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RESUMO

COSTA, Joao Paulo de Oliveira e ORTOLAN, Lucas Dissenha. Classificacdo de Imagens de
Sensoriamento Remoto Utilizando Redes Neurais Artificiais. 78 f. Trabalho de Conclusio de
Curso — Curso Superior de Bacharelado em Sistemas de Informacdo, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Curitiba, 2014.

As imagens produzidas a partir do sensoriamento remoto geralmente sdo analisadas por espe-
cialistas para extragdo de informacdes usadas para andlise de dados ou tomada de decisoes.
Este processo pode ser auxiliado por meio de um procedimento automatico de classificagdo,
de tal forma que uma imagem temaética seja produzida, enfatizando caracteristicas e/ou regides
de interesse. O presente trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia baseada em
Redes Neurais Artificiais (RNAs) para reconhecimento de padrdes em imagens de sensoria-
mento remoto em dois cendrios distintos. O primeiro refere-se a imagens de satélite da regido
de Trés Pontas, localizada ao Sul de Minas Gerais, onde a cultura cafeeira encontra-se presente.
Neste caso, o objetivo € identificar automaticamente zonas produtores de café, diferenciando-a
de regides de mata e de outros usos. O segundo cendrio € composto por imagens da regido
da Baia de Paranagua referentes a duas datas de aquisicao distintas, 1986 e 1999. Este traba-
lho tem como objetivo delimitar as regides correspondentes a zonas urbanas. Dessa forma, é
possivel determinar diferentes itens, incluindo invasio de zonas de preservacdo e crescimento
urbano. A precisao da classificacdo foi avaliada com base no indice Kappa, que fornece uma
ideia da acurécia da classificacdo. O melhor indice obtido no primeiro cenério foi de 0.81 e no
segundo de 0.80, ambos considerados bons. Alguns dos erros da abordagem proposta podem
ser minimizados ao considerar diferentes descritores e operagcdes de pré-processamento, o0 que
pode incentivar o desenvolvimento de trabalhos futuros.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoso, Redes Neurais Artificiais, Classificacao
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1 INTRODUCAO

Informagdes obtidas por sensoriamento remoto vém sendo empregadas em diversas aplica-
cdes, como no gerenciamento de recursos renovaveis, na classificacdo e avaliagdao de recursos
terrestres, no mapeamento da utilizacdo do solo, no monitoramento de areas de vegetacdo e
plantacdes, na deteccdo de desastres naturais e na previsdo de safras (NISHIDA; BASTOS,
1998).

Esta técnica de coleta e andlise de dados, cujo termo foi cunhado no inicio dos anos de 1960
por Evelyn L. Pruit e colaboradores, consiste na obtencdo de imagens de objetos da superficie
terrestre sem que haja qualquer tipo de contato fisico entre o sensor e o objeto (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

O r4pido avango no desenvolvimento do sensoriamento remoto em poucas décadas se deu,
em grande parte, devido a evolucd@o dos recursos disponiveis para se observar a Terra em uma
escala global e periddica. Além disso, pode-se considerar também a rapidez na monitoracao dos

fendmenos dindmicos e das mudancas das fei¢coes terrestres (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Contudo, na maioria das vezes, os dados (imagens) originais do sensoriamento remoto ne-
cessitam ser pré-processados, tanto para se real¢ar ou suavizar as caracteristicas que se pretende
utilizar quanto para alterar a interpretacdo dos dados. No primeiro caso, o tratamento consiste
na execugdo de operacOes matemadticas sobre as imagens de modo a alterar suas caracteristi-
cas espectrais e/ou espaciais, tornando-as mais apropriadas para uma determinada aplicagdo e
resolucdo de um problema. Por exemplo, ao utilizar como informac¢do a textura da imagem,
¢ tipicamente necessdario um tratamento para a remog¢ao de artefatos indesejados (MENESES;
ALMEIDA, 2012). No segundo caso, a conversdo dos valores em niveis de cinza para reflec-

tancia € um exemplo de procedimento.

Ap0s esta etapa de pré-processamento, sdo utilizadas técnicas de classificacdo de imagens
para apresentar resultados mais adequados para a posterior andlise e interpretacdo das infor-
macodes contidas (NISHIDA, 1998). Em suma, o objetivo da classifica¢io € particionar a ima-

gem em classes pré-definidas pelo usudrio, visando proporcionar uma melhor andlise dos dados
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por parte dos especialistas, tanto por métodos de andlise computadorizados quanto manual-
mente (CROSTA, 1993). Existem diversos métodos de classificacio que podem ser usados, e
estes podem ser divididos nos que executam a classificacdo por pixel ou por regides (MENE-
SES; ALMEIDA, 2012). No contexto de sensoriamento remoto, o uso de tecnologias baseadas
em conceitos de inteligéncia artificial tem se mostrado uma alternativa promissora (NISHIDA;
BASTOS, 1998).

A partir de um processamento robusto, que realce de forma adequada as caracteristicas de
interesse, algumas dificuldades relacionadas a interpretacdo visual por parte de especialistas
podem ser minimizadas. Apesar de a visdo humana ter uma grande capacidade no reconheci-
mento de padroes, ela dificilmente consegue processar o grande volume de informagdes presen-
tes numa imagem. Além disso, as degradagdes e distor¢des, inerentes a aquisi¢ao, transmissao e
visualizagdo das imagens, influenciam para limitar ainda mais essa capacidade do olho humano

(CROSTA, 1993).

Do mesmo modo, a partir dos dados processados, € possivel definir métodos de andlise
automadticos, que possam ser facilmente replicados posteriormente (JARS, 1999). Com isso, 0s
resultados ficam menos suscetiveis a interferéncia da personalidade dos individuos, dado que
cada pessoa interpreta os dados a sua maneira, baseado em suas experiéncias e conhecimentos
(JARS, 1999). Também impacta no processo a grande quantidade de imagens, que muitas vezes
torna demorado o processo de andlise e interpretacdo (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Além desse aspecto, cabe ressaltar que a constante evolugdo na qualidade das imagens de
sensoriamento remoto requer um aumento no investimento em recursos computacionais que
deem suporte ao tratamento dessas informagdes. Em suma, o desenvolvimento de procedimen-
tos robustos e confidveis resulta em qualidade e produtividade no trabalho, reduzindo significa-
tivamente os gastos com recursos humanos necessdrios na andlise e interpretagdo de imagens

(FIGUEIREDO, 2005).

Neste contexto, a principal motiva¢do para a concepcao desse trabalho estd associada ao
fato da extracao de informagdes das imagens de sensoriamento remoto auxiliar nos estudos e na

tomada de decisdes de especialistas.

O presente trabalho tem como objetivo geral desenvolver uma metodologia baseada em Re-
des Neurais Artificiais (RNAs) para reconhecimento de padrdes em imagens de sensoriamento
remoto em dois cendrios distintos. O primeiro refere-se a imagens de satélite da regido de Trés
Pontas, localizada ao Sul de Minas Gerais, onde a cultura cafeeira encontra-se presente. Neste
caso, o objetivo € identificar automaticamente zonas produtores de café, diferenciando-a de re-

gides de mata e de outros usos. O segundo cendrio € composto por imagens da regido da Baia
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de Paranagua referentes a duas datas de aquisi¢do distintas, 1986 e 1999. Este trabalho tem
como objetivo delimitar as regides correspondentes a zonas urbanas. Dessa forma, é possivel

determinar diferentes itens, incluindo invasao de zonas de preservagao e crescimento urbano.

Dada a multiplicidade de abordagens que o tema permite, organizaram-se 0s seguintes ob-

jetivos especificos:

e Agregar conhecimento tedrico baseado no estudo de técnicas de classificagdo de imagens;

e Identificar dreas urbanas através do processo de classificacdo realizado em imagens de

sensoriamento remoto;

e Identificar zonas de café através do processo de classificacdo realizado em imagens de

sensoriamento remoto;

e Avaliar o desempenho do processo de classificagdo a partir da utilizacao de diferentes

abordagens;

e Desenvolver um artefato textual com conceitos basicos das dreas de pesquisa relacionadas

e com a descricdo do processo de pesquisa.

Os testes experimentais envolveram a aplicacdo de diversas caracteristicas como base para o
processo de classificacdo, bem como o uso de diferentes configuracdes de RNAs. Os resultados
obtidos foram satisfatérios, e permitiram a aplicacao de diferentes disciplinas relacionadas ao

curso de Sistemas de Informacao.

1.1 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este documento estd dividido em cinco capitulos. O referencial tedrico, que visa apresen-
tar um embasamento para a compreensao do restante do trabalho, estd descrito no Capitulo 2 e
aborda a origem do sensoriamento remoto, além de como ocorre o processo de captacao de ima-
gens por parte dos satélites. Também sdo apresentados conceitos sobre técnicas de classificacdo
de imagens, destacando as diferencgas entre os métodos de classificacdo supervisionados e ndao
supervisionados, e dando énfase na técnica de classificacdo de Redes Neurais Artificiais. Ao
final deste capitulo, € realizada uma revisao sobre deteccao de padrdes em imagens de satélite,
havendo um maior detalhamento a respeito da detec¢do de dreas urbanas e zonas de café. Em
ambos os tépicos sao apresentadas as caracteristicas principais na extracao de informagdes das

imagens, bem como alguns trabalhos ja realizados envolvendo cada um desses temas.
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No Capitulo 3, € descrita a metodologia utilizada na elaboragdo deste trabalho, detalhando
as imagens utilizadas e cada uma das técnicas escolhidas e aplicadas nas diferentes abordagens.
O Capitulo 4, por sua vez, descreve todos os experimentos realizados e avalia o resultado de

cada um dos testes.

Por tdltimo, o Capitulo 5 aborda as conclusdes deste trabalho, onde sdo apresentadas os re-
sultados obtidos, bem como as dificuldades encontradas durante a execucao da proposta. Além

disso, sdo descritas as ideias de continuidade do trabalho e os possiveis trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir s@o descritos de forma sucinta os principais temas que permeiam o projeto aqui

abordado.
2.1 SENSORIAMENTO REMOTO

Sensoriamento remoto consiste em uma técnica de obtenc¢do de imagens da superficie ter-
restre onde ndo ha contato fisico de qualquer espécie entre o sensor e a superficie (FLOREN-
ZANO, 2002).

Esta técnica comegou a se desenvolver, como a maioria das tecnologias, a partir de suas
aplicacdes no ambito militar. A camera fotografica, instrumento utilizado para obtencao das
fotos aéreas, era inicialmente fixada em pombos-correios e baldes ndo tripulados com o ob-
jetivo de capturar fotos dos territérios inimigos. Posteriormente, comecaram a ser utilizados
avides para transportar as cameras, sendo estes utilizados até hoje. Em 1995, por exemplo,
avides de espionagem norte-americanos foram utilizados para monitoramento de queimadas e

mapeamentos diversos nas regioes Norte e Centro-Oeste do Brasil (FIGUEIREDO, 2005).

Contudo, a revolucao do sensoriamento remoto ocorreu na década de 60. Neste periodo, co-
nhecido como “corrida espacial” devido aos grandes investimentos na drea espacial, viabilizou-
se a utilizagdo de satélites artificiais para a tomada das fotos (MENESES; ALMEIDA, 2012).
Quatro aspectos foram determinantes para esse processo: a evolugdo dos sensores, que sao 0s
instrumentos que compdem o sistema de coleta de dados e imagens - e que possibilitaram o
registro de fotos com maior qualidade e defini¢do; a evolucao dos sistemas de telemetria, que
sdo responsaveis pela transmissdo dos dados e imagens dos satélites para as estagdes terrestres -
e permitiram o envio de um maior volume de dados; a evolucao dos sistemas de processamento
das imagens - que incrementaram a capacidade de manutencdo de acervos e as op¢des de tra-
tamento digital das imagens; e a evolu¢@o dos langadores, que sdo responsdveis por colocar os
satélites em orbita (FIGUEIREDO, 2005).
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As principais vantagens dos satélites com relagdo aos avides no sensoriamento remoto €
que, embora demandem grandes investimentos e muita energia para os seus langcamentos, orbi-
tam em torno da Terra por vérios anos, t€m um gasto de energia muito baixo (n@o ha resisténcia
do ar e a forca gravitacional terrestre € equilibrada pela for¢a centrifuga do movimento orbital
do satélite). Além disso, executam um processo continuo no registro de imagens da superficie
terrestre (MENESES; ALMEIDA, 2012).

O primeiro satélite de sensoriamento remoto utilizado foi o ERTS-1 (mais tarde renomeado
para Landsat 1), colocado em 6rbita em julho de 1972 pela NASA a cerca de 919 km de altura
(BORSOI, 2008). Além deste satélite, a NASA lancou até os dias atuais outros sete satélites da
série Landsat, e foram os satélites desta série os primeiros a registrarem imagens da superficie

terrestre com média resolucdo.

O imageamento das cenas coletadas pelos sensores pode ser realizado por diferentes catego-
rias de satélite, incluindo os militares, os cientificos e os meteoroldgicos. Os sensores utilizados
para dados em nivel orbital tipicamente visam o estudo dos recursos naturais da Terra e operam
em diferentes nimeros de bandas que estdo associadas aos comprimentos de onda. Dentre os
sensores multiespectrais mais utilizados podem-se citar os sensores Thematic Mapper (TM) dos
satélites Landsat, o High Resolution Visible (HRV) do satélite SPOT e os sensores embarcados
nos satélites IKONOS e QUICKBIRD. A série NOAA ¢ utilizada no campo da meteorologia
(FIGUEIREDO, 2005)(ANDRADE, 2011).

2.1.1 Sensor orbital Landsat TM 5

O satélite Landsat 5 teve seu lancamento realizado no dia primeiro de Marco de 1984 e
opera em Orbita equatorial a 705 Km de altitude. O sensor TM a bordo do satélite produz
imagens que representam uma area de 185 x 185 km e com resolu¢do de 30m, ou seja, cada
pixel da imagem representa uma drea de 0.09 hectares. O satélite revisita uma mesma regiao a

cada 16 dias (BORSOI, 2008).

Conforme apresentado na Tabela 1, o sensor TM possui sete bandas espectrais, sendo que

cada uma se aplica melhor a um tipo de situagao.

Observe que a operagdo ocorre em 7 faixas espectrais, também chamadas bandas espectrais
do espectro eletromagnético, que correspondem aos comprimentos de onda especificos listados
na Tabela 1. A resoluc¢do espacial, relacionada a capacidade do sensor em captar e registrar a
menor drea possivel no terreno, ¢ de 30m x 30m em todas as bandas exceto a 6, caso em que a

resolucao € igual a 120m x 120m (ANDRADE, 2011).
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Fonte: (INPE, 2013)

Canal | Faixa espectral (um) | Principais aplicacdes

1 0.45-0.52 Mapeamento de dguas costeiras. Diferenciacdo entre solo e
vegetacdo. Diferenciacdo entre vegetacdo coniferas e deci-
dua

2 0.52 - 0.60 Reflectancia de vegetacdo verde sadia

3 0.63 - 0.69 Absorcdo de clorofila. Diferenciagdo de espécies vegetais

4 0.76 - 0.90 Levantamento de biomassa. Delineamento de corpos d’agua

5 1.55-1.75 Medidas de umidade da vegetacdo. Diferenciacao entre nu-
vens e neve

6 10.4 - 125 Mapeamento de estresse térmico em plantas. Outros mape-
amentos térmicos

7 2.08 -2.35 Mapeamento hidrotermal

Tabela 1: Bandas espectrais do sensor TM.
2.1.2 Textura e reflectancia na obtencao de imagens

Tomando como base um ponto de vista mais detalhado e técnico, para registrar as imagens
da superficie terrestre, o processo de sensoriamento remoto utiliza os sensores para detectar e
medir quantitativamente a radiacdo eletromagnética refletida e/ou emitida pelos objetos a serem

analisados (MENESES; ALMEIDA, 2012).

E importante ressaltar que, do mesmo modo que a luz solar é refletida na superficie de
qualquer objeto, também ocorre com a radiacio eletromagnética, que possui comportamento
tanto de onda quanto de energia - o que significa que esta se propaga pelo espago vazio, como
a luz solar. Sensores que obtém imagens sem utilizar a radiagdo eletromagnética ndo devem ser
categorizados como sensoriamento remoto (MENESES; ALMEIDA, 2012). A Figura 1 ilustra

esse processo de captagcdo de imagens.

Objetos da superficie terrestre, como vegetacdo, dgua e solo refletem, transmitem e ab-
sorvem radiacdo eletromagnética de maneiras distintas, uma vez que possuem propriedades
fisico-quimicas e bioldgicas diferentes. Além disso, o tipo fisico que d4 origem a energia ele-
tromagnética também influencia na interagdo desta com os objetos. Sdo essas variacOes que
possibilitam distinguir os diferentes objetos analisados nas imagens de sensores remotos. Esses
objetos sdo representados nas imagens variando do tom do branco (quando refletem muita ener-
gia) até o preto (quando refletem pouca energia) (BORSOI, 2008). Essa variacdo de energia

captada pode ser representada utilizando curvas espectrais, como ilustra a Figura 2.

Outro fator que influencia no processo de interacdo da radiacdo eletromagnética com os
objetos € a textura dos materiais, que sdo as variacoes verticais da superficie dos objetos. As

texturas podem ser classificadas em dois tipos: difusoras e especulares, dependendo do compri-
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Figura 1: Processo de obtencio das imagens de sensoriamento remoto utilizando satélites artifici-
ais.

Fonte: (FLORENZANO, 2002)
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Figura 2: Curva espectral.
Fonte: (FLORENZANO, 2002)

mento da onda e o dngulo de incidéncia do raio incidente. Um solo gradeado, por exemplo, cuja
variacdo de altura da sua superficie varia alguns centimetros, pode ter sua textura classificada
como difusora quando o comprimento das ondas eletromagnéticas incidentes é muito pequeno
(na ordem de 0.40 pum). J4 utilizando ondas de maior comprimento, na ordem de 100 cm, a

mesma textura do solo € observada como lisa (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Com relacao ao comportamento dos raios refletidos em cada um dos dois casos, a Figura 3
ilustra as diferencas. Em um objeto com superficie lisa, o raio incidente € refletido no sentido
oposto, mas com o mesmo angulo Figura 3(a). J4 em um objeto com superficie rugosa, os raios

incidentes possuem reflectancia difusora, com os raios espalhados em todas as dire¢des Figura
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3(b). Além disso, em alguns casos, os dois tipos de reflectancia podem se misturar. Para efeito
de classificacdo, uma superficie é classificada como difusora quando 25% ou mais da radiagc@o
¢ refletida difusamente. Assim, podemos definir reflectancia como sendo a razdo da quanti-
dade de radiagdo refletida por objeto pela quantidade de radiacao que incide nele (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

3t *

Figura 3: Comportamento da reflectincia dos raios condicionado as elevacoes verticais da super-
ficie do objeto: (a) superficie lisa e (b) superficie difusora.

Fonte: (MENESES; ALMEIDA, 2012)

A textura € outro atributo empregado para auxiliar no processo de classificacdo e pode ser
definida como uma variacdo de tonalidade repetitiva e organizada em uma pequena regido da
imagem, de modo que suas medidas de propriedades podem ser descritas de modo qualitativo,
como “suave”, “rugosa”, “uniforme”, “grosseira”, “regular” e “fina” (DOUGHERTY, 1992).
Dentre as abordagens utilizadas em processamento de imagens para a descricdo de texturas

pode-se destacar:

e Estatica: caracteriza as texturas como suave, aspera, granular, entre outras;

e Estrutural: trata de arranjos de primitivas de imagens, como, por exemplo, a utilizagdo de

linhas paralelas regularmente espacadas para descrever uma textura;

e Espectral: utiliza propriedades do espectro de Fourier, sendo utilizada, na maioria das
vezes, para detectar periodicidades em uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).

2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Técnicas de processamento e andlise de imagens tém sido consideradas em um grande nu-
mero de aplicagdes, tais como compressdo e reconhecimento de padrdes, por exemplo. Em
alguns casos, os termos processamento e andlise de imagens sdo definidos separadamente.
Contudo, aplicacOes praticas tipicamente envolvem técnicas pertencentes a ambas as catego-

rias, uma vez que fatores tais como ruido e iluminag@o ndo-uniforme (minimizadas pelo pro-
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cessamento da imagem) podem comprometer etapas subsequentes de identificagdo e descri¢do

(realizadas por técnicas denominadas de andlise de imagens) (VERNON, 1991).

Uma imagem digital € tipicamente definida como uma fun¢do bidimensional, f(x,y), em
que x e y sdo coordenadas espaciais (plano), e a amplitude de f no par de coordenadas (x,y)
¢ denominado nivel de intensidade da imagem naquele ponto. O nimero de elementos que
representam uma imagem, denominados pixels (picture elements), é determinado pela taxa de
amostragem sendo considerada. Esta € responsével pela resolucao da imagem, realizada a uma
melhor ou pior visualiza¢do dos detalhes de cada objeto (JAIN; SCHUNCK, 1995)(MUSCI, ).
A Figura 4 representa os elementos que compdem uma imagem digital.

Resolucao Eixo X Pixe
Coordenada {0,00 ¥ !

o

Resolugcao
Eixo ¥

Figura 4: Elementos que constituem uma imagem digital.

Fonte: (MUSCI, )

O valor que cada pixel pode assumir é determinado pela quantizacio considerada para co-
dificar os niveis de intensidade. Quanto maior a taxa de amostragem ou a quantiza¢do, maior
o custo de armazenamento e processamento (JAIN; SCHUNCK, 1995). Dessa forma, sao defi-
nidos os diferentes modos de representacdo digital de imagens. Neste trabalho, serdo descritas

brevemente as principais caracteristicas de imagens bindrias, em niveis de cinza e coloridas.

Imagens bindrias constituem o tipo de representacdo mais bdsica, uma vez que os valores
da matriz sdo 16gicos (1 ou 0) e representam diretamente as regides do objeto e as do fundo,
como ilustra a Figura 5. Tais imagens sdo frequentemente utilizadas em diferentes contextos,
dado que pesquisadores observaram que o ser humano consegue fazer a distin¢c@o entre objetos

que utilizam apenas dois niveis de cinza.

Nas imagens de niveis de cinza, a matriz é composta por valores que representam a in-
tensidade de cada pixel, seguindo a escala de cinza. Imagens em niveis de cinza tipicamente

consideram uma codificacao em oito bits, em que a intensidade de um pixel varia de zero (preto)
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Figura 5: Representacio de imagem binaria.

Fonte: (CAMPOS, 2008)

a 255 (branco). Contudo, em algumas aplicacOes, a faixa de intensidade pode chegar a 4096,
por exemplo (GONZALEZ; WOODS, 2001). A Figura 6 ilustra um exemplo de imagem de
intensidade, mas com os valores normalizados, adotando o mesmo padrido implementado pela

ferramenta utilizada neste trabalho.

g 0.2563 0.2826 0.2826 U-.1
0.5342 0.2051 0.2157 0.2826 0.3822 0.4391 0.439
0.5342 0.1789 0.1307 0.1789 0.2051 0.3256 0.248
0.4308 0.2483 0.2624 0.3344 0.3344 0.2624 0.2543
44 0.2624 0.3344 0.3344 0

Figura 6: Representacio de imagem de niveis de cinza.

Fonte: (CAMPOS, 2008)

Ao contrario dos tipos de imagens mencionados até agora, que utilizam uma matriz bidi-
mensional para representar as tonalidades, as imagens coloridas requerem uma matriz tridimen-
sional para representar cada uma das cores. Um dos sistemas de cores que pode ser utilizado € o
RGB (Red, Green, Blue), que relaciona cada dimensao da matriz com uma das cores primarias
aditivas para constituir a tonalidade desejada utilizando valores normalizados no intervalo [0,1].

A Figura 7 mostra um exemplo deste tipo de imagem.
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Figura 7: Representacio de imagem colorida.

Fonte: (CAMPOS, 2008)

Em imagens de sensoriamento remoto, foco deste trabalho, as imagens obtidas sdo tipica-
mente separadas em diferentes bandas. O valor de cada pixel em cada banda corresponde a
intensidade da energia eletromagnética medida pelo sensor naquela posi¢do em uma determi-
nada faixa espectral. Em outras palavras, o valor de um pixel em uma banda corresponde a
média da intensidade da energia eletromagnética refletida ou emitida pelos diferentes materiais

presentes na regido deste pixel em uma faixa espectral (CROSTA, 1993).

Segundo (FLORENZANO, 2002), as imagens obtidas por sensores eletronicos nas dife-
rentes bandas sdo representadas em escala de cinza, sendo que o nivel de cinza depende da
quantidade de energia refletida pelos objetos: o branco representa o caso quando refletem e o
preto quando absorvem toda a energia. Alguns programas, tais como o ENVI (ENVI..., ), pos-
sibilitam gerar as imagens coloridas através da projecdo e sobreposi¢do das imagens em escala

de cinza utilizando filtros coloridos nas cores primarias.

2.3 CLASSIFICACAO DE IMAGENS

O principal interesse nas imagens de sensoriamento remoto € extrair informagdes e transfor-

ma-las em gréficos, mapas ou tabelas para que possam ser melhor analisadas por especialistas.
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Como mencionado anteriormente, quando realizado de forma manual, tal processo apresenta
diferentes limitacdes. Uma delas se encontra no fato de que bons critérios de extragdao devem
ser estabelecidos para que os mesmos resultados possam ser obtidos por qualquer profissional
da drea, dado que cada individuo avalia a imagem conforme os seus conhecimentos e a sua per-
cep¢do em relagdo a imagem. Outro problema € o elevado numero de imagens ou até mesmo a
grande extensao da drea de estudo, que tornam custoso o trabalho de interpretacdo (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

Surgem como solugdo a esses problemas as técnicas automaticas de classificagdo de ima-
gens, que automatizam a extragdo das informac¢des e minimizam a subjetividade humana, me-

lhorando a eficiéncia do trabalho dos especialistas.

Em geral, técnicas de classificagdo tomam como base caracteristicas extraidas de modelos
conhecidos de objetos (também denominados protétipos) para descrever classes e inferir a qual
delas uma nova regido sendo analisada pertence. Em outras palavras, dada uma imagem con-
tendo um ou mais objetos de interesse (e o fundo) e o conjunto de classes (ou rétulos) para um
conjunto de modelos conhecidos, o sistema pode atribuir corretamente rétulos para as regioes,

ou um conjunto de regides, na imagem (GONZALEZ; WOOQODS, 2001).

No contexto deste trabalho, a classificacdo de imagens consiste em, a partir da anélise de
determinadas caracteristicas da imagem, associar a cada pixel uma classe que represente alguma
categoria, tal como vegetacdo ou drea urbana, por exemplo. Ao estender essa classificacdo a
todos os pixels da imagem, o resultado obtido € um mapa temdtico da drea geografica contida
na imagem (BELUCO, 2002).

A definicdo do conjunto de caracteristicas, também denominadas descritores, ¢ determi-
nante para o sucesso da classificacdo. Elas devem possibilitar a discriminacdo de componentes
pertencentes a classes distintas, mesmo quando estas sdo similares. Sdo diversas as caracte-
risticas usadas para o reconhecimento de objetos. A maioria delas é baseada em propriedades
das regides ou contornos de uma imagem, assumindo-se que uma regidao ou contorno fechado
corresponde a uma entidade do objeto ou parte do objeto. De forma genérica, podem ser cate-

gorizadas em caracteristicas globais, locais e relacionais (JAIN; SCHUNCK, 1995):

e Caracteristicas globais : usualmente referem-se a propriedades da imagem como um todo,
tal como uma drea e momentos de Hu. Uma defini¢do mais aprofundada pode ser obtida

em (GONZALEZ; WOODS, 2001), (JAIN, 1989) ou (VERNON, 1991).

e Caracteristicas locais: sdo determinadas geralmente no limite de um objeto ou represen-

tam uma pequena drea distinguivel de uma regido. Propriedades como a curvatura sio
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comumente usadas como caracteristicas locais.

e Caracteristicas relacionais: baseadas nas posicdes relativas das diferentes entidades, se-
jam estas regides, contornos fechados ou caracteristicas locais. Incluem geralmente a
distancia entre as caracteristicas ¢ medidas de orientacao relativa e sdo muito uteis na

defini¢do de objetos compostos por muitas regides.

De forma geral, os métodos de classificacdo de imagens de sensoriamento remoto extraem
caracteristicas de uma determinada cena considerando mais de uma banda espectral (NISHIDA,
1998). As informagdes de niveis de cinza nas bandas selecionadas, bem como a gerag¢do de
dados derivados (como a média ou a reflectincia, por exemplo), podem ser utilizados para

definir descritores e realizar o processo de classificacao.

As abordagens de classificacdo sdo categorizadas em supervisionadas e ndo supervisiona-
das, dependendo da disponibilidade ou ndo de um conjunto de protétipos e do conhecimento de
quais sdo as classes existentes. Na classificagdo nao supervisionada, o padrao é associado a uma
classe que € aprendida com base na similaridade entre os padrdes de treinamento (JAIN; MAO,
2000), ou seja, € realizada por meio de observagdes e descobertas. Como o sistema de dados
¢ provido com objetos, mas nenhuma classe € previamente definida, é necessirio observar os
exemplos e reconhecer padrdes apenas com base nestas informagdes. O algoritmo k-means é

um exemplo de técnica de classificacdo ndo supervisionada.

A classificacdo supervisionada € realizada por meio de exemplos, onde um supervisor au-
xilia o sistema a construir um modelo, definindo classes e exemplos abastecedores destas. A
partir da descricao de cada classe, isto €, das propriedades comuns nos exemplos, uma regra de
classificacdo pode ser usada para predizer a classe dos novos objetos. Neste caso, sdo duas as

etapas: treinamento (aprendizagem) e teste (classificag¢do), ilustradas na Figura 8.

Padrdes de P . =
Pré-processamento *{ Célculo das Caracteristicas | —| Classificacdo |—
Teste . ~
Classificacao
Treinamento

Padroes de , - ~ oo :
———— | Pré-processamento —— Extracdo Selecdo de Caracteristicas — Treinamento

Treinamento I

[

Figura 8: Modelo para reconhecimento de padroes.

Fonte: baseado em (JAIN; MAO, 2000)

Neste esquema, € possivel observar a relacao entre cada um dos médulos. Na etapa de trei-

namento, o modulo extragdo/selecdo de caracteristicas encontra as caracteristicas apropriadas
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para representar os padrdes de entrada e o classificador € treinado para particionar o espaco de
caracteristicas. Na etapa de classificacdo, o classificador treinado atribui as novas entradas um

padrdo para uma das classes previamente estipuladas, baseado nas caracteristicas comuns.

Em suma, na etapa de aprendizagem, os descritores (caracteristicas) de cada padrdo con-
siderado sdo utilizados para treinamento do algoritmo de classificacdo. Na etapa de teste, tal
algoritmo classifica as entradas com base nos descritores extraidos das mesmas. Tipicamente, a
grande dificuldade estd na otimizagdo do classificador, de forma a garantir uma precisao mdxima
na classificacdo de futuras entradas (que serdo provavelmente diferentes dos exemplos utiliza-
dos no treinamento). Portanto, quanto menos informagdes disponiveis, maior a dificuldade e

também a probabilidade de erro.

O método empregado neste trabalho se encaixa na categoria de classificagdo supervisio-
nada, onde o treinamento ocorre a partir de uma imagem de referéncia, na qual as regides da
imagem sdo classificadas manualmente por um especialista. O treinamento € realizado com
base nesta imagem. Existem varios métodos para comparar os dados de treinamento com os da-
dos da imagem, entre eles, o0 método do paralelepipedo, método da distancia minima e método
da maxima verossimilhanca (BELUCO, 2002).

No contexto deste trabalho, serdo utilizadas RNAs, as quais auxiliam na identificacdo de
padrdes e, desta maneira, conseguem realizar a tarefa de identificar a qual classe cada regido da
imagem pertence. Assim como os outros métodos supervisionados, € preciso selecionar uma
amostra de treinamento para que a rede neural artificial aprenda como classificar as imagens. A

proxima secdo apresenta brevemente os principais conceitos relacionados.

2.3.1 Redes Neurais

Intuitivamente, pode-se definir redes neurais artificiais (RNAs) como modelos matematicos
inspirados no funcionamento dos neurdnios bioldgicos e na estrutura do cérebro (GOLDSCH-
MIDT; PASSOS, 2005). Existem dois aspectos em que as RNAs se assemelham ao cérebro
humano e que podem ser destacados (HAYKIN, 2001). O primeiro deles é que o conhecimento
€ adquirido por um processo de aprendizado e o segundo é que o conhecimento € armazenado

pelos pesos sindpticos, que sao as conexdes criadas entre 0s neuronios.

Nas RNAs, as unidades de processamento de informacao fundamentais para o seu funcio-
namento sao os neurdnios artificiais, os quais consistem em estruturas l6gicas com o objetivo
de simular o funcionamento de um neurdnio biolégico, fazendo com que a rede atue de forma

indutiva (PACHECO, 1996). A estrutura de um neurdnio, como mostrado na Figura 9, apre-
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senta como entrada um conjunto de informagdes (x1,x7,...,%,) € produz uma saida dnica (y).
As entradas sdo ponderadas com seus respectivos pesos sindpticos, (wky,wka, ...,wky, ), € com-
binadas para fornecer uma entrada para a funcdo de ativacdo, que reduz a amplitude do valor de

saida. Tipicamente, o valor da saida € normalizado no intervalo [0,1] e, em alguns casos, [-1,1].

Bias

Funcéao de
ativagao

o(.) |—s Saida
Y

Sinais de
entrada

Funcgao
aditiva

Pesos
sinapticos

Figura 9: Modelo de neuronio artificial.

Fonte: (CHOREN; GOLDSCHIMIDT; RIBEIRO, 2009)

A funcao de ativacdo pode apresentar caracteristicas lineares ou ndo-lineares. No primeiro
caso, destacam-se a funcdo linear e a funcdo de limiar. Em geral, as fun¢des nao-lineares
simulam com maior precisdo os neurdénios biolégicos, sendo a funcao sigmoéide uma das mais
utilizadas (CHOREN; GOLDSCHIMIDT; RIBEIRO, 2009).

Os neurdnios artificiais estdo interconectados nas RNAs de modo que formem uma estru-
tura que pode variar quanto ao nimero de camadas, neurdnios em cada camada, funcdo de
ativacao dos neurdnios em uma camada e a forma como as camadas sdo conectadas (totalmente
ou parcialmente) (CHOREN; GOLDSCHIMIDT; RIBEIRO, 2009). As diferentes arquiteturas
de redes neurais sdo classificadas em fun¢do do nimero de camadas de neurdnios, de sua es-
truturacdo e da forma como os sinais calculados sdo propagados (feedforward ou recorrentes)
(NISHIDA, 1998).

Uma das aplicagdes de RNAs € a classificagdo de dados, sendo que diversas arquiteturas
podem ser utilizadas. Entre as redes com apenas uma camada de neur6nios, o Perceptron é
muito difundido (HAYKIN, 2001). Desenvolvido por Rosenblatt em 1958, ele consiste em um
unico neurdnio que recebe varias entradas através de conexdes com pesos ajustiaveis. Contudo,

pode-se ser utilizado apenas para classificar padrdes que sejam linearmente separdveis. Outra
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caracteristica € que ele € feedfoward, ou seja, os sinais sempre passam adiante na rede e nao

retornam nunca (NISHIDA, 1998).

Arquiteturas com vdrias camadas também sdo utilizadas para a classificagdo de dados,
sendo que o Perceptron Multicamadas € uma delas. Normalmente, esta extensdao do Perceptron
de Rosenblatt possui uma arquitetura constituida por duas camadas de neuronios escondidos
e uma camada de neurdnios de saida, sendo tipicamente treinada com o algoritmo backpropa-
gation (NISHIDA, 1998). Ela também apresenta a caracteristica de ser feedfoward. Com este
tipo de arquitetura, é possivel classificar padrdes linearmente nio separdveis, 0 que a posiciona

como uma rede adequada a solucionar problemas mais préximos da realidade.

Outros tipos de arquitetura utilizados sao os Mapas Auto-Organizdveis de Kohonen, que
procuram aumentar similaridade das RNAs com cérebro humano quanto a disposicao dos neurd-
nios, e as Redes Neurais com Func¢do de Base Radial, que utilizam uma fun¢do de base radial

como funcao de transferéncia, associada aos neurdnios da camada escondida.

Como visto anteriormente, os neurdnios artificiais possuem pesos sindpticos entre eles, 0s
quais precisam ser ajustados para que a rede produza o resultado esperado. O ajuste dos pesos
¢ realizado por algoritmos de aprendizado que fazem com que a rede melhore seu desempenho.
Tais algoritmos podem ser divididos em algoritmos supervisionados e nao supervisionados.
Como mencionado anteriormente, os primeiros sdo utilizados com a presenca de um professor
ou supervisor que tem a fun¢do de monitorar a resposta da mesma para cada vetor de entrada. Ja
os ndo supervisionados sdo autdnomos, ou seja, eles ndo necessitam de um “professor”, sendo

o processo direcionado por correlacdes existentes nos dados de entrada (REZENDE, 2003).

O processo de treinamento da rede neural tem como aspecto fundamental a escolha do nu-
mero de neurdnios e camadas intermedidrias. Em geral, eles s@o escolhidos com base em uma
andlise prévia dos dados e da complexidade do problema. A quantidade de dados, as caracte-
risticas, a dimensao e a variabilidade desses dados sdo algumas maneiras de realizar a inspe¢ao
prévia (ANDRADE, 2011). O treinamento da RNA deve resultar em um equilibrio entre sua
rigidez (bias) e sua flexibilidade (variancia), que é obtido por meio de seu dimensionamento
(ANDRADE, 2011). Um dimensionamento ruim da rede pode provocar erros de overfitting ou

underfitting.

Erros de overfitting ocorrem quando a rede perde a sua capacidade de generalizacdo, nao
produzindo as saidas adequadas para os dados de teste. Este erro pode ocorrer quando se escolhe
uma quantidade muito grande de neurdnios. J4 os erros de underfitting ocorrem quando existe
uma quantidade pequena de neurdnios e a rede acaba nio sendo treinada suficientemente para

produzir seus resultados (ANDRADE, 2011).
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Neste trabalho, as RNAs sdo utilizadas para classificar as imagens de sensoriamento re-
moto, identificando a qual classe pertence cada regido da imagem original e gerando uma mapa

tematico como resultado.

2.4 RECONHECIMENTO DE PADROES EM IMAGENS DE SATELITE

O cérebro humano reconhece padrdes a partir da classificacdo de certas texturas, formas
e cores identificadas em classes alvos, sendo esse processo inerente a um treinamento neuro-
cerebral que ocorre ao longo da vida. J4 em um computador, o reconhecimento de padrdes
em imagens € realizado de um modo mais exato, onde cada um dos pixels de uma imagem ¢é
associado a uma determinada classe a partir de regras de decisdo especificas que utilizam como
base informacdes relacionadas a cor, textura e forma, por exemplo (MENESES; ALMEIDA,
2012).

Assim, o processo de reconhecimento de padrdes busca identificar dados e porcdes das ima-
gens que sejam semelhantes e que possam ser extraidos utilizando operadores automatizados. A
deteccao de padroes em imagens de satélite ja foi utilizada para auxiliar na resolugdo de diver-
sos problemas, como na identificacdo de ocupagdes urbanas como subsidio para planejamentos
(BESSA, 2005); na identificacdo de cicatrizes do fogo de queimadas em regides do cerrado bra-
sileiro (LOMBARDI, 2005); e no mapeamento de ambientes costeiros tropicais e de indices de
sensibilidade ambiental ao derramamento de 6leo no Golfao Maranhense (TEIXEIRA, 2006).

No contexto deste trabalho, visa-se extrair padrdes em dois cendrios de testes distintos: (a)
imagens de cenas urbanas e (b) imagens de regides cafeeiras. Na sequéncia, serdo discutidos

alguns trabalhos relacionados a cada um destes casos.

2.4.1 Deteccao de Regides Urbanas em Imagens de Satélite

A detecgdo dos diversos tipos de cobertura do solo € um exemplo das aplicagdes das técnicas
de processamento digital de imagens em sensoriamento remoto. Em especial, a detec¢do de
regides urbanas é de grande importancia, pois pode subsidiar os estudos de pesquisadores em
urbanismo, hidrologia, questdes ambientais e energia, entre outros (QUINTANILHA; OHATA,
2005).

Diversos trabalhos que atuam com processamento de imagens de sensoriamento remoto Vi-
sando detectar regidoes urbanas podem ser encontrados. Em (OLIVEIRA; ZEILHOFER; SAN-
TOS, 2007), é realizada uma comparag¢do do desempenho dos algoritmos de Médxima Veros-

similhanga e Bhattacharrya para classificacdo dreas urbanas em imagens do satélite Landsat
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7 da cidade de Cuiaba-MT. Para o primeiro algoritmo aplicado foi alcancado um resultado de

54,65% de acerto e para o segundo de 60,67%.

No trabalho de (ANDRADE; BOTELHO; CENTENO, 2003) sao considerados, além de
atributos espectrais, as relacdes espaciais entre os pixels. Desta maneira é possivel analisar a
forma dos objetos e a classificagdo de cenas urbanas tem um ganho significativo, uma vez que
existe um predominio de formas geométricas neste cendrio. A acurdcia da classe “construcdes”

neste trabalho subiu de 38% para 84%.

O trabalho de (BELUCO, 2002), através da aplica¢do de filtros de Gabor, avaliou a aplica-
cdo de atributos texturais na classificacdo de imagens da cidade de Porto Alegre de dimensdes
256 x 256 pixels, através de RNAs. Os bons resultados, como conclui o autor, instigam a pes-

quisa de RNAs na classificagdo de imagens de sensoriamento remoto.

Em (QUINTANILHA; OHATA, 2005), os autores utilizaram técnicas de classificacdo nao-
supervisionadas para mensurar a expansio urbana na regido metropolitana de Sdo Paulo em
imagens do satélite Landsar. Foram aplicados os algoritmos k-means e ISODATA em imagens
do ano de 1991 e 2002. Chegou-se a um resultado de crescimento de 12,78% na édrea urbana,
que é compativel com a taxa de crescimento demografico de 15,5% do censo realizado no
mesmo periodo pelo IBGE. Com este resultado, os autores mostraram que € possivel analisar o

crescimento urbano a partir de imagens classificadas digitalmente.

2.4.2 Detecgio de Areas Cafeeiras em Imagens de Satélite

Antes da utilizacdo das imagens de satélite, 0o mapeamento de dreas cafeeiras era realizado
com pesquisa de campo, o que demandava muito tempo € um alto custo para a aquisi¢do dos
dados. As imagens orbitais, que surgiram na década de 70, tornaram-se um importante instru-
mento nesta tarefa (ANDRADE, 2011).

A utilizacdo de classificadores automaticos para identificar dreas cafeeiras ja foi abordada
por diversos autores. Em (MARQUES, 2003), o autor analisou a regido de Machado (MQG), uti-
lizando o software SPRING para aplicar os algoritmos Battacharya € Maxver (méxima veros-
similhanca). J4 em (BERNARDES et al., 2007), foi comparado o desempenho dos algoritmos
Battacharya, Maxver e Isoseg para classificar a regido de Serra Negra, no municipio de Patro-
cinio(MG). O relevo movimentado de parte da regidao foi um fator que dificultou a classificagao
realizada neste trabalho. Outro autor que também relatou a influéncia do relevo na classificacao

das imagens foi Machado (2002), que realizou um estudo na regiao de Manhuacu (MG).

Assim como para o caso de detec¢do de cenas urbanas, diversos trabalhos utilizam RNAs



28

no processo de classificagdo. Em (VARELLA et al., 2002), a cobertura do solo € estimada com
RNAs treinadas por retropropagacdo de erro. O resultado obtido, com exatidao de 82.10%,
mostrou que as RNAs podem ser utilizadas como alternativa para classificar imagens. J4 em
(RIBEIRO et al., 2005), os autores compararam diferentes métodos de classificacdo de ima-
gens digitais multiespectrais de alta resolu¢cdo do sensor IKONOS II. Os métodos de melhor
desempenho para mapear a cobertura terrestre das imagens foram as RNAs e a Maxima Veros-

similhanca.

Em (VIEIRA; LACERDA; BOTELHO, 2009), é relatada a dificuldade de se identificar
culturas cafeeiras devido a similaridade entre os padrdes espectrais de café e de mata. Dados
auxiliares, como a forma dos objetos e a sua textura, podem ajudar a solucionar este problema.
No processamento digital de imagens, a representacdo de uma regido nao consiste apenas na
diferenciacdo dos niveis de cinza dos objetos, mas também da delimitacdo de sua fronteira

através da forma dos objetos (regiao) e também de sua textura (ANDRADE, 2011).

Visando melhorar o mapeamento das coberturas vegetais, (CARVALO, 2001) incorporou
dados auxiliares e, além dos dados espectrais das imagens, utilizou séries temporais, dados
de textura e feicOes topograficas para identificar florestas semideciduais na regido de Lavras
(MG). O autor relata que os dados topograficos foram importantes como dados de entrada para

a classificac@o por RNAs.

Em (MARTINS; SIMGES; PRADO, 2007), foi utilizada uma RNA para a classificacdo de
texturas. Na mesma temética, os autores de (SOUZA et al., 2009) desenvolveram um importante
trabalho sobre os padrdes texturais que diferenciam o cafezal e a mata e concluiram que medidas

texturais podem ser usadas satisfatoriamente na discriminacao entre as classes de café e mata.

Ainda trabalhando com RNAs, (ANDRADE, 2011) realizou a classificacao de imagens da
regido sul de Minas Gerais buscando identificar dreas cafeeiras. O processo de classificacdo
foi dividido em trés etapas: pré-processamento dos dados, treinamento da RNA e anélise dos
resultados. Utilizou-se o indice Kappa para avaliar o desempenho da RNA e o melhor resultado
alcancgado foi na regido de Guaxupé, com um percentual de acerto de 71.85%. Apesar de terem
sido alcangados bons resultados, a autora sugere que outros dados, além das bandas espectrais

sejam fornecidos como entrada para a RNA, visando se otimizar a classificacao.

Outro trabalho envolvendo a utilizagdo de RNAs é o de (PEREIRA, 2013). O foco do
trabalho foi a classificacdo da regidao de Trés Pontas, no sul de Minas Gerais, utilizando o
software MATLAB. O indice de acuriacia Kappa obtido na regido cafeeira de Trés Pontas foi de
0.67, com um indice global de acerto de 79.60%. O autor também ressalta a utilizagcdo de outras

informacdes no processo de classificacdo para alcangar melhores resultados.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia empregada para a defini¢do de um protétipo de sis-
tema de classificacdo automatica de imagens de satélite baseada em RNAs. Tal sistema pode
ser aplicado na identificacao e no mapeamento do uso e ocupacao de terras em dois cendrios de
testes distintos. No primeiro, o objetivo € identificar areas de cultivo de café a partir de dados
multiespectrais da regido de Trés Pontas, localizada no sul de Minas Gerais. No outro cenério,

o objetivo € determinar dreas de ocupagdo urbana na regido da Baia de Paranagud, Parana.

Para cada cendrio, foram utilizadas seis abordagens distintas para extracdo de descritores,
que sdo a base do processo de treinamento das RNAs. Além disso, 15 diferentes configuracdes
de RNAs foram consideradas, visando analisar qual conduz ao melhor desempenho. A avaliagcao
dos resultados se da por meio do indice Kappa, dado que o uso desse coeficiente é considerado
satisfatério para a avaliagdo da precisdo de uma classificacdo tematica (ANDRADE, 2011).

Mais detalhes sobre o indice Kappa, como sua férmula, sdo apresentados ao final deste capitulo.

Na sequéncia, cada etapa da metodologia € detalhada.

3.1 IMAGENS UTILIZADAS

No primeiro cendrio de testes, doravante denominado CenarioO1, foram utilizadas imagens
da regido de Trés Pontas, localizada no sul de Minas Gerais. Segundo (VIEIRA et al., 2006),
a cafeicultura desta regido esté localizada em um relevo mais suavizado e contém dreas de café
contiguas, fatores que a tornam privilegiada para o mapeamento devido a maior incidéncia solar

na cultura. A cafeicultura representa 70% da renda agricola (ANDRADE et al., 2010).

Os dados multiespectrais utilizados sao imagens do satélite TM/Landsat 5, bandas 3, 4 e
5, e com data de passagem de 16/07/2007. Elas foram originalmente adquiridas junto ao Ins-
tituto Nacional de Pesquisas Espaciais e utilizadas no trabalho (ANDRADE, 2011). A autora,
Livia Naiara de Andrade, atualmente professora no Departamento de Ciéncia da Computagao

da Universidade Federal de Lavras, gentilmente forneceu todas as imagens necessdrias ao de-
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senvolvimento do presente trabalho. A Figura 10 ilustra as trés bandas consideradas.

Contudo, visando facilitar a extra¢do de informagdes durante o processo de treinamento da
RNA e a validacdo da classificacdo, foi necessério realizar um pré-processamento para criar
madscaras em cada uma das trés bandas. Para tal, (ANDRADE, 2011) utilizou a Linguagem
Espacial para Geoprocessamento Algébrico (LEGAL), do SPRING. A partir das linhas de dre-
nagem e suas regioes de preservagdo associadas (obtidas a partir de informagdes do Instituto
Mineiro de Gestdo das Aguas), bem como da determinagdo da 4drea urbana representando a
cidade de Trés Pontas, foram geradas as imagens ilustradas na Figura 11. Dessa forma, sdo
descartadas dreas que ndo deveriam possuir o cultivo do café e poderiam causar confusdo na

classificagcao pela RNA.

No segundo cendrio de testes, doravante denominado Cenério(02, foram utilizadas imagens
da regido da Baia de Paranagud, no Parand. Diferentes informacdes de interesse estdo presentes
e podem ser exploradas como, por exemplo, a andlise de regides correspondentes a manguezais.
No contexto deste trabalho, o objetivo € a identificacdo de regides de ocupagdo urbana em
imagens de diferentes datas, de forma a possibilitar a anélise de fatores tais como crescimento

de zonas ocupadas e invasdo de dreas de preservacao.

Os dados multiespectrais utilizados sdo imagens do satélite Landsat 7 adquiridas em duas
datas de passagem: 14/09/1986 e 26/09/1999. As imagens foram gentilmente fornecidas pelo
prof. Mauricio Almeida Noernebrg, do Centro de Estudos do Mar da Universidade Federal
do Parand. Nos testes realizados neste trabalho, foram consideradas informacdes extraidas das

bandas 1, 2, 3, 4 e 5, ilustradas nas Figuras 12 e 13.

Observe que imagens de mesmas bandas apresentam diferencas significativas de acordo
com a data de aquisi¢do. Isso se deve a influéncia da iluminacdo do sol e de caracteristicas
atmosféricas e geometria (angulo de iluminacao sensor e sol) diferentes. Mesmo aplicando uma
correcdo atmosférica para diminuir alguns destes fatores, haveriam diferencas. Outro aspecto
¢ que na data de 1986 ha grande quantidade de nuvens, o que causa satura¢do e diminui o

contraste da area de interesse.

Neste trabalho, foram utilizadas apenas trés das cinco bandas para extracdo dos descritores.
O procedimento realizado para determinacao da melhor configuracdo serd detalhado posterior-

mente no Capitulo 4.



(b) Banda 4

(c) Banda 5

Figura 10: Imagens TM/Landsat 5, bandas 3, 4 e 5 do Cenario(1 - regiao de Trés Pontas.
Fonte: (ANDRADE, 2011)

31



32

(c) Banda 5

Figura 11: Imagens TM/Landsat 5, bandas 3, 4 ¢ 5 do Cenario01 - regido de Trés Pontas - com
mascara de drenagem.

Fonte: (ANDRADE, 2011)
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(a) Banda 1

(e) Banda 5

Figura 12: Imagens TM/Landsat 7, bandas 1, 2, 3,4 ¢ 5 do Cenario(2 - regiao da baia de Paranagua
- aquisicao em 14/09/1986.

Fonte: (INPE, 2013)
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(e) Banda 5

Figura 13: Imagens TM/Landsat 7, bandas 1, 2, 3,4 ¢ 5 do Cenario(2 - regiao da baia de Paranagua
- aquisicao em 26/09/1999.

Fonte: (INPE, 2013)
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3.2 EXTRACAO DOS DESCRITORES DAS IMAGENS

Neste trabalho, serd considerada uma abordagem de classificagdo supervisionada. Como
mencionado anteriormente, a partir da descri¢cao gerada para cada classe (representando propri-
edades comuns nos exemplos), uma regra de classificagdo pode ser usada para predizer a classe

dos novos objetos. S@o duas as etapas: treinamento (aprendizagem) e teste (classificagdo).

Na primeira, os descritores (caracteristicas) de cada padrdo considerado sao utilizados para
treinamento do algoritmo de classificagdo. Na etapa de teste, tal algoritmo classifica as entra-
das com base nos descritores extraidos das mesmas. Neste trabalho, a extracdo de dados de
treinamento considerou 80% da area de cada imagem. Os 20% restantes sdo reservados para a

realizacdo dos testes.

Para que bons resultados sejam obtidos, a escolha de descritores robustos é fundamental.
Neste trabalho, foram considerados descritores baseados nos niveis de cinza das imagens de
cada banda e também no valor de reflectancia associado. Para que a RNA seja treinada a partir
de amostras representativas de cada classe de interesse, foram utilizadas diferentes abordagens.
No caso das imagens do CendrioOl (regido de Trés Pontas), os descritores sdo extraidos com
auxilio da imagem de referéncia mostrada na Figura 14. Observe que ela corresponde ao mapa

de uso da area.

Figura 14: Imagem de referéncia do Cenario01 - regido de Trés Pontas.

Fonte: (ANDRADE, 2011)
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Esta imagem esté rotulada de acordo com a seguinte convengdo: (a) vermelho: café em
producdo, (b) verde: mata, (c) azul: corpos d’agua, (d) cinza: drea urbana e (e) branco: outros
usos. Como o presente trabalho visa apenas a identificacdo de duas classes (café e ndao-café),
descritores da classe café foram extraidos a partir das regides em vermelho (rétulo 1) e os

descritores da classe ndo-café a partir das demais regides.

Visando minimizar o custo computacional dos testes relacionados a escolha da melhor con-
figuracdo de RNA (discutida na préxima secdo), eles consideraram sub-imagens de dimensdo
200 x 200 (recorte a partir das coordenadas (2365, 320)) para extragao dos descritores, as quais
sdo ilustradas nas Figuras 15(a)-(c) (a Figura 10 mostra as originais). A imagem de referéncia

associada a esse caso € ilustrada na Figura 15(d).
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Figura 15: Sub-imagens utilizadas para a escolha da melhor configuracao de RNA no Cenario01:
(a) banda 3, (b) banda 4, (c¢) banda 5 e (d) mascara de referéncia.

No caso das imagens do Cenario02 (regido da Baia de Paranagud), a mascara de referéncia
utilizada para extrair os descritores € formada por 12 regides pré-selecionadas (seis para a classe

urbana e seis para a classe ndo-urbana). Tal imagem de referéncia € ilustrada na Figura 16.

Figura 16: Imagem de referéncia do Cenario(2 - Baia de Paranagua, Parana.
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Visando minimizar o custo computacional dos testes relacionados a escolha da melhor con-
figuracdo de RNA, eles consideraram sub-imagens de dimensdo 720 x 720 (recorte a partir
das coordenadas (1100, 1040)) para extracdao dos descritores. Tais sub-imagens sdo ilustradas
nas Figuras 17 (passagem de 1986) e 18 (passagem de 1999). As imagens originais (sem este

recorte) sdo apresentadas nas Figuras 12 e 13, respectivamente.

‘*‘mx

Figura 17: Sub-imagens utilizadas para a determinac¢io da melhor configuracao de RNA no Cena-
rio02 - passagem de 1986: (a) banda 1, (b) banda 2, (c) banda 3, (d) banda 4 e (e) banda 5.

As imagens de referéncia associadas estdo ilustradas na Figura 19. Como mencionado
anteriormente, sao consideradas 12 regides pré-selecionadas (seis para a classe urbana e seis
para a classe ndo-urbana), e estas sdo representadas por quadrados pretos, observados na Figura
19. Como as imagens das diferentes datas de passagem estdo alinhadas, a localizacdo das

mascaras é¢ a mesma para ambos 0s casos.

E importante ressaltar que, neste cendrio de testes, a imagem de referéncia acima € utilizada
apenas para extracao dos descritores. A validagcdo dos resultados de classificacdo considera

outra imagem.

O procedimento para extragdo dos descritores com base nas imagens de referéncia mostra-

das € detalhado na sequéncia.
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Figura 18: Sub-imagens utilizadas para a determinacao da melhor configuracdo de RNA no Cena-
rio02 - passagem de 1999: (a) banda 1, (b) banda 2, (c¢) banda 3, (d) banda 4 e (e¢) banda 5.

Figura 19: Mascaras utilizadas no Cenario(2 para extracao de descritores de (a) regioes urbanas
e (b) regioes nao-urbanas. Fonte: Autoria propria.
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3.2.1 Descritores baseados nos niveis de cinza - Abordagens 01, 02 e 03

A primeira abordagem considerada para extrair os descritores baseia-se nos niveis de cinza
originais de cada banda sendo analisada (doravante denominada AbordagemO1). A leitura des-
tes valores € realizada utilizando-se uma janela quadrada e de tamanho parametrizavel, depen-

dendo do cendrio sendo explorado.

No caso das imagens do CenarioO1, os descritores sdo extraidos a partir de janelas de tama-

nho 3 X 3 centralizadas em cada pixel - esse procedimento € feito em cada banda.

Mais especificamente, para cada pixel rotulado com o valor um (regides de café), em cada
banda € extraida a janela 3 x 3 centralizada no pixel. Este procedimento gera um vetor coluna
de dimensdo 27 x 1 (nove pixels em cada uma das trés bandas). A partir deste procedimento, é
obtida uma matriz de dimensdo n x 27, em que n representa a quantidade de pixels com o rétulo
um (café). O mesmo procedimento € realizado com os pixels que possuem rétulo diferente
de um, gerando uma matriz de dimensao m x 27, em que m representa a quantidade de pixels
possuindo rétulos diferentes de um. Estas duas matrizes sdo utilizadas como descritores para

fins de treinamento de RNAs.

Foram utilizadas ainda mais duas formas para compor os descritores. A Abordagem(2 leva
em conta apenas a média dos niveis de cinza da janela utilizada na varredura da imagem. Neste
caso, um unico valor € utilizado para representar cada pixel em cada banda (ao invés dos nove
considerados na abordagem anterior). Portanto, o descritor final de cada posicao teria dimensao
3 x 1. A Abordagem03 consiste em utilizar, além da média, o desvio padrao para composi¢cao

do descritor (que teria dimensao 6 X 1 em cada posi¢ao).

No caso das imagens do Cendrio02, o procedimento € semelhante. Contudo, ao invés de
extrair descritores a partir de todos os pixels de uma determinada classe, isso € feito apenas a

partir das 12 sub-regides (seis de cada classe) ilustradas anteriormente na Figura 16.

3.2.2 Descritores baseados nos valores de reflectancia - Abordagens 04, 05 e 06

As abordagens 04, 05 e 06 seguem exatamente o mesmo procedimento que as abordagens
01, 02 e 03, respectivamente. Contudo, ao invés dos niveis de cinza sdo considerados os valores

de reflectancia associado.

Esta transformacdo foi realizada com o auxilio de uma planilha de célculo disponivel no
site do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais. A planilha leva em conta informagdes sobre o

sensor e sobre a imagem para calcular a reflectancia de cada ponto e utiliza o método de correcao
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atmosférica de subtracdo de objeto escuro ou DOS (dark object subtraction)(GURTLER et al.,
2005).

O calculo realizado pela planilha consiste em remover a interferéncia atmosférica contida
na imagem. O método DOS primeiramente realiza uma estimativa da interferéncia presente em
cada banda espectral. Em seguida, transforma os nimeros digitais em valores de radiancia e,
finalmente, em valores de reflectincia. Para realizar esta transformacdo diversos parametros
sd0 necessdrios: radiancia minima e mdxima, irradiancia no topo da atmosfera e ganho do
sensor, parametros que variam para cada banda. Além disso, sdo necessarios outros parametros
que dependem da data da imagem, como a distancia Terra-Sol e o angulo de elevagdo solar
(GURTLER et al., 2005).

3.3 TREINAMENTO DAS RNAS

Ap6s a etapa de extracdo dos descritores, € necessdrio treinar a RNA que serd utilizada na
classificagc@o. Para tal, é necessario fornecer como parametro os descritores e as correspondentes

respostas esperadas pela rede em cada caso.

A toolbox para redes neurais do MATLAB implementa diferentes funcdes de treinamento.
Neste trabalho, foram realizados testes com cinco diferentes funcdes, visando identificar qual é
a melhor escolha para os cendrios trabalhados. Sao elas: (a) Levenberg-Marquadt (trainlm),
(b) Gradient descent backpropagation (traingd), (c) Bayesian Regulation backpropagation
(trainbr), (d) Scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg) e (e)Resilient Backpro-

pagation (trainrp).

O ndmero de camadas da RNA, assim como o nimero de neurdnios da camada escondida
pode ser alterado conforme desejado. Como consequéncia, o desempenho da classificacdo tam-
bém € alterado. Como o objetivo € maximizar o desempenho, foram realizados treinamentos

com diferentes arquiteturas de rede.

As configuracdes escolhidas para os testes estdo apresentadas na Tabela 2. Elas foram apli-
cadas considerando descritores definidos a partir das seis abordagens de extragcao de descritores
em sub-imagens dos dois cendrios de testes. A configuracdo que obteve o melhor desempenho

foi aplicada na imagem completa.
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Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios
la. Camada 2a. Camada

1 Levenberg-Marquardt 1 10 -
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15
4 Gradient descent backpropagation 1 10 -
5 Gradient descent backpropagation 1 80 -
6 Gradient descent backpropagation 2 50 2
7 Bayesian Regulation backpropagation 1 3 -
8 Bayesian Regulation backpropagation 1 5 -
9 Bayesian Regulation backpropagation 1 10 -
10 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 10 -
11 Scaled conjugate gradient backpropagation 2 8 2
12 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 -
13 Resilient Backpropagation 1 5 -
14 Resilient Backpropagation 1 10 -
15 Resilient Backpropagation 2 100 1

Tabela 2: Configuraces das RNAs utilizadas para a realizacdo dos testes nas imagens.

Com as RNAs treinadas foi possivel entdo realizar a classificacao.

3.4 CLASSIFICACAO DAS IMAGENS

A partir das RNAs treinadas foi possivel realizar a classificacdo. Basicamente, o procedi-
mento consiste em extrair descritores dos 20% da imagem correspondentes a regido de treina-
mento e, entdo, utilizar a RNA treinada para sua classificacdo. A Figura 20 ilustra a forma com

que as imagens foram divididas (as 80% primeiras colunas foram utilizadas para treinamento).

Figura 20: Delimitacao das regioes de treinamento e teste (exemplo para a banda 3 do Cenario01).
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3.5 METODO DE AVALIACAO

A tltima etapa consiste em avaliar os resultados alcancados. Neste trabalho, foi realizada a

comparacao entre os dados de imagens de referéncia e aqueles obtidos na classificacao.

Para o Cendrio(1, as imagens de referéncia sdo aquelas mostradas anteriormente nas Figu-

ras 14 (para a imagem toda) e 15(d) (para as sub-imagens).

Para o Cenério(02, a imagem mostrada na Figura 21(b) - selecionada manualmente pelos
autores deste trabalho - foi considerada para determinar os erros e acertos da classificacdo para

o caso da utilizacdo das sub-imagens 720 x720.

Figura 21: Validacao dos testes para escolha da configuracio de RNA do Cenario(2 (sub-imagens
720x 720): (a) imagem original e (b) imagem referéncia (b) representa regioes urbanas).

Nao foi possivel criar uma imagem de referéncia para a imagem completa, cujos resultados

foram avaliados apenas qualitativamente.

Para os casos onde a imagem de referéncia estava disponivel, além da taxa de classificacao
foi possivel calcular o indice Kappa, que mede a acuricia dos resultados com base na matriz de

confusdo entre a imagem classificada e o mapa de referéncia (ANDRADE, 2011).

Considerando que existem apenas duas classes nos cendrios trabalhados neste trabalho, a
matriz de confusdo dos testes realizados € semelhante aquela apresentada na Tabela 3, onde A
representa os valores que foram associados a classe 1 e realmente pertencem a classe 1; B foi
classificado como pertencente a classe 2, porém pertence a classe 1; C foi atribuido a classe 1,

porém pertence a classe 2; e finalmente D foi classificado como classe 2 e de fato pertence a
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classe 2.

Classe 1 | Classe 2
Classe 1 A B
Classe 2 C D

Tabela 3: Matriz de confusio.

Em (ANDRADE, 2011), o indice Kappa € calculado a partir da tabulagdo cruzada da se-

guinte forma:
Po — Pe

1— Pe

Kappa = (D

emque Po=A+DePe=(A+B)(A+C)+(B+D)(C+D)

Os coeficientes calculados neste trabalho sdo qualificados de acordo com a Tabela 4.
Fonte: (ANDRADE, 2011)

Valor do Kappa | Concordancia
<0,20 Pobre
0,21 - 0,40 Fraca
0,41 - 0,60 Moderada
0,61 - 0,80 Boa
0,81 - 1,00 Muito boa

Tabela 4: Qualificacdo do indice Kappa a partir de seu valor.

Os resultados s@o discutidos no proximo capitulo. Em suma, sdo considerados dois cendrios
de testes: o CendrioOl considera dados multiespectrais de 2007 e o Cendrio02 dados de 1986 e

1999. As imagens utilizadas sdo detalhadas na Secdo 3.1.

Para cada conjunto de dados, sdo selecionadas sub-imagens que serdo consideradas para
determinar qual a melhor configuracdo de RNA. Para tal, sdo extraidos seis diferentes tipos de
descritores (niveis de cinza, média dos niveis de cinza, média e desvio padrdo dos niveis de
cinza, valores de reflectancia, média dos valores de reflectincia e média e desvio padriao dos
valores de reflectancia - detalhados na Secdo 3.2). Eles sdo usados para o treinamento de 15
configuracdes de RNA (definidas na Secdo 3.3). A configuracdo que leva a melhor taxa de
classificagdo (segundo processo explicado na Secdo 3.4), medida em termos do indice Kappa

(Secdo 3.5), € utilizada para classificar a imagem completa.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da metodologia
descrita no capitulo anterior para os dois cendrios de teste: CendrioOl (regido de Trés Pontas -
identificacdo de zonas cafeeiras) e Cendrio02 - (regiao da Baia de Paranagud - delimitacdo de

zonas urbanas).

4.1 RESULTADOS OBTIDOS PARA O CENARIOO1: ZONAS CAFEEIRAS

Os experimentos para o Cendrio0O1 foram realizados com base em dados multiespectrais do
satélite TM/Landsat 5, bandas 3, 4 e 5, e com data de passagem de 16/07/2007. Elas foram
originalmente adquiridas junto ao Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais e utilizadas no

trabalho (ANDRADE, 2011).

Como mencionado anteriormente, visando minimizar o custo computacional dos testes re-
lacionados a escolha da melhor configuragdo de RNA para cada uma das seis abordagens de
extracdo de descritores, tais experimentos consideraram sub-imagens de dimensao 200 x 200.
Alguns parametros foram mantidos para todas as configuragdes das RNAs, sumarizados na Ta-

bela 5.

Configuragdes Valor padrio
Funcdo de ativacio Sigmoidal
Critério de parada | 1000 iteracOes

Taxa de aprendizado 0.01
Momentum 0.9

Tabela 5: Configuracdes padrao de todas as arquiteturas de RNA testadas no CendrioOl.

Ap6s a determinagdo da melhor RNA para cada uma das seis abordagens de extracdo de
descritores, a configuracdo associada foi utilizada para classificagdo da imagem completa, ou
seja, com base nas bandas originais (ilustradas na Figura 10). Em todos os casos, o desempenho

¢ medido em funcdo do indice Kappa.
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4.1.1 AbordagemO1: Niveis de cinza

A Tabela 6 apresenta o indice Kappa para cada configuracio de RNA considerada neste

trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir dos niveis de cinza da imagem.

Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa

la. Camada 2a. Camada

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.47
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.49
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.44
4 Gradient descent backpropagation 1 10 - 0.52
5 Gradient descent backpropagation 1 80 - 0.53
6 Gradient descent backpropagation 2 50 2 0.14
7 Bayesian Regulation backpropagation 1 3 - 0.52
8 Bayesian Regulation backpropagation 1 - 0.47
9 Bayesian Regulation backpropagation 1 10 - 0.5
10 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 10 - 0.5
11 Scaled conjugate gradient backpropagation 2 8 2 0.51
12 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.53
13 Resilient Backpropagation 1 5 - 0.52
14 Resilient Backpropagation 1 10 - 0.49
15 Resilient Backpropagation 2 100 1 0.52

Tabela 6: Resultados para cada RNA - testes realizados com as sub-imagens 200x200 do
Cenério01 utilizando os niveis de cinza como descritores.

Note que as RNAs que apresentaram melhor resultado foram as configuracdes (com indice
Kappa de 0.53): (a) 12, que utilizou o algoritmo de treinamento Scaled conjugate gradient
backpropagation com apenas uma camada oculta de 50 neurdnios e a (b) 5, que utilizou o
algoritmo de treinamento Gradient descent backpropagation com apenas uma camada oculta
e 80 neur6nios. A parada do treinamento da RNA aconteceu pelo nimero de iteracdes do

algoritmo backpropagation.

Nos testes realizados, observou-se que o simples aumento do nimero de neur6nios em uma
camada, bem como a aumento do nimero de camadas ocultas, ndo necessariamente produziu
melhores resultados. Em alguns casos, como na configuragdo 6, tal aumento conduziu a erros

de classificacao significativamente maiores.

A configuracdo 12, que apresentou o melhor resultado, foi empregada para classificar a
imagem de testes completa. O indice Kappa obtido foi de 0.78, o que pode ser considerado
bom segundo (GALPARSORO; FERN4ANDEZ, 2001). Este processo teve uma taxa de 91% de
acerto na classificacdo, e os erros ficaram igualmente divididos nas regides de café e nas outras

regides (4.5% em cada caso). Todo o processo (extracdo de descritores, treinamento da rede e
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classificagdo) levou aproximadamente sete horas.

As Figuras 22(a) e 22(b) apresentam, respectivamente, a imagem classificada pela RNA

(branco representa a classe café) e as regides em que ocorreram erros na classificacdo.

Figura 22: Resultado de classificacdo para a regiao de teste completa do Cenario01l utilizando
como descritores os niveis de cinza e a configuracio de RNA 12: (a) imagem classificada pela RNA
(branco representa a classe café) e (b) regioes onde ocorreram os erros de classificacao.

Fonte: Autoria prépria

Na Figura 22(b), pode-se observar que os erros estdo associados a regides produtoras de

café que possuem dreas pequenas.
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4.1.2 Abordagem02: Média dos niveis de cinza

A Tabela 7 apresenta o indice Kappa para cada configuracio de RNA considerada neste

trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir da média dos niveis de cinza da

imagem.
Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa
la. Camada 2a. Camada
1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.46
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.46
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.44
4 Gradient descent backpropagation 1 10 - 0.14
5 Gradient descent backpropagation 1 80 - 0.25
6 Gradient descent backpropagation 2 50 2 0.3
7 Bayesian Regulation backpropagation 1 3 - 0.45
8 Bayesian Regulation backpropagation 1 - 0.45
9 Bayesian Regulation backpropagation 1 10 - 0.46
10 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 10 - 0.5
11 Scaled conjugate gradient backpropagation 2 8 2 0.5
12 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.48
13 Resilient Backpropagation 1 5 - 0.52
14 Resilient Backpropagation 1 10 - 0.5
15 Resilient Backpropagation 2 100 1 0.48

Tabela 7: Resultados para cada RNA - testes realizados com as sub-imagens 200x200 do
Cenério01 utilizando a média dos niveis de cinza como descritor.

Observe que a configuracdo de RNA que apresentou melhor resultado foi a de ntimero 13,
que utilizou o algoritmo de treinamento Resilient backpropagation, com apenas uma camada
oculta de cinco neur6nios. A parada do treinamento da RNA aconteceu pelo niimero de itera-

coes do algoritmo backpropagation. O indice Kappa foi de 0.52.

Assim como na abordagem anterior, observou-se que o aumento do nimero de neurdnios e
da quantidade de camadas ocultas ndo estd diretamente relacionado com melhores resultados.
Além disso, de forma geral, o algoritmo Gradient descent backpropagation obteve os piores

resultados.

A configuragdo que apresentou o melhor resultado foi empregada para classificar a imagem
de testes completa, conduzindo a um indice Kappa de 0.72 (considerado bom (GALPARSORO;
FERNA4NDEZ, 2001)). A utilizacao desta RNA resultou em uma taxa de 90% de acerto na clas-
sificacdo, sendo que os erros ficaram igualmente divididos nas regides de café e nas outras
regides (5% de erro em cada caso). Todo o processo, desde a definicdo dos descritores até a

classificagcdao, demorou 23 minutos, sendo esta duracao bastante inferior as sete horas da aborda-
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gem 1, uma vez que sdo utilizados menos valores para treinar a posteriormente testar as RNAs.

As Figuras 23(a) e 23(b) apresentam, respectivamente, a imagem classificada pela RNA

(branco representa a classe café) e as regides em que ocorreram erros na classificacdo.

Figura 23: Resultado de classificacio para a regidao de teste completa do Cenario01 utilizando
como descritor a média dos niveis de cinza e a configuracao de RNA 13: (a) imagem classificada
pela RNA (branco representa a classe café) e (b) regioes onde ocorreram os erros de classificacio.

Fonte: Autoria préopria

Pode-se observar que os resultados sdo similares aqueles obtidos na AbordagemO1 mas, de
forma geral, possuem indice Kappa menor (isso s6 ndo ocorre para as configuracdes 6 e 14).
Contudo, ao considerar tanto o indice Kappa quanto o tempo de execucdo, pode-se afirmar que
os resultados obtidos com a média sao aceitdveis. O ganho de apenas 1% na taxa de acerto ndo

necessariamente compensa o maior tempo de execucao para a AbordagemO1.
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4.1.3 Abordagem03: Média e desvio-padrdo dos niveis de cinza

A Tabela 8 apresenta o indice Kappa para cada configuracio de RNA considerada neste
trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir da média e do desvio padrao dos

niveis de cinza da imagem.

Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa

la. Camada 2a. Camada

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.52
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.51
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.48
4 Gradient descent backpropagation 1 10 - 0.34
5 Gradient descent backpropagation 1 80 - 0.31
6 Gradient descent backpropagation 2 50 2 0.33
7 Bayesian Regulation backpropagation 1 - 0.58
8 Bayesian Regulation backpropagation 1 - 0.56
9 Bayesian Regulation backpropagation 1 10 - 0.47
10 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 10 - 0.54
11 Scaled conjugate gradient backpropagation 2 8 2 0.59
12 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.6
13 Resilient Backpropagation 1 5 - 0.54
14 Resilient Backpropagation 1 10 - 0.55
15 Resilient Backpropagation 2 100 1 0.55

Tabela 8: Resultados para cada RNA - testes realizados com as sub-imagens 200x200 do
Cenario01 utilizando a média e o desvio-padrdo dos niveis de cinza como descritor.

A RNA que apresentou o melhor resultado foi a configuracdo 12, que utilizou o algoritmo
de treinamento Scaled conjugate gradiente backpropagation, com apenas uma camada oculta
de 50 neurdnios. A parada do treinamento da RNA aconteceu pelo nimero de iteragdes do algo-
ritmo backpropagation. O indice Kappa foi de 0.60. A configuracio 11 conduziu a resultados

similares.

A utilizacdo da configuracdo 12 para o treinamento e posterior classificagdo da imagem
de testes completa resultou em um indice Kappa de 0.80, considerado bom. A RNA treinada
segundo estes parametros conduziu a uma taxa de 92% de acerto na classificacdo, e os erros

ficaram igualmente divididos nas regides de café e nas outras regides (4% de erro em cada).

Assim como foi 0 caso para os testes anteriores, a parada do treinamento da RNA também
ocorreu devido ao numero de iteracdes do algoritmo de treinamento. O processo completo

demorou cerca de duas horas.

As Figuras 24(a) e 24(b) apresentam, respectivamente, a imagem classificada pela RNA
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(branco representa a classe café) e as regides em que ocorreram erros na classificacdo.

Figura 24: Resultado de classificacio para a regiao de teste completa do Cenario01 utilizando
como descritores a média e o desvio padrao dos niveis de cinza e a configuracdo de RNA 12: (a)
imagem classificada pela RNA (branco representa a classe café) e (b) regioes onde ocorreram os
erros de classificacao.

Fonte: Autoria prépria

Comparados aos resultados das AbordagemO1 (Tabela 6) e da Abordagem02 (Tabela 7), os
indices Kappa obtidos neste experimento sdo melhores. Como consequéncia, a taxa de classifi-

cacdo também foi a maior.
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4.1.4 Abordagem04: Valores de reflectancia

A Tabela 9 apresenta o indice Kappa para cada configuracio de RNA considerada neste

trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir dos valores de reflectancia.

Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neuronios Kappa

la. Camada 2a. Camada

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.51
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.49
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.47
4 Gradient descent backpropagation 1 10 - 0.46
5 Gradient descent backpropagation 1 80 - 0.51
6 Gradient descent backpropagation 2 50 2 0.46
7 Bayesian Regulation backpropagation 1 - 0.53
8 Bayesian Regulation backpropagation 1 - 0.48
9 Bayesian Regulation backpropagation 1 10 - 0.49
10 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 10 - 0.49
11 Scaled conjugate gradient backpropagation 2 8 2 0.53
12 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.5

13 Resilient Backpropagation 1 5 - 0.51
14 Resilient Backpropagation 1 10 - 0.54
15 Resilient Backpropagation 2 100 1 0.52

Tabela 9: Resultados para cada RNA - testes realizados com as sub-imagens 200x200 do
CenarioO1 utilizando os valores de reflectancia como descritor.

Note que a configuragdo de RNA que apresentou melhor resultado foi a de numero 14,
que utilizou o algoritmo de treinamento Resilient backpropagation, com apenas uma camada
oculta de 10 neurdnios (indice Kappa de 0.54). A parada do treinamento da RNA aconteceu
pelo nimero de iteracdes do algoritmo backpropagation. As configuracdes 11 e 7 também

conduziram a resultados similares.

Assim como nas abordagens que utilizam os niveis de cinza como descritores, o desem-
penho das RNAs ndo estd diretamente relacionado com um aumento do nimero de neurdnios
nas camadas ou com uma maior quantidade de camadas ocultas. A configuracdo 7, com apenas
uma camada de trés neurdnios, obteve o0 mesmo desempenho da configuracdo 11, que conta

com duas camadas.

A utilizacdo desta arquitetura na classificacdo da imagem de testes completa apresentou um
indice Kappa de 0.80, um bom indice segundo (GALPARSORO; FERN4NDEZ, 2001). Este
processo resultou em uma taxa de 90% de acerto na classificagdo, sendo que os erros ficaram

igualmente divididos nas regides de café e nas outras regides (5% de erro em cada).
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O processo completo, desde a extracdo de descritores até a classificagdo levou aproximada-
mente duas horas. As Figuras 25(a) e 25(b) apresentam, respectivamente, a imagem classificada

pela RNA (branco representa a classe café) e as regides em que ocorreram erros na classificagao.

Figura 25: Resultado de classificacao para a regiao de teste completa do Cenario01l utilizando
como descritor o valor de reflectincia e a configuracio de RNA 14: (a) imagem classificada pela
RNA (branco representa a classe café) e (b) regioes onde ocorreram os erros de classificacio.

Fonte: Autoria prépria

Em comparagdo as abordagens anteriores, pode-se observar uma maior estabilidade entre
todas as configuracdes. Ao utilizar os niveis de cinza, as configuracdes 4, 5 e 6 apresentaram
baixos indices Kappa, o que ndo ocorreu aqui. Contudo, nos demais casos, o uso da reflectancia

nao teve um grande impacto na taxa de classificagdo.
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4.1.5 Abordagem0O5: Média dos valores de reflectancia

A Tabela 10 apresenta o indice Kappa para cada configuracdo de RNA considerada neste

trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir da média dos niveis de reflectan-

cia.
Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa
la. Camada 2a. Camada

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.53
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.5

3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.48
4 Gradient descent backpropagation 1 10 - 0.49
5 Gradient descent backpropagation 1 80 - 0.5

6 Gradient descent backpropagation 2 50 2 0.51
7 Bayesian Regulation backpropagation 1 - 0.5

8 Bayesian Regulation backpropagation 1 5 - 0.48
9 Bayesian Regulation backpropagation 1 10 - 0.52
10 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 10 - 0.49
11 Scaled conjugate gradient backpropagation 2 8 2 0.51
12 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.51
13 Resilient Backpropagation 1 5 - 0.51
14 Resilient Backpropagation 1 10 - 0.51
15 Resilient Backpropagation 2 100 1 0.54

Tabela 10: Resultados para cada RNA - testes realizados com as sub-imagens 200x200 do
Cenario01 utilizando a média dos niveis de reflectancia como descritor.

Tomando como base os dados da Tabela 10, percebe-se que a RNA que apresentou melhor
resultado foi a configuracdo 15, que utilizou o algoritmo de treinamento Resilient backpropaga-
tion, com duas camadas ocultas, uma com 100 neur6nios e outra com apenas 1. O indice Kappa
foi de 0.54. A parada do treinamento da RNA aconteceu pelo niimero de iteracdes do algoritmo

backpropagation.

A utilizagdo da configuragdo 15 na classificagdo da imagem de testes completa conduziu a
um indice Kappa de 0.78. A classificac¢do a partir desta RNA conduziu a uma taxa de 88% de
acerto na classificacdo, na qual os erros ficaram igualmente divididos nas regides de café e nas
outras regides (5.5% de erro em cada caso). A execugdo de todo o processo de classificacdao

demorou cerca de trés horas.

As Figuras 26(a) e 26(b) apresentam, respectivamente, a imagem classificada pela RNA

(branco representa a classe café) e as regides em que ocorreram erros na classificacdo.
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Figura 26: Resultado de classificacio para a regiao de teste completa do Cenario01 utilizando como
descritor a média do valor de reflectincia e a configuracio de RNA 15: (a) imagem classificada pela
RNA (branco representa a classe café) e (b) regioes onde ocorreram os erros de classificacao.

Fonte: Autoria prépria

Em comparagdo aos resultados da Abordagem02 (Tabela 7) pode-se afirmar que, em ge-
ral, foram superiores. Além disso, os resultados foram mais estiveis ao comparar todas as
configuracdes, sendo que todos ficaram entre 0.48 e 0.54. Ao considerar a Abordagem02, as

configuracdes 4, 5 e 6 apresentaram uma queda no indice, o que ndo ocorre aqui.
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4.1.6 Abordagem06: Média e desvio-padrao dos valores de reflectancia

A Tabela 11 apresenta o indice Kappa para cada configuracdo de RNA considerada neste

trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir da média dos niveis de reflectan-

cia.
Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa
la. Camada 2a. Camada
1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.58
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.55
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.58
4 Gradient descent backpropagation 1 10 - 0.56
5 Gradient descent backpropagation 1 80 - 0.54
6 Gradient descent backpropagation 2 50 2 0.51
7 Bayesian Regulation backpropagation 1 - 0.57
8 Bayesian Regulation backpropagation 1 5 - 0.59
9 Bayesian Regulation backpropagation 1 10 - 0.57
10 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 10 - 0.57
11 Scaled conjugate gradient backpropagation 2 8 2 0.57
12 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.55
13 Resilient Backpropagation 1 5 - 0.51
14 Resilient Backpropagation 1 10 - 0.48
15 Resilient Backpropagation 2 100 1 0.55

Tabela 11: Resultados para cada RNA - testes realizados com as sub-imagens 200x200 do
Cenério01 utilizando a média e o desvio-padrao dos niveis de reflectancia como descritor.

A configuracdo de RNA que apresentou melhor resultado foi a de ndmero 8, que utilizou
o algoritmo de treinamento Bayesian Regulation backpropagation, com apenas uma camada
oculta de 5 neurdnios. A parada do treinamento da RNA aconteceu pelo nimero de iteracdes

do algoritmo backpropagation.

A utilizacdo desta arquitetura na classificagdo da imagem inteira apresentou um indice
Kappa de 0.81. A RNA teve uma taxa de 93% de acerto na classificacdo, e os erros ficaram

igualmente divididos nas regides de café e nas outras regides (3.5% de erro em cada caso).

A parada do treinamento da RNA também ocorreu devido ao nimero de iteragcdes do algo-

ritmo de treinamento, sendo que todo o processo levou cerca de cinco horas.

As Figuras 27(a) e 27(b) apresentam, respectivamente, a imagem classificada pela RNA

(branco representa a classe café) e as regides em que ocorreram erros na classificagao.
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Figura 27: Resultado de classificacio para a regiao de teste completa do Cenario01 utilizando
como descritores a média e o desvio padrao do valor de reflectancia e a configuracao de RNA 8:
(a) imagem classificada pela RNA (branco representa a classe café) e (b) regioes onde ocorreram
os erros de classificacao.

Fonte: Autoria prépria

Em comparagdo aos resultados da AbordagemO3 (Tabela 8) pode-se afirmar que, em ge-
ral, foram superiores. Além disso, os resultados foram mais estdveis ao comparar todas as
configuracdes, assim como aconteceu para a abordagem acima. A taxa de classificacdo obtida
para a imagem completa foi a maior entre os descritores que utilizam como base os valores de

reflectancia (93%).
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4.1.7 Discussdes

As Tabelas 12 e 13 mostram, respectivamente, as arquiteturas das RNAs que apresentaram

melhor desempenho na classificagido das sub-imagebs 200x200 e das imagens completas.

Abordagem Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa

la. Camada 2a. Camada

1 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.53
2 Resilient Backpropagation 1 5 - 0.52
3 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.6
4 Resilient Backpropagation 1 10 - 0.54
5 Resilient Backpropagation 2 100 1 0.54
6 Bayesian Regulation backpropagation 1 5 - 0.59

Tabela 12: Melhores desempenhos das RNAs no processo de classificagao para o Cendrio0O1
em cada uma das abordagens para as imagens 200 x200.

Abordagem Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa

la. Camada 2a. Camada

1 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.78
2 Resilient Backpropagation 1 5 - 0.72
3 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 50 - 0.80
4 Resilient Backpropagation 1 10 - 0.80
5 Resilient Backpropagation 2 100 1 0.78
6 Bayesian Regulation backpropagation 1 5 - 0.81

Tabela 13: Melhores desempenhos das RNAs no processo de classificagao para o Cendrio0Ol
em cada uma das abordagens para as imagens originais (completas).

Os resultados obtidos no processo de classificagdo da imagem completa obtiveram um in-
dice Kappa melhor que os gerados nos testes para imagens 200x200. Provavelmente, isso se
deve ao fato que, como sao passados muito mais valores para o treinamento das RNAs, pode-se

chegar a uma maior precisao.

As taxas de classificac@o para as imagens completas foram melhores quando comparados
aqueles obtidos em (ANDRADE, 2011), onde o indice Kappa obtido para este cenario foi de
67.61%. Contudo, cabe ressaltar que aqui sdo consideradas apenas duas classes (café e nao-

café), em comparagdo as cinco classes de (ANDRADE, 2011) .

Como ndo houve um grande impacto nos resultados utilizando como descritores todos os
valores da janela em comparagdo aqueles obtidos considerando apenas a média (ou a média e o
desvio padrdo), € possivel ver que, mesmo usando todos os dados para treinamento ndo ocorreu

overfitting no treinamento das RNAs.
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Além disso, pode-se perceber que a utilizacdo dos niveis de cinza e dos valores de reflec-
tancia apresentou resultados muito semelhantes para o mesmo tipo de informacao passada para
as RNAs (valores individuais, média dos valores da vizinhanga, e média e desvio-padrao dos
valores da vizinhanga). Assim, o que influenciou mais foi o a forma de processamento das
informacdes passadas para a RNA. Neste contexto, a utilizacdo da média e do desvio-padrao
das janelas se mostrou a melhor abordagem. Contudo, cabe ressaltar que o algoritmo Gradient

descent backpropagation se mostrou sensivel a utilizacao dos niveis de cinza.

Com relagdo aos resultados da classificag@o para a imagem inteira, estes tiveram um desem-
penho bom, com pouca variagdo entre cada uma das abordagens. A que apresentou o melhor
resultado dentre todas foi a RNA com o algoritmo de treinamento Bayesian Regulation back-
propagation, com apenas uma camada oculta de 5 neurdnios, utilizando como descritor a média

e o desvio-padrdo dos niveis de reflectincia da imagem.

Os erros de classificacdo em cadas uma das abordagens que obtiveram os melhores resul-
tados apresentaram comportamento semelhante, sendo estes quase igualmente divididos nas re-
gides cafeeiras e nas outras regides. A utilizacao de técnicas de pré-processamento de imagens

poderia diminuir ainda mais estes erros.

Por fim, como j4 abordado no trabalho de (ANDRADE, 2011), as RNAs mostraram-se uma

ferramenta promissora para a andlise de dreas cafeeiras em imagens de sensoriamento remoto.

4.2 RESULTADOS OBTIDOS PARA O CENARIO02: CENAS URBANAS

Os experimentos para o Cendrio02 foram realizados com base em dados multiespectrais
do satélite TM/Landsat 7, bandas 1, 2 3, 4 e 5, e com datas de passagem de 14/09/1986 e
26/09/1999.

Como mencionado anteriormente, visando minimizar o custo computacional dos testes rela-
cionados a escolha da melhor configuracdo de RNA, estes consideraram sub-imagens de dimen-
sdo 720 x 720. As imagens de referéncia utilizadas para extracdo dos descritores consideram
12 regides pré-selecionadas (seis para a classe urbana e seis para a classe ndo-urbana). Como
as imagens das diferentes datas de passagem estdo alinhadas, a localizagdo das méscaras € a

mesma para ambos 0s casos.

E importante ressaltar que, para o Cenario02, a imagem de referéncia acima mencionada é
utilizada apenas para extracao dos descritores. A validagcdo dos resultados de classificagdo para
os experimentos de escolha da melhor configuragdao de RNA (utilizando as sub-imagens 720 x

720) usam uma imagem selecionada manualmente pelos autores deste trabalho (Figura 21(b)).
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Em todas as 15 configuragdes de RNAs testadas, alguns pardmetros foram mantidos. A

Tabela 14 apresenta estas configuracdes.

Configuracoes Valor padrao
Funcao de ativacao Sigmoidal
Critério de parada | 1.500 interacdes
Taxa de aprendizado 0.01
Momentum 0.9

Tabela 14: Configuragdes padrao de todas as arquiteturas de RNA testadas no cendrio 1.

A melhor configuracdo geral é entdo utilizada para treinamento e classificacdo da imagem
completa (considerando-se 80% da imagem para treinamento e 20% para testes). Neste caso,
a avaliacdo foi apenas visual, dado que ndo foi possivel criar a médscara de referéncia para a

imagem completa.

Antes dos testes experimentos para definicdo da RNA com melhor desempenho no Cené-
rio02, foi necessario selecionar quais bandas apresentavam informacdes mais relevantes. Esta
andlise € apresentada na Secdo 4.2.1. O melhor resultado para cada uma das datas de aquisi¢do

(1986 e 1999) foi utilizado como base para os todos os testes subsequentes.

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos para a sele¢do das bandas a serem utili-
zadas nos testes e, posteriormente, para a classificacdo considerando diferentes abordagens de

extragcdo de descritores e configuragdes de RNAs.

4.2.1 Selegao das melhoras bandas

A escolha das bandas que serdo utilizadas para extrair descritores usados no treinamento de
uma RNA influencia diretamente no processo de classificacdo, uma vez que cada banda captura

diferentes aspectos da textura dos objetos.

Para definir as bandas que propiciam o melhor desempenho (medido em func¢do do indice
Kappa), foram realizados cinco testes de classificagdo com diferentes combinagdes destas. Em
todos eles foi mantida a mesma arquitetura de RNA, sendo esta composta por uma camada
oculta de 10 neurdnios e utilizando o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt. Além
disso, também foi utilizado o mesmo descritor para todos os testes, o qual utiliza os valores dos

niveis de cinza.
A Tabela 15 apresenta os resultados dos testes para as bandas registradas no ano de 1986.

Observe que, de forma geral, os resultados ndo tiveram um desempenho satisfatério. Um
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Configuracdo Bandas Indice Kappa | Taxa de classificacdo correta
1 B1-B2-B3 0.19 63%
2 B3 -B4-B5 0.2 65%
3 B1-B3-B5 0.28 75%
4 B2-B3-B4 0.11 47%
5 B5-B5-B5 0.22 73%

Tabela 15: Desempenho da classificacdo da RNA utilizando diferentes bandas do registro de
1986.

fator determinante € o fato que, em todas as cinco bandas registradas na data 14/09/1986, foi
capturada uma massa de ar (nuvem) sobre regido da baia de Paranagud. Como tal massa possui
caracteristicas texturais bastante semelhantes as das cenas urbanas, elas foram classificadas
erroneamente (este problema compreendeu a taxa de erro quase inteira de todos os testes).
Outro fator que apresentou um pequeno erro de classificagdo foram as dreas com areia, também

classificadas como cenas urbanas.

A configuracio 3, que apresentou melhor resultado, foi a utilizada para testar os diferentes
descritores e arquiteturas de RNAs para as imagens de 1986, como apresentado nas proximas
secoes. Ela teve 75% de acerto nas classificacdes, sendo os 25% de erro compreendendo majo-

ritariamente a classificacdo da massa de ar e zonas de areia como cena urbana.

As Figuras 28 e 29 apresentam, respectivamente, os resultados de classificacio e as regides

classificadas erroneamente.

A Tabela 16 apresenta os resultados dos testes para as bandas registradas no ano de 1999.

Configuracdo Bandas Indice Kappa | Taxa de classificagdo correta
1 B1-B2-B3 0.71 95%
2 B3 -B4-B5 0.62 87%
3 B1-B3-B5 0.64 89%
4 B2-B3-B4 0.68 92%
5 B5-B5-B5 0.75 96%

Tabela 16: Desempenho da classificacio da RNA utilizando diferentes bandas do registro de
1999.

Como pode-se perceber, os resultados foram bem melhores se comparados com os testes
realizados nas imagens de 1986. Isso se deve a auséncia de uma massa de ar sobre a regido,
o que levou a menos falsos positivos e contribuiu para uma taxa de acerto maior. Contudo, os

problemas de classificacdo das zonas de areia também se fizeram presentes.

A configuracdo 5, que apresentou melhor resultado, foi a utilizada para testar os diferentes



(a) B1-B2-B3 (b) B3-B4-B5 (c) BI-B3-B5 (d) B2-B3-B4 (e) B5-B5-B5

Figura 28: Resultados de classificacdo para as diferentes combinacoes de banda - 1986.

Fonte: Autoria propria.

descritores e arquiteturas de RNAs para as imagens de 1999, como apresentado nas proximas
secoes. Esta obteve 96% de acerto na classificacdo, com um indice Kappa de 0.75. Quase todo

o erro de classificagc@o se deu pela atribuicao de dreas com areia como sendo cenas urbanas.

Contudo, cabe observar que a escolha das bandas mais adequadas é fundamental. E pre-
ciso analisar em qual delas as caracteristicas de interesse sdo melhor representadas. Note que,
para a melhor configuracdo, apenas a banda 5 foi considerada. Isso mostra que, em alguns ca-
sos, a utilizacdo de mais caracteristicas pode confundir o algoritmo de treinamento ao invés de

aprimora-lo.

As Figuras 30 e 31 apresentam, respectivamente, os resultados de classificacio e as regides



(a) B1-B2-B3 (b) B3-B4-B5 (c) BI-B3-B5 (d) B2-B3-B4 (e) B5-B5-B5

Figura 29: Erros de classificacao para as diferentes combinacoes de banda - 1986.

Fonte: Autoria propria.

classificadas erroneamente. Observe os erros existentes na regido de mar nos itens (b)-(d).

Testes futuros poderiam utilizar descritores compostos por dados extraidos uma tnica vez

de cada banda.
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(a) B1-B2-B3 (b) B3-B4-B5 (c) B1-B3-B5 (d) B2-B3-B4 (e) B5-B5-B5

Figura 30: Resultados de classificacao para as diferentes combinacoes de banda - 1999.

Fonte: Autoria propria.
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(a) B1-B2-B3 (b) B3-B4-B5 (c) B1-B3-B5 (d) B2-B3-B4 (e) B5-B5-B5

Figura 31: Erros de classificacao para as diferentes combinacoes de banda - 1999.

Fonte: Autoria propria.
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4.2.2 AbordagemOl1: Niveis de cinza

A Tabela 17 apresenta o indice Kappa para cada configuracdo de RNA considerada neste
trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir dos niveis de cinza. Sdo apre-

sentados tanto os resultados referentes a passagem de 1986 quanto de 1999.

Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa (86) Kappa (99)

la. Cam. 2a. Cam.

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.26 0.71
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.31 0.76
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.33 0.73
4 Gradient descent backprop. 1 10 - 0.12 0.54
5 Gradient descent backprop. 1 80 - 0.14 0.58
6 Gradient descent backprop. 2 50 2 0.16 0.55
7 Bayesian Regulation backprop. 1 3 - 0.28 0.77
8 Bayesian Regulation backprop. 1 - 0.22 0.78
9 Bayesian Regulation backprop. 1 10 - 0.25 0.77
10 Scaled conj. gradient backprop. 1 10 - 0.26 0.76
11 Scaled conj.gradient backprop. 2 8 2 0.26 0.80
12 Scaled conj. gradient backprop. 1 50 - 0.26 0.78
13 Resilient backprop. 1 5 - 0.27 0.77
14 Resilient backprop. 1 10 - 0.25 0.78
15 Resilient backprop. 2 100 1 0.17 0.76

Tabela 17: Resultados para cada RNA - testes realizados com as imagens 720x 720 das zonas
urbanas utilizando os niveis de cinza como descritores.

Para o ano de passagem de 1986, note que a RNA que apresentou melhor resultado foi
a configuracdo 3, que utilizou o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, com duas

camada ocultas, uma com 50 neur6nios e outra com 15.

Para a imagem de 1999, a RNA que apresentou melhor resultado foi a configuracdo 11,
que utilizou o algoritmo de treinamento Scaled conjugate gradient backpropagation, com duas

camada ocultas, a primeira com 8 neurdnios e a segunda com 2.

Assim como foi o caso para as imagens do Cendrio0O1, o algoritmo Gradient descent back-

propagation apresentou os menores indices kappa.

Nos dois casos a parada do treinamento da RNA aconteceu pelo nimero de iteragdes do
algoritmo backpropagation. Para a passagem de 1986, o maior indice Kappa obtido foi de 0.33
e para a de 1999 de 0.8 (este ultimo considerado um bom indice segundo (GALPARSORO;
FERN4NDEZ, 2001)).
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4.2.3 Abordagem02: Média dos niveis de cinza

A Tabela 18 apresenta o indice Kappa para cada configuracdo de RNA considerada neste
trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir da média dos niveis de cinza.

Sao apresentados tanto os resultados referentes a passagem de 1986 quanto de 1999.

Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa (86) Kappa (99)

la. Cam. 2a. Cam.

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.26 0.77
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.26 0.76
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.27 0.76
4 Gradient descent backprop. 1 10 - 0.24 0.79
5 Gradient descent backprop. 1 80 - 0.26 0.76
6 Gradient descent backprop. 2 50 2 0.12 0.77
7 Bayesian Regulation backprop. 1 3 - 0.26 0.77
8 Bayesian Regulation backprop. 1 - 0.22 0.75
9 Bayesian Regulation backprop. 1 10 - 0.28 0.76
10 Scaled conj. gradient backprop. 1 10 - 0.25 0.78
11 Scaled conj.gradient backprop. 2 8 2 0.25 0.77
12 Scaled conj. gradient backprop. 1 50 - 0.27 0.74
13 Resilient backprop. 1 5 - 0.21 0.77
14 Resilient backprop. 1 10 - 0.26 0.76
15 Resilient backprop. 2 100 1 0.25 0.75

Tabela 18: Resultados para cada RNA - testes realizados com as imagens 720x 720 das zonas
urbanas utilizando a média dos niveis de cinza como descritores.

Para a passagem de 1986, a RNA que apresentou melhor resultado foi a configurag@o 9, que
utilizou o algoritmo de treinamento Bayesian Regulation backpropagation, com apenas uma
camada oculta de 10 neur6nios. O indice Kappa obtido foi de 0.28. A parada do treinamento

da RNA aconteceu pelo nimero de iteracdes do algoritmo backpropagation.

Por outro lado, a RNA que apresentou melhor resultado para o ano de 1999 foi a configura-
¢do 4, que utilizou o algoritmo de treinamento Gradient descent backpropagation, com apenas

uma camada oculta de 10 neurdnios. Neste caso, o melhor indice Kappa obtido foi de 0.79.

Em ambos os casos, a parada do treinamento da RNA aconteceu devido ao nimero de

iteragdes do algoritmo backpropagation.

Em comparacdo aos resultados da AbordagemO1, pode-se afirmar que, se fosse necessario
um trade-off entre tempo de execugdo e desempenho, poderia ser considerada apenas a média

para definic@o dos descritores.
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4.2.4 Abordagem03: Média e desvio-padrdo dos niveis de cinza

A Tabela 19 apresenta o indice Kappa para cada configuracdo de RNA considerada neste
trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir da média e do desvio padrao
calculados com base nos niveis de cinza. Sao apresentados tanto os resultados referentes a

passagem de 1986 quanto de 1999.

Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa (86) Kappa (99)

la. Cam. 2a. Cam.

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.24 0.78
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.26 0.77
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.27 0.79
4 Gradient descent backprop. 1 10 - 0.15 0.77
5 Gradient descent backprop. 1 80 - 0.19 0.76
6 Gradient descent backprop. 2 50 2 0.20 0.74
7 Bayesian Regulation backprop. 1 3 - 0.19 0.75
8 Bayesian Regulation backprop. 1 - 0.21 0.75
9 Bayesian Regulation backprop. 1 10 - 0.20 0.78
10 Scaled conj. gradient backprop. 1 10 - 0.20 0.76
11 Scaled conj.gradient backprop. 2 8 2 0.19 0.78
12 Scaled conj. gradient backprop. 1 50 - 0.23 0.77
13 Resilient backprop. 1 5 - 0.23 0.78
14 Resilient backprop. 1 10 - 0.22 0.75
15 Resilient backprop. 2 100 1 0.22 0.76

Tabela 19: Resultados para cada RNA - testes realizados com as imagens 720x 720 das zonas
urbanas utilizando a média e o desvio padriao dos niveis de cinza como descritores.

A partir dos dados da Tabela 19, pode-se afirmar que a RNA que apresentou melhor resul-
tado para a passagem de 1986 foi a configuracdo 3, que utilizou o algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt, com duas camadas ocultas, uma com 50 neurdnios e outra com 15. O

indice Kappa foi de 0.79.

A RNA que apresentou melhor resultado para a passagem de 1999 também foi a confi-
guracdo 3, que utilizou o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, com duas camadas

ocultas - uma com 50 neurdnios e outra com 15. Neste caso, o indice Kappa € de 0.27.

Em ambas os casos, a parada do treinamento da RNA aconteceu pelo nimero de iteragdes

do algoritmo backpropagation. Os resultados sao similares aqueles obtidos com apenas a média.
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4.2.5 Abordagem0O4: Valores de reflectancia

A Tabela 20 apresenta o indice Kappa para cada configuracdo de RNA considerada neste
trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir dos valores de reflectancia. Sao

apresentados tanto os resultados referentes a passagem de 1986 quanto de 1999.

Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa (86) Kappa (99)

la. Cam. 2a. Cam.

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.18 0.78
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.25 0.75
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.27 0.75
4 Gradient descent backprop. 1 10 - 0.12 0.31
5 Gradient descent backprop. 1 80 - 0.16 0.29
6 Gradient descent backprop. 2 50 2 0.13 0.14
7 Bayesian Regulation backprop. 1 3 - 0.10 0.77
8 Bayesian Regulation backprop. 1 - 0.18 0.77
9 Bayesian Regulation backprop. 1 10 - 0.13 0.76
10 Scaled conj. gradient backprop. 1 10 - 0.19 0.77
11 Scaled conj.gradient backprop. 2 8 2 0.21 0.76
12 Scaled conj. gradient backprop. 1 50 - 0.20 0.76
13 Resilient backprop. 1 5 - 0.17 0.79
14 Resilient backprop. 1 10 - 0.20 0.76
15 Resilient backprop. 2 100 1 0.21 0.76

Tabela 20: Resultados para cada RNA - testes realizados com as imagens 720x 720 das zonas
urbanas utilizando os valores de reflectancia como descritores.

Para as imagens de 1986, a RNA que apresentou melhor resultado foi a configuracio 3, que
utilizou o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, com duas camadas ocultas - uma

com 50 neur6nios e outra com 15.

Pode-se observar também que a RNA que apresentou o melhor resultado para a passagem de
1999 foi a configuracdo 13, que utilizou o algoritmo de treinamento Resilient Backpropagation,

com apenas uma camada oculta de cinco neur6nios.

Assim como nos casos anteriores, a parada do treinamento da RNA aconteceu pelo nu-
mero de iteragdes do algoritmo backpropagation em ambas as datas de passagem. Os melhores

indices Kappa obtidos foram de 0.27 e 0.79, respectivamente.

Note que o algoritmo Gradient descent backpropagation apresentou os menores indices
kappa, assim como ocorreu para a AbordagemO1. Além disso, os resultados referentes a 1986
apresentaram indices menores quando comparados aos obtidos na Abordagem(1 para quase

todos 0s casos.
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4.2.6 AbordagemO5: Média dos valores de reflectancia

A Tabela 21 apresenta o indice Kappa para cada configuracdo de RNA considerada neste
trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir da média calculada a partir dos
valores de reflectancia. Sdo apresentados tanto os resultados referentes a passagem de 1986

quanto de 1999.

Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa (86) Kappa (99)

la. Cam. 2a. Cam.

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.16 0.77
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.14 0.77
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.19 0.77
4 Gradient descent backprop. 1 10 - 0.13 0.76
5 Gradient descent backprop. 1 80 - 0.13 0.78
6 Gradient descent backprop. 2 50 2 0.14 0.79
7 Bayesian Regulation backprop. 1 3 - 0.22 0.77
8 Bayesian Regulation backprop. 1 - 0.07 0.75
9 Bayesian Regulation backprop. 1 10 - 0.17 0.76
10 Scaled conj. gradient backprop. 1 10 - 0.18 0.70
11 Scaled conj.gradient backprop. 2 8 2 0.14 0.77
12 Scaled conj. gradient backprop. 1 50 - 0.17 0.74
13 Resilient backprop. 1 5 - 0.19 0.73
14 Resilient backprop. 1 10 - 0.15 0.76
15 Resilient backprop. 2 100 1 0.18 0.76

Tabela 21: Resultados para cada RNA - testes realizados com as imagens 720720 das zonas
urbanas utilizando a média dos valores de reflectdncia como descritores.

A RNA que apresentou melhor resultado para a passagem de 1896 foi a configuracdo 7,
que utilizou o algoritmo de treinamento Bayesian Regulation backpropagation, com apenas

uma camada oculta de trés neurdnios. O indice Kappa foi de 0.22, um valor baixo.

A RNA que apresentou melhor resultado para o ano de 1999 foi a configura¢do 6, com um
indice Kappa de 0.79. Neste caso, foi utilizado o algoritmo de treinamento Gradient descent

backpropagation, com duas camadas ocultas - uma com 50 neurdnios e outra com dois.

Da mesma forma que nos casos anteriores, a parada do treinamento da RNA também acon-

teceu pelo nimero de iteracdes do algoritmo backpropagation.

Para as imagens de 1999 ndo houveram diferengas significativas entre os resultados obtidos
aqui e na Abordagem02. Por outro lado, para as imagens de 1986 a Abordagem02 apresentou

resultados melhores.
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4.277 Abordagem06: Média e desvio-padrao dos valores de reflectancia

A Tabela 22 apresenta o indice Kappa para cada configuracdo de RNA considerada neste
trabalho ao utilizar no treinamento descritores gerados a partir da média e do desvio padrao
calculados a partir dos valores de reflectancia. Sao apresentados tanto os resultados referentes

a passagem de 1986 quanto de 1999.

Config. Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa (86) Kappa (99)

la. Cam. 2a. Cam.

1 Levenberg-Marquardt 1 10 - 0.18 0.78
2 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.18 0.79
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.16 0.78
4 Gradient descent backprop. 1 10 - 0.04 0.78
5 Gradient descent backprop. 1 80 - 0.10 0.77
6 Gradient descent backprop. 2 50 2 0.12 0.77
7 Bayesian Regulation backprop. 1 3 - 0.20 0.78
8 Bayesian Regulation backprop. 1 - 0.21 0.78
9 Bayesian Regulation backprop. 1 10 - 0.20 0.77
10 Scaled conj. gradient backprop. 1 10 - 0.22 0.76
11 Scaled conj.gradient backprop. 2 8 2 0.21 0.77
12 Scaled conj. gradient backprop. 1 50 - 0.19 0.78
13 Resilient backprop. 1 5 - 0.20 0.78
14 Resilient backprop. 1 10 - 0.18 0.74
15 Resilient backprop. 2 100 1 0.20 0.77

Tabela 22: Resultados para cada RNA - testes realizados com as imagens 720720 das zonas
urbanas utilizando a média e o desvio padrao dos valores de reflectincia como descritores.

Para o ano de 1986, a RNA que apresentou melhor resultado foi a configuracdo 10, que
utilizou o algoritmo de treinamento Scaled conjugate gradient backpropagation, com apenas

uma camada oculta de 10 neur6nios.

Para a passagem de 1999, a RNA que apresentou melhor resultado foi aquela associada
a configuracdo 2, que utilizou o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, com apenas

duas camadas ocultas - uma com 10 neurdnios, € outra com cinco.

Em ambos o0s casos a parada do treinamento da RNA também aconteceu pelo nimero de

iteragdes do algoritmo backpropagation.

Para as imagens de 1999 nao houveram diferengas significativas entre os resultados obtidos
aqui e na Abordagem02. Por outro lado, para as imagens de 1986 a Abordagem02 apresentou

resultados melhores.
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4.2.8 Discussdes

Os resultados obtidos no processo de classificagdo das imagens registradas em 1999 foram
bem melhores que os registrados em 1986, como mostram os dados das Tabelas 23 e 24. Os
indices Kappa referem-se, respectivamente, as arquiteturas das RNAs que apresentaram melhor
desempenho em cada uma das abordagens para os testes com as imagens 720 x 720 registradas
em 1986 e em 1999.

Abordagem Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa
la. Camada 2a. Camada
1 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.33
2 Bayesian Regulation backpropagation 1 10 - 0.28
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.27
4 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.27
5 Bayesian Regulation backpropagation 1 3 - 0.22
6 Scaled conjugate gradient backpropagation 1 10 - 0.22

Tabela 23: Melhores desempenhos das RNAs no processo de classificacdo das cenas urbanas
em cada uma das abordagens para as imagens 720x 720 de 1986.

Abordagem Algoritmo de treinamento Nro.Camadas Qtde. Neurdnios Kappa
la. Camada 2a. Camada
1 Scaled conjugate gradient backpropagation 2 8 2 0.8
2 Gradient descent backpropagation 1 10 - 0.79
3 Levenberg-Marquardt 2 50 15 0.79
4 Resilient Backpropagation 1 5 - 0.79
5 Gradient descent backpropagation 2 50 2 0.79
6 Levenberg-Marquardt 2 10 5 0.79

Tabela 24: Melhores desempenhos das RNAs no processo de classificacdo das cenas urbanas
em cada uma das abordagens para as imagens 720x720 de 1999.

Como jéa abordado na primeira secao deste capitulo, um dos principais fatores que contri-
buiu para essa diferenca de acerto na classificacdo foi a captura de uma massa de ar em todas
as bandas do registro de 1986. Por essa massa de ar ter caracteristicas semelhantes as zonas
urbanas (considerando os descritores abordados neste trabalho), as RNAs nao conseguiram di-

ferenciar cada uma dessas regioes.

Por outro lado, em todos os testes com as imagens de 1986 e 1999 foi identificada uma
grande dificuldade das RNAs em diferenciar as dreas com areia das zonas urbanas, por também

apresentarem caracteristicas semelhantes.

Assim como nos testes para o Cenario0Ol, a utiliza¢do dos niveis de cinza e dos niveis de
reflectincia apresentou resultados muito semelhantes para o mesmo tipo de informacao passada
para as RNAs (valores individuais, média dos valores da vizinhanga, e média e desvio-padrao

dos valores da vizinhanga). Ainda, ao contrdrio do Cenério0O1, o modo com que as informagdes
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foram tratadas para serem passadas para a RNA também ndo influenciou significativamente os
resultados. Portanto, apesar da utilizacdo dos valores dos niveis de cinza ter sido a abordagem
que apresentou melhor desempenho para os testes com as imagens das duas datas, a homoge-

neidade dos resultados dos testes no Cenario02 foi bem maior do que no CenarioOl.

Como a abordagem 1 (utilizagao dos niveis de cinza) foi a que apresentou melhor desempe-
nho na classificagdo das imagens 720x 720 de 1986, esta foi utilizada para classificar a imagem
inteira. Nela, foi utilizada uma RNA com algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt e
com duas camadas ocultas, uma com 50 e outra com 15 neurdnios. A imagem classificada pode

ser observada na Figura 32(a).

Para a classificacdo das imagens 720x 720 de 1999, a abordagem 1 também foi a que apre-
sentou melhor desempenho. Ela utilizou uma RNA com algoritmo de treinamento Scaled con-
jugate gradient backpropagation e com duas camadas ocultas, uma com oito e outra com dois

neurdnios A Figura 32(b) mostra o resultado da classificacdo ao considerar estes parametros.

Como exposto anteriormente, para o Cenario02, as classificacOes das imagens inteiras de
1986 e 1999 ndo foram avaliadas quantitativamente com relagc@o a taxa de acerto. Isso se deu
por ndo ter sido criada uma imagem de referéncia (utilizada na comparag¢ao com a imagem clas-
sificada) para a imagem completa (isso foi feito apenas para as imagens de dimensao 720x 720
pixels). Contudo, a partir de uma andlise qualitativa é possivel perceber os mesmos problemas
existentes na classificacdo das imagens menores, onde para as imagens de 1986 a massa de ar
foi erroneamente classificada como cena urbana, e para as imagens das duas datas os locais com

solo exposto também foram classificados de maneira incorreta.

Contudo, as RNAs mostraram-se uma ferramenta promissora para a anélise de dreas urbanas
em imagens de sensoriamento remoto. Contudo, etapas de pré-processamento das imagens
poderiam melhorar ainda mais o resultado final de classificagdo, bem como a utilizacdo de

descritores mais robustos.
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(b)

Figura 32: Classificacdo da imagem completa considerando a configuracio com melhor desempe-
nho (a) 1986 e (b) 1999.

Fonte: Autoria prépria.
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5 CONCLUSOES

O emprego de RNAs para classificar imagens de satélite tem sido um tema muito abor-
dado nos trabalhos académicos dos dltimos anos. Muitas abordagens de andlise automatica de
imagens consideram apenas o contetido espectral dos objetos analisados. AO trabalhar com re-
gides mais complexas, como zonas cafeeiras e cenas urbanas, que apresentam diferentes fatores
ambientais e fenoldgicos, as RNAs sdao uma boa alternativa por possibilitarem a utilizacdo de

outros fatores no processo de classificacdo.

No Cendrio01, que envolveu a classificacdo de zonas cafeeiras, o teste que obteve melhor
resultado classificou 93% da imagem com sucesso, correspondendo a um indice Kappa de 0.81.
Assim, a metodologia proposta para este cendrio obteve sucesso em discriminar as classes de
saida utilizando apenas pardmetros espectrais para treinar a RNA. Além disso, o erro de classifi-
cacdo ocorreu principalmente em regides de borda entre as zonas de café e as regides de mata, o

que poderia ser mitigado utilizando um pré-processamento das imagens para atenuar as bordas.

Ja no cendrio 2, de identificacdo de cenas urbanas, o teste que obteve melhor resultado para
as sub-imagens de 720x 720 pixels foi aquele associado as imagens de 1999. A taxa de acerto
foi de 90%, correspondente a um indice Kappa de 0.80. Contudo, a metodologia proposta
ndo teve um resultado satisfatorio para as imagens de 1986. Neste contexto, a utilizagdo de
outros parametros ndo-espectrais para treinar a RNA pode melhorar o resultado, sendo esta
uma sugestdo para trabalhos futuros. Além disso, poderia ser quantificada a taxa de acerto da

classificagdo das imagens inteiras a partir da criacdo de uma imagem de referéncia para esta.

O desenvolvimento do trabalho contribuiu na consolidag¢do das técnicas que melhor se ajus-
tam para solucionar problemas semelhantes, ou seja, que o foco seja a identificagdo de regides

de interesse.
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5.1 PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

A seguir, sdo apresentadas algumas sugestdes de propostas de continuidade do presente

trabalho:

Utilizar outros descritores mais complexos na extracdo de caracteristicas texturais das

imagens, como os filtros de Gabor;

e Utilizar outros atributos das regides a serem analisadas para o treinamento das RNAs,

como forma, relevo (altitude, orientacdo de vertente e declive), entre outros;

e Aplicar técnicas de processamento de imagens nas diferentes bandas como uma pré-etapa

de classificacdo com o intuito melhorar o desempenho das RNAs;

e Realizar outros testes com diferentes arquiteturas de RNAs, além de variar outros para-

metros, como fun¢do de ativacdo e taxa de aprendizado.
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