constante das informagdes sobre o uso ¢ a cobertura do
solo, de modo a estabelecer bases precisas para a tomada de decisdo na gestdo territorial e
para o planejamento do desenvolvimento socioecondmico e ecologico do pais.

A tecnologia de Sensoriamento Remoto (SR) tem disponibilizado uma quantidade
imensa e de carater dindmico de informacdes sobre a superficie terrestre, permitindo se ter,
além de uma base de dados estatica — informagdes obtidas em um periodo apenas —, também
uma atualizagdo constante da informagdo, formando uma base multitemporal, com a
possibilidade de avaliacdo automatica das alteragdes ocorridas ao longo do tempo.

Os avangos da tecnologia de fabricagdo de computadores tém incrementado o
desenvolvimento de plataformas computacionais, com um constante aumento da capacidade
de processamento a um custo decrescente, possibilitando, assim, a execug¢ao de programas
complexos, em um tempo compativel, que consigam extrair de forma automatizada as
informagdes desejadas dos dados disponibilizados pelos sistemas de sensoriamento remoto.

A partir dessas necessidades prementes de avaliagdo do uso e cobertura dos solos ¢ do
acompanhamento da degradacdo ambiental, existe uma demanda crescente por metodologias e
ferramentas computacionais, cuja analise ¢ objetivo deste trabalho, que, aproveitando as
potencialidades advindas dos avangos nas tecnologias de sensoriamento remoto e de

fabricacdo de computadores, sejam capazes de uma forma automatizada e eficiente agilizar os



processos na gestdo territorial, no monitoramento ambiental e no planejamento

socioecondmico.

1.2 Motivacdes

Além da atualidade, necessidade e aplicabilidade do tema (“detec¢do de mudangas na
superficie terrestre usando imagens de sensoriamento remoto e técnicas de inteligéncia
computacional”), a interdisciplinaridade dos assuntos envolvidos — sensoriamento remoto,
processamento de imagens, inteligéncia computacional e meio-ambiente — também contribuiu
para a escolha do tema. Trabalhar de forma interdisciplinar propicia uma visao abrangente do
objeto estudado e abre novas perspectivas e fronteiras para aplica¢do da tecnologia em prol da
preservagdo ambiental.

O trabalho proposto iniciou-se no projeto ECOAIR', que tinha como objetivo final
possibilitar a realizacao periddica de analises e comparacdes automatizadas do processo de
degradacdo ambiental através da comparagdo de respostas espectrais de imagens
multitemporais, tomadas nos mesmos periodos de cada ano, desenvolvendo uma metodologia
e construindo uma ferramenta para disponibilizar, de forma automatica, informagdes sobre
mudancgas de uso do solo e monitoramento do processo de degradagdo ambiental a partir de
dados obtidos de sensores remotos.

Outro objetivo, também importante, do projeto ECOAIR foi disponibilizar ao pessoal
de prefeituras e 6rgaos do governo, sem formacao especifica em Processamento de Imagens,
uma ferramenta que lhes permitisse fazer um monitoramento periddico das alteragdes
ocorridas ao longo do tempo.

A fim de tornar-se o mais relacionado possivel com a questdo socio-ambiental, o
projeto utilizou a problematica do Pantanal e das areas em seu entorno como local de
aplicacdo das técnicas de monitoramento a serem desenvolvidas, surgindo, entdo, em fungdo
de uma demanda ambiental real do Brasil e ndo meramente como uma fonte de pesquisa

teorica.

! Institui¢des participantes do projeto:

e UERIJ - Faculdade de Engenharia - Depto de Sistemas e Computagdo/Geomatica.

e Embrapa Solos - Centro Nacional de Pesquisa de Solos.

e PUC-RJ - Depto. de Eng. Elétrica e Depto. de Ciéncias dos Materiais ¢ Metalurgia.
e UFRJ - Nucleo de Computagdo Eletronica.

e INRIA - Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique (Franca).



Assim, o interesse despertado pelo tema e a sua aplicabilidade e relevancia
demonstradas no escopo do projeto ECOAIR levaram a um estudo mais aprofundado do tema,

convergindo nesta dissertacao.

1.3 Objetivos

Um dos objetivos desta dissertacdo foi o de pesquisar e avaliar metodologias de
detec¢do de mudangas, propondo uma metodologia para a deteccdo de mudangas na superficie
terrestre, a partir de imagens multitemporais® e multiespectrais’ de sensoriamento remoto,
empregando técnicas de inteligéncia computacional e identificando os procedimentos
necessarios para gerar uma imagem com a classificacdo das areas de ocorréncia de mudancgas
e das areas onde ndo ocorreu mudancga na superficie da Terra.

O segundo objetivo, que demandou mais tempo e esforgo, foi o de pesquisar, criar ou
refinar e avaliar algoritmos computacionais capazes de implementar os procedimentos
propostos nas metodologias de deteccdo de mudancas na cobertura terrestre a partir de
imagens multitemporais e multiespectrais de sensoriamento remoto. Esses procedimentos
deveriam ter como caracteristica a utilizagdo apenas das imagens de sensoriamento remoto,
procurando minimizar a necessidade da intervengdo de especialistas em geoprocessamento ou
da utilizacdo de dados obtidos de outras fontes (trabalho de campo, fotos aéreas, mapas, ou

relatorios técnicos).

1.4 Descrigéo do Trabalho

Podem-se dividir os métodos de deteccdo de mudangas em duas abordagens principais:
a deteccdo de mudancas com pré-classificacdo espectral e abordagem de detec¢do de
mudangas pos-classificagao, ilustradas pelos diagramas da Figura 1.1.

Na abordagem com pré-classificacdo espectral ¢ gerada uma imagem representando a
diferenca das imagens, implementada aqui neste trabalho por uma técnica denominada
Analise do Vetor Mudanga (CVA, Change Vector Analysis). Finalmente a essa imagem ¢
aplicado um processo de classificacdo, resultando a imagem binaria mudanga / nao-mudanga.

J& na abordagem pos-classificagdo, ¢ realizada uma classificagdo tematica

independente para cada imagem. O procedimento final é uma interpretacdo direta

? Imagens de datas distintas.
3 Imagens de varias bandas de comprimentos de onda.



automatizada, isto ¢, uma comparacio pixel® a pixel nas duas imagens, identificando os pixels
com mesma classificagdo tematica nas duas imagens e os pixels com classificacdo diferente,

gerando a imagem mudanca / ndo-mudanga.

Imagens

It . Imagens
Multitemporais Multitemporais
Correcao Correcao
Radiométrica Radiométrica

Detecgao Classificacao
Espectral de Tematica
Mudangas l l
Classificacao Interpretagao
Mudanga / Nao- Direta
Mudanga
Imagem Imagem
Mudanga / Mudanga /

Nao-Mudanga

Nao-Mudanga

Metodologia da abordagem de Metodologia da abordagem
detecgdo de mudangas com pré- de detecgﬁo de mudancas
classificagio espectral pos-classificacdo

Figura 1.1 — Metodologias.

Uma possivel vantagem do método de detec¢do de mudancas pos-classificagdo, citada
na literatura, ¢ um relaxamento da exigéncia de uma boa corre¢do radiométrica; ja na
abordagem de pré-classificagdo ha uma grande dependéncia do resultado da qualidade da
corre¢do radiométrica realizada mas, ao contrario da pos-classificacao, so existe uma fonte de
erros de classificacao.

Contudo, o que foi observado ¢ que, nas duas propostas, o procedimento de correcio

radiométrica das duas imagens brutas afeta bastante o resultado. Na corre¢ao radiométrica sao

* Pixel ( do inglés “picture element”) : célula elementar de uma imagem



realizadas transformagdes desenhadas para normalizar ou contornar diferengas radiométricas
provenientes de efeitos atmosféricos ou erros instrumentais, melhorando o desempenho das
etapas seguintes. A abordagem proposta ¢ a da correcdo radiométrica relativa e realizada por
uma regressao nao paramétrica.

A metodologia proposta baseia-se na abordagem de pré-classificagao espectral, que se
mostrou mais eficaz, com a classificacio final utilizando um algoritmo neural nao
supervisionado, denominado Rede Neural por Centroéide (CNN, Centroid Neural Network),

derivado das redes neurais de aprendizado competitivo.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagdo desdobra-se em sete capitulos. Neste capitulo I sdo apresentadas as
justificativas, motivacdes, objetivos e descri¢ao do trabalho. Nos capitulos II e III ¢, de forma
objetiva, apresentada a fundamentacdo tedérica das duas principais areas do conhecimento
envolvidas no trabalho: no capitulo II a introducdo teérica do processamento digital de
imagens de sensoriamento remoto e no capitulo III a introdugdo tedrica das redes neurais
artificiais. No capitulo IV ¢ fundamentada a necessidade da correcdo radiométrica e sdo
apresentados os métodos para realiza-la. O capitulo V ¢ uma descricao das duas principais
abordagens para a detec¢do de mudancas: a abordagem da detec¢do de mudangas com pré-
classificagdo espectral e a abordagem da deteccio de mudangas pds-classificagdo, com
apresentacdo dos métodos para implementa-las. O capitulo VI inicia conceituando
classificagdo supervisionada e classificagdo ndo supervisionada e a seguir apresenta 0s
principais métodos de classificacdo. No capitulo VII sdo apresentados os testes e
experimentos realizados, com os resultados obtidos. Ao final, no capitulo VIII, sdo

apresentadas as conclusdes sobre o trabalho.



CAPITULO 11

PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS DE
SENSORIAMENTO REMOTO

Neste capitulo procura-se, de forma objetiva, conceituar o processamento digital de
imagens de sensoriamento remoto, para termos o embasamento necessario ao entendimento
da fundamentag¢do tedrica e do trabalho desenvolvido nesta dissertagdo, apresentando a
definicdo e caracteristicas do Sensoriamento Remoto (SR), as caracteristicas das imagens de

SR e os objetivos do processamento digital de imagens.

2.1 Sensoriamento Remoto

Pode-se iniciar definindo sensoriamento remoto, segundo Novo (1998:2), “como
sendo a utilizagdo conjunta de modernos sensores, equipamentos de processamento de dados,
equipamentos de transmissao de dados, aeronaves, satélites orbitais etc., com o objetivo de
estudar o ambiente terrestre através do registro e da andlise das interagdes entre a radiacdo
eletromagnética e as substdncias componentes do planeta Terra em suas mais diversas
manifestagdes”.

Pode-se observar que a transferéncia de dados do objeto para o sensor ¢ feita através
de energia e, mais especificamente, da energia eletromagnética, portanto, para a aquisicao e
processamento desses dados, um sistema de sensoriamento remoto ¢ baseado na existéncia ou
execucao de algumas condi¢des (Novo, 1998; Moreira, 2001):

- Existéncia de uma fonte de radiagao (A);

- Propagacdo de radiagdo pela atmosfera (B);

- Incidéncia da radiacdo sobre a superficie terrestre e ocorréncia de interagdes entre a
radiagdo e os objetos da superficie (C);

- Aquisicao, através de sensores, e registro da radiagdo que retorna da superficie da Terra
(D);

- Transmissdo, recepcao e processamento (E);

- Interpretagdo e andlise (F);

- Aplicacao (G).

A figura 2.1 ilustra o procedimento para a coleta, andlise e utilizagdo de dados sobre a

superficie terrestre em um sistema de sensoriamento remoto.
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Figura 2.1 - Sistema de sensoriamento remoto.
Fonte: Natural Resources Canada.

Pode-se considerar que o sol ¢ a principal fonte de energia eletromagnética disponivel
para o sensoriamento remoto da superficie terrestre. A atmosfera terrestre permite a
propagacdo de um feixe de radiagdo eletromagnética da fonte de energia até incidir sobre os
objetos da superficie terrestre. Esta radiacdo, ao atravessar um meio, sofre dois tipos de
alteracdes: espalhamento e absorc¢do, causando uma reducdo do fluxo radiante, denominada
atenuacdo atmosférica, que ¢ influenciada pelos elementos que compdem a atmosfera. Como
a composicao fisico-quimica da atmosfera ¢ dinamica, este efeito da atenuagdo atmosférica
serd uma das distor¢des radiométricas da aquisicao dos dados.

Uma vez que a energia faga seu caminho para incidir sobre os objetos da superficie
terrestre através da atmosfera, ela vai interagir com esses objetos dependendo das
propriedades de ambos, objeto e radiacdo. Essa interacdo se da de trés formas: absorcdo,
transmissao e reflexao (Novo, 1998).

O sensoriamento remoto tem por objetivo medir e registrar essa radiacdo refletida dos
objetos, conjuntamente com a radiagdo emitida pelos mesmos, visto que toda matéria a uma
temperatura acima de zero grau Kelvin emite energia. A intensidade do sinal emitido ou
refletido pelos objetos em diferentes regides do espectro eletromagnético’ permite derivar

informagdes sobre suas propriedades.

> Conjunto de comprimentos de ondas que compdem a radiagdo eletromagnética.



Essa radiacdo eletromagnética refletida ou emitida pelos objetos da superficie da terra
propaga-se pela atmosfera até atingir uma plataforma de SR, que pode estar em um satélite
orbital, em uma aeronave ou em uma torre terrestre, conforme ilustra a Figura 2.2, e que deve
conter um sistema sensor capaz de coletar e registrar, geralmente na forma eletronica, essa
energia. Essa energia registrada pelo sensor deve ser transmitida para uma estagdo de
recebimento e processamento, Figura 2.3, onde os dados serdo transformados em uma

imagem de sensoriamento remoto.
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Figura 2.2 - Tecnologias de Sensoriamento Remoto.
Fonte: INPE — DSR



Figura 2.3 - Centro de Controle de Satélite (CCS) em Sao José dos Campos, SP, BR.
Fonte: SELPER & INPE-DSR.

Essas imagens brutas de SR sdo armazenadas e transportadas ou transmitidas
diretamente para um sistema de processamento digital de imagens, onde poderdo ser
analisadas e interpretadas, possibilitando a extragdo de informacdes do ambiente terrestre.
Essas informagdes extraidas das imagens de sensoriamento remoto sdo os elementos finais de
SR e podem ser utilizadas para gerar novas informagdes sobre a superficie terrestre, ou como
elemento de apoio a tomada de decisdes para solucionar um problema ambiental, implantar

um projeto agroindustrial, elaborar politicas de zoneamento ecolégico-econdmico etc.

2.2 Processamento Digital de Imagens

O objetivo do processamento digital de imagens ¢ o de fornecer ferramentas
computacionais (equipamentos, algoritmos e programas) para automatizar a identificacdo ¢ a
extracdo de informacdes contidas nas imagens brutas de SR. Sistemas dedicados de
computagdo sdo utilizados no processamento dessas imagens brutas de SR para produzir
outras imagens contendo informagdes especificas e realgadas.

Este processo automatizado de extragdo de informacgdes € necessario, pois a
informagdo de interesse ¢ caracterizada em fun¢do das propriedades dos objetos ou padroes
que compdem a imagem. Portanto, essa tarefa requer grande capacidade de cognigdo por parte
de um intérprete humano. O sistema visual humano possui notavel capacidade de reconhecer

padroes. Contudo, ele dificilmente ¢ capaz de processar o enorme volume de informacgdes
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presentes em uma imagem. Varios tipos de degradacdes e distor¢des, inerentes aos processos
de aquisi¢do, transmissdo e visualizacdo de imagens, contribuem para limitar ainda mais a
capacidade de interpretacdo humana dessas imagens brutas de SR.

Pode-se dizer que o processamento digital de imagens ¢ um estagio intermedidrio no
processo de utilizagdo das imagens de SR, mas obrigatorio se desejarmos ter velocidade e

precisdo na utilizacdo dessas imagens.

2.3 Imagens de Sensoriamento Remoto

O processamento digital de imagens vem sendo utilizado no processamento de imagens
das mais diversas origens, como, por exemplo, as imagens médicas (raio X, tomografia,
ressonancia magnética). Portanto, podemos utilizar algumas das técnicas do processamento
digital de imagens sobre as imagens de SR, mas devemos considerar as especificidades dessas
imagens para podermos utilizar essas técnicas com a maior eficiéncia Essas especificidades

sdo caracterizadas pela estrutura e resolucdo das imagens de sensoriamento remoto.

2.3.1 Estrutura das Imagens de Sensoriamento Remoto

A estrutura de uma imagem digital pode ser vista como um conjunto de elementos
organizados na forma de uma malha. O nome dado ao elemento ou célula desta malha ¢ pixel,
que deriva do inglés picture element. A localizac¢do de cada pixel é definida por um sistema de
coordenadas x (linha) e y (coluna) e tendo sua origem no canto superior esquerdo (x=1 e
y=1). Cada pixel ira representar, nas imagens de SR, areas de iguais dimensdes na superficie
terrestre ¢ lhe sera atribuido um valor numérico p, denominado por DN, do inglés digital
number, que indica o nivel ou tom de cinza desta célula ou pixel e que ira variar do preto ao
branco. Esse atributo numérico de cada pixel representa a intensidade da energia
eletromagnética refletida ou emitida da area associada ao pixel, mais precisamente, o atributo
p vai corresponder a média das intensidades da energia refletida ou emitida pelos diferentes
materiais presentes na area correspondente a esse pixel.

Pode-se entdao dizer que uma imagem de SR ¢ uma matriz, de dimensdes nl por nc
(linhas x colunas), com cada pixel ou elemento dessa matriz sendo um valor numérico p ou

um nivel de cinza e podemos descrever matematicamente como:

I=ILine= [Pxyl (2.1)
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onde: I representa a imagem, I, ¢ uma matriz nl linhas e nc colunas, p ¢ o DN do pixel
xy,x=1,2,3, ......... by =123, ... ,nc, nl é o nimero de linhas € nc é o numero de
colunas.

A Figura 2.4 nos mostra uma imagem simples, com apenas 3 tons de cinza, um

proximo do preto, um proximo do branco e um intermediario.

Figura 2.4 - Imagem simples

A Figura 2.5 nos apresenta a representacao matricial da imagem da Figura 2.4, com os
valores dos pixels iguais a 20, 80 ou 220, representados os trés tons de cinza visualizados na

Figura 2.4. Finalmente a Figura 2.6 ilustra um recorte de uma imagem real de SR.
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20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
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20 20 220 220 220 220 220 220 20 20
20 20 220 220 220 220 220 220 20 20
20 20 220 220 220 220 220 220 20 20
20 20 220 220 220 220 220 220 20 20
20 20 220 220 220 220 220 220 20 20
20 20 220 220 220 220 220 220 20 20
80 80 8 80 80 80 80 80 80 80
80 80 80 80 80 80 80 8 80 80
80 80 8 80 80 80 80 80 80 80
80 80 8 80 80 80 80 8 80 80
80 80 8 80 80 80 80 80 80 80
80 80 8 80 80 80 80 8 80 80
80 80 8 80 80 80 80 80 80 80
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Figura 2.5 - Matriz de pixels da imagem da Figura 2.4.
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Figura 2.6 - Imagem de Sensoriamento Remoto.

Fonte: Natural Resources Canada.

2.3.2 Resolucéo das Imagens de Sensoriamento Remoto

A resolucdo de uma imagem de SR pode ser definida por quatro diferentes e
independentes parametros: a resolucdo espacial, a resolucdo espectral, a resolucao
radiométrica e a resolugdo temporal (Natural Resources Canada,

<http://www.ccrs.nrcan.gc.ca>).

2.3.2.1 Resolugéo Espacial

Pode-se conceitualmente definir a resolugdo espacial como sendo a capacidade de o
sistema sensor ‘“‘enxergar’ objetos, isto €, de permitir distinguir e identificar objetos na
superficie terrestre; quanto melhor a resolucdo espacial, maior o nivel de detalhes perceptiveis
na imagem. A determina¢do métrica da resolugdo espacial do sensor, ou area de “visdo” do
sensor, ¢ definida pelo campo instantaneo de visada (IFOV- Instantaneous Field of View) que
representa a area do terreno imageado “vista” pelo instrumento sensor, ¢ depende do didmetro
angular o e da altitude do sensor em um determinado instante, conforme ilustra a Figura 2.7.

A resolugdo espacial, de uma forma simplificada, ird também representar o tamanho

do pixel. Por exemplo, se a resolugdo espacial do sensor for 30 metros por 30 metros, como
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nos canais 1,2,3,4,5 e 7 do sensor’ TM do Landsat 5, cada pixel ir4 representar uma area de 30

m x 30 m.

sensor

Altitude

IFOV

Figura 2.7 - Resolugdo Espacial.

2.3.2.2 Resolucéo Espectral

A maioria das imagens de sensoriamento remoto possuem uma caracteristica peculiar
que as distingue de outras imagens digitais: elas sdo imagens multiespectrais, isto &, sdo
imagens adquiridas em vdrias partes do espectro eletromagnético, podendo variar da parte
visivel ao infravermelho termal. A Figura 2.8 ilustra as regides de espectro eletromagnético
utilizadas pelos sensores imageadores.

A imagem multiespectral pode ser representada numericamente por uma matriz:

I= Inl,nc,bn= [pxyb] (22)

% O sensor TM do Landsat 5 possui 7 canais para coletar a energia eletromagnética em 7 faixas ou bandas
distintas, conforme mostrado na Tabela 1.1. O canal 6 tem resolugédo espacial de 120 m x 120 m.
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onde: I representa a imagem multiespectral, Ipjncpn € uma matriz nl x nc x nb, p ¢ o DN do
pixel xy da banda espectral b, x =1, 2, 3, .......... alby=123, ... anc,b=1,2,3, ..., nb,

nl ¢ o nimero de linhas, nc ¢ o nimero de colunas e nb ¢ o nimero de bandas da imagem.

Espectro Optico

g 2 e
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41 o
S g ¢ g Eg_
2 E 2 c L £
S < S = S S E
& C E 8 g .25
=& A= EA =
0,30 0,38 0,72 13 30 70 15,0

Comprimento de Onda (pm)

Figura 2.8 - Regides espectrais das imagens de SR.
Fonte: Swain e Davis,(1978).

A resolucdo espectral ¢ definida pelo nimero de bandas ou faixas espectrais de um
sistema sensor e pela largura do intervalo de comprimento de onda coberto por cada banda.
Quanto maior o numero de bandas e menor o intervalo de cada banda, maior a resolugdo
espectral do sensor.

O sensor TM, do satélite Landsat 5, por exemplo, possui 7 canais para coletar a
energia eletromagnética em 7 faixas ou bandas distintas. A Tabela 1.1 mostra essas 7 faixas

ou bandas espectrais e suas aplicagoes.
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Tabela 1.1 - Bandas espectrais do sensor TM do satélite Landsat 5.
Fonte: SELPER &INPE-DSR .

BANDAS FAIXA ESPECTRAL (um) APLICACOES

1 0,45-0,52 (azul) mapeamento de aguas costeiras.
diferenciagdo entre solo e vegetagao.

diferenciagdo entre vegetagdo conifera e decidua

2 0,52-0,60 (verde) mapeamento de vegetagao
qualidade d’agua
3 0,63-0,69 (vermelho) absor¢do da clorofila

diferenciagdo de espécies vegetais
areas urbanas, uso do solo
agricultura

qualidade d’agua

4 0,76-0,90 (infravermelho proximo) delineamento de corpos d’agua
mapeamento geomorfologico
mapeamento geologico

areas de queimadas

areas umidas

agricultura

vegetacdo

5 1,55-1,75 (infravermelho médio) uso do solo
medidas de umidade da vegetagdo
diferenciagdo entre nuvem e neve
agricultura

vegetacao

6 10,40-12,50 (infravermelho termal) mapeamento de estresse térmico em plantas
correntes marinhas
propriedade termal do solo

outros mapeamentos térmicos

7 2,08-2,35 (infravermelho médio) identificagdo de minerais

mapeamento hidrotermal

2.3.2.3 Resolucdo Radiomeétrica

A resolugio radiométrica de uma imagem de SR ¢ definida pela quantidade de bits’
utilizados para representar o atributo numérico do pixel ou os niveis (tons) de cinza da
imagem e, portanto, quanto maior o nimero de bits, maior a quantidade de tons de cinza e
melhor a resolugdo radiométrica da imagem. Assim, se o atributo numérico for representado
por 1 bit, teremos uma imagem com 2' = 2 niveis digitais ou tons de cinza (preto e branco);

se for representado por 6 bits, teremos uma imagem com 2° = 64 niveis digitais; e se for

7 BIT (digito binario) assume apenas 2 valores: 0 e 1.
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representado por 8 bits ou 1 byte®, a imagem terd 2° = 256 tons de cinza. Portanto uma alta
resolugdo radiométrica ird possibilitar uma maior percepcao de detalhes, como ilustra a Figura
2.9 com duas imagens da mesma area; a primeira, uma imagem de 1 bit ou 2 niveis digitais e

a segunda, uma imagem de 2 bits ou 4 niveis de cinza.

2 nivels de cinza 4 nivels decinza

Figura 2.9 - Imagens de 1 bit e 2 bits
Fonte: Moreira (2001).

Como se pode observar, existe uma diferenca no nivel de detalhes entre as duas
imagens: a imagem de 4 niveis digitais, maior resolu¢do radiométrica, possui um maior nivel

de discernimento dos detalhes.

2.3.2.4 Resolugdo Temporal

Pode-se definir resolugao temporal como o intervalo de vezes em que o satélite
observa uma mesma area do terreno. A resolu¢do temporal refere-se a periodicidade com que
o sistema sensor adquire imagens da mesma darea da superficie terrestre. Os satélites de
sensoriamento remoto orbitam ao redor da Terra em oOrbita quase polar, ou seja, de um polo a
outro, a uma distancia da superficie terrestre em torno de 800 km, conforme ¢ exemplificado
na Figura 2.10. Através da combinacdo sincronizada da velocidade do satélite com a rotacao
da Terra € possivel recobrir todo o planeta apds um certo periodo de tempo. Cada passagem

do satélite ¢ chamada de orbita.

¥ BYTE - conjunto ordenado de 8 bits.
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" AREA IMAGEADA

Figura 2.10 - Orbitas de um satélite
Fonte: INPE — DSR [14}.

A freqiliéncia dos sistemas espaciais varia de acordo com os objetivos fixados para o
sensor. Os satélites meteoroldgicos sdo obrigados a fornecer informacao em periodos curtos
de tempo, pois se dedicam a observar fendmenos muito dindmicos. Por essa razdo, sua
resolucdo temporal ¢ definida em minutos ou horas. Os satélites de recursos naturais oferecem
uma periodicidade muito menor, pois coletam informagdes de fendmenos nao tdo dindmicos
como os meteorologicos. Assim, a resolugdo temporal desses satélites ¢ definida em dias, por
exemplo, o sensor TM do Landsat 5 tem uma orbita de imageamento de 185 km e recobre
todo o planeta a cada 16 dias, isto ¢é, a cada 16 dias o Landsat 5 passa sobre um mesmo ponto

geografico da Terra. Portanto, tem uma resolucao temporal de 16 dias.

2.4 Pré-processamento de Imagens

No processamento digital de imagens de SR, € necessaria a realizagdo de uma primeira
etapa, denominada por alguns autores, como Mather (1999), de pré-processamento das
imagens, que consiste num conjunto de técnicas que preparam as imagens brutas, corrigindo-
as radiometricamente e geometricamente, para que possam ser efetivamente utilizadas nas
etapas seguintes dos processamentos digitais das imagens.

As imagens brutas contém erros geométricos e radiométricos inerentes ao processo de
aquisicdo e registro dos dados. No inicio da utilizacdo das imagens de SR, essas correcdes
iniciais tinham que ser realizadas pelos proprios usuérios dos dados de SR, o que dificultava a

sua utilizacdo, pois exigia um alto grau de conhecimento nas areas de geoprocessamento e
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processamento digital de imagens. A tendéncia atual ¢ a de que os dados fornecidos pelos

centros de recepgao e distribuicdo ja tenham sofrido essas corregdes bésicas.

2.4.1 Correcao Radiométrica

Os erros radiométricos originam-se dos instrumentos sensores utilizados para a coleta
e registro dos dados e dos efeitos da atenuagdo atmosférica (absor¢do e espalhamento). A
interferéncia da atmosfera e os instrumentos utilizados na aquisi¢cdo dos dados podem causar
dois tipos de erros em uma imagem: primeiro, a distribuicdo dos niveis digitais dentro de uma
imagem ndo corresponde a distribuicdo da radiancia ou brilho da cena; segundo, a variagao
relativa dos niveis digitais para um dado pixel nas diferentes bandas ndo corresponde ao
comportamento espectral dos objetos da cena. Esses erros precisam ser eliminados pelas
correcdes radiométricas’.

Os conceitos fundamentais da corre¢do radiométrica e algumas das principais técnicas

para corre¢ao desses erros sdo apresentados no capitulo I'V.

2.4.2 Correcao Geométrica e Registro de Imagem

O objetivo da corregdo geométrica ¢ realizar uma reestruturacdo dos pixels de uma
imagem relacionando-os a um determinado sistema de projecdo cartografica, para adicionar a
uma imagem de SR uma precisdo cartografica quanto ao posicionamento dos objetos,
superficies ou fendmeno representados na imagem.

A falta de precisdo das imagens orbitais ocorre em fun¢do de uma série de distor¢des
espaciais, sendo que as duas fontes principais dessas distor¢des sdo a rotacdo da Terra e a
instabilidade da plataforma.

A relagdo entre as coordenadas dos dois sistemas mapa'® ¢ imagem, sendo que em
uma imagem as coordenadas sdo definidas pelos pontos x ¢ y do pixel ¢ em um mapa por suas
coordenadas geograficas (latitude e longitude), pode ser calculada através de duas
metodologias: transformagdo baseada no modelo de geometria orbital e transformacao

baseada em pontos de controle no terreno.

? Para um estudo mais aprofundado consultar Mather, P. N. Computer Processing of Remotely-Sensed Images.
Wiley, 1999. capitulo 4.

' Segundo Crosta(1992) um mapa pode ser definido como uma representagio grafica, em uma superficie plana,
da superficie da Terra, ou parte dela, mostrando suas fei¢cdes geograficas e superficiais. Estas sdo posicionadas
de acordo com controles geodésicos, grids, projecoes e escalas previamente definidos.
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2.4.2.1 Transformagéo Baseada no Modelo de Geometria Orbital

Esta metodologia utiliza conhecimentos das caracteristicas orbitais do satélite, da
rotacdo da Terra e do fator de amostragem do sensor para realizar a corre¢do geométrica.

O grau de precisdo dessa técnica ¢ relativamente baixo e os centros de recepgdo e
distribui¢do de imagens de SR executam rotineiramente esse tipo de corre¢do em seus

produtos para distribui¢do aos usuarios.
2.4.2.2 Transformagéo Baseada em Pontos de Controle no Terreno

Devido a pouca precisdo obtida pela transformagdo baseada no modelo de geometria
orbital, as vezes € preciso refinar a corre¢do geométrica de uma imagem. Para obter essa
precisao mais elevada utiliza-se a transformagao baseada em pontos de controle no terreno,
sendo que essa maior precisdo dependera diretamente da precisdo na identificagdo e
posicionamento dos pontos de controle.

Para corrigir a imagem devemos escolher alguns pontos e determinar as diferencas de
posicionamento desses pontos na imagem ¢ no mapa. Essas diferencas representardo as
distor¢des existentes na imagem e serdo utilizadas para, através de uma transformacgdo
adequada, computar a corregdo geométrica de toda a imagem.''

Esses pontos, denominados pontos de controle no terreno (GCPs, ground control
points), devem ter feigdes bem definidas, pois precisam ser facilmente identificados tanto no
mapa quanto na imagem. Exemplos tipicos de GCPs sdo: intersec¢do de estradas, limites de
feicdes agricolas, pistas de aeroportos e outros. Esses GCPs sdo identificados e posicionados
de maneira interativa na imagem, na forma de coordenadas em linha e coluna. As
coordenadas geograficas dos mesmos GCPs sdo obtidas a partir dos mapas, quando existirem
com grau de confiabilidade aceitivel ¢ em escala adequada, ou através do uso de GPS'
Crosta (1992) estima que seja necessario, no minimo, de 6 a 10 pontos de controle para uma

area de 1000 x 1000 pixels na imagem.

"' Para um estudo mais detalhado da modelagem matematica utilizada na transformagdo de uma imagem bruta de
SR em uma imagem corrigida geometricamente, podemos consultar Crosta (1992) ou Mather (1999).

"> GPS ou sistema de posicionamento global ¢ um sistema composto por um conjunto de satélite e um aparelho
receptor que permite, através de medidas das distancias entre os satélites e o usudrio (aparelho GPS), determinar
por triangulacdo coordenadas geograficas/topograficas precisas (CIAGRI-USP, <http://www.gps.ciagri.usp.br>).
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2.4.2.3 Registro de Imagem

Em algumas aplica¢des de imagens de SR como, por exemplo, na anélise de detec¢ao
de mudangas de imagens multi-temporais ou na utilizagdo de imagens de diferentes sensores
de uma mesma area, ¢ necessario assegurar que o pixel de mesma coordenada x e y nas duas
imagens represente a mesma area da superficie terrestre, isto ¢, que ambas as imagem estejam
perfeitamente registradas entre si.

Existem duas maneiras de registrar imagens: o modo automatico e o0 modo manual.

No modo automatico utilizam-se algoritmos que realizem uma analise de similaridade
entre as imagens, de forma a se obter o casamento dos pixels entre as duas imagens. Esse
método ¢ de alta precisdo, mas requer algoritmo complexo e equipamento computacional com
grande capacidade de processamento.

O registro manual se baseia na identificacdo de pontos de controle, semelhante aos
GCPs da corregao geométrica, nas duas imagens e ao invés de registrar as coordenadas
geograficas de um mapa, como na correcdo geométrica, vao-se registrar duas coordenadas x e

y das duas imagens entre si.
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CAPITULO III

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) comegaram com o trabalho pioneiro de
McCulloch e Pitts, em 1943, que sugeria a constru¢do de uma maquina baseada ou inspirada
no cérebro humano e evoluiu como um tema interdisciplinar com raizes profundas em
neurociéncia, psicologia, matematica, ciéncias fisicas e engenharias. Além disso, as RNAs
apresentam grande potencial de aplicagdo em diversas areas do conhecimento humano como,
por exemplo, no processamento digital de imagens de sensoriamento remoto, enfoque de
nosso trabalho, no qual serdo utilizadas RNAs nos procedimentos de classificagdo de
imagens de SR. Assim, apresentaremos neste capitulo uma introducdo a essa tecnologia da
informacgao.

Podemos entender uma Rede Neural Artificial (RNA) como um modelo matematico
computacional que procura tornar o processamento de um computador semelhante ao
funcionamento do cérebro humano, que ¢ um sistema de processamento de informagdes
altamente complexo, ndo-linear e paralelo, constituido por bilhdes de neurdnios fortemente
conectados, formando uma rede com notéavel capacidade para realizar fungdes que envolvam
percepcao e reconhecimento de padrdes (objetivo do nosso trabalho), entre outras, e com isto
conseguir um modo de processamento do computador mais eficiente que uma computagao
digital convencional (Haykin, 2001).

A modelagem de uma RNA pode ser dividida em 3 niveis: o neurénio artificial, a
topologia ou arquitetura da rede e o processo ou algoritmo de aprendizado. O neurdnio ¢ o
elemento de processamento (EP) computacional basico que forma a rede. A topologia define a
estrutura das conexdes dos neuronios. O algoritmo de aprendizado descreve um método para
mudar o comportamento individual dos neur6nios com o objetivo de a RNA adquirir um

determinado conhecimento'? (Haykin, 2001; Galvao et al, 1999).

3.1 Definicdo de uma Rede Neural Artificial

De uma maneira mais formal, Valenca ¢ Ludermir (1999:19) definem uma RNA como

“um sistema constituido por elementos de processamento interconectados, chamados de

13 Conhecimento se refere & informagdo armazenada em uma RNA, sendo utilizada rede para interpretar, prever e
responder apropriadamente a uma excitacao externa.
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neurdnios, os quais estdo dispostos em camadas (uma camada de entrada, uma ou varias

intermediarias € uma de saida) e sdo responsaveis pela ndo-linearidade da rede, através do

processamento interno de certas fungdes matematicas”.

Uma RNA, segundo Haykin (1999), se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de um conjunto de treinamento, através de
um processo de aprendizagem. Esse processo de aprendizagem ¢ realizado por um
algoritmo de aprendizagem, cuja fun¢do ¢ modificar os pesos sinapticos da rede, de forma
ordenada, para adquirir o conhecimento desejado.

2. Os pesos sinapticos ou elos de conexdo sdo utilizados para armazenar o conhecimento
adquirido.

As principais caracteristicas das RNAs (Rumelhart e Clelland, apud Biondi, 2001: 73),
sdo: a) procura paralela e enderecamento pelo conteudo - semelhante ao cérebro, que nao
possui endereco de memoria nem procura uma informagao seqiiencialmente; b) aprendizado -
as RNAs tém capacidade de aprender certo conhecimento por sucessivas apresentagdes de
padrdes (experiéncia), sem necessidade de projetar os algoritmos para executar um
aprendizado especifico; ¢) associagdo - possibilita que as RNAs possam associar padrdes
diferentes; d) generalizacdo - habilita as RNAs a lidar com ruido e distor¢des e a responder
corretamente a uma entrada nunca vista, por similaridade com outros padroes ja apresentados;
e) abstracdo - as RNAs tém capacidade de abstrair a esséncia de um conjunto de entradas
(conjunto de treinamento); f) robustez - permite, devido ao paralelismo, que, mesmo com a

perda de EPs, ndo haja mau funcionamento da rede.

3.2 Modelo do Neurdnio Artificial

O neurénio ¢ a unidade elementar de processamento de uma RNA, também
identificado com Elemento Processador (EP). A Figura 3.1 mostra o modelo nao-linear de um
neurdnio, baseado no modelo proposto por McCulloch e Pitts em 1943 (McCulloch & Pitts,
1943).

Trés elementos basicos podem ser identificados nesse modelo: os pesos sinapticos, o
somador e a func¢ao de ativagao.

1. Pesos sinapticos ou elos de conexdo: ¢ um valor numérico Wy K que pode estar em um
intervalo que inclui valores negativos e positivos, multiplicador da entrada x; da sinapse ]

do neurodnio k.
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Xl{. Funcdo de ativacio
Wi Vi
e > fm)—>
Saida
Wkn yk
Bias
Xn by

Figura 3.1 - Modelo de um neurénio artificial.

2. Somador: componente que soma as entradas X;, ponderadas pelos respectivos pesos
sinapticos do neurdnio k, constituindo um combinador linear.

3. Fungdo de ativagdo: tem a fungdo de restringir a amplitude da saida de um neurdnio,
limitando o intervalo permitido da amplitude da saida a um valor finito. Tipicamente, o
intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurénio ¢ definido como o intervalo
fechado [0,1], ou alternativamente [-1,1].

A seguir, sdo apresentados os trés tipos basicos de fun¢do de ativagdo: funcio degrau,
funcao rampa e funcao sigmoide.
3.1 Fungao degrau: para este tipo de fungao de ativacao, mostrada na Figura 3.2, temos:
1,sev=>0
fv) = (3.1

0,sev<0

fv)

A%

Figura 3.2 - Fungao degrau.
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2.2 Funcao rampa: para fung¢do linear por partes, apresentada na Figura 3.3, temos:

I, sev=>1
f(v)y=«v, se|v|<l (3.2)
-1,sev<-1

fv) A

Figura 3.3 - Fungao rampa.

3.3 Fungdo sigmoide: ¢ a funcdo de ativacdo mais comum utilizada na constru¢do de
RNAs, mostrada na Figura 5.14 e definida por:

1
1+e™

fv) = (3.3)

A SV

< Vv

Figura 3.4 - Fungao sigmoide.
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O modelo do neurénio ou elemento processador da Figura 3.1 inclui também um bias,
representado por by. O bias by tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcdo de ativacao, dependendo se ele € positivo ou negativo.

O modelo matematico de um neurdnio k pode ser descrito pelas equacdes:

Uk:iz Wi - X (3.4)
v, =U, +b, (3.5)
Y = F(Vy) (3.6)
onde:

SIS ST, < T ,Xn Sd0 as entradas do neurdnio k;

- Wkl WK2s veeeeeen ,Wkn $30 08 pesos do neuronio k;

- U ¢ a saida do somador ou combinador linear;
- by € o bias;

- f(v) ¢é a fungdo de ativacao;

yk ¢ a saida do neurdnio k.

3.3 Topologias das Redes Neurais Artificiais

As topologias ou arquiteturas das RNAs definem sua estrutura, isto ¢, a arquitetura das
ligagdes entre seus elementos processadores (neurdnios) e estdo intimamente ligadas ao
algoritmo de aprendizado. Em geral, as RNAs sdo identificadas como pertencentes a uma das
trés classes: redes alimentadas adiante com camada Unica, redes alimentadas diretamente com

multiplas camadas e redes recorrentes (Haykin, 2001).

3.4 Processo de Aprendizado de uma Rede Neural Artificial

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a capacidade de aprender a partir
de seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. A aprendizagem ¢ realizada através de
um treinamento, que ¢ um processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos. O aprendizado

ocorre quando a rede neural atinge uma solucao generalizada para uma classe de problemas.

As redes neurais se baseiam nos dados para extrair um modelo geral. Portanto, a fase
de aprendizado deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de se evitarem modelos espurios. Todo o

conhecimento de uma rede neural esta armazenado nas sinapses, ou seja, nos pesos atribuidos
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as conexoes entre os neurdonios. Uma porcentagem dos dados, acima de 50%, do total dos
dados do conjunto de treinamento deve ser separada para o aprendizado ou treinamento da
rede neural, dados estes escolhidos aleatoriamente, a fim de que a rede "aprenda" as regras e
nao "decore" exemplos. O restante dos dados so ¢ apresentado a rede neural na fase de testes,

a fim de que se possa avaliar o desempenho da rede.

3.4.1 Paradigmas de Aprendizagem

Os dois principais paradigmas de aprendizagem das RNAs sdo: o supervisionado e 0
ndo supervisionado. Na aprendizagem supervisionada, o aprendizado da rede ¢ feito com o
conhecimento prévio do resultado desejado, ou seja, sdo fornecidos a rede um conjunto de
dados de entrada e as respectivas respostas. A diferenca entre a resposta desejada e a atual,
fornecida pela rede, ¢ entdo usada para calcular a correcdo dos pesos da RNA até essa
diferenga convergir para um erro estipulado e, portanto, a rede adquirir o conhecimento
desejado. Na aprendizagem ndo supervisionada, a rede aprende com os proprios dados de
entrada (somente os estimulos de entrada sdo mostrados a rede), ndo requer o conhecimento
das saidas. Neste caso, a rede se auto-organiza de forma a adquirir um conhecimento baseado

em padrdes de semelhanca.

3.4.2 Algoritmos de Aprendizagem

Denomina-se algoritmo de aprendizagem a um conjunto de regras bem definidas para
a solucdo de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de
aprendizado, especificos para determinados modelos de redes neurais. Esses algoritmos
diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sao modificados, isto ¢é, pelas regras

de aprendizagem.
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3.5 Redes Neurais de Aprendizado Competitivo

Redes Neurais competitivas podem aprender a detectar regularidades e correlagdes em
suas entradas e adaptar-se para responder a futuras entradas de acordo com esse aprendizado.
Os neurdnios das redes competitivas aprendem a reconhecer padrdes de similaridades nos
dados de entrada pela proximidade dos elementos do vetor de entrada.

A arquitetura de uma rede competitiva ¢ apresentada na Figura 3.5.

Wi
X1 yl
X2 Y2
X3 y3
Xn Ym

Figura 3.5 — Rede Competitiva.

O numero n das entradas (x;) serd definido pelo numero de caracteristicas existentes no
conjunto de dados de entrada. O nimero m das saidas (yx) ou neurdnios sera definido pelo
numero de classes ou padroes de semelhanca estabelecidos.

A cada entrada apresentada, a rede competitiva encontra o neurénio vencedor j, que ¢

o neurdnio que apresenta a menor distancia entre a entrada e seus pesos, e ¢ definido por:

j =argminx-W,| 3.7
onde:
n
X =W [[=2]2 (x =W,y) 3.8
i=1

e Wy € peso da entrada i do neurdnio k.

Apenas esse neuronio vencedor tem seus pesos ajustados de forma a convergir para o
centréide da classe ou ponto de identificagdao do padrao, conforme a equacao 3.12.

A funcao de transferéncia competitiva aceita uma entrada e retorna as saidas dos

neurdnios em 0 para todos os neurdnios, com excec¢ao do neurdnio vencedor cuja saida serd 1.
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Quando nao houver mais modificagdes dos neuronios vencedores de todas as entradas

apresentadas a rede, a rede concluiu a identificagdo.

3.6 Mapas Auto-organizaveis

Uma RNA que utiliza 0 modelo de mapas auto-organizaveis (SOM, self-organization
map) foi proposta por Kohonen em 1982, sendo uma rede neural construida em cima de uma
grade unidimensional ou bidimensional de neur6nios, para extrair ou capturar caracteristicas
(padroes) contidas em um conjunto de dados de entrada.

Os mapas auto-organizaveis utilizam uma topologia de rede com os neurénio ou Eps
distribuidos, usualmente, em uma grade bidimensional, conforme apresentamos na Figura 3.6.

Cada neurodnio da rede ird representar uma saida da rede e todos estardo amplamente

conectados com as entradas, conforme podemos visualizar na Figura 3.6.

Nos de
entrada
— ° . >
—l—o ° >
—>il-e ’ >
] o | o |

\
\

v
¥

._
o |

Figura 3.6 — SOM Grade bidimensional.

Se a entrada x é descrita como:

X = X1, X2, X3, weeene , Xn | (3.9)
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onde n € o nimero de entradas, a saida de cada neurdnio sera dada pela distancia euclidiana

entre as entradas e os pesos do neurdnio; portanto, a saida do neurdnio k sera:

Ve=d=2/> (%, =W,)* =[x -W,|| (3.10)
i=1

onde:
- Vi, asaida do neurdnio k.
- d, distancia euclidiana.
- X, entrada i da rede
- Wi, peso da entrada i do neurénio k.
- k=1,2,3, ..., m (identifica o neurénio).
- 1=1,2,3, ... , 1 (identifica a sinapse).
O treinamento da rede ¢ realizado por um processo nio supervisionado de
aprendizagem competitiva, obedecendo a regra de Kohonen ou regra do “vencedor leva tudo”.
Na adaptacdo dos neurénios ou no ajuste dos pesos, considerando a regra do
“vencedor leva tudo”, primeiramente deve-se determinar, para a entrada apresentada, o
neurénio vencedor, isto €, o neurdnio de menor saida (menor distdncia euclidiana entre as

entradas e os pesos do neuronio). A identificagdo do neurdnio vencedor j sera:

j = argmin|x-W,| 3.11)

Entdo, apenas este neurdnio vencedor j terd seus pesos ajustados:
Wi (t+1) =Wj; (1) + m(ep) - [ (1) =W ()] (3.12)
onde:
- W;i (t+1) sdo os pesos do neurdnio vencedor j ajustados para a proxima iteragao.
- Wi;i () sdo os pesos do neurdnio vencedor j na iteragdo atual.
- (x1(t) — Wji (t) ), taxa de erro entre as entradas e os pesos do neurdnio vencedor.
- n(ep), taxa de aprendizado ou ganho de adaptacdo na época ep.
- t, iteracdo ou apresentacdo de um dado do conjunto de dados de entrada.
- k=1,2,3, ..., m (identifica o neurénio).
- 1=1,2,3, ... , 1 (identifica a sinapse).
Deve-se ter um nimero razoavelmente grande de épocas, sendo uma época definida
como a apresentacdo de todos os dados do conjunto de treinamento. Empiricamente tém-se
adotado 500 épocas para cada neurdnio. Assim, tendo o mapa 10 neurdnios, o treinamento da

rede se encerra em 5000 épocas (Kohonen, 1989).
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No processo de adaptacdo ou ajuste dos pesos, o ganho de adaptacao ou taxa de
aprendizado n(ep) ¢ um valor escalar, tal que 0 < n(ep) < 1, e ¢ decrementado com o tempo;

se for escolhida uma taxa de aprendizado linear'*, tem-se:

n(ep) =n(0)-(1-ep/T) (3.13)
onde:

- m(ep), taxa de aprendizado na época e.

- n(0), taxa de aprendizado inicial.

- T, total de épocas.

- ep, época corrente.

A caracteristica topologica, grade de Eps, das redes SOM possibilita a defini¢do de
vizinhos de um neurdnio, possibilitando estender o ajuste dos pesos aos vizinhos do neurénio
vencedor. Assim, apenas os neurdnios fora do subconjunto de vizinhos do neurénio vencedor
ndo serao alterados. O ajuste da vizinhanca ¢ uma espécie de estimulo aos neurénios que
ficam ao redor do vencedor, para que possam vir a ter as mesmas condi¢des de disputa com o
neurdnio vencedor nas proximas iteragdes (Kohonen, 1989).

O conjunto inicial de vizinhos deve comecar extenso, para um ordenamento mais
global da rede, ¢ monotonicamente diminuido com o tempo de treinamento, tendendo o
subconjunto de vizinhos ao proprio neurdénio vencedor.

Terminado o treinamento, ficam definidos os neurdnios vencedores, € cada neuronio
vencedor indicara uma classe ou padrdo existente no conjunto de dados. Assim a rede se
encontra pronta para realizar a classificacdo de um dado qualquer, bastando apresenta-lo as
entradas da rede e avaliar o neur6nio vencedor. Assim sendo, o dado apresentado deve ser

classificado como pertencente a classe associada ao neuronio vencedor.

3.7 Desenvolvimento de AplicagOes

Esta secdo procura apresentar os passos necessarios ao desenvolvimento de uma
aplicagao utilizando redes neurais artificiais (Tatibana & Kaetsu,
<http//www.din.uem.br/io/neurais/>), sendo esses 0s passos: a coleta e a preparacdo dos
conjuntos de dados, a defini¢do da configuracao da rede, o treinamento da rede, o teste de

verificacdo da rede e a integracdo ou utilizac¢ao da rede.

' Pode-se, também, escolher a taxa exponencial ou proporcional.
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3.7.1 Coleta de Dados e Preparacédo do Conjunto de Dados de Treinamento

O primeiro passo do processo de desenvolvimento de redes neurais artificiais € a
coleta de dados relativos ao problema e a sua separagao em um conjunto de treinamento € um
conjunto de testes. Esta tarefa requer uma analise cuidadosa sobre o problema para minimizar
ambigiiidades e erros nos dados. Além disso, os dados coletados devem ser significativos e
cobrir amplamente o dominio do problema; ndo devem cobrir apenas as opera¢des normais ou

rotineiras, mas também as excegdes € as condigdes nos limites do dominio do problema.

Normalmente, os dados coletados sdo separados em duas categorias: dados de
treinamento, que serao utilizados para o treinamento da rede, e dados de teste, que serao
utilizados para verificar sua performance sob condi¢des reais de utilizacdo. Além dessa
divisdo, pode-se usar também uma subdivisdo do conjunto de treinamento, criando um
conjunto de valida¢ao, utilizado para verificar a eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de
generalizagdo durante o treinamento, e podendo ser empregado como critério de parada do

treinamento.

Depois de determinados esses conjuntos, eles sdo geralmente colocados em ordem
aleatdria para preven¢ao de tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados. Além
disso, pode ser necessario pré-processar esses dados, através de normalizagdes,
escalonamentos e conversdes de formato para torna-los mais apropriados a sua utilizagdo na

rede.

3.7.2 Configuragéo da rede

O segundo passo ¢ a definicao da configuracdo da rede, que pode ser dividido em trés

etapas:
1. Selec¢do do paradigma neural apropriado a aplicagdo;

2. Determinacao da topologia da rede a ser utilizada: o niimero de camadas, o nimero de

unidades em cada camada etc.;
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3. Determinacao de parametros do algoritmo de treinamento e funcgdes de ativagao. Esse passo
tem um grande impacto na performance do sistema resultante. Existem metodologias,
"dicas" e "truques" na condug¢do dessas tarefas. Normalmente essas escolhas sdo feitas de
forma empirica. A defini¢ao da configuracao de redes neurais ¢ ainda considerada uma arte

que requer grande experiéncia dos projetistas.

3.7.3 Treinamento

J4

O terceiro passo ¢ o treinamento da rede. Nessa fase, seguindo o algoritmo de
treinamento escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. E importante considerar, nessa

fase, alguns aspectos tais como a inicializacdo da rede e o tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo
necessario para o treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos da rede sdo
nimeros aleatérios uniformemente distribuidos em um intervalo definido. A escolha errada

desses pesos pode levar a uma saturagdo prematura.

Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua duragao,
porém sempre sera necessario utilizar algum critério de parada, e geralmente ¢ utilizado um
numero maximo de ciclos. Mas devem ser consideradas a taxa de erro médio por ciclo e a
capacidade de generalizagdo da rede. Pode ocorrer que, em um determinado instante do
treinamento, a generalizacdo comece a degenerar, causando o problema de supertreinamento
(over-training), ou seja, a rede se especializa no conjunto de dados do treinamento e perde a

capacidade de generalizagao.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma boa capacidade de
generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou seja, menor que um
erro admissivel. Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e

capacidade de generalizagao maxima.

3.7.4 Verificacdo da Rede

O quarto passo ¢ um teste de verificacdo do funcionamento da rede. Durante essa fase,

o conjunto de testes ¢ utilizado para determinar a performance da rede com dados que nao
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foram previamente utilizados. A performance da rede, medida nesta fase, ¢ uma boa indicagao

de sua performance real.

Devem ser considerados ainda outros testes, como analise do comportamento da rede,
utilizando entradas especiais, e andlise dos pesos atuais da rede, pois se existirem valores
muito pequenos, as conexdes associadas podem ser consideradas insignificantes e assim
serem eliminadas. De modo inverso, valores substantivamente maiores que 0s outros

poderiam indicar que houve supertreinamento da rede.

3.7.5 Integracéo ou Utilizacdo da Rede

Finalmente, com a rede treinada e avaliada, ela pode ser integrada em um sistema do
ambiente operacional da aplicacdo. Para maior eficiéncia da solugdo, este sistema devera
conter facilidades de utilizacdo, como interface conveniente e facilidades de aquisi¢do de
dados através de planilhas eletronicas, interfaces com unidades de processamento de sinais,
ou arquivos padronizados. Uma boa documentacao do sistema e o treinamento de usuarios sao

necessarios para o sucesso da aplicagdo da rede.

Além disso, o sistema deve periodicamente monitorar sua performance e fazer a
manutengdo da rede quando for necessario, ou indicar aos projetistas a necessidade de
retreinamento. Outras melhorias poderdo ainda ser sugeridas, quando os usudrios forem se
tornando mais familiares com o sistema. Essas sugestdes poderdo ser muito Uteis em novas

versdes ou em novos produtos.
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CAPITULO IV

CORRECAO RADIOMETRICA

Na secao 2.4.1 foram apresentadas as causas dos erros radiométricos, seus efeitos em
uma imagem de SR e, portanto, a necessidade da correcao radiométrica. De acordo com Croce
(<http//www.croce.ggf.br>), a correcdo dos erros radiométricos ¢ importante em trés casos
especificos: 1) quando o usudrio quer recuperar o valor da grandeza radiométrica medida, ou
seja, ele deseja conhecer a reflectancia, ou a emitancia, ou o retroespalhamento do objeto em
estudo; 2) quando o usudrio precisa utilizar algoritmos que se baseiem em operagdes
aritméticas entre bandas; 3) quando o usuario quer comparar imagens de diferentes datas em

termos das propriedades dos objetos na cena.

4.1 Correcao dos Efeitos Atmosféricos

Os efeitos da atenuagdo atmosférica sobre as imagens de SR sdo a reducdo do
contraste entre os objetos e a reducdo da capacidade de diferenciar pequenos objetos, ou
diferenciar objetos que tenham pequena diferenciacdo na intensidade da reflectancia ou
emitancia.

A corregdo precisa ou absoluta dos efeitos atmosféricos necessita de informagdes que
possibilitem determinar o espalhamento e a absor¢do pela atmosfera nos diferentes
comprimentos de ondas. O grande problema é que essas informagdes dificilmente estdo
disponiveis. Em funcao dessa dificuldade, métodos de correcdo absoluta menos precisos, mas
possiveis de serem executados, foram desenvolvidos para eliminar erros mais grosseiros.

Um dos métodos mais simples de corre¢do atmosférica tem como base a suposi¢do de
que em toda cena deve existir um objeto de radidncia zero, e que, em decorréncia da
interferéncia atmosférica, um valor constante foi adicionado a todos os pixels da cena.
Portanto, para o histograma'’ obtido para toda a cena, o menor valor de radidncia sera
diferente de zero. A analise do histograma de cada banda permite determinar quanto os dados
estdo desviados da origem, devido ao efeito atmosférico nesta determinada banda; esse valor ¢
entdo subtraido de todos os pixels dessa banda. Realizado esse processo para todas as bandas,

obtém-se um conjunto de dados corridos dos efeitos aditivos da interferéncia atmosférica.

' Histograma: uma das formas de representar a distribuigdo dos pixels de uma imagem.
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4.2 Correcao dos Erros Instrumentais

Os métodos de corre¢do dos erros instrumentais procuram minimizar 0S erros
causados pela operacao dos sistemas sensores e equipamentos de transmissao.

Dentre os erros existentes, o mais prejudicial a extracdo de informacdes esta
relacionado aos sistemas detectores, que ndo conseguem manter ao longo do tempo e do
espaco a mesma funcdo de transferéncia. Para correcdo desses erros, devemos executar
procedimentos que transformem a resposta original do detector, ndo linear, numa resposta
linear.

Outro erro radiométrico instrumental inerente ao processo de imageamento ¢ a
auséncia de linhas da imagem, que pode ser provocada por alteragdes na orbita do satélite,
falhas intermitentes na transmissdo do sinal etc. Embora os dados ndo existam mais,
desenvolveram-se métodos para estima-los a partir da analise de pixels adjacentes, de modo
que a imagem possa ser utilizada. A correcao de linhas nao registradas utiliza métodos
baseados no pressuposto da autocorrelagdo espacial, isto €, a correlacdo entre um dado e seus
vizinhos mais proximos. Essa correlacdo permite que se possam estimar as linhas ndo
registradas a partir das linhas adjacentes.

Essas corre¢des dos erros instrumentais sao normalmente realizadas nos centros de

recepcao e distribui¢do de imagens de sensoriamento remoto.

4.3 Correcdo Radiométrica Relativa

Numerosos estudos mostraram tratar-se de uma meta evasiva, se ndo inacessivel,
realizar a corre¢ao radiométrica precisa e absoluta das imagens de SR. Este tipo de corregdo
requer conjuntos de dados auxiliares como, por exemplo, temperatura atmosférica ¢ umidade
relativa, que normalmente sdo muito exigentes quanto a necessidade de logistica e de tempo
de mao-de-obra (Yuan & Elvidge, 1996). Procedimentos de correcdo radiométrica relativa
podem ser aplicados para escalonar todas as imagens em uma unica referéncia e ajustar as
propriedades radiométricas das imagens corrigidas, a fim de compatibilizd-las com a
referéncia. As imagens transformadas parecem ter sido adquiridas com o sensor de imagem de
referéncia, sob as mesmas condicOes atmosféricas e de iluminacdo da cena de referéncia
(HALL et al, 1991). Essas transformac¢des desenhadas para normalizar ou contornar
diferengas radiométricas entre as imagens brutas normalmente melhoram bastante os

resultados de detecgdo de mudangas (Velloso & Souza, 2002 e Lunetta at al, 1998).
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Uma extensa gama de algoritmos foi desenvolvida para ajustar modelos lineares,
realizando uma transformacao ou regressao linear; todavia, varias situacdes reais apresentam
comportamento ndo linear. A Figura 4.1 mostra o grafico quantile-quantile (qq-plot) das
bandas 3, 4 ¢ 5 de imagens multiespectrais, de datas diferentes, adquiridas pelo sensor
Thematic Mapper do satélite Landsat 7. O objetivo do grafico quantile-quantile (qq-plot) ¢é
determinar se as amostras em dois conjuntos de dados vém de um mesmo tipo de distribuicao.
Se as amostras vém de uma mesma distribuicdo (mesma forma), mesmo que uma distribui¢do
seja deslocada e reescalaonada a partir da outra (local e pardmetros de escala diferentes), a
plotagem sera linear. A plotagem da Figura 4.1 mostra forte comportamento ndo linear nas

trés bandas.
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Figura 4.1 - qg-plot das bandas 3,4 e 5 de imagens multiespectrais, de datas
diferentes, adquiridas pelo sensor TM do satélite Landsat 7.

A tarefa de aproximacao da fungdo de regressdo pode ser realizada essencialmente de
dois modos. A abordagem paramétrica, muito freqiientemente usada, € considerar que a curva

de regressdo de aproximagdo possui alguma forma funcional pré-especificada. Como
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alternativa, a abordagem de normalizacdo ndo paramétrica tenta estimar a curva de regressao
ndo parametricamente, sem referéncia a uma forma especifica. A abordagem de normalizacao
ndo paramétrica, uma aproxima¢do nao linear para as fun¢des de regressdo, seria mais
apropriada, tendo em vista o comportamento ndo linear apresentado nas trés bandas de uma
imagem de SR.

A maioria dos modelos relativos de transformacdo de imagem requerem que a
porcentagem de pixels modificados na imagem seja relativamente pequena em relagdo a
imagem inteira. Um assunto pendente ¢ como identificar automaticamente o conjunto de

pixels ndo variaveis.

4.3.1 Extracido Automatizada do Conjunto de Treinamento

Como conjunto de pixels ndo variaveis, Hall (1991) propde um subconjunto baseado
em pixels de reflectancia estavel, derivados dos extremos do diagrama de dispersdo
(scattergram). Outros métodos tém usado pixels de refletincia estdvel, ou as chamadas
caracteristicas pseudo-invariaveis. Os valores desses pixels estaveis sdo usados para encontrar
coeficientes lineares a fim de escalonar cada imagem para a referéncia. Contudo, tais pixels
estaveis podem ndo estar disponiveis em algumas areas, ou podem ser obscurecidos por
nuvens ou podem estar ausentes em algumas datas. Algumas abordagens selecionam
aleatoriamente os pixels e adotam a estratégia de eliminar ou atenuar os pixels identificados
como outliers. Nao obstante, tal abordagem so6 pode ser utilizada se a quantidade de pixels,
cujos numeros digitais (DNs) foram modificados na imagem, for relativamente pequena em
relacdo a imagem inteira.

Neste trabalho, propde-se selecionar automaticamente o subconjunto de pixels ndo
variaveis e utiliza-se um procedimento de correlagdo. Recortes ou extratos de imagem de

tamanho 21x21'°

pixels sdo utilizados no procedimento, que processa as imagens banda a
banda. Esse procedimento resulta num mapa de correlagdo.

Um recorte da imagem de referéncia ¢ colocado sobre o recorte centralizado nas
mesmas coordenadas na outra imagem. Entdo a correlagdo bidimensional entre os pixels do
recorte ¢ calculada e registrada em um mapa bidimensional, com as mesmas dimensdes das

imagens e nas mesmas posi¢des dos centros dos recortes das imagens. Esta operacdo ¢

repetida para todas as coordenadas.

' Em Mather (1999) é sugerido a utilizagio de recortes de 19x19, experimentou-se tamanhos de 17x17, 19x19,
21x21 e 23x23 e concluiu-se empiricamente que o melhor tamanho foi 21x21.
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Assim, ¢ atribuido um coeficiente de correlagdo para cada pixel, para todas as bandas,
obtido nos recortes centralizados nesse pixel.

A Figura 4.2 mostra uma plotagem do mapa de correlacdo da banda 3 de duas
imagens multiespectrais adquiridas em datas diferentes pelo sensor Thematic Mapper do
satélite Landsat 7. Esta plotagem foi dividida em trés regides para melhor visualizacao:
coeficientes iguais ou menores que zero em preto, coeficientes entre zero e 0.5 em cinza, e

coeficientes maiores que 0.5 em branco. A Figura 4.3 mostra a imagem de referéncia.

Figura 4.2 — Mapa de correlacdo entre duas
imagens banda 3.

Figura 4.3 — Imagem referéncia.
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Este procedimento ¢ aplicado para todas as bandas. Em seguida, aplica-se algum
critério limiar (threshold) banda a banda, baseado na correlagdo global da banda, para
selecionar pixels ndo variaveis que pertenceriam ao conjunto de treinamento, a fim de ajustar
a normalizagdo radiométrica. Um pixel é considerado como pertencente ao conjunto de
treinamento se tiver coeficientes de correlagdo em todas as bandas maiores do que os limiares

respectivos.
4.3.2 Regressdo Paramétrica e ndo Parameétrica

Uma curva de regressao descreve uma relagdo geral entre uma varidvel referéncia X e
uma varidvel de resposta Y. Se n pontos de dados forem coletados, a relagdo de regressao

pode ser modelada como:
Y, =m(X/)+g, i=L..n (4.1)

com a funcao de regressao desconhecida m e erros de observacao €. Uma observagao visual
do grafico de dispersao Xi versus Yi nem sempre basta para estabelecer uma relagdo de
regressdo interpretavel. Um exemplo ¢ dado na Figura 4.4, que mostra um grafico de
dispersao onde Xi e Yi sdo DNs da banda 5 de duas imagens multiespectrais adquiridas em

datas diferentes pelo sensor Thematic Mapper do satélite Landsat 7.
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Figura 4.5 - Grafico de dispersao.
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A meta de uma analise de regressao ¢ produzir uma aproximagao razoavel a funcao de
resposta desconhecida m. Reduzindo-se os erros observacionais, permite-se que a
interpretacdo se concentre nos detalhes importantes da dependéncia média de Y sobre X..
Esse procedimento de aproximacdo geralmente ¢ chamado de "normalizag¢do". Esta tarefa de
aproximacao da funcdo média pode ser realizada essencialmente de dois modos: abordagem
paramétrica e abordagem nao paramétrica.

A abordagem paramétrica, muito freqlientemente usada, considera que a curva média
m possui alguma forma funcional pré-especificada, por exemplo, uma linha. O modelo de
regressdo linear e sua variante robusta sdo usados neste trabalho para fins de comparagio.
Como alternativa, pode-se tentar estimar m nao parametricamente sem referéncia a uma forma
especifica. A abordagem de normalizagdo ndo paramétrica oferece uma ferramenta flexivel na

analise das relacdes de regressdo desconhecidas.

4.3.3 Regressao Linear e Regressédo Linear Robusta

Uma gama extensa de algoritmos foi desenvolvida para normaliza¢do radiométrica
baseada em suposicdes lineares. Uma forma comum para retificacdo radiométrica linear ¢:
Y= a. Xy + by 4.2)
onde: Xx ¢ o valor original do DN da banda k na imagem X e Yy ¢ o DN normalizado da
mesma banda em outra data. A derivagao dos coeficientes de normalizagao, ax ¢ by, varia de
acordo com a modelagem selecionada. Normalizagdo de regressao simples (Yuan & Elvidge,
1996), por exemplo, aplica-se a equacdao de regressao de quadrados minimos para derivar
coeficientes de normalizagao.

A regressao e a analise de procedimentos de varidncia dependem de certas suposicdes,
tais como uma distribui¢do normal para o termo de erro. As vezes tal suposi¢do ndo é
garantida, por exemplo, se a distribuigdo dos erros for assimétrica ou propensa a outliers
extremos, isto ¢, uma violacao da suposicao de erros normais. A fun¢do de regressdo robusta ¢
util quando existir outliers. Os métodos robustos sdo desenhados para serem relativamente
insensiveis a grandes mudangas em uma parte pequena dos dados.

A regressdao robusta usada neste trabalho usa um algoritmo de minimos quadrados
interativamente reponderados, com os pesos em cada iteracdo calculados pela aplicacdo da
funcdo biquadrada aos residuos da iteragdo anterior. Este algoritmo da peso menor aos pontos

que ndo se ajustam bem (Image Processing Tolbox User’s Guide, http://
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www.mathworks.com). Os resultados s3o menos sensiveis a outliers nos dados em

comparagdo com regressao de quadrados minimos ordindria.
4.3.4 Regressdo ndo Paramétrica

A abordagem ndo paramétrica para o calculo oferece um método versatil de explorar
uma relagdo geral entre duas varidveis e fornece predicdes de observacdes ainda ndo
realizadas, sem referéncia a um modelo paramétrico fixo, constituindo, ainda, um método
flexivel de substituicdo para valores ausentes ou de interpolacdo entre valores de X
adjacentes.

A idéia basica da normalizagdo ndo paramétrica ¢ um procedimento local para célculo
da média para estimar m na formula (4.1). Mais formalmente, este procedimento pode ser

definido como:

(x) =n"" 2 W (X)Y, (43)

n

onde {w, (x)}i":l denota uma seqiiéncia de pesos que dependem do vetor como um todo {X;}_, .

A maioria dos métodos de normalizagdo sdo, pelo menos assintoticamente, da forma
(4.3).

Uma aproximagao conceitualmente simples para uma representagao da fungao de peso
{w, (x)}i":1 consiste em descrever a forma da fun¢do de peso por uma fun¢do de densidade com
um parametro de escala que ajuste o tamanho e a forma dos pesos proximos a x. E muito
comum referir-se a esta funcdo de forma como um nucleo K. O nucleo ¢ uma funcdo K real
continua, delimitada e simétrica com integral igual a um, jK (u)du=1.

A sucessao de pesos para os normalizadores de nucleo (para x unidimensional) ¢é

definida por:

Ko (x = X))

fon (x)

(4.4)

onde:

'fhn(x):nilZKhn(X_Xi) 4.5)

e, ainda, onde:

Ky, (u)=hn'K (hij (4.6)

n
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¢ o nucleo com fator de escala hn. Suprimindo-se a dependéncia de h=hn no tamanho da

n

amostra n, a sucessao de nucleo (4.4) é convenientemente abreviada como {Whi (X)}i:1 .

A fun¢io f, (.) ¢ o estimador de densidade do nucleo de Rosenblatt-Parzen da
densidade (marginal) de X. A formula (4.4) de pesos de niicleo  {W,, (x)}" ~ foi proposta
por Nadaraya e Watson (apud Velloso & Souza, 2002:4) e a féormula:
n’ in=1 Ki (X_ X )Yl

N Ky (x=X;)

m, (x) =

(4.7)

¢ chamada com freqiiéncia de estimador Nadaraya-Watson. K determina a forma dos pesos de
nucleo, enquanto que o tamanho dos pesos € parametrizado por h, que é chamado a largura da

banda.

A estimativa de constru¢ao do vizinho mais proximo difere das estimativas de nucleo.
A estimativa de nucleo foi definida como uma média ponderada das variaveis de resposta em
uma vizinhanga fixa ao redor de x. A estimativa do k-vizinho mais proximo (k-NN, k-Nearest
Neighbor) é uma média ponderada em uma vizinhanga variada. Esta vizinhang¢a ¢ definida por
aquelas X-varidveis, as quais se encontram entre os k-vizinhos mais proximos de x na

distancia euclidiana. O normalizador k-NN mais simples ¢ definido como:

M, (x) = n_lzwki (x)Y; (4.8)
i=1
onde:
Wk ified,
«(X)= {O otherwise’

e Jx = {i:X;¢éuma das observagdes k mais proximas de x}.

Ao invés de usar pesos uniformes, usam-se pesos triangulares k-NN (Hardle, 1989) e
os vizinhos mais distante de x foram ponderados de forma mais fraca. Em geral, os pesos

podem ser interpretados como sendo gerados por uma funcao de ntcleo K,

K (x—Xi)
Wi X :R,\—
i (X) i () (4.9)
onde
fo (X) =Y Ke(x=X;) (4.10)

¢ uma estimativa de densidade de nucleo de f(x) com seqiiéncia de ntcleo:
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Ke(u)=R"'K(u/R) (4.11)
e R=Rn ¢ a distancia entre x e seu vizinho késimo mais proximo. K é:

K(u)=(1-Ju) 1 <) (4.12)
onde I( .) ¢ a fun¢do indicador, ou delta Dirac,

I(u):{l u=0

0 otherwise

Aplicamos o normalizador triangular k-NN para cada banda e geramos tabelas, com
base nos conjuntos de treinamento, para corrigir radiometricamente a outra imagem.

A Figura 4.5 mostra a curva obtida da regressdo ndo paramétrica em duas imagens
multiespectrais adquiridas, em datas diferentes, pelo sensor Thematic Mapper do satélite

Landsat 7.

DNs da Corregao

DNs Originais

Figura 4.5 — Curva obtida da regressdo nao paramétrica.
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CAPITULO V

METODOS DE ANALISE DE MUDANGCAS
NA SUPERFICIE TERRESTRE

As técnicas de deteccdo de mudancgas t€m por objetivo realizar uma identificagdo de
mudangas na superficie terrestre. Essa identificacdo consiste no uso de imagens
multiespectrais de sensoriamento remoto por satélite - imagens de varias bandas de
comprimentos de onda, e imagens multitemporais - imagens de datas distintas, para, através
de algoritmos matematicos de andlise espectral, gerar um mapa de mudangas, identificando as
areas de mudangas na cobertura terrestre apds um periodo de tempo.

Lunetta e Elvidge (1998) realizaram uma compilacdo dos métodos multiespectrais
para andlise de mudancas na cobertura terrestre. Com base nessa compilagdo, serao
apresentados os métodos de deteccdo de mudancas mais importantes das duas principais
abordagens: deteccdo de mudangas pos-classificagdo e detecgdo de mudangas com pré-

classificagdo espectral.
5.1 Deteccdo de Mudancas com Pré-Classificacdo Espectral

Nesta abordagem, categorizada como deteccdo de mudangas com pré-classificagao
espectral, os métodos de identificacdo de mudancas sdo aplicados as imagens multitemporais
a priori do processo analitico de classificagio da producdo da rotulagdo das regides de
mudanga e das regides de ndo-mudanga.

Nesta secdo apresentaremos uma visdo geral dos varios métodos computacionais de
detec¢do de mudangas com pré-classificagdo espectral, utilizando imagens digitais de

sensoriamento remoto, divididos em operagdes no pixel e operagdes na cena.
5.1.1 Métodos de Identificacdo Espectral de Mudancgas com Operag6es no Pixel
Nestes métodos as operagdes realizadas para identificar mudangas sdo processadas

considerando apenas a informacdo do pixel. A seguir, apresentaremos alguns dos métodos de

identificagdo espectral de mudangas com operagdes no pixel.
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5.1.1.1 Diferenca de Imagens

Este método consiste em subtrair, pixel por pixel, uma imagem da outra, gerando uma
nova imagem que representa a mudanca ocorrida entre duas imagens registradas em datas
diferentes. Esta imagem resultante mantém o mesmo numero de bandas das duas imagens
analisadas.

Sejam as imagens 11 e 12 da mesma 4rea em duas datas distintas:

I1 =ainepn= [Plxyb] = [ Plxyt> Plxy2s ceeeee , Plxynb] (5.1)
[2= [ p2xy1, P2xy2s coveveee » P2xynb] (5.2)

onde: I1 e 12 representam as imagens multiespectrais, [1nncon € [2n1ncon 30 matrizes nl x nc

bandas da imagem. A imagem diferenca D sera:

D=] | plxyl - p2Xy1 l, | plxyz — p2xy2 ly veeerereans ) | plxyl — p2xynb| ] (5.3)
Este método ¢ de facil implementacdo computacional, mas peca por ndo conseguir

caracterizar os tipos das mudancas que ocorreram na cobertura terrestre de uma imagem para

outra ¢ necessita de procedimentos para otimizagdo do limiar (threshold) de mudanga/nao-

mudanga. Também peca por ser sensivel a registros erroneos das imagens, a existéncia de

pixels misturados ¢ a diferencas radiométricas entre as imagens de entrada (Johnson &

Kasischke, 1998).

5.1.1.2 Anélise do Vetor Mudanca

O vetor mudanca de um pixel é definido como o vetor diferenca entre os vetores multi-
bandas do pixel em duas datas diferentes. O vetor descrevendo a diregdo e a magnitude da
mudanga da primeira para a segunda data ¢ um vetor mudanca espectral.

Neste método - Analise do Vetor Mudanga (CVA, Change Vector Analysis) - duas
imagens associadas sdo calculadas. A primeira contém a magnitude e a segunda a direcao dos
vetores mudanga de cada pixel. A decisdo sobre a ocorréncia de uma mudanga é determinada
se a magnitude do vetor mudanga ultrapassou um determinado limiar de decisdo. O pixel
identificado como havendo mudanga espectral devera ser examinado na imagem dire¢do para
determinar o tipo de mudanga.

Similar ao método anterior, este método ¢ sensivel a registros erroneos das imagens, a

existéncia de pixels misturados ¢ a diferencas radiométricas entre as imagens de entrada e,
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ainda, apresenta dificuldades na precisdao da interpretacao da direcdo da mudanca (Johnson &
Kasischke, 1998).

Como a proposta deste trabalho ¢ apenas identificar areas de alteragdes na cobertura
terrestre, ndo determinando o tipo da mudanca, utiliza-se esse método CVA para deteccao
espectral de mudanga, mas usando-se apenas a imagem de magnitude. Esta imagem de

magnitude IM de uma unica banda, sera:

IM = IMyine = [ dyy | (5.4)
onde:
dxy - \/( plxyl - p2xyl)2 +(plxyz - pzxyz)2 T +(plxybn - pzxyb“) (5.5)

5.1.2 Métodos de Identificacdo Espectral de Mudancas com Operacdes na Cena

Como apresentado nos método de detec¢do de mudanga em que apenas as informagdes
dos pixels sdo processadas, as condi¢des radiométricas diferentes entre duas imagens
multitemporais sdo fatores causadores de falsas indicagdes de mudangas. Assim, métodos
baseados em normalizagdo ou correcdes radiométricas processando todo o cendrio das
imagens tém sido desenvolvidos. No capitulo anterior avaliamos trés métodos de corre¢ao
radiométrica relativa das imagens de SR, que realizam um processamento a priori de todo o
cenario, normalizando as imagens. Somente ap6s essa normalizagdo ¢ que se aplica o

processo de identificagdo de mudangas operando apenas nos pixels.

5.2 Método de Deteccdo de Mudancas Pds-classificacao

Neste método, duas imagens registradas em datas diferentes sofrem um processo de
classificagdo e identificacdo dos tipos de cobertura da superficie terrestre existentes na area
imageada, gerando, de forma independente, dois mapas temadticos. A seguir, através de uma
interpretacdo visual ou automatica, ou ambas, sdo realizadas a identificagdo e a classificagao
das areas onde ocorreram mudancas.

Este método tem a vantagem de ndo necessitar de normaliza¢do dos dados, visto que
as duas imagens sdo classificadas separadamente. Entretanto, possui alguns fatores limitantes:
custo, consisténcia e propagacao de erros. O custo final desta abordagem sofre o impacto do
alto custo da interpretagdo visual; a consisténcia dos resultados ¢ fortemente dependente da
precisdo do classificador, que pode ter limitagdes e ¢ muito susceptivel a erros; um erro na

classifica¢do pode ser propagado, gerando uma falsa avaliacdo de mudangas.
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CAPITULO VI

CLASSIFICACAO

Este Capitulo inicia conceituando classificagdo supervisionada e classificagdo nao
supervisionada e a seguir apresenta os principais classificadores em cada abordagem. Na
classificagdo supervisionada: classificadores estatisticos e classificadores neurais, ¢ na
classificagdo ndo supervisionada: classificadores por centrdide, classificadores neurais € o
classificador CNN.

O processo de classificacdo de imagens de sensoriamento remoto tem por objetivo
realizar a demarcacao e a identificagdo em uma imagem, obtida por sensoriamento remoto, dos
varios tipos de cobertura da superficie terrestre ou objetos do mundo real como, por exemplo,
corpos de agua, florestas, areas urbanas etc.

No processo de classificagdo temos dois estdgios: o primeiro ¢ o reconhecimento das
categorias dos objetos do mundo real, que dependem da escala geografica e da natureza do
estudo; o segundo ¢ a rotularizagdo dos elementos representativos dos objetos do mundo real
na imagem. Em uma imagem digital estes elementos sdo os pixels da imagem, portanto deve-
se para cada pixel reconhecer a que classe de objetos do mundo real esse pixel pertence e
atribuir-lhe um rotulo, que pode ser um valor numérico, correspondente a sua classe: por
exemplo, rotulo 1 para a classe corpo de dgua, rotulo 2 para florestas e assim por diante.

Nesse processo de classificagdo podemos ter duas abordagens, a classificacdo
supervisionada e classificagdo ndo supervisionada.

Na classificagdo supervisionada, ¢ requerida a execu¢ao dos seguintes procedimentos:
determinar a priori o nimero e a natureza dos tipos de cobertura da superficie terrestre, sendo,
portanto, necessaria a atuacdo de um especialista com conhecimento para determinar o nimero
de classes e a descrigao da natureza de cada classe e, a seguir, rotular cada pixel associando-o a
cada uma das classes ou categorias da cobertura terrestre, utilizando um algoritmo
computacional que execute as regras de decisao e classificagdo definidas no passo anterior.

Em contraste, na abordagem ndo supervisionada, ndo ¢ necessaria a defini¢do do
conjunto de categorias que descrevem a superficie terrestre. No processo ndo supervisionado,
inicialmente ¢ executado um procedimento de agrupamento dos pixels, que é um procedimento
exploratorio visando determinar o nimero de categorias distintas da superficie terrestre

presentes na imagem. Esse processo faz um agrupamento dos pixels com caracteristicas



48

semelhantes ¢, em seguida, se realiza a rotularizagdo dos pixels ou a associacdo dos
agrupamentos aos tipos de cobertura da superficie terrestre.

Numa primeira avaliagdo, um pixel é caracterizado por um vetor cujos elementos sdo
seus atributos numéricos DN (tons de cinza) em cada banda espectral; portanto, este vetor
representa as propriedades espectrais do pixel, ou a sua assinatura espectral. Este conjunto de
valores na escala de cinza para um certo numero de bandas espectrais como por exemplo, as 7
bandas do sensor TM do satélite Landsat 5, ira definir um padrio de identificagdo dos pixels.

O modo mais facil para perceber a distribuicdo dos valores medidos de duas
caracteristicas ¢ um grafico de uma caracteristica contra a outra. A Figura 6.1 mostra um
grafico de uma caracteristica X qualquer contra uma caracteristica Y qualquer, para um objeto
hipotético. No caso de imagens de SR, as caracteristicas de um objeto ou de uma superficie
terrestre serdo representadas pelos atributos numéricos DN em cada banda espectral dos pixels

que compdem o objeto ou a superficie terrestre.

A
> + +
3 + 4+
o + +
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5 ++ +
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Caracteristica X

Figura 6.1 - Grafico da caracteristica X contra a caracteristica Y.

Pela analise visual, percebe-se que existem dois tipos basicos de classificacdo dos
objetos relacionados as caracteristicas X e Y. O primeiro tipo tem valor pequeno das
caracteristicas X e Y e o segundo tipo tem valores maiores para as caracteristicas X e Y.

As caracteristicas espectrais podemos adicionar outras propriedades do pixel, derivadas

principalmente de sua vizinhanca, tais como contexto'’ e textura'®, aumentando o nimero das

'7 Contexto é a relagdo de um objeto com a sua vizinhanga.

'8 Textura é a caracteristica de rugosidade ou suavidade de um alvo em uma imagem de SR e pode ser entendida
como sendo o padrdo do arranjo espacial dos elementos texturais. Elemento textural € a menor fei¢éo continua e
homogénea distingiiivel em uma imagem.
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caracteristicas do pixel para definir os padrdoes de identificagdo e classificacdo do pixel,
tornando mais precisa essa classificagao.

O aumento do numero de bandas espectrais ou a inclusdo de outras caracteristicas no
processo de classificagdo incrementa o tempo de computacdo e pode tornar invidvel este
processo de classificagdo automatica. Devemos, portanto, realizar uma avaliagdo do
custo/beneficio de aumentar o niimero de bandas e/ou o nimero de caracteristicas, para
aumentar a precisao da classificagdo e o tempo de processamento computacional.

Pode-se resumir que os métodos de classificacdo ou de reconhecimento de padrdes
executam genericamente os seguintes passos: sele¢do de um conjunto de caracteristicas que
melhor descrevem o padrao ou modelo dos objetos do mundo real e escolha de um método
apropriado para identificar e classificar um objeto do mundo real como um dos diversos tipos
possiveis de cobertura terrestre. Pode-se, ainda, incluir um terceiro estdgio, que seria uma

avalia¢do do grau de precisao do processo de classificagao.

6.1 Classificacdo Supervisionada

M¢étodos de classificagdo supervisionada sdo baseados na existéncia prévia de
conhecimentos sobre a area a ser classificada de uma imagem, isto €, requer como dados de
entrada, além da imagem, informagdes derivadas de trabalhos de campo, andlise de fotos
acreas, relatorios técnicos ou estudos de mapas. A extracdo dessas informagdes relevantes
sobre a area em classificagao da imagem exige o trabalho de pessoas especialistas nesta tarefa.
Em alguns casos ndo se tem disponiveis essas informagdes em quantidade e diversidade
suficiente. Estes dois fatores, trabalho especializado e indisponibilidade de informacdes,
podem inviabilizar a realiza¢do da classificagdo por métodos supervisionados.

A seguir ilustram-se duas possibilidades de implementar uma classificacio
supervisionada: utilizando algoritmos estatisticos ou utilizando algoritmos neurais. Algoritmos
estatisticos usam parametros derivados das amostras de dados, de modo a estabelecer e
identificar as classes no processo de classificagdo. Parametros, tais como valores minimos e
maximos, ou valores médios, ou desvios padrdes, sdo utilizados como elementos para definir
as classes existentes em uma imagem. Os algoritmos neurais utilizam diretamente as amostras
de dados como conjunto de dados de treinamento de sua rede neural, possibilitando a
identificagdo das classes por padrdes de reconhecimento. Assim, os métodos estatisticos sdo
chamados paramétricos, pois ndo utilizam diretamente o conjunto de dados de entrada, mas

parametros estatisticos derivados desse conjunto de informacgdes. Em contraposi¢dao, os
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métodos neurais sao chamados nao paramétricos, o que permite mais facilmente a
incorporacdo de dados ndo obtidos por sensoriamento remoto, como declividade do terreno ou

tipos de solo, no procedimento de classificacao.

6.1.1 Classificadores Estatisticos

Nos classificadores estatisticos, o conjunto de dados de treinamento, devidamente
avaliado e classificado por especialistas e representando as verdades terrestres, ¢ utilizado para
se extrairem os parametros estatisticos que irdo definir as classes e as regras de identificagdo
dos pixels desconhecidos do conjunto de dados em classificacdo.

Para que estes algoritmos de classificacio sejam eficientes, ¢ necessaria uma
quantidade muito grande de dados para formar o conjunto de treinamento com uma boa
diversidade, pois os classificadores estatisticos ndo possuem um grande poder de
generalizacdo, o que acarreta muitos pixels nao classificados ou classificados erroneamente.

Os classificadores estatisticos supervisionados mais comuns utilizam os métodos do

paralelepipedo, da distancia minima e da maxima verossimilhanca.

6.1.1.1 Meétodo do Paralelepipedo

Neste método, apds a avaliacdo e classificacdo, com a definicdo das classes, do
conjunto de dados de treinamento, realizadas pelo especialista em sensoriamento remoto ou
geoprocessamento, sao extraidos os limites minimo e maximo do valor DN de cada banda, que
caracterizam cada classe e que vao constituir as regras de decisdo, ou os limites de decisdo, no
processo de identificacdo e rotularizagao dos pixels desconhecidos do conjunto de dados em
classificagdo. Na Figura 6.2 temos um exemplo para visualizar o entendimento do método para
classifica¢do dos pixels de uma imagem de duas bandas, onde ja foram obtidos do conjunto de
treinamento a determinacdo de duas classe A e B e os parametros de minimo e méaximo de
definicdo das classes.

Os pixels que estiverem dentro da area verde, definida pelos seus limites de maximo e
minimo, serdo classificados como pertencentes a classe A e os pixels que estiverem dentro da
area azul serdo classificados como pertencentes a classe B. Os pixels vermelhos serdo pixels
ndo classificados.

Uma caracteristica dos classificadores que usam o método do paralelepipedo é que,

numa imagem de SR onde existem milhares de pixels, uma grande quantidade de pixels vai
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estar fora dos limites de definicdo de qualquer classe, por mais classes que se definam. Outra
caracteristica desse método ¢ a existéncia de areas de recobrimento, como exemplifica a Figura
6.3. O aumento do niimero de classes ou a amplia¢do dos limites das classes para resolver o

problema dos pixels ndo classificados ira elevar a probabilidade da existéncia de areas de

recobrimento.
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Figura 6.2 - Método do paralelepipedo.
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6.1.1.2 Método da Distancia Minima

Neste método, apds o processo de avaliagdo e classificagdo do conjunto de dados de
treinamento, ¢ realizado o procedimento de identificagdo das classes que, nesse caso, consiste
em encontrar o centro de cada classe pela média dos pontos (pixels) pertencentes a classe. A
regra de decisdo nesse método ¢ a da distancia minima, isto é, um pixel desconhecido sera
classificado como pertencente a classe cujo centro ¢ mais proximo a ele.

Este método resolve o problema da grande quantidade de pixels ndo classificados do
método anterior, porém pode apresentar uma grande quantidade de pixels classificados
erroncamente. Conforme ilustra a Figura 6.4, o pixel 1 estd mais proximo do centroide da
classe B, sendo entdo classificado como pertencente a classe B. Porém, observando os limites
da classe A, notamos que ela ocupa uma regido maior no espago de atributos do que a classe B
e que, na verdade, o pixel 1 tem maior afinidade com a classe A e, portanto, foi classificado
erroneamente como pixel da classe B. Essa questdo s6 pode ser resolvida com a utilizagdo de
parametros estatisticos mais complexos, para ponderar o peso de cada classe, nas regras de

decisdo para atribuir os pixels as suas classes.
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Figura 6.4 - Pixel classificado erroneamente.
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6.1.1.3 Método da Méaxima Verossimilhanca

O método de Maxima Verosimilhanga realiza uma ponderacdo das distancias dos
pontos representativos dos pixels aos centroides das classes. Essa ponderagdo é determinada
por isolinhas ou curvas de contorno no espago de atributos, representando a densidade dos

pixels do conjunto de treinamento para cada classe, conforme mostrado na Figura 6.5.
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Figura 6.5 - Isolinhas ou curvas de probabilidades.

Os contornos da Figura 6.5. representam um ajuste estatistico baseado na distribui¢ao
Normal ou Gaussiana dos pixels de treinamento, pois os contornos reais sao irregulares, o que
dificultaria seu processamento.

Podem-se entender os contornos ao redor de cada classe como sendo a probabilidade de
existir um pixel pertencente aquela classe no conjunto de treinamento. Assim, se o conjunto de
treinamento for representativo, podemos estender essa probabilidade a um conjunto de pixels

desconhecidos.
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Para que a classificagdo por Méxima Verosimilhanga tenha um grau de precisao
razoavel, é necessario que o conjunto de treinamento tenha um numero de pixels suficiente
para torna-lo representativo.

Essas probabilidades representam um parametro estatistico poderoso e flexivel para
realizarmos a classificagdo dos pixels e assim minimizarmos o problema da classificagdo
erronea de alguns pixels usando apenas o parametro da menor distancia, como ilustra a Figura
6.6.

O pixel do ponto P, considerando apenas o parametro da menor distincia, seria
classificado como pertencente a classe B, visto que a distancia do ponto P ao centrdide da
classe B (ponto CB) ¢ menor que a distancia do ponto P ao centréide da classe A (ponto CA).
Porém, observando as isolinhas, vemos que o pixel do ponto P tem uma probabilidade maior
de pertencer a classe A (20%) do que pertencer a classe B (1%), portanto, deve ser classificado

como pertencente a classe A.
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Figura 6.6 - Classificagdo por Maxima Verosimilhanca.
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6.1.2 Classificadores Neurais

Os classificadores estatisticos tém como base para classificagdo dos pixels
desconhecidos os parametros estatisticos obtidos das areas de treinamento. Se o usuario nao
conseguir definir esses parametros precisamente, devido as dificuldades de perceber
visualmente diferencas sutis nas propriedades espectrais dos pixels das areas de treinamento,
podemos ter uma classificagdo com erros na identifica¢ao dos pixels.

Os classificadores neurais utilizam uma abordagem alternativa no processo de
classificagdo. Utilizam uma Rede Neural Artificial (RNA)' na sua aplica¢io clssica de
reconhecimento de padrdes, na qual as regras de decisdes sdo extraidas diretamente das
caracteristicas espectrais dos dados do conjunto de treinamento, procurando substituir os olhos
e o cérebro do usuario por um algoritmo computacional, no processo de identificacdo das
classes no conjunto de treinamento.

Para se utilizar uma RNA como classificador de imagens de sensoriamento remoto, o
primeiro procedimento ¢ coletar e preparar um conjunto de treinamento. Este conjunto de
treinamento deve ser um subconjunto representativo das caracteristicas que serdo classificadas,
no qual, através de um especialista ¢ de dados de fontes adicionais as imagens de SR, seja
relacionado para cada dado de entrada (vetor dos valores DN do pixel em cada banda) a sua
saida (classe a que pertence). O conjunto de treinamento deve ser dividido em dois
subconjuntos, um para o treinamento da rede e outro para a avaliagdo ou teste da rede.

A seguir, deve-se determinar a configuragdo da rede: modelo do neurénio (fungdo de
ativagdo signoide), topologia da rede (rede MLP), algoritmo de aprendizagem (algoritmo de
retropropagacao (BP, Back-propagation), nimero de entradas (numero de bandas da imagem)
e nimero de saidas (nimero de classe determinada pelo especialista).

Com a configuracdo da rede e do conjunto de treinamento pode-se iniciar o treinamento
da rede, que ¢ um processo empirico e experimental de ajustes de parametros da rede (valor
inicial dos pesos, taxa de aprendizagem, taxa de erro, nimero de itera¢do, nimero de camadas
intermediarias, niamero de neurénio das camadas intermedidrias etc.) e avaliacdo do
aprendizado da rede, até finalizar o treinamento da rede. Este ocorre quando se concluir que a
rede terminou seu aprendizado (por exemplo, quando o erro atingir um limiar estabelecido), ou

seja, adquiriu o conhecimento desejado.

1 Um estudo mais detalhado das RNAs em sua aplicacio classica de reconhecimento de padrdes utilizando o
algoritmo de Retropropagac¢do pode ser encontrada em Haykin (2001) e Galvéo et al (1999).
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Treinada a rede, deve-se, com o subconjunto de teste do conjunto de treinamento,
determinar a performance da rede.

Com a conclusdo de um bom funcionamento da rede, esta pode agora ser utilizada para
a classificagdo de outras areas, bastando apresentar a rede as entradas (vetor dos valores DN do
pixel em cada banda) extraidas da imagem que se deseja classificar e a rede realizard o
processo de classificagdo, indicando através de suas saidas a classificacdo de cada pixel da

imagem, gerando um mapa tematico.

6.2 Classificacdo Nao Supervisionada

Quando se tém apenas as imagens de SR para realizar o processo de classificagao, isto
¢, ndo se conseguem informacgdes derivadas de trabalhos de campo, analise de fotos aéreas,
relatorios técnicos ou estudos de mapas ou, ainda, ndo se tem um especialista para analisar e
extrair as informacgdes deste conjunto de treinamento, torna-se impossivel a realizacdo da
classificagdo por métodos supervisionados.

Em contraste, na abordagem ndo supervisionada ndo ¢ necessaria, a priori, a definicdo
do conjunto de categorias que descrevem a superficie terrestre. No processo nao
supervisionado, inicialmente é executado um procedimento de agrupamento dos pixels, que é
um procedimento exploratério visando determinar o nimero de categorias distintas da
superficie terrestre presentes na imagem. Esse processo faz um agrupamento dos pixels com
caracteristicas semelhantes e, em seguida, se realiza a rotularizagdo dos pixels ou a associa¢do
dos agrupamentos aos tipos de cobertura da superficie terrestre. Assim, a classificagdo nao
supervisionada baseia-se no principio de que o computador, através de um algoritmo
adequado, ¢ capaz de identificar, por si s, as classes dentro de uma imagem de SR.

Nas secdes a seguir apresentaremos trés classificadores ndo supervisionados:
classificador estatistico, classificador neural de aprendizado competitivo e o classificador CNN

(Rede Neural por Centroide, Centroid Neural Network).

6.2.1 Classificadores Estatisticos

Os classificadores estatisticos, nao supervisionados, baseiam-se no parametro
estatistico da média dos pontos para determinar o ponto central do agrupamento, que sera o
parametro identificador da classe, e na distancia euclidiana como regra de classificacdo dos

pontos. Nas se¢des seguintes sdo apresentadas as bases geométricas desta classificacao, o



57

algoritmo K-means e o algoritmo Isodata (Iterative Self-Organising Data Analysis
Technique).

6.2.1.1 Bases Geométricas da Classificacédo

O exemplo apresentado na Figura 6.1, no inicio do capitulo, pode demonstrar duas
idéias fundamentais: a primeira ¢ a representacdo das caracteristicas de um objeto de estudo
por eixos do espaco euclidiano; a segunda ¢ o uso de medidas de semelhanga ou proximidade
dos pontos como as bases para classificar os objetos quanto as caracteristicas X ¢ Y. No
sistema de coordenadas cartesianas, os eixos X € y sdo ortogonais ¢ definem um espaco
euclidiano de duas dimensdes. A posicdo de um ponto neste espaco de duas dimensdes esta
relacionado com o valor da magnitude das duas caracteristicas para um dado objeto, que sera
representado por este ponto (Matter ,1999).

Os olhos e o cérebro combinados possibilitam uma interpretacao visual de um padrao
dos pontos, quando olhamos e analisamos a Figura 6.1. O reconhecimento de dois
agrupamentos de pontos ¢ determinado pela existéncia de duas regides de caracteristicas
espaciais com densidade de distribuicdo dos pontos semelhantes e uma regido entre eles mais
ou menos vazia. Um ponto P € visto como pertencente ao grupo ou agrupamento 2, se ele esta
mais perto do centro do grupo 2 que do centro do agrupamento 1, conforme mostra a Figura
6.7. A distancia entre um ponto e o centro do agrupamento pode ser usada como medida de
semelhanca, para classificarmos e rotularmos o objeto representado por este ponto como sendo
do mesmo tipo dos objetos representados por pontos dentro do agrupamento 2. Portanto,
podemos utilizar esta distdncia para generalizar e desenhar a linha das fronteiras dos
agrupamentos. Esta linha é denominada fronteira de decisdo. Mas devemos ter cuidado com a
escala na qual os valores numéricos sdo expressos, pois podemos notar que, se os valores de x

ouy dos pontos na Figura 6.7 forem multiplicados ou divididos por um fator escalar, nossa
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Figura 6.7 - Agrupamento dos pontos.
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interpretagdo visual da relagdo entre pontos podera ser alterada ou distorcida.

Os mesmos conceitos de associacdo de uma caracteristica de um objeto com um eixo
do espago euclidiano e o uso da distancia entre pontos como as bases das regras de decisoes,
podem ser facilmente estendidos para 3, 4, ou N dimensdes ou caracteristicas (Matter, 1999).

Para mais de trés caracteristicas fica dificil a visualizacdo do espago euclidiano, mas
esta visualizagdo ndo € necessaria, pois podemos medir a distancia entre dois pontos pela sua

distancia euclidiana, que ¢ a aplicag@o simples do teorema de Pitdgoras, Figura 6.8.

Y1 1

Y2 P,

X1 X9

Figura 6.8 - Teorema de Pitagoras.

Pelo teorema de Pitagoras:

a’=b’+c’ (6.1)
Portanto a distancia entre os pontos 1 e 2 sera:

d,, =/ (X1=Xx2)* + (yl - y2)° (6.2)
Para 3 dimensoes:

d, =4 = %)% + (Y, — Ya)? +(2, - 2,)° (6.3)

Generalizando para n dimensdes, ou eixos, ou caracteristicas:

d, = \/(xl X)) (Y, = Y,) e, +(n, —n,)? (6.4)

Transportando esses conceitos para uma aplicagdo em sensoriamento remoto,
utilizaremos um exemplo de classificagcdo apresentado por Matter (1999), de dois materiais ou
objetos da superficie terrestre. O primeiro ¢ um corpo de dgua que tem uma pequena
reflectancia na faixa de onda do infravermelho proximo e relativamente baixa na faixa de onda
do vermelho da luz visivel. Vegetacdes densas refletem fortemente na faixa de onda do

infravermelho proximo e t€ém uma reflectancia intermediéria no vermelho da luz visivel.
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As bandas ou faixas de onda vermelho da luz visivel e infravermelho proximo podem
ser selecionadas como caracteristicas das imagens de satélite obtidas por sensoriamento
remoto, para classificar a cobertura terrestre. Os valores DN dos pixels, em cada banda
espectral, de uma area amostra da imagem, podem ser utilizados para identificar e rotular
como agua ou vegetacao densa, construindo-se um sistema de coordenadas cartesianas no qual
0 eixo x representa os valores DN do pixel, da escala de cinza da imagem e, portanto, a
reflectancia daquele ponto na banda de onda do infravermelho proximo, e o eixo y os valores
DN do pixel na banda de onda vermelho da luz visivel.

Os pontos a, b, ¢ ¢ d na Figura 6.9 representam pixels nao classificados da area da
imagem tomada como amostra, para um processo de classificagao automatica.

Com os conhecimentos adquiridos de um especialista sobre a reflectdncia de corpos de
agua e vegetacdo densa, visualmente podemos classificar os pixels dos pontos a € b como area
de um corpo de agua e os pixels dos pontos ¢ e d como area de vegetagdo densa.

Para uma classificagdo automatica de um pixel devemos encontrar os pontos A ¢ VD
que sdo, respectivamente, o ponto médio dos pixels classificados como agua e o ponto médio
dos pixels classificados como vegetagdo densa. Esses pontos sdo os pontos centrais ou
centroides de cada classe.. A seguir, devemos escolher regras de decisdes baseadas na
distancia euclidiana do ponto em classificagdo aos pontos A e VD, para rotular o pixel

representado por esse ponto.

o A
o
>
Z .c
>
2 o
= o2 ® VD
g o A
> eh
>
Infravermelho préximo X

Figura 6.9 - Exemplo de classificagdo de pixel.

Repetindo este procedimento para todos os pixels da area amostra, podemos criar uma
nova imagem associada a essa area amostra, na qual o pixel da nova imagem sera de cor azul,
se o pixel correspondente na imagem original for classificado como corpo de agua, ¢ de cor

verde se for classificado como vegetacdo densa. A essa nova imagem, que nos apresenta os
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tipos de cobertura da superficie terrestre existentes na drea amostra e sua localizacao,

denominamos mapa tematico.

6.2.1.2 O Algoritmo K-Means

O algoritmo k-means ¢ um procedimento exploratorio de classificagdo que busca, a
partir de conhecido o niimero de classes (M), agrupar e rotular os pontos como pertencentes a
uma dessas classes (Hartigam,1975).

Inicia-se o procedimento definindo-se aleatoriamente os centroides, pontos centrais dos
agrupamentos, que também sdo os identificadores de cada classe, pontos Cly, C2y, C3y,

........ CMy, conforme ilustra a Figura 6.10 para um exemplo de duas classes (Cly, e C2y).

BandaY

255 —T—
Clye + + +
+ + Cl, +++
. + + e+ +
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"o C2,

| | |
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0 100 200 255 Banda X

Figura 6.10 - Agrupamento pelo algoritmo K-means..

Utilizando a menor distdncia ao centro como regra de decisdo, cada ponto
representativo de um pixel ¢ classificado como pertencente a uma classe ou agrupamento. No
exemplo da Figura 6.10, os pontos sdo rotulados como pertencentes a classe 1 ou a classe 2.
Ap6s esta rotulagdo, um novo centroide C1; € calculado para a classe 1, através da média dos

pontos rotulados para a classe 1; esse procedimento ¢ realizado para calcular o novo centroide
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C2; da classe 2, para o exemplo de duas classes da Figura 6.10. Para M classes serdo
calculados os novos centroides para todas as M classes.

Esse procedimento de rotular os pontos e calcular um novo centréide € repetido até que,
por um critério de convergéncia, seja estabelecido o fim do processo de agrupamento, no qual
os pontos estardo classificados e rotulados como pertencentes a uma das classes.

Podemos adotar como critério de convergéncia o nimero de iteragdes ou, ainda, a
quantidade de pontos que mudam de classe a cada repeticdo do procedimento de rotular os
pontos a partir dos novos centrdides.

O algoritmo K-means ¢ simples e rapido, podendo ser usado em muitas aplicagoes,
embora apresente alguns problemas inevitaveis (Darken & Moody, 1990). Um dos problemas
¢ o da escolha dos valores iniciais dos centroides que podem levar a um tempo de execugao
excessivo, mas o problema mais sério ¢ que o algoritmo pode ndo convergir para uma solucdo

otima (Darken & Moody, 1990).

6.2.1.3 O Algoritmo Isodata

O algoritmo Isodata é uma evolucdo do algoritmo K-means (que considera o niimero
de agrupamentos ou classes como um dado conhecido) para realizar a classificacdo, quando
nao se tem conhecimento do niamero de classes (Mather, 1999).

Partindo de uma classificagdo pelo procedimento de K-means para um nlmero
estimado de classes, o algoritmo Isodata realiza um procedimento de avaliar os agrupamentos
e realizar fusdes ou desdobramentos dos grupos ou classes.

Para realizar o procedimento de fusdo de grupos, sdo calculadas as distancias entre o
centrdide 1 e todos os demais; caso existam distancias inferiores a um valor limite para a
distancia entre centroides (limiar de proximidade), estabelecido pelo usuario, os agrupamentos
correspondentes a esses centroides sao fundidos em um unico agrupamento. Este procedimento
¢ repetido para todos os demais centrdides. Exemplificando na Figura 6.11, se a distancia entre
os centroides dos agrupamentos 1 e 3 (d;3) ¢ menor que o limiar de proximidade, entdo os
pontos pertencentes aos dois agrupamentos sao fundidos em um tnico agrupamento.

Para realizar o desdobramento de grupos, sdo calculados separadamente os desvios
padrdes (medida da compactacdo dos agrupamentos) de cada uma das caracteristicas ou eixos,
para todos os agrupamentos. Se existirem desvios padrdes com um valor superior ao valor
limite do desvio padrao (limiar de alongamento), especificado pelo usudrio, entdo esses

agrupamentos, no qual um ou mais desvios padrdes excederem ao valor limite, serdao
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desdobrados. Os desdobramentos ocorrem nos eixos em que o desvio padrao ultrapassa o

limiar de alongamento.

A Grupo 1 Grupo 2
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Figura 6.11 — Fusao de agrupamentos.

A Figura 6.12 exemplifica o desdobramento do grupo 1, que ¢ separado ao meio por
uma reta perpendicular ao eixo, cujo desvio padrido foi maior que o limiar estabecido pelo
usudrio. Os pontos a esquerda desta reta formardo um novo agrupamento e os pontos a direita,

um segundo novo agrupamento.

Grupo 2 ;
Grupo 1

Caracteritica ou eixo

Caracteristica ou eixo X

Figura 6.12 — Desdobramento de um agrupamento.
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O procedimento de avaliar os agrupamentos e realizar fusdo ou desdobramento ¢
repetido até que ndo seja mais realizado nenhum procedimento de fusdo ou separa¢do em uma
iteragao.

O tempo computacional no algoritmo Isodata é fortemente influenciado pelas escolhas
do numero de centréides, dos valores iniciais destes centrdides, do limiar de alongamento e do
limiar de proximidade. Pode ainda, no procedimento de fusdo/desdobramento, apresentar
problema de convergéncia, com agrupamentos fundidos em uma iteracdo e separados na

iteracdo seguinte, e assim indefinidamente (Mather, 1999).

6.2.2 Classificador Neural de Aprendizado Competitivo

Pode-se utilizar uma RNA de aprendizado ndo supervisionado e competitivo para
extrair de um conjunto de dados — neste trabalho imagens de SR multiespectral — uma
classificagao tematica por semelhanca de padroes.

O uso de uma RNA traz como vantagens em relacdo aos classificadores estatisticos
(algoritmos K-means e Isodata) a capacidade de generalizagdo das RNAs, isto é, responder
corretamente a uma entrada nunca vista por similaridade com os outros padrdes ja
apresentados e, também, a possibilidade de adaptagdo, capacidade inata das RNAs de adaptar
seus pesos sinapticos a modificacdes nos dados de entrada, podendo ser facilmente retreinada
para classificar novas imagens, que contenham padrdes até entdo desconhecidos.

Pode-se empregar uma rede SOM™ (mapas auto-organizaveis) com uma topologia em
grade bidimensional e com o niumero de entradas igual ao numero de bandas da imagem
multiespectral.

O ntmero de neurdnios vencedores indicara quantas classes ou padrdes distintos
existem na imagem e cada neur6nio vencedor indicard um tipo de classe.

Esta capacidade de extrair dos proprios dados o niimero de classes ¢ uma qualidade da
rede ou algoritmo SOM, pois ndo se tem a necessidade de determinar a priori o nimero de

classes.

6.2.3 Classificador CNN

O algoritmo denominado Rede Neural por Centroide (CNN, Centroid Neural Network)

¢ um algoritmo de aprendizagem competitiva ndo supervisionada, baseado no algoritmo

2 As redes SOM foram apresentadas na se¢io 3.6.
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classico de agrupamento K-means com estrutura de uma rede neural competitiva, podendo ser
utilizado para processar um conjunto de entradas com o objetivo de realizar tarefas
complicadas de classificagdo, com uma qualidade compativel com outros classificadores, mas
com um tempo de convergéncia muito mais rapido (Park, 2000).

A 1déia por tras do algoritmo CNN estd baseada na observagao de que os vetores dos
pesos sinapticos, nos algoritmos neurais de aprendizagem competitiva como o SOM e o DCL
(Aprendizagem Competitiva Diferencial, Differential Competitive Learning) (Kong & Kosko,
1991), convergem para os centroides dos agrupamentos. Portanto o CNN, para que também
seus pesos sindpticos convirjam para os centroides das classes, utiliza uma regra de
aprendizagem competitiva semelhante a utilizada pelos algoritmos SOM e DCL.

No SOM a regra determina que apenas o neurénio vencedor e seus vizinhos tenham os
pesos reajustados a cada iteragdo (apresentacdo de um dado). J4 no DCL a regra ¢ baseada no
conceito de recompensa para o vencedor e castigo para o perdedor.

O CNN utiliza uma regra baseada no conceito de recompensa e castigo semelhante ao
DCL, contudo o CNN encontra os vetores de pesos sinapticos 6timo localmente, isto €, a cada
apresentacdo do conjunto de dados (a cada época) e, por conseguinte, convergem para 0s
centroides dos agrupamentos muito mais rapidamente do que em outros algoritmos de

classificagdo ou de agrupamentos.

6.2.3.1 Configuracdo da Rede CNN

A topologia da rede CNN ¢ apresentada na Figura 6.13, onde:
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Figura 6.13 — Rede CNN
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- X sdo as entradas e y sdo as saidas.
- n ¢ o numero de entradas.
- M ¢ o numero de neurdnios, que deve ser igual ao numero de agrupamentos ou classes.
O modelo de neurdnio ou elemento processador (EP) é apresentado na Figura 6.14,

onde:i=1,2,3, ... nek=123, ... , M.

Wki

Yk

Figura 6.14 — Modelo do EP do algoritmo CNN.

6.2.3.2 O Algoritmo CNN

O algoritmo CNN inicia-se com a defini¢do do numero de classes ou agrupamentos
M, do nimero de entradas n (no caso de imagens de SR sera o nimero de bandas espectrais da
imagem), da quantidade de elementos N (no caso de imagens SR o numero de pixels da
imagem) presentes no conjunto ou vetor de entradas; em seguida, atribui-se o valor inicial dos
pesos sinapticos, que representardo os valores iniciais dos centroides. Para evitar que o
algoritmo fique preso a um minimo local indesejado, comeca-se com apenas duas classes ou
apenas dois vetores de peso W; e W, aumentando até atingir o nuimero M predeterminado de
grupos ou classes. Iniciam-se esses dois vetores de peso aleatoriamente, ou eqiiidistantes, ou

através da formula:

W, =C+e¢ (6.5)
W,=C-¢ (6.6)
onde:

- C ¢ o centrdide de todo o conjunto de dados de entrada.
- & ¢ uma pequena variacdo aplicada ao centroide e definida empiricamente em fungdo dos

dados de entrada.
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Considerar cada iteragdo t como a apresentacdo a rede de um elemento do vetor de
entradas, portanto, t=1,2, 3, ......... , N.

Considerar cada época ep como a apresentacdo a rede de todos os elementos do vetor
de entradas.

Para cada iteragao ¢ determinado o neurdnio vencedor j, pela condicao de menor saida
ou menor distancia entre a entrada e os pesos sinapticos (ou centroide do agrupamento).
Assim o neurdnio vencedor sera:

j=arg min HX—Wk H (6.7)

Este neurdnio terd seus pesos ajustados se, € somente se, na apresentacao desta entrada
na época anterior, este neurdnio nao foi o vencedor. Isto acontecendo, o neurénio vencedor na
época anterior sera considerado o neurdnio perdedor p ¢ o ajuste dos pesos dos neurdnios

vencedor e perdedor para a proxima iteragao serd determinado pelas equacoes:

Wj(t+1):Wj(t)+#[x(t)—wj(t)] (6.8)
Nj +1
1
Wp (t+1) =Wp O+ ﬁ[x(t) —Wp ] (6.9)
P
onde:

- N;é o niimero de entradas classificadas como classe j na época anterior.
- N, € o nimero de entradas classificadas como classe p na época anterior.

Quando em uma época niao ocorrer nenhum ajuste nos pesos, isto €, os neurénios
vencedores na época corrente sao os mesmos vencedores da época anterior, o nimero de
classes ¢ incrementado e o processo ¢ repetido com o acréscimo de mais um centroide. Este
novo centrdéide ou vetor de pesos ¢ inicializado com o valor dos pesos do neurénio que
apresentar maior saida — maior distancia entre entradas e pesos sinapticos — adicionado de um
pequeno &.

O algoritmo ¢ encerrado quando o nimero de classe chegar a M (total de classes) e
ndo ocorrerem mais alteracdes dos neurdnios vencedores em uma época.

No apéndice A o procedimento CNN ¢ apresentado em uma linguagem algoritmica.

O algoritmo CNN nio oferece nenhuma garantia de convergéncia para uma solucao
otima global como os algoritmos SOM e DCL, mas oferece uma garantia de convergéncia

para um minimo local (Park, 2000).
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6.2.3.3 Caracteristicas Vantajosas do CNN

A principal vantagem do algoritmo CNN em relagdo aos outros algoritmos de
agrupamento € o fato de que o CNN converge muito mais rapidamente (Park, 2000).

O CNN em relagdo aos algoritmos K-means e Isodata ndo apresenta o inevitavel
problema da possibilidade de uma nao-convergéncia presente nesses algoritmos.

Em relacdo aos algoritmos SOM e DCL, o CNN tem as vantagens de ndo requerer
uma programagdo para a taxa ou coeficiente de aprendizado — o CNN encontra, em cada
época, seu coeficiente de aprendizado 6timo — e, também, de ndo requerer a defini¢do
inicialmente do nimero total de épocas. A escolha no SOM e no DCL do valor inicial do
coeficiente de aprendizado ¢ do nimero total de épocas deve ser realizada cuidadosamente,

em funcdo de uma andlise do conjunto de dados, para evitar resultados instaveis.
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CAPITULO VII

TESTES E EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta alguns resultados que mostram o desempenho das técnicas
propostas. Foram utilizadas imagens multiespectrais retiradas de trés cenas obtidas pelo
satélite Landsat 7, bandas espectrais 3, 4 ¢ 5, registradas respectivamente pelos canais 3, 4 €
5 do sensor TM , nos anos de 1996, 1998 ¢ 1999. Essas imagens sdo da regido do alto
Taquari-MS, no Centro-Oeste brasileiro, em acelerado processo de degradacdo ambiental
causado pela intensa ocupacdo agricola do solo ocorrida nos ultimos anos e, portanto,
demandando monitorac¢do constante das condi¢cdes ambientais.

Como as duas técnicas investigadas neste trabalho — correcdo radiométrica nao
paramétrica e classificador CNN — podem ser utilizadas de maneira independente, conjugadas
com outras técnicas, os experimentos foram realizados separadamente para cada técnica e
serdo apresentados em duas seg¢des separadas.

A secdo 7.1 apresenta experimentos que comparam, através dos resultados obtidos por
uma classificacdo, a influéncia do método de corregdo relativa radiométrica nao paramétrica
na deteccdo de mudancas. O método proposto ¢ comparado com a regressdo linear e com
regressao robusta.

A secdo 7.2 apresenta o método de classificagdo espectral ndo supervisionada CNN
utilizado para detec¢do de mudancas de cobertura terrestre nas duas abordagens: pré e pds-
classifica¢do. Foram realizados testes em dois tipos de conjuntos de dados. O primeiro tipo ¢
composto de duas imagens reais, multiespectrais ¢ multitemporais, e o segundo tipo ¢ um
conjunto de dados sintéticos, obtidos a partir da mesma regido, utilizado para testar a robustez
do algoritmo com diferentes niveis de ruido.

Todos os procedimentos necessarios para realizar os testes e experimentos para avaliar
as duas metodologias foram programados utilizando o software Matlab. No capitulo I foram

apresentados, na Figura 1.1, os diagramas que ilustram as duas metodologias.
7.1 Testes e Experimentos do Procedimento de Correcdo Radiométrica Relativa
Conforme exposto no capitulo IV, a correcdo radiométrica das imagens brutas

normalmente melhora sensivelmente os resultados de detec¢do de mudancas (Velloso &

Souza, 2002 ¢ Lunetta et al, 1998) e em virtude das dificuldades de realizar a corre¢do
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radiométrica absoluta e do melhor desempenho da correcdo relativa para o problema de
detec¢do de mudangas, optou-se por realizar esta tltima.

A técnica proposta foi comparada experimentalmente com as duas técnicas mais
utilizadas em correcao relativa: regressao linear e regressao linear robusta.

A fim de avaliar o desempenho dos trés procedimentos de correcdo radiométrica
relativa — regressdo linear, regressdo linear robusta e regressdo ndo paramétrica — foram
realizados experimentos de classificacio com um conjunto de dados composto de duas
imagens multiespectrais adquiridas em 1998 e 1999. Em particular, foi selecionada uma se¢ao
(700x700 pixels) da mesma cena nas duas imagens.

Montaram-se trés conjuntos de imagens, com duas imagens em cada conjunto, todos
os trés conjuntos com a mesma imagem de referéncia, com as caracteristicas radiométricas
originais, porém a segunda imagem foi modificada artificialmente introduzindo-se
modificagdes conhecidas a priori, de tal forma que, através de uma interpretagdo visual, foi
verificada a inexisténcia de mudangas reais, isto €, entre as duas imagens s6 existiam as
mudangas previamente estabelecidas e conhecidas. Em seguida, essa imagem modificada foi
radiometricamente corrigida pelos trés métodos diferentes: regressao linear simples, regressao
robusta e regressao nao paramétrica.

A Figura 7.1 mostra o recorte na imagem original de 1998, considerada imagem
referéncia, e a Figura 7.2 mostra o recorte na imagem original de 1999, imagem que sofrera o

processo de correcao.

Figura 7.1 — Recorte da imagem original de 1998.
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Figura 7.2 — Recorte da imagem original de 1999.

A Figura 7.3 ilustra o recorte da imagem de 1999, modificada artificialmente e
corrigida radiometricamente pelo método da regressao nao paramétrica, e a Figura 7.4 ilustra
o recorte da imagem de 1999, modificada artificialmente e corrigida radiometricamente pelo
método da regressao linear.

Usa-se a imagem diferenca para realizar a deteccio de mudanca. Assim, a
classificagdao ¢ binaria e tem duas classes: pixels alterados e ndo alterados. A operagdo de
subtracdo ¢ realizada no par de imagens - imagem referéncia e imagem modificada/corrigida.
A imagem diferenca ¢ realizada pixel por pixel. O método de classificagdo foi 0 mesmo para
os trés conjuntos de dados, um classificador de limiar simples. Os mesmos limiares para cada
banda foram usados em todos os trés casos. Entdo aplicamos uma regra de légica:

- se [(pixel ndo alterado na banda 1) e (pixel ndo alterado na banda 2) e...(pixel ndo alterado

na banda nb)] entéo (pixel ndo alterado).
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Figura 7.3 — Recorte da imagem de 1999, modificada artificialmente e corrigida
radiometricamente por regressao ndo paramétrica.

Para interpretar a precisdo nas classificacdes, usamos duas medidas distintas: a
precisdo global e o coeficiente de Kappa (Velloso et al, 2002). A precisdo global é computada
dividindo-se o numero total de pixels corretamente classificados pelo niimero total de pixels
de referéncia. O coeficiente de concordancia de Kappa ¢ uma medida de precisdo para
classificagdo tematica e vai de 0 até 1. E uma medida da diferenca entre o total de acertos de
um classificador automatizado e o total de acertos de um classificador aleatorio. Para um
acerto total do classificador automatico, o coeficiente de Kappa equivale a 1, e para um acerto
do classificador automatico igual ao acerto de um classificador aleatério, Kappa equivale a 0.
Um coeficiente de Kappa de 0 sugere que uma determinada classificacdo nao ¢ melhor do que

uma atribuigao aleatéria de pixels ( Lillesand & Kieffer, 2000).



72

Figura 7.4 — Recorte da imagem de 1999, modificada artificialmente e corrigida
radiometricamente por regressao linear.

As Tabelas 7.1, 7.2 e 7.3 mostram a matriz de confusdo para os trés conjuntos de dados,
com imagens corrigidas radiometricamente por regressao linear, regressdo robusta e regressao
ndo paramétrica, respectivamente, onde o elemento (1,1) da matriz indica o namero de pixels
que o classificador indicou ndo-mudanca e na realidade ¢ um pixel nao-mudanga; elemento
(1,2) da matriz indica o numero de pixels que o classificador indicou mudanga e na realidade ¢
um pixel ndo-mudanga; elemento (2,1) da matriz indica o nimero de pixels que o classificador
indicou ndao-mudanga ¢ na realidade ¢ um pixel mudanga; e elemento (2,2) da matriz indica o
namero de pixels que o classificador indicou mudanga e na realidade é um pixel mudanga.

Portanto, os elementos (1,2) e (2,1) s@o os erros cometidos pelo classificador.
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Tabela 7.1 - Matriz de Confusao para o conjunto de dados com imagem

corrigida radiometricamente por regressao linear.

Classificador
Nao-mudanga Mudanca
Nao-mudanca (1,1) 11106 (1,2) 6
Classificagao
real Mudanca 2,1) 1768 (2,2) 14030

Tabela 7.2 — Matriz de Confusao para o conjunto de dados com imagem

corrigida radiometricamente por regressao robusta.

Classificador
Nao-mudanga Mudanca
Nao-mudanca | (1,1) 11103 (1,2) 9
Classificacao
real Mudanga 2,1) 1597 (2,2) 14201

Tabela 7.3 — Matriz de Confusédo para o conjunto de dados com imagem

corrigida radiometricamente por regressdo nao paramétrica.

Classificador
Nao-mudanga Mudanca
Nao-mudanca | (1,1) 11106 (1,2) 6
Classificacao
real Mudanca 2,1) 1029 2,2) 14769

A Tabela 7.4 resume os resultados, apresentando a precisdo global e o coeficiente de
Kappa para os trés conjuntos de dados. O pior desempenho foi obtido pelo conjunto de dados

com uma imagem corrigida radiometricamente por regressdo linear simples, com o
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coeficiente de Kappa 0.867, e o melhor desempenho foi pelo conjunto de dados com uma
imagem corrigida radiometricamente por regressdo ndo paramétrica, com um coeficiente de

Kappa igual a 0.922.

Tabela 7.4 — Resultados para os trés conjuntos de dados.

Modelo de corregao Coeficiente | Precisao
de Kappa global
Regressao Linear 0.8672 93.4%
Regressdo Robusta 0.8798 94.0%
Regressao Nao Paramétrica 0.9217 96.2%

7.2 Testes e Experimentos das Metodologias Avaliadas: Pré-classificacdo Espectral e

Pos-classificacdo

Foram avaliadas duas metodologias de deteccdo de mudangas: abordagem com pré-
classificagdo espectral e abordagem pos-classificacdo; nas duas metodologias foi realizado
inicialmente um procedimento de correcdo radiométrica relativa por regressdo nao
paramétrica, pois apresentou melhor desempenho entre os trés métodos avaliados.

Na abordagem com pré-classificagao espectral ¢ gerada uma imagem representando a
diferenca espectral das imagens, implementada pela técnica denominada Andlise do Vetor
Mudanga (CVA, Change Vector Analysis). Na técnica de CVA, cada pixel da imagem
multiespectral é interpretado como um vetor ¢ sdo gerados dois produtos: o moédulo da
imagem diferenca e o angulo da imagem diferenca. O primeiro produto ¢ utilizado para a
detec¢do de mudangas e o segundo para determinar a direcdo da mudanca. Nesta secdo serdo
apresentados experimentos e resultados somente em relacdo a deteccdo de mudangas e,
portanto, somente o modulo da imagem diferenca ¢ utilizado. Finalmente, a esta imagem
diferenca ¢ aplicado um processo de classificacdo, utilizando o algoritmo CNN, resultando a

imagem binaria mudanga / ndo-mudanca, conforme ilustra a Figura 7.5.
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—} Corregao > Detecgao —p» Classificacao
Imagens Espectral de Mudanga / —p
Radiométrica N Mudangas N Nao .
—> magem
Mudanga Mudanga / Néo -
Mudanga

Figura 7.5 - Metodologia da abordagem de detecg¢do de mudangas com
pré-classificacao espectral

J& na abordagem pos-classificagdo, ¢ realizada uma classificagdo tematica
independente para cada imagem. O procedimento final ¢ uma interpretacdo direta
automatizada, isto ¢, uma comparacdo pixel a pixel nas duas imagens, identificando os pixels
com mesma classificagdo tematica nas duas imagens e os pixels com classificagdo diferente,
gerando a imagem mudanca / ndo-mudanca, conforme ilustra a Figura 7.6. Nessa abordagem
nao ¢ possivel utilizar uma classificacdo binaria para detectar somente se houve ou nao
mudanga na cobertura. O resultado das classificagdes tematicas, que normalmente
contemplam mais de duas classes, ja traz a informacao sobre direcdo da mudanga, além de

onde esta ocorreu.

Corregéo —» | Classificagio [ Interpretacio
Imagens Radiométrica Tematica Direta >
—» —» Imagem
Mudanga /
Nao -
Mudanca

Figura 7.6 - Metodologia da abordagem de detec¢do de mudangas pos-classificacio

Na seqiiéncia para avaliar e comparar a eficiéncia das metodologias testadas, foram
realizados experimentos ¢ testes com dois conjuntos de dados diferentes. O primeiro, um
conjunto de dados sintéticos gerados a partir de uma imagem referéncia. O segundo, um
conjunto de dados reais multitemporais formado por duas imagens multiespectrais.

O conjunto de dados sintético ¢ composto de duas imagens. A primeira ¢ a imagem
referéncia, um recorte de 700x700 pixels, da imagem de 1996 do conjunto de dados de

imagens de SR disponivel; a segunda ¢ uma imagem sintética gerada artificialmente a partir
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da imagem referéncia, sendo construida com a inser¢ao de algumas mudangas na imagem
referéncia para simular variagdes na cobertura terrestre. A seguir, o histograma desta imagem
com mudangas, conhecidas a priori, foi deslocado levemente para simular condigdes
diferentes de luminosidade nas duas imagens. Finalmente, foi adicionado um ruido Gaussiano
de média zero e de propor¢ao sinal ruido SNR = 10 db (SNR, Signal Noise Ratio) a imagem
para transformar as mudancas discretas introduzidas na imagem, simulando mudangas mais
semelhantes as mudangas reais que ocorrem na natureza. A Figura 7.7 mostra estas duas
imagens, sendo a imagem referéncia a da Figura 7.7.a e a imagem modificada a da Figura
7.7.b.

O conjunto de dados reais ¢ mostrado na Figura 7.8, onde na Figura 7.8.a ¢ mostrada

uma imagem de 1998 e na Figura 7.8.b a mesma regidao em 1999.

Figura 7.7.a — Imagem referéncia. Figura 7.7.b — Imagem modificada.

Figura 7.7 — Imagens sintéticas de teste.



71

Figura 7.8.a — Imagem de 1998. Figura 7.8.b — Imagem de 1999.

Figura 7.8 — Imagens reais de teste.

7.2.1 Testes e Experimentos para Abordagem Pos-Classificagdo

Na metodologia da abordagem de deteccio de mudancas pods-classificacdo, foi
realizada a classificagdo tematica de cada imagem independentemente, através do algoritmo
CNN, que convergiu em 4 classes nos dois casos. A convergéncia nos dois conjuntos no
mesmo numero de classes era de se esperar, ja que todos os conjuntos de imagens foram
extraidos da mesma regido.

A Figura 7.9 mostra os resultados da classificagdo das duas imagens pertencentes ao
conjunto sintético de dados, baseado em uma imagem de 1996.

O procedimento final ¢ uma interpretacao direta automatizada, isto €, uma comparagao
pixel a pixel nas duas imagens, identificando os pixels com mesma classificagdo tematica nas

duas imagens ¢ os pixels com classificagao diferente.
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Figura 7.9.a — Classificagao tematica Figura 7.9.b — Classificagdo tematica
da imagem referéncia. da imagem modificada.

Figura 7.9 — Classificag@o tematica das imagens de teste.

Nos testes e experimentos com dados reais utilizou-se o recorte da imagem original de

1998 e o recorte da imagem original de 1999, Figura 7.8. Ao recorte da imagem original de

1999 aplicou-se uma correcao radiométrica relativa por regressao ndo paramétrica, método de
melhor desempenho.

Para se ter uma referéncia das mudancas / ndo-mudancas ¢ assim realizar-se a

comparagdo com os resultados do experimento realizado, foi feita uma classificagdo de

mudancas e ndo-mudangas por uma interpretacdo visual, gerando uma imagem como mascara

de referéncia, ilustrada na Figura 7.10.
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Figura 7.10 — Mascara da diferenga entre as imagens de 1998 ¢ 1999.

Para interpretar a precisao dos dois conjuntos de dados, duas medidas distintas foram
usadas: a precisao global e o coeficiente de Kappa. A Tabela 7.5 expressa o desempenho da

pos-classificacdo nos dois conjuntos de dados.

Tabela 7.5 - Resultados do desempenho para pos-

classificagao
de Kappa global
Dados sintéticos 0,51 96,5 %

Dados reais 0,32 75,1 %
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7.2.2 Testes e Experimentos para Abordagem com Pré-Classificacdo Espectral

Na abordagem com pré-classificagdo espectral ¢ calculada uma imagem representando
a diferenga das imagens, implementada por uma técnica denominada Analise do Vetor
Mudanga (CVA, Change Vector Analysis). Como a proposta deste trabalho é apenas
identificar areas de alteracdes na cobertura terrestre, ndo determinando o tipo da mudanga,
utiliza-se apenas a imagem de magnitude.

A Figura 7.11 mostra a imagem do mddulo da diferenga entre as duas imagens dos
dados sintéticos referentes ao ano de 1996.

Nessa abordagem, a classificacdo serd binaria, ou seja, o niimero de classes maximo

para o CNN serd sempre dois.

Figura 7.11 — Imagem do médulo da diferenga do conjunto sintético
de imagens,

A Tabela 7.6 expressa os resultados dos testes realizados com os dois conjuntos de

dados: sintético (Figura 7.7) e real (Figura 7.8).



Tabela 7.6 — Resultados do desempenho da pré-

classificagdo.
de Kappa global
Dados sintéticos 0,88 96,3%

Dados reais 0,83 99,4%
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CAPITULO VIII

CONCLUSAO

O objetivo principal deste trabalho foi avaliar duas metodologias de detec¢ao de
mudangas na cobertura terrestre — abordagem com pré-classificacdo espectral e abordagem
pos-classificacdio — usando imagens multiespectrais e multitemporais de sensoriamento
remoto. Para as duas metodologias, concluiu-se pela necessidade inicial de realizar uma
corre¢ao radiométrica relativa das imagens.

Entre os métodos de corregao radiométrica relativa avaliados, a técnica de regressao
ndo paramétrica foi a que mais adicionou ganhos ao desempenho do método de deteccao de
mudangas mais simples, baseado na imagem diferenca. A técnica também permitiu a selecdo
automatica do conjunto de treinamento. Apesar da simplicidade adotada, os resultados
experimentais confirmam a eficacia da técnica de corre¢do radiométrica relativa por regressao
ndo paramétrica. Como aperfeicoamento futuro, poderiam ser testados critérios para
especificar o limiar adequado para o mapa de correlagdo empregado nessa técnica.

Apos os testes e experimentos realizados, tanto com os dados sintéticos quanto com os
dados reais, verificou-se que a metodologia da abordagem com pré-classificacao espectral foi
mais eficiente no procedimento de classificagdo das mudangas e ndao-mudancas do que a
abordagem de pos-classificagdo. Desta forma, a metodologia mais indicada para a
identificagdo das areas de mudanca e areas de ndo-mudanga em imagens multiespectrais e
multitemporais de sensoriamento remoto ¢ a de pré-classificacao espectral.

Nas duas metodologias optou-se por empregar o algoritmo CNN como classificador,
por apresentar, como principal vantagem em relag¢do aos outros algoritmos de agrupamento, o
fato de que o CNN converge muito mais rapidamente.

Além disso, o CNN em relacdo aos algoritmos estatisticos como, por exemplo, o K-
means e o lsodata, ndo apresenta o inevitavel problema da ndo-convergéncia desses
algoritmos.

Em relacdo aos algoritmos neurais de aprendizado competitivo como, por exemplo, o
SOM e o DCL, o CNN tem a vantagem de nao depender da escolha do valor inicial do
coeficiente de aprendizado e do numero total de épocas. Essa escolha deve ser realizada
cuidadosamente, em fun¢do de uma andlise do conjunto de dados, para evitar resultados

instaveis.
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Como trabalho futuro, seria importante desenvolver uma complementacdo ao
algoritmo CNN, para que esse ndo dependesse da estimativa do niimero de classes e sim o
proprio algoritmo encontrasse o niimero de classes existentes no conjunto de dados de
entrada. Na metodologia proposta, pré-classificagdo espectral, essa caracteristica do CNN nao
tem importancia, visto que as classes ja estdo definidas em duas (mudanca e ndo-mudanga),
mas pode-se, também, avaliar como trabalho futuro o desempenho do CNN como um
classificador tematico, ¢ neste caso a definicdo precisa do nimero de classes ¢ bastante
influente no resultado da classificagao.

Nossos dados de entrada sdo imagens da regido do alto Taquari-MS, no Centro-Oeste
brasileiro, em acelerado processo de degradacdo ambiental, causado pela intensa ocupagao
agricola do solo ocorrida nos ultimos anos. Essa regido ¢ limitrofe do Pantanal, e seu processo
de degradacao ambiental tem afetado a regido Pantaneira pelo carreamento de sedimentos do
solo e tem causado o assoreamento dos rios do Pantanal, provocando sérios danos ambientais
a esse paraiso ecologico. Assim, metodologias e ferramentas computacionais que ajudem no
monitoramento ambiental, na preven¢do e na correcdo de danos ambientais sao de suma
importancia e acreditamos que nosso trabalho possa contribuir na especificagdo e construgao
dessas metodologias e ferramentas computacionais.

Também na gestdo territorial, a extragdo automatizada de informagdes ¢ uma
necessidade premente, como podemos constatar em matéria publicada no Jornal Folha de Sao
Paulo, do dia 22/08/2004, pagina 4B, com o titulo “Governo quer ver safra via satélite”, da
qual ressaltamos o trecho: “O ministro da Agricultura, Roberto Rodrigues, quer conhecer o
tamanho da safra brasileira antes dos norte-americanos. Para alcangar o objetivo, Rodrigues
iniciou um projeto de R$ 13,7 milhdes para passar a estimar a colheita do pais por meio de
satélites...”. Nesse contexto, acreditamos que este trabalho possa subsidiar projetos como o

acima citado.



84

BIBLIOGRAFIA

CIAGRI-USP. Sistema de Posicionamento Global (GPS, Global Positioning System).
Disponivel em; http://www.gps.ciagri.usp.br.

CROCE, Ricardo. Sensoriamento Remoto. Disponivel em: http://www.croce.ggf.br.

CROSTA, Alvaro Penteado. Processamento Digital de Imagens de Sensoriamento Remoto.
Campinas: IGFUNICAMP, 1993.

DARKEN, C. & MOODY, J. Fast adaptive k-means Clustering: Some Empirical Result. In:
Int. Joint Conf. Neural Networks, vol. 2, p. 233-238, 1990.

DEER, Peter. Digital Change Detection in Remotely Sensed Imagery Using Fuzzy Set
Theory. Adelaide: University of Adelaide, Department of Geography and Department of
Computer Science, 1998.

DONG, Chul Park & YOUNG, June Woo. Weighted Centroid Neural Network for Edge
Preserving Image Compression. In: IEEE Trans. on Neural Networks, Vol. 12, n°. 5, p. 1134-
1146, set/2001.

ELVIDGE, C. D., YUAN, D., WERACKOON, R. D. e LUNETTA, R. S. Relative
Radiometric Normalization of Landsat Multispectral Scanner (MSS) Data Using an
Automated Scattergram Controlled Regression. In:. Photogrammetric Engineering and
Remote Sensing, Vol. 61, p. 1255-1260, 1995.

FONSECA, Jairo Simon da. & MARTINS, Gilberto de Andrade. Curso de Estatistica. Sdo
Paulo: Ed. Atlas S.A., 1996.

GALVAO, C. de Oliveira & VALENCA, M. J. Silva. Sistemas Inteligentes-Aplica¢cdes a
Recursos Hidricos e Ciéncias Ambientais. Porto Alegre: Ed. Universidade/UFRG/ABRH,
1999.

GONZALES, Rafael C. & WOODS, Richard E. Processamento de Imagens Digitais. Sao
Paulo: Edgard Blucher Ltda, 2000.

HALL, F. G., STREBEL, D. E., NICKESON, J. E. e GOETZ, S. J. Radiometric Rectification:
Toward a common Radiometric Response Among Multidate, Multisensor Images. Remote
Sensing of Environment, vol. 35, p. 11-27, 1991.



85

HARDLE, W. Napplied Nonparametric Regression. Cambridge: Cambridge University Press,
1989.

HARTIGAN, J. Clustering Algorithms. Nova York: Wiley, 1975.

HAYKIN, Simon. Redes Neurais-Principios e Praticas. Porto Alegre: Bookman, 2001.

INPE-DSR. Projeto EDUCA SeRe III. Disponivel em: http://www.dsr.inpe.br.

JOHNSON, R. D. & KASISCHKE, E. S. Change Vector Analysis: a Technique for the
Multispectral Monitoring of Land Cover and Condition. In: International Journal of Remote
Sensing, n°. 19, p. 411-426, 1998.

Jornal Folha de Sao Paulo. Governo quer ver safra via satélite. Sdo Paulo, 22/08/2004, p. B4.

KOHONEN, T. Self-Organization and Associative Memory. Berlin: Springer-Velag, 1989.

KONG, S. & KOSKO, B. Differential Competitive Learning for Centroid Estimation and
Phoneme Recognition. In: IEEE-Trans. on Neural Networks, vol. 2, 118-124, jan/1991.

LILLESAND & KIEFFER. Remote Sensing and Image Interpretation. 4th Edition, John
Wiley & Sons, Inc., 2000.

LUNETTA, Ross S. & ELVIDGE, Christopher D. Remote Sensing Change Detection.
Michigan: Ann Arbor Press, 1998.

MALILA, W. A. Change Vector Analysis: An Approach for Detecting Forest Changes with
Landsat. In: Proceedings of the Machine Processing of Remotely Sensed Data Symposium,
Ann Arbor, ERIM, p. 326-335, 1980,

MATHER, Paul M. Computer Processing of Remotely-Sensed Images. Nova York: John
Wiley & Sons, 1999.

MATSUMOTO, Elia Yathie. Matlab 6.5 — Fundamentos de Programacdo. Sao Paulo: Erica,
2002.

McCULLOCH, W. S. & PITTS, W. A Logical Calculus of the Ideas: Immanent in Nervous
Activity. In: Bulletin of Mathematical Biophysics, vol. 5, p. 115-133, 1943.



86

MOREIRA, Mauricio Alves. Fundamentos do Sensoriamento Remoto ¢ Metodologia de
Aplicacdo. INPE: Sao José dos Campos, 2001.

NATURAL RESOURCES CANADA. Disponivel em: http://www.ccrs.nrcan.gc.ca.

NETO, Luiz Biondi. Neuro-DEA — Nova Metodologia para Determinagao da Eficiéncia
Relativa de Unidades Tomadoras de Decisdo.Rio de Janeiro: COPPE-UFRJ, Programa de
Engenharia de Produgao, 2001.

NOVO, Evlyn M. L. de Moraes. Sensoriamento Remoto - Principios e Aplica¢des. Sdo Paulo:
Edgard Blucher Ltda, 1998.

PARK, Dong Chul. Centroid Neural Network for Unsupervised Competitive Learning. In:
IEEE-Trans. on Neural Network, vol. 11, n°. 2, p. 520-528, 2000.

RUMELHART, D. E. & MC CLELLAND, J. Paralled Distributed Processing: Explorationing
in the Microstruture Cognition, vol 1. Cambridge: Bradford Book-Mit Press, 1986.

SELPER & INPE-DSR. Projeto EDUCA SeRe I — Cadernos Didaticos para o Ensino de
Sensoriamento Remoto. Sao José dos Campos: SELPER/Capitulo Brasil & INPE, 1997.

SWAIN, P. H. & DAVIS, S. M. Remote Sensing: The Quantitative Approach. Nova York:
Mc Graw-Hill, 1978.

VELLOSO, Maria Luiza Fernandes, SOUZA, Flavio Joaquim de e ALMEIDA, Nival
Nunes.de. Relative Radiometric Correction on Remotely Sensed Data for Land Cover Change
Detection: An Unsupervised Clustering Approach. In: International Geoscience and Remote
Sensing Symposium 2003, Toulouse,. 2003.

VELLOSO, Maria Luiza Fernandes; SIMOES, Margareth; CARNEIRO, Thales Avila.
Competitive Artificial Neural Network for Change-Detection of Land Cover: An
Unsupervised Approach. In: International Geoscience and Remote Rensing Symposium 2002,
Toronto. Conference Proceedings of International Geoscience and Remote Sensing
Symposium 2002. IEEE Press, v. 1, p. 95-97, 2002, .

VELLOSO, Maria Luiza Fernandes; SIMOES, Margareth; CARNEIRO, Thales Avila. Self-
Adaptive Artificial Neural Network for Change-Detection of Land Cover: An Unsupervised
Approach. In: 2002 WSES International Conference on Neural Networks and Applications,
Interlaken, 2002. Proceedings of 2002 WSES International Conference on Neural Networks
and Applications. WSES Press, 2002.



87

VELLOSO, Maria Luiza Fernandes; SIMOES, Margareth; CARNEIRO, Thales Avila. Self-
Adaptive Artificial Neural Network for Change-Detection of Land Cover: An Unsupervised
Approach. In: III International Congress Geomatica 2002, Havana, 2002,.

TATIBANA, C. Y. & KAETSU, D. Y. Homepage de Redes Neurais. Disponivel em:
http://www.din.uem.br/ia/neurais.

THE MATHWORKS, In. Image Processing Toolbox User’s Guide. Disponivel em:
http://www.mathwoks.com.

YUAN, D. & ELVIDGE, C. D. Comparison of relative radiometric normalization techniques.
In: ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, vol. 51, n°. 3, p. 117-126, 1996.



88

APENDICE A

O Algoritmo Redes Neurais por Centréide (CNN)

Algoritmo CNN (M,N) [M: nimero de agrupamentos, N:ntimero de dados do vetor de entrada]
[Inicializag¢do dos pesos Wi e W]
Encontrar o centroide C de todo o vetor de dados de entrada
Inicialize W; e W, em torno de C, com um pequeno desvio €
Wi=C+ee W=C-¢
N1 =0 e N2 =0
k=2eépoca=0
for (k<M)
do
perdedor =0
for (t<N)
Aplica o dado xdo vetor de entrada a rede
Encontra o neurdnio vencedor j, nesta época para 1 < j <k
se ( época # 0), entdo encontre o neurdnio p, vencedor da época anterior
se (j # p), entdo p é o neuronio perdedor
se (época==00Uj=#p)
Execute atualizar pesos (x¢, Wi, W,,época)
perdedor ++
fim_se
t++
fim_for [apresenta todos os dados de entrada]
épocat+
enquanto (perdedor # 0)
se (k=M)
[Aumenta o numero de grupos]
Encontra o neur6nio m, que apresenta maior distancia entre entradas e pesos

Wk+1 = Wm t+e
fim_se
k++ e Ny=0
fim_for

fim_algoritmo

Funcéo atualizar pesos (xi, W;j,W,época)
[Atualiza pesos do neurdnio vencedor]

W (t+1) =W, (t)+ [X(t) -W, (1)]

Nj+1

se (época # 0) [neurdnio perdedor ocorre somente quando época # 0]
[Atualiza pesos do neurdnio perdedor]

W, (t+1) =W, (t)+ N I_I[X(t)—Wp(t)]

p

fim_se
fim_Fungao




