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RESUMO

APRENDIZADO DE MAQUINA NA DETECCAO DO USO DO SOLO N O BIOMA
CAATINGA VIA SENSORIAMENTO REMOTO

O manejo adequado dos recursos naturais em anmdbiédigeis, como o da
Caatinga, requer o conhecimento de suas proprisdadestribuicdo espacial. Desta forma, o
presente trabalho prop6e uma abordagem para aifickas de imagens do satélite
LANDSAT-5, correspondente a uma regido semiarid¢alivada no municipio de Iguatu no
Estado do Ceara, objetivando detectar o bioma d#irga por meio de dois tipos de
classificadores baseados em aprendizado de maguim&todo baseado em Perceptrons de
Multiplas Camadas-MLP (do ingléslulti Layer Perceptron e o método Maquinas de
Vetores de Suporte-SVM (do ingl&upport Vector MachineO classificador estatistico da
méxima verossimilhanca, por ser amplamente utitizaal literatura, também foi aplicado a
area em estudo para que o desempenho dos métagmsioms fosse comparado aos destes.
Cinco classes foram definidas para a classificagasaber: agricultura, antropizada, agua,
caatinga herbacea arbustiva (CHA) e caatinga aabdemsa (CAD). Para o método MLP,
foram realizados testes variando a quantidade debn@s na camada intermediaria. Ja os
testes para o método SVM consistiram em variar rdmpeiroc da funcédo gaussiana e o
parametro de penalizacdo (C). A eficiéncia dos dudofoi analisada por meio dos
coeficientes de Exatidao Global, Exatiddo EspexiGcde Kappa calculados por meio dos
dados da matriz de confusdo. Esta, por sua vezjei@da para cada método a partir da
comparacdo entre a classificacdo e o0s pontos @em@meiados com aparelho GPS
(correspondentes a verdade terrestre). O método apkEsentou melhor desempenho para o
teste em que 12 neurdnios foram atribuidos a caiméetanediaria, com valores de Exatidao
Global e de Kappa de 82,14% e 0,76, respectivaméate método SVM apresentou melhor
performance para o teste com C=10Qf-2 no qual se obteve valores de 86,03% e 0,77 para
os coeficientes de Exatiddo Global e Kappa, resaoente. O valor de Exatiddo Global
para o classificador estatistico da maxima verasmca permitiu concluir que 81,2% dos
pixels foram classificados corretamente e o caafiel de Kappa para este método foi de
0,73. Os valores dos coeficientes de Exatiddo Hsmecque proporcionam analisar o
desempenho dos métodos em cada classe, foramoepeaai 70%. A area total classificada
foi de 576 kn e, dentre as duas classes consideradas para a Biaatinga, a predominante
€ a do tipo caatinga herbacea arbustiva (CHA).m\spdr meio dos resultados experimentais
obtidos, pode-se afirmar que os métodos SVM e MiaBeados em aprendizado de maquina,
apresentaram desempenho satisfatorio para a @aséib do bioma Caatinga.

Palavras-chave:lnteligéncia artificial, semiarido, classificaca® idhagens de satélite.



ABSTRACT

REMOTE SENSING AND MACHINE LEARNING APPLIED TO SOIL USE
DETECTION IN CAATINGA BIOMA

In order to manage adequately natural resourcédeisfragile environment, just
like Caatingg one should know its properties and spatial distron. This work proposes an
approach to classify LANDSAT-5 satellite imagese3$é images, corresponding to a semi-
arid environment located in Iguatu country, Ce&8zil, were classified aiming at detecting
the Caatinga biome by two type of classifiers based on macliriearning: Multi Layer
Perceptron (MLP) and Support Vector Machine (SVM)he static classifier of Maximum
Likelihood was also used as comparison to the othwer methods. Agriculture, water,
anthropical, herbaceous shrG@laatinga(CHA) anddense highCaatinga(CAD) are the five
classes defined for classifying. MLP method testsewcarried out changing neurons quantity
in the intermediate layer. SVM method tests wergi@é out changings, from Gauss
function, and penalization parameter (C). Perforreaof the tests was analyzed by Global
Accuracy, Specific Accuracy and Kappa coefficiehhe last one calculated by confusion
matrix, which has been generated by comparisonasisification data and ground control
points GPS georreferenced (true points). MLP mefiredented best performance for tests in
which 12 neurons have been attributed to the irgdrate layer resulting in Global Accuracy
and Kappa values of 82.14% and 0.76, respectiv@ly.the other hand, SVM method
presented best performance for tests carried ot @+1000 and=2, resulting in Global
Accuracy and Kappa values of 86.03% and 0.77, otispedy. The Maximum Likelihood
classifier presented 81.2% of its pixels correatlassified (Global Accuracy) and K
coefficient value of 0.73. The values of SpecificcAracy, which makes it possible to analyze
the performance of each individual class, were a6 in each class. A total 576 %atea
was classified. Between the two types @datinga biome considered, herbaceous shrub
Caatinga(CHA) comes to be the most common. Therefore, takingantmunt experimental
results, it is possible to conclude that both SViMi aMLP methods, which are based on
machine learning, show satisfactory performancelassifyingCaatingabiome.

Key-words: artificial intelligence, semi-arid, satellite imaglassification.
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1. INTRODUCAO

Acdes de degradacdo a natureza, provocadas pelenmofazem com que esta
tenha reacfes que prejudicam ao proprio agenteadausO que vem se notando é que o
homem estd adquirindo novo posicionamento com &elaps recursos nhaturais, passando a
apresentar maior preocupacado com a questdo daddegm ambiental (OLIVEIRA et al.,
2003) e com praticas nao-sustentaveis de uso dossos naturais.

A Caatinga, um dos mais ricos biomas brasileiraspetra-se ameacada. O que
agrava a situacao € que este bioma, que é exahusita brasileiro e ocupa 11% do territério
nacional, € um dos menos estudados e protegidBsadgd (WANDSCHEER, 2008)

Ribeiro et al. (2001), afirmam que apos séculogat#do desastrosa dos recursos
naturais, atingimos estagios onde a manutencdo aksonpadrdo de vida tornou-se
incompativel com o de muitas outras espécies eumua possibilidade de reverter esta
situacdo talvez esteja no conhecimento sobre amitad dos ecossistemas. Segundo
Wandscheer (2008), na Caatinga a maior agressa@ordeta extracdo de lenha. No entanto, o
conhecimento mais aprofundado sobre este biomatpoaie possivel realizar esta atividade
sem destrui-la, pela adocdo de um planejamentxplaracdo sustentavel, de forma que a
Caatinga possa se recompor.

Assim, a busca pelo conhecimento das caractedgsie&obertura do solo atraves
de classificadores de imagens de satélite tem elfjeto de estudo e pesquisa pela
comunidade cientifica (SOUSA et al., 2007). E desgwa importancia que a classificacdo da
cobertura do solo seja realizada de forma rapidaxata, ou seja, que exista uma boa
correspondéncia entre 0 mapa e a realidade terrestr

O mapeamento da cobertura do solo € uma informegsencial em estudos de
gestdo ambiental, em avaliacbes de biodiversidadens apoio para decisdes de acodes
ambientais, sociais e politicas econdmidaste tipo de mapeamento também pode ser
considerado fundamental para realizar andlisesrasfi@ por meio de modelagens, ja que
serve como dado de entrada para diversos modelzadds. As modelagens podem gerar
informacdes importantes para areas onde qualidadgul e erosao sao problemas, como € o
caso de semiérido.

Na literatura € possivel encontrar desde métoddsctonais para classificacéo de
imagens de satélite como, por exemplo, o da maxenassimilhanca (QUEIROZ et al., 2004
e SOUSA et al.,2007) e o da minima distancia (LED&tCal., 2007) até métodos mais

avancados como, por exemplo, os que utilizam apradd de maquina (CARVALHO et al.,
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2004). Diversos métodos contidos no grupo do ajzadd de maquina tém atraido a atencao
da comunidade de sensoriamento remoto (GIGANDE®I.et2005). As Support Vector
Machines, por exemplo, estdo presentes na novecagerde sistemas de aprendizado
supervisionado baseados na teoria de aprendizagfatisBca. Uma SVM é basicamente uma
maquina linear, cuja idéia principal € construir biperplano como superficie de decisao de
tal forma que a margem de separacdo entre exempkivos e negativos seja maxima
(HAYKIN, 1999). As SVMs também tém sido aplicadas problemas de classificacdo de
dados provenientes do sensoriamento remoto (MERG@IER., 2003; GONCALVES «l.,
2006) e os resultados mostram que estas podem oabtar melhor performance na
classificagdo e ter melhor capacidade de genecdlizalo que classificadores estatisticos
tradicionais.

Desta forma, o objetivo do presente trabalho foaliav 0 desempenho de
algoritmos baseados em aprendizado de maquina teacéle do uso do solo no bioma
Caatinga utilizando imagens do satélite LANDSATHoram escolhidos os métodos
Perceptrons de Mdltiplas Camadas (MLP) e SuppoctoreMachine{SVM). Os resultados
destes foram ainda comparados com o método estatist maxima verossimilhanca.

Esta dissertacdo estd organizada em seis capi@lasrrente capitulo contém
uma introdu¢cdo com uma contextualizagdo sobre artidpcia da classificagdo de imagens
de satélite. No segundo capitulo sédo apresentaslainalamentacdes tedricas sobre o
sensoriamento remoto, bem como as técnicas conipuids tradicionais e inteligentes para
classificacdo de imagens de satélite. Ainda negiéudo é feita uma revisédo de trabalhos que
abordam a utilizacdo dos métodos de classificagapoptos. No terceiro capitulo estdo
apresentados os materiais e métodos. J& os remulted experimento sdo detalhados no
quarto capitulo. E, finalmente, o quinto capitulprementa conclusbes e o sexto as

perspectivas para trabalhos futuros.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Na primeira subseccao deste capitulo € apresentaddreve descricdo do bioma
Caatinga. Em seguida, a base teoérica para o pmdesslassificacdo de imagens de satélite
por meio de métodos tradicionais e de métodos Haseam aprendizado de maquina é
apresentada. Assim como a fundamentacdo dos métmdeslidacdo para classificacoes.
Ainda neste capitulo sdo apresentados os trabglimgoram utilizados como referéncia ao

desenvolvimento deste.

2.1 O bioma Caatinga

A Caatinga, um dos maiores biomas brasileiros, acupna éarea de
aproximadamente 935.000 kncorrespondendo & aproximadamente 54% da regiéaebte
e 11% do territorio brasileiro. Esta presente enpgé&stados como Piaui, Ceara, Rio Grande
do Norte, Paraiba, Pernambuco, Alagoas, SergiggaBaMinas Gerais. Trata-se do Unico
ecossistema exclusivamente brasileiro, sendo campas um mosaico de florestas secas e
vegetacao arbustiva. Este bioma encontra-se peesenEstado do Ceard com uma area de
126.926 km o que corresponde a quase 85% da area totalizintzite, o Ceara é o Estado
nordestino em que a Caatinga encontra-se em nstadaede devastacdo (MMA, 2002).

Segundo Maia (2004), a presenca deste bioma pagerngronar protecdo contra
erosao (ja que o solo fica protegido pelas copagedatacdo); conservacéo da fertilidade do
solo; conservagdo da 4gua; conservacéao do climeg@acao ameniza os extremos do clima)
e protecdo natural contra pragas (pois abriga tam®sorganismos responsaveis pela
manutencao do equilibrio natural).

O clima da Caatinga se caracteriza por ser semhi,aguente e apresentar duas
estacdes distintas: a estacado chuvosa, que dusaad®d meses, e a estagao seca, que pode
prolongar-se de 7 a 9 meses (MAIA, 2004).

A Caatinga € um bioma muito rico apresentando faufitara com caracteristicas
peculiares que os permitem viver nestas condici@doram registradas 932 espécies de
plantas vasculares, 185 espécies de peixes, llsgé@panfibios, 348 espécies de aves e 148
espécies de mamiferos. A caatinga possui trésestie formacdo vegetal: arboreo (8 a 12
metros), arbustivo (2 a 5 metros) e herbaceo (ald@x metros) (MMA, 2002).
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Algumas caracteristicas deste bioma podem ser asitadlta diversidade e
heterogeneidade das espécies; protecdo do soteg@icoda dgua; adaptacdo das espécies as
condicOes semi-aridas (como a perda da folhageestagéo seca).

De acordo com LEAL et al. (2005), a pecuéaria bovassociada a préticas
agricolas degradaveis, iniciadas no processo denizakdo, resultou em um bioma
empobrecido, devastado e com alteracées nas espetigas (como arvores mais baixas,
caule mais fino, menor nimero de espécies). Corampbo de praticas degradaveis pode-se
citar a retirada de madeira para diversos findcalfura itinerante, aumento dos rebanhos e
desmatamento de terrenos de alta declividade @aeado a eroséo). De acordo com o autor,
o desmatamento reduz a diversidade floristica,lteeslo na quebra do equilibrio entre
espécies, exposicdo do solo e perda do banco dentesn Praticas errbneas como estas

resultaram em 28 espécies ameacadas de extingémnalaou globalmente.

2.2 Sensoriamento remoto e classificacdo de imagefessatélite

Erbert (2001) afirma que o sensoriamento remotopgenobjetivo estudar objetos
ou regides na superficie da Terra sem entrar dietge em contato com 0os mesmos. Estes
objetos de interesse, como: vegetacao, culturdsadas, solos, formacdes rochosas, corpos
de 4gua, entre outros, sdo denominados de alvosif@sactes sobre os alvos sdo obtidas
basicamente através do estudo da interacdo dacdiadedetromagnética emitida por fontes
naturais (ex: Sol) ou artificiais (ex: Radar) costes alvos.

As imagens provenientes do sensoriamento remotoseémmdo como base para
estudos e levantamentos geoldgicos, ambientaigodag, cartograficos, florestais, urbanos,
entre outros. Além disso, essas imagens passarapregsentar uma das unicas formas viaveis
para realizar monitoramentos ambientais tanto eral&s locais como em globais ja que séo
produzidas com rapidez, eficiéncia e periodicidade

Técnicas de classificacdo de imagens implicam péeimentacdo de um processo
de decisdo para que o computador possa atribuw petel a uma classe (NOVO, 1989).
Segundo Iwai (2003), sdo gerados neste processpasm@maticos ou cartas tematicas
correspondentes aos temas de interesse, de aardoritérios bem definidos. Cada pixel da
imagem original é classificado em alguma das ctaesetemas definidos e representado por
simbolos graficos ou cores. A maioria dos clasmifices baseia-se exclusivamente na

deteccdo da assinatura espectral (isto €, padréesegpostas espectrais) de classes de
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cobertura do solo. Neste caso, para que a classificseja bem sucedida, € necessario que as
assinaturas espectrais dos alvos sejam bem defiaidsstintas entre si.

2.2.1 Classificacdo supervisionada

Nos métodos de classificacdo supervisionada, asseda sdo previamente
definidas pelo analista, isto é, definidas ou daraaadas através das amostras de
treinamento. Os métodos pertencentes a este tipdadsificacdo utilizam algoritmos que
realizam o reconhecimento dos padrfes espectraimagem com base nessas amostras
(MOREIRA, 2005). Como exemplo, pode-se citar algmésodos estatisticos de classificacdo
supervisionada: da distancia minima, do paraleégjmig da maxima verossimilhanca.

O classificador estatistico da maxima verodsanca rotula os pixels em uma
determinada classe conforme a distancia estatistit cada pixel e a média da resposta
espectral de classe (ASSAD e SANO, 1998). E umdiassificadores mais aplicados no
tratamento de dados provenientes do sensoriamemime como pode ser visto nos trabalhos
de Queiroz et al. (2004) e Sousa et al. (2007).ddmparacdo aos demais classificadores
supervisionados tradicionais, este método vem aptasdo resultados superiores como
mostra os estudos de Oruc et al. (2004), de SiRareira (2007) e de Figueiredo e Carvalho
(2007).

Uma funcédo de probabilidad¥x) define a que classe pertencera determinado pixel.
calculo é feito para as varias classes pré-denielao pixel € atribuido a classe cuja
probabilidade de pertencer a esta seja maior. Kidem@do um método paramétrico, pois
envolve parametros (vetor média e matriz de comeidd da distribuicdo gaussiana
multivariada, e € supervisionado, pois estima eps®metros através das amostras de
treinamento (ERBERT, 2001).

As classes na imagem serao representadas;por 1,...,M, ondeM é o nimero
total de classes. Um pix#¥l pertencera a clasgg se a probabilidade que associa este pixel a
classew; for maior do que a probabilidade que associa @lpix qualquer outra classe
(RICHARDS, 1993):

Xi € wi, seP(wi| X) > P(wj | X), para todaw; # wj (1)
OndeP(w;| X) é a probabilidade de; ocorrer na posicax.

Para determind?(w; | X) ttm-se o teorema de Bayes:

P(X|@;)P(w)

P(ow, | X)= P(X)

(2)
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Onde:
P (w;) — Probabilidade da classe i ocorrer na imagem;
P (X |w;) - Distribuicdo de probabilidade de X dado umastas,
P (X)- Probabilidade do pixel X ocorrer na imagem.

Aplicando a Equagéo 2 na condigcdo apresentada &amise que:

Xi € wi, seP(X |w;) P(w,)>P(X |w;) Pw;), 0j #i 3)

A probabilidade de determinada classe ocorrer regém, neste exemplo dado
por P(wi) e P(wj), € quase sempre negligenciada no processo déicks®o ja que se supde
que todas as classes tém igual chance de ocorr@dssian:

X € wi, seP(X @) >P(X |w,;), Oj #i 4)

O valor de P (X ¢;) € obtido assumindo-se a distribuicdo normal parelasses:
N1 1 -
P(Xler ) = (2n) 2 2] zexp{—E(x 1) 5~ )} (5)

OndeN € o numero de bandas;a matriz de covariancia da classepara as\
bandasy; vetor que contém o valor médio da resposta egpelztrclasse; para as\ bandas.
O valor médio da resposta espectr@) € a matriz de covarianci&if estdo

apresentados a seguir:

=g DO =K ) 6).(

(L)
z —(K_ljzxj ™

=1
OndeK é o numero de pixels no conjunto de treinamentdaksea;.

Aplicando logaritmo natural a Equacéao 5, tem-se:
In P(Xlo) = = In2x) =25 = 206 =)' 270X - ) (®)
A partir da simplificagdo matematica da Equacgdoa8seguinte funcdo de
discriminacgéo € obtida:
g/(X) = =In[Z] = (X = )" 57X = 41) (9)
Desta forma, a regra de decisdo para estedm € dada por:

X € i, se g(X)>g,(X), 0j #i (10)
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2.2.2 Classificagao nao-supervisionada

Para realizar este tipo de classificacéo, os dtgos deste método devem buscar
encontrar as classes na imagem por agrupamentsejauprocurando agrupar pixels com
padrdes de reflectancia semelhantes entre si @arasejp grupos de pixels diferentes. Neste
caso, estes agrupamentos ndo assumem qualquercicoah® prévio da distribuicdo de
densidade de probabilidade dos temas, como ocarse métodos supervisionados. O
resultado deste tipo de método € uma imagem seuolosptou seja, ndo se conhece
previamente a identificacdo das classes resultantesproprio usuério deve, ao final do
processo, rotular essas classes (MOREIRA, 200%usl métodos comuns de “cluster” sao
os algoritmos Isodata e K-Médias.

Figueiredo e Carvalho (2007) realizaram uma an&lseparativa entre técnicas
de classificacdo digital em imagens do satélite DSXAT para o mapeamento do uso e
ocupacéao do solo em Capixaba, Acre. Por meio derarpnto foi possivel notar que, para as
trés imagens analisadas, o0 método supervisionadm&kdma verossimilhanca apresentou

maiores valores de Kappa quando comparado ao maémdsupervisionado Isodata.

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina esta inserido na areameecimento denominada
Inteligéncia Artificial (IA) e tém por objetivo desvolver métodos, técnicas e ferramentas
para construir maquinas inteligentes capazes dizaeas mais diversas tarefas. De acordo
com Mitchell (1997), essas maquinas devem treiolaresdeterminado conjunto de amostras e
adquirir conhecimento de forma automatica. As a3 de aprendizado podem ser
classificadas em supervisionadas (em que os ralaleslasses sdo previamente conhecidos e
o algoritmo de aprendizado recebe um conjunto denplos de treinamento para cada classe)
e nao supervisionadas (em que os rétulos das slassesdo conhecidos e o algoritmo de
aprendizado procura formar agrupamentos ou cludtgiados de entrada). Como exemplo
de algoritmos de aprendizado de maquina pode-se @# que tém como inspiracdo 0s
sistemas biologicos (Redes Neurais Atrtificiais (RINAe Algoritmos Genéticos), o
aprendizado simbolico (Arvores de Decisdo) e asidsoestatisticas (Support Vector
Machines (SVMs)) (MITCHELL, 1997). Os algoritmos RNe SVM, utilizados nas

experiéncias praticas deste trabalho, serdo ddtzhzesta secao.
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2.3.1 Definicdo de Rede Neural Artificial (RNA) eredelo do neurdnio artificial

Segundo HAYKIN (1999), uma RNA pode ser definidanco

Um processador macicamente paralelo distribuidostitafdo de unidades de

processamento simples, que tém a propensdo npanmalarmazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso. Elassemelha ao cérebro em dois
aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partisele ambiente através de um
processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecida® quesos sinapticos, sao

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

As unidades basicas das redes neurais, 0s neuddtifasais, simulam as funcdes

dos neurdnios naturais e processam todas as infoesaas RNA.

A modelagem do neur6nio biolégico visando gerarcal@o do neurdnio artificial

foi iniciada por McCuloch e Pitts (1943) e seu modgais simples esta exposto na Figura 1.

Sinaits de
entrada

i

Eias

r G

¥

Fungio de
. ativagio
2 ,
saida
o>
Ve
o aditiva
Pesos

\ sinapticos

Figura 1 -Modelo do neurdnio artificial

Fonte: Haykin, 1999

Este modelo é constituido de um conjunto de sisgamendo cada uma dessas

caracterizada por um pesw)( um somadorX) para somar os sinais de entrada, ponderado

pelas respectivas sinapses do neurfnio; e uma dudeaativacao () para restringir a

amplitude de saida de um neurdnio, ou seja, linaitantervalo permissivel de amplitude do
sinal de saida a um valor finito (HAYKIN, 1999).

Observando-se a Figura 1, tem-se quex,... %, Sao 0s elementos do vetor de

entrada;w;, Ws,... W; S80 0S pesos (ou conexdes sinaptichg)limiar de ativacdo do

neurdnio;e(.) € a funcéo de ativacioyeé o sinal de saida do neurdnio. E importante reotar
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forma como sé&o escritos os indices do peso simapticO indicek se refere ao neurdnio em
guestao e o indiceap terminal de entrada da sinapse a qual o pesdese.
Os elementos do vetor de entradax,... % Sdo multiplicados pelos pesos,

Wa,... W Desta forma, o neurdnioé descrito pelo seguinte par de Equacdes. Assim:

U = D WX, (11)
j=1
e
Y= (U + b (12)

O campo local induzidoy) € dado por:

Vk = Uy + b (13)

A funcdo de ativacdo deve processar 0 conjunto rdeadas recebidas e o
transformar em estado de ativagdo. Os neurOniosnpagssumir 0s seguintes estados de
ativacdo: binarios (0 e 1), bipolares (-1 e 1) @asieAlgumas das func¢des de ativagdo mais
utilizadas estéo ilustradas na Figura 2, que séwab linear, funcdo tangente hiperbdlica,

funcao degrau e funcéo sigmoidal.

A @) () Plu)
+14 -- ———-H——— +1
> u

o

1 et S e = >

linear tangente hiperbolica degrau sigmoidal

Figura 2 — Funcdes de ativacao

A Equacado 14 corresponde a fungcdo de ativacdopdotsingente hiperbdlica,
usada no experimento com rede Perceptron Mult(ptasadas (MLP).

—U

1—e_u (14)
€

p)=1;

A topologia de uma RNA esta ilustrada na FiguraN8sta, estdo expostas as

nomenclaturas das camadas que compde uma RNA.
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Neurdnios de saida (v,)

Neurdnios de entrada (x))

Camada de entrada Camada intermediaria Camada de saida
(i neurénios de entrada) (j neurénios intermediérios) (k neurdnios de saida)

Figura 3- Topologia de uma RNA
Fonte: Haykin, 1999

1- Camada de Entrada: onde os padrbes sdo apaseateedex,...,X).

2- Camadas Intermediarias ou Escondidas: Atravésdaexdes ponderadas, estas camadas

podem ser consideradas como extratoras de casiiciEsi
3- Saida: onde o resultado final € concluido esgptadoi,...,\).

O numero de neurdnios e camadas em uma dada estéufuncdo do problema
em questdo. Na classificacdo de imagens de samditeexemplo, o nimero de neurdnios na
camada de entrada podera corresponder ao numerbamidas utilizadas; na camada
intermediaria o numero de neurbnios e de camadaafa critério do usuario e na camada de
saida, a quantidade de neurdnios corresponde aeralda classes para as quais os padrées
poderédo ser designados.

A primeira camada de neurbnios usa os padrdesttedarda rede e, por meio do
calculo executado pela aplicacdo da funcdo defed@mia, gera a reposta que alimenta a

camada seguinte, e assim sucessivamente até dfirmaadamada seja atingida.
2.3.2 Arquiteturas das RNA

As arquiteturas de redes se classificam em fungAmiomero de camadas de
neurdnios e de sua estruturacdo. Abaixo seraoapeEas as mesmas:
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2.3.2.1. Redefeedforward(Unica camada)

As redesfeedforwardcom Unica camada correspondem ao tipo de RNA oade s
tem uma camada de entrada e uma Unica camada dimiosuque é a propria camada de
saida. O Perceptron com uma camada de neurbnidsgenvolvido por Rosenblatt em 1958
(ROSENBLATT, 1958). Esse tipo de arquitetura € rddéi como uma rede linear que
classifica apenas padrdes linearmente separavéiguba 4 apresenta um exemplo deste tipo

de arquitetura.

Camada de entrada de Camada de zaida de
neurénios de fonte neurénios

Figura 4 -Redes Feedforward com uma Unica camada
Fonte: Adaptada de Haykin, 1999

Na Figura 4, apresentou-se um exemplo deste tipargi@tetura em que uma
camada de entrada de nds de fonte que se projeta aocamada de saida de neurénios,
porém nao ocorre o inverso (HAYKIN, 1999). Ou sejaaracteristickeedforwardatribuida
ao Perceptron significa que os sinais calculadesappassam adiante na rede e nao retornam

nunca.
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2.3.2.2 Redefeedforward(multiplas camadas)

Normalmente, esta extensdo do Perceptron de Rasergassui uma arquitetura
constituida por uma camada de entrada, uma camadsaida e uma ou mais camadas

escondidas com neurénios ocultos (Figura 5).

; < /
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Neurénios de entrada (X, ) /’.‘S\\},\{‘ \§""¢ /

A, _"‘\: 4
oy

,.
W \
AR

'y e \
£ A BIREAN

Camada de entrada Camada intermediaria Camada de saida
(i neurénios de entrada) (j neurénios intermediarios) (k neurdnios de saida)

Figura 5- Redes Feedforward com Unica camada oculta e umadzade saida
FONTE: Adaptada de Haykin, 1999

A funcéo dos neurdnios ocultos € intervir entrama&da externa e a saida da rede
extraindo as informagdes necessarias a classific&si neurbnios da camada de entrada da
rede fornecem os respectivos elementos do padréaatidecao (vetor de entrada), que
constituem os sinais de entrada aplicados aos miesrda segunda oculta. Na existéncia de
mais de uma camada oculta os sinais de saida dadsegamada serdo utilizados como
entrada para esta, e assim por diante. O conjungingis de saida dos neurbnios da camada
de saida (final) da rede constitui a resposta ¢lddaede para o padrao de ativacdo fornecido
pelos nos de fonte da camada de entrada (HAYKISQWL9

Para o exemplo ilustrado na Figura 5, a rede alagenadiante comneurdnios
na camada de entradaneurdnios na camada ocult&keneurbnios na camada de saida é
escrita da seguinte formaj-k. Por exemplo, uma rede com 3 neurdnios na cameda d

entrada, 8 na intermediaria e 5 na de saida éasomo: 3-8-5.
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Um dos problemas em relacdo a definicdo de umddgipode uma MLP consiste
em determinar o nimero de camadas e a quantidageud&nios em cada uma. Se o nimero
de camadas e neurdnios por camada for muito mamoqecessario, havera uma tendéncia
de sobre-ajuste @Vverfitting’), isto €, a rede treinard bem, podendo atingir wator baixo
para o erro, mas apresentara desempenho ruim funtmmnle testes. Desta forma, busca-se
configurar uma rede de menor tamanho que cumpua us¢ao. Entretanto, se o tamanho da
rede for muito pequeno, a mesma podera ser incdpaatingir o desempenho desejado
mesmo durante o treinamento. Neste caso ocmalerfitting ou seja, poucos neurdnios para
armazenar muitas informacdes e com pouca capacdiadealizar um mapeamento nao-
linear da rede (VONK, 1997).

O Perceptron de Multiplas Camadas é utilizado patassificacdo de padrées néo
linearmente separaveis, ou seja, padrbes que caenetrminadas posicdées de um hiper-
espaco nas quais ndo podem ser separados por amlam. Esta capacidade de classificar
dados nao lineares a posiciona como uma rede adBecaasolucionar problemas mais
proximos da realidade, tais como: no processantmtmagens (LIN, 1991), no mapeamento
de florestas tropicais (CARVALHO et al., 2004) eatassificacdo de terras para irrigacao por
meio da analise dos parametros de produtividadsolio(BUCENE e RODRIGUES, 2004),

dentre outros.

2.3.3 Treinamento e Teste

O objetivo do treinamento em RNAs é que esta aprgaat meio de exemplos
apresentados. Haykin (1999) define aprendizagemorditdm processo pelo qual os
parametros livres de uma rede neural sdo adaptathses de um processo de estimulacéo
pelo ambiente na qual a rede esta inserida. O dg@prendizagem é determinado pela
maneira como a modificacdo dos parametros ocorre”.

Um algoritmo de aprendizagem largamente empregasl@etles neurais artificiais
do tipo MLP é obackpropagationfrelatado no trabalho de Rumelhart et al. (1986kt&e
mesmo ano foi lancado o livr®arallel Distributed Processing: Explorations in eth
Microstructures of Cognatiode Rumelhart e McClelland. O processo de aprendinag
realizado neste algoritmo pode ser resumido nasrseg passos:
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1 - Inicializar os pesosn), bias p) e parametros da rede (nUmero de camadas escendida
namero de neurbnios na camada escondida, taxaeledigngem, etc);

2 - Apresentar as entradas e saidas desejadadeladAeentradas seréo os vetogsq ..,

de valores continuos e o vetlyr d;... i seréo as saidas desejadas;

3 - Calcular os valores internos (ativagdo) dosdreasj da camada escondida h.
Uj = 2 W X, +by (15)
i=1

4 - Calcular a saida dos neurénios z das camadasdidas por meio da funcdo de ativacao

()

y = o(w) (16)
5 - Calcular os valores internos (ativacao) dosémask da camada de saida.
u, = Zij y; +b, (17)
i=1
6 - Calcular a saida dos neurbnkoda camada de saida por meio da funcéo de atiyagao
= 0(Ux) (18)
7 — Calcular os termos de erro para as unidadsaida:
& =d ~ ¥ (19)
8 - Adaptar os pesos por meio da seguinte Equacéo:
W;; (t+1)= W;; 1)+ 775jy; (20)

ondew; é o peso do elemento de processamento oculbotempo ty; saida produzida pela
unidadei;  corresponde a taxa de aprendizage) eprresponde ao gradiente local para o
elemento de processamept€asg seja um elemento da camada de saida (L) tem-se que

o, =g, () (21)
Caso o elementoseja um elemento oculto da camada |, entao:
0, =4, (VP [ ol (22)

k
Ondek denota todos os elementos acima dos elemgntus limiares delta dos elementos
internos sdo ajustados de forma semelhante. A cgéneia poderd ser mais rapida pela
adicdo de um termo de momento. Este termo faz amrog pesos sejam alterados de forma
mais suave, pela Equacéo:
W (¢ +2) = wf) () + et ~2)]+ 7ol y! (23)

9 - Repetir retornando para o passo trés até gasatisfeito o critério de parada escolhido.
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O momento de parar € uma decisdo importante na etaptreinamento e o
critério que utiliza o numero de iteracBes é bdstatilizado, porém, ndo garante que o erro
desejado tenha sido obtido. Por exemplo, se a igaaet de ciclos escolhida for pequena o
erro podera estar muito elevado e a rede poder&ladsificar os dados corretamente. Outro
critério de parada € o que define o erro médio Gied desejado. Ou seja, permite-se que a
rede realize o numero de ciclos necessarios atéogereo inicialmente fixado seja obtido
(GLEZAKOS e TSILIGIRIDIS, 2002).

Os classificadores baseados em aprendizado de maaquo ambito da
classificagdo de imagens de satélite, vém apremdmtavantagens em relacdo aos
classificadores supervisionados baseados em coscefitatisticos, visto que para a sua
aplicacdo nenhum conhecimento da forma da dis¢doude probabilidade dos dados de
entrada € exigido e face a maior flexibilidade gsges modelos possuem quanto a entrada de
dados para a classificacdo (BISCHOF et al., 199BERO et al.,, 2005; GELETE E
VOLATAO, 2007).

Bischof et al. (1992) fizeram uma comparacao evgreesultados da classificacéo
de uma MLP com algoritmbackpropagatione 0 método da maxima verossimilhanca em
imagens do satélite LANDSAT . O estudo mostrou @acelade da rede em obter resultado
superior ao do classificador da maxima verossimghae que informagfes de textura podem
ser agregadas possibilitando melhoria nos resudtafle@exatidao global para a classificacéo
utilizando o método estatistico da maxima verodeanca, a rede MLP e MLP com textura
foi de 84,7, 85,9, e 88,1%, respectivamente. Asdiaacdo visava gerar um mapa tematico
para as classes: antropizada, floresta, agua@itigra.

Ribeiro et al. (2005), comparou dois tipos de diasslores tradicionais (minima
distancia, maxima verossimilhanca) com uma RNAizatiildo como dados de entrada as
bandas azul, verde, vermelho e infravermelho proxdo satélite IKONOS II. Foram
propostas para a classificagdo da area de estchlizhda em uma area do municipio de
Serra do Salitre (MG), quinze classes de uso do. $0$ valores de Kappa apontam para
superioridade das RNAs, a saber: 0,68, 0,65 e 0a& RNA, maxima verossimilhanca e
minima distancia, respectivamente.

Gelete e Volatao (2007) usaram a Toolbox Neurahidgt do software MATLAB
(The MathWorks Inc., Natick, MA, USA) para, atraw#es uma rede do tipo MLP, distinguir
as classes floresta, solo, agua, culturas, nuveasnbras na imagem do satélite LANDSAT
(bandas 1 a 7) em uma area no Estado do Para. Aguéproporcionou melhores resultados

possuia 11 neurdnios na camada oculta. Os pesqresaginda compararam com o método
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da maxima verossimilhanca e obtiveram resultadasodstrando o melhor desempenho da
rede MLP.

De acordo com Haykin (1999), no aprendizado naersigionado somente 0s
padrdes de entrada estdo disponiveis para a igdesanjunto de treinamento possui pates
entrada e saida. A partir do momento em que a estibelece uma harmonia com as
regularidades estatisticas da entrada de daden\aege-se nela uma habilidade de formar
representacdes internas para codificar caractardstia entrada e criar novas classes ou
grupos automaticamente.

O modelo de Kohonen, também conhecido como Red@Henen, é um tipo de
rede com aprendizado ndo supervisionado e tambansgado utilizando na classificacdo de
dados provenientes do sensoriamento remoto comdranos trabalhos de Ji (2000),
Jianwen et al. (2005).

2.3.4 Support Vector Machines (SVM)

Uma Maquina de Vetor de Suporte (SVEI)basicamente uma maquina linear,
cuja idéia principal é construir um hiperplano cosuperficie de decisao de tal forma que a
margem de separacdo entre exemplos positivos divesgaeja maxima (HAYKIN, 1999).
Este método foi desenvolvido pelo pesquisador Wadvapnik e colaboradores (BOSER,
GUYON e VAPNIK, 1992; CORTES e VAPNIK, 1995; VAPNJK995; VAPNIK, 1998) e é
baseado na teoria de aprendizagem estatisticameas do principio de minimizacao
estrutural de risco. De acordo com Osuna et aBq)L% teoria de aprendizagem estatistica
estabelece condi¢cdes matematicas que auxiliam cedhasde um classificador a partir dos
dados de treinamento. Essas condi¢des levam era oatesempenho deste classificador no
conjunto de treinamento e a sua complexidade, g#sadquirir desempenho satisfatorio para
novos dados de mesmo dominio. No principio da maaigdio estrutural de risco, o erro de
generalizacéo (R )) sera limitado pelo erro de treinamentaq()) mais um termo que
depende da dimenséo Vapnik-Chervonenkis (VC), dededa por Vapnik e Chervonenkis

(1971), como mostrado na Equacéao 24.

h(In(zr?j +1) - In[zj
R(f)<sR(f)= (24)

n

Onde, h é a dimensédo (VC) da classe de funcdegiald pertence, n € a quantidade de

exemplos no conjunto de treinamento T.
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Esta dimensdo € uma medida da capacidade de ununtmngle funcdes
classificadoras. Desta forma, um conjunto de hipags é construido tendo como estratégia
a variacao da dimenséo VC. Assim, o risco empfiecm de treinamento) e a dimensao VC
serdo minimizados ao mesmo tempo. A minimizacaalideensdo VC ocorre quando é
realizada a maximizagdo da margem se separacasegjauno processo de construcdo do
hiperplano 6timo. Maiores detalhes deste pringgmdem ser encontrados em OSUNA et al.
(1997).

O treinamento de uma SVM envolve a resolucdo deptoblema quadratico,
dependente dos vetores de treinamento e de paddretpecificados pelo usuario. Neste
método, a partir de um espaco de entrada de padé&@ebnearmente separaveis é formado
um novo espaco de caracteristicas, em dimenséa, artde os padrdes serdo linearmente
separaveis. Assim, um hiperplano de separacdo o&nie os exemplos € construido
(VAPNIK, 1995).

Algumas das principais vantagens apresentadas [@V/Ads sdo que estas:
Possuem teoria bem estabelecida dentro da mateneadstatistica; apresentam robustez em
dados de grandes dimensdes, possibilitando a efiicde SVM em vetores de caracteristicas
de grandes dimensdes como, por exemplo, imagegnatélite; apresentam Gtima capacidade
de generalizagdo, ou seja, apresentam boa efiaipaca prever dados que nao pertencam ao
conjunto utilizado no treinamento (SMOLA et al. 0P.

As SVMs vém sendo aplicadas nas mais diversas éegesquisa como, por
exemplo, no reconhecimento de faces e caractelassifcacdo de impressdes digitais,
classificacéo de padrdes, dentre outras. Wang g ¥2006) utilizaram umé#oolboxbaseada
na teoria SVM e desenvolvida por Canu et al. (2@@5a reconhecimento de olhos em seres
humanos e obtiveram precisdo de 96,8% nos expesigralizados. O formalismo do
método SVM para o desenvolvimento destaboxfoi baseado em Vapnik (1995), Osuna et
al. (1997) e Cristianini e Taylor (2000). Uma breirgroducdo deste formalismo é
apresentado, a seguir.

2.3.4.1 Casos linearmente separaveis

Considere que os dados de treinamento com k num#gosmostras sao
representados pox{d}, i = 1,...,N, ondex € R" estd em um espaco n-dimensional, edj@e
{+1,-1} é a saida desejada. A Equacéo da supedii@ecisdo do hiperplano &

w'x+b=0 (25)
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Em quex é um vetor de entrade;, € um vetor peso ajustavebed um bias. A
Equacéo 25 divide os dados em duas regides:
w'x, +b>0 parad; = +1 (26)
w'x, +b < Oparad; = -1 127
Esses padrdes serdo considerados linearmente \sgipagé um vetor de entrada
W, € um biad, poderem ser definidos de tal forma que satisfagmoondicdes:
WX, +b, > +1parad; = +1 (28)
WX, +b, < -lparad = -1 (29)
Caso as Equacbes 28 e 29 sejam satisfeitas comdgsingualdade, os pontos
(xi,d;) serdo chamados de vetores de suporte.
Desta formaw e b estimados por meio das Equacdes 28 e 29 devesfagati a
seguinte condigéo:
d;(w x; +b)> 0 0J3
O hiperplano 6timo € a regidao na qual a distancigpdnto mais préximo da
margem € maxima. O conceito de hiperplano étimgfoposto pelos pesquisadores Vapnik
e Chervonenkis em 1974 (VAPNIK e CHERVONENKIS, 1p7Maraw e b encontrados, a
separacdo entre o hiperplano 6timo e o ponto mdigipo é denominada margem de
separacaop). Os dados de treinamento que se encontram ancis{® do hiperplano sao
chamados vetores de suporte e correspondem aos dadgue as Equacdes 28 e 29 sao
satisfeitas com sinal de igualdade (HAYKIN, 1998p Figura 6, o desenho esquematico
ilustra o hiperplano 6timo em um espaco bi-dimemaioa margem de separacao e os vetores

de suporte para a classificacdo das classes ‘&steel'circulos”.

Hiperplano 4timo

¢ \

\\.

'T' Wetores de suporte

Margem de
separacio

Figura 6— Desenho esquematico ilustrando o hiperplano étimmargem de separacéo e os vetores de suporte
Fonte: Semolini, 2002
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. .2 :
A margem geométrica entre as duas classes é |%r|aml.ao conceito de margem
w

€ extremamente importante em SVM ja que mede achguke de generalizacdo (OSUNA et
al., 1997). Para encontrar o hiperplano de separétfi@o, os valores para o vetor de peso

e biasb devem minimizar a fung&o de custo:
1, 2
Zllw 31
AL (31)

Sujeito a

d,(Ww'x; +b) =1 parai=1,2,..N 2)3

O problema de otimizagdo obtido é quadratico e moger solucionados com a
introducdo de uma funcdo Lagrangeana, que englsbaestricbes a funcédo objetivo,
associadas a parametros denominados multiplicadierdsagrangex (VAPNIK, 1995). O

problema de otimizagéo € resolvido pela maximizagiseguinte funcao:

Q(a):iZ::ai —%iz::%aiajdidj(xi X,) (33)

Suijeito a:
iaioli =0 (34)
a,20 (35)

Apoés a determinacdo dos multiplicadores de Lagraigeos (), 0 vetor de

peso Otimo W, e o bias oOtimo k) sdo calculados usando as Equacbes 36 e 37,

respectivamente:
N
W, =Y a,dx 36]
i=1
b, =1-w/x® 37}

A funcéo de separacad,(x , gue representa o hiperplano que separa os dados
com maior margem € escrita como:
N
f(x) = Sigr{z d;a; (X x) + bo] (38)
i=1

Em quesigné a funcéo sinal.
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2.3.4.2 Casos néo linearmente separaveis

De acordo com VAPNIK (1995), para constainiperplano 6timo em casos onde 0s
dados ndo s&o linearmente separaveis deve-se lniroas variaveis de folgdd}, na
definicdo do hiperplano de separacdo e encontraaloses 6timos do vetor de pesoe do
biasb de modo que satisfagam a restri¢éo:

d(w'x, +b)=1-¢ (39)
=2Qi=1,..N (40)

As variaveis de folgd sdo responsaveis por medir a quantidade de vidagde
restricoes (OSUNA et al., 1997). Estas violagbegdepo ocorrer da seguinte forma: Para
0<¢ <1, o ponto estara dentro da regido de separacaolaidacorreto da superficie de
deciséo; Para, > b ponto estara do lado incorreto do hiperplanasefor e paraf, = 0

tém-se os vetores de suporte. A Figura 7 exempldgctipos de violagdes citados (HAYKIN,
1999).

*_'.

&i> 1

Figura 7 — llustragdo das posi¢Oes das variaveisiga
Fonte: Semolini, 2002

O vetor pesav e as variaveis de folgadevem minimizar a seguinte funcgéo:

(W, &) :{%WTW+C§:&} (41)
Sujeito a:
d(W'x, +b)-1+& > 0 (42)
£20 i=1,...,N. (43)

OndeC é o parametro de penalizagéo.
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O primeiro termo em 41 é o mesmo termo existente padrées linearmente
separaveis e tem a funcdo de controlar a capacidadaprendizagem, enquanto que o
segundo termo visa penalizar as amostras locabzaddado incorreto do hiperplano. Este
termo € visto como um parametro de regularizacdeve ser definido pelo usuario. Quanto
menor o valor d&€ mais rigida serd a penalizacdo dos pontos; casodcio, a penalizacdo
serd menos rigida e a classificagéo tera maiortgizale de erros (OSUNA et al., 1997).

Novamente o problema de otimizacdo gerado é quamratom as restricoes
lineares apresentadas em 42 e 43. Esse problewtanizacdo é resolvido usando o método

dos multiplicadores de Lagrange que maximizem aisggfuncéo objeto:

N N N
Q@ =Ya -5y Y aadd xx) (44)
i=1 izl j=1
Sujeito as restricdes:
N
Y ad =0 (45)
i=1
O<a,<Cparai=12,..,N (46)

A funcdo objetivoQ(«) a ser maximizada € a mesma para 0S cas0os segagavei
nao-separaveis. Porém, este ultimo difere do capar&vel pelo fato de que a restricdo

a, 20 é substituida por uma mais rigora3d a, < C . Os valores 6timos do vetor pesce

do bias também séo obtidos tal como nos casogiieede separaveis (Equacdes 36 e 37)
(HAYKIN, 1999).
A funcéo de separacgéo do hiperplano € escrita ¢¢BNIK, 1995):

f(x) = sigr(i d,a, (x, %) + boj (47)

Uma maquina de vetor de suporte é construida, rso cke padrées nao
linearmente separdveis, projetando o conjunto ei@mamento X) de seu espaco original,
referenciado como de entradas, através de umaduhgdnapeamentad], para o espaco
caracteristico de alta dimensionalidade (H) (Fig8yaApOs essa projecdo é construido o
hiperplano 6timo que separa as classes (VAPNIK,5198 Figura 8 exemplifica um
mapeamento ndo linear onde os dados de entradarg@tados no espaco caracteristico e

separados por um hiperplano.
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Figura 8 — llustracdo de mapeamento para o espagoteristico
Fonte: Semolini, 2002

O teorema de Cover (1965) afirma que um espacoidiménsional pode ser
transformado com alta probabilidade em um novogspa caracteristicas onde os padrées
sdo linearmente separéveis. Porém, duas condigiesndser satisfeitas: A transformacgéo
deve ser ndo linear e a dimensionalidade do egpmcaracteristicas deve ser suficientemente
alta.

Para realizar o mapeamento, aplica-se a funcéaocageamentod) aos exemplos
presentes no problema de otimizac&o apresentalquegao 44, conforme ilustrado a seguir:

N 1 N N
Q(a) :iz_l:ai _Elz_l: JZ; a.a,dd;(®(x;) ®(X;)) (48)
Sujeito as restricbes apresentadas em (44) e (45).

Assim, tém-se a funcéo de separacédo do hiperplasesérita como:
N
f(x) = sig{z da, d(x) (x;)+ boj (49)
i=1

O algoritmo de aprendizagem por vetor de suporte ger usado para construir
diversos tipos de maquina de aprendizagem, come®mplo: maquinas de aprendizagem
polinomial, redes de funcédo de base radial e pamep de duas camadas. A construcao
destas dependera de como os dados séo projetados papaco caracteristico (HAYKIN,
1999).

As funcgbes usadas para projetar os dados do esjgaemtrada para o espaco
caracteristico sdo chamadas de funcbes kernelsolras palavras, um kernel K € uma
fungdo que recebe dois pontes X; do espago de entradas computa o produto escalsesle
dados no espaco de caracteristicas (HAYKIN, 1988€3im, tém-se a seguinte Equacao:

K (X, X;) =®(x;) ®(X; ) (50)
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De acordo com Chapelle et al. (1999), estas fungi®@m ser escolhidas
cuidadosamente para evitar desempenhos ruins lpskifcador.

Algumas funcdes kernel comumente utilizadas (OSUdAal., 1997), sdo: a
funcdo MLP:

K(X;,X;) =tanhg; x; —6) (51)
A funcéo polinomial:
K(X;,x;) = (X;x; +1)° (52)
Onde o parametro d (grau do polinbmio) é espedfiapriori pelo usuario.

E a funcéo de base radial

2
e x|

20 (53)

K(X;,X;) =ex
Ondeo (interpretado como a largura da gaussiana) é éspeo a priori pelo usuario.

Esta dltima funcdo € uma das mais comumente aplcach dados provenientes
do sensoriamento remoto, como pode ser observagidraimalhos de: Pal e Mather (2004),
Melgani (2004), Goncalves et al. (2006) e Foodyahdr (2004).

Com relacao as funcdes kernel, as referénciagaddis por Canu et al. (2005) no
desenvolvimento da SVM-KMToolbox estdo em Vapni®93), Chapelle (1999), Scholkopf
e Smola (2001), Rakotomamonjy e Canu (2002) e @aal (2003).

O percentual de acertos de uma classificacdo pétodo SVM é dependente da
magnitude daC (Equacéo 41) e, quando se faz uso da funcdo kdmépo gaussiana, do
parametras. Um ponto chave no sensoriamento remoto é queckssificacdo seja feita a
partir de uma determinada amostra de treinamengpiee 0 aprendizado desta possa ser
facilmente aplicado em outro conjunto de dadosapacidade de generalizacdo do método
classificador escolhido € de fundamental impor&@neisé serd obtida caso os valores destes
parametros sejam determinados cuidadosamente (BEDM &t al., 2002).

Pal e Mather (2004) testaram o método SVM na dleagséo de uma imagem do
satélite DAIS correspondente a uma regidao de Lach@mnEspanha. Foram utilizadas duas
quantidade de amostras de treinamento diferentea: pequena (com 100 pontos) e uma
média (com 500 pontos) para cada uma das 9 clagsepsstas. Essas amostras foram
aplicadas a 13 combina¢gfes de niumero de bandas &65). O método testado teve seu
desempenho comparado aos classificadores: maxinogsimilhanca, arvore de decisédo e

rede neural tipo MLP. Para a SVM, foi utilizada ¢éon kernel gaussiana, e o melhor
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resultado foi obtido quando os parametrGs e o foram definidos em 5000 e 2,
respectivamente. A SVM apresentou resultados supsrianto quando foram utilizados 100
e 500 pixels para todas as combinacdes de numebamtas propostas. Os autores ainda
concluiram que, com o incremento do numero de ls®ndaclassificador SVM tende a
aumentar quase continuamente o valor da acuracigueo ndo ocorreu nos demais
classificadores avaliadodJm excelente valor de exatiddo global obtido foi @&55%,
85,8%, 88,4% e 81,2% para SVM, maxima verossimgharMLP e arvore de decisao,
respectivamente, para o teste realizado com 108teasce 65 bandas.

O método SVM tende a proporcionar melhores classifies do que a rede MLP
e 0 da maxima verossimilhanca. De acordo com Rédtaer (2004), este método resulta em
boas performances mesmo quando sdo apresentadasspaumostras para realizar
aprendizagem. Esta seria uma boa vantagem coméoekagutros métodos, visto que o
usuario ndo precisa gastar muito tempo defininda gnande quantidade de amostras, tal
como é necessario para o método da maxima verdisaiga.

Foody e Mathur (2004) classificaram uma imagematélise Airborne Thematic
Mapper (ATM) correspondente a regido de Feltweeglaterra. Foram testados quatro
métodos: um classificador probabilistico, uma &vde decisdo, uma MLP e uma SVM e
avaliados o efeito do aumento do nimero de amod&aseinamento na acuracia. A maior
exatiddo global foi obtida para o método SVM, co®79% dos pixels classificados
corretamente. A SVM néo foi a mais rapida entrenésodos, porém, mais rapida do que a
arvore de decisdo e a MLP. Os testes também pexmittoncluir o aumento do valor de
exatiddo global com o aumento do nimero de amogdssutores ainda concluiram que as
SVMs possuem excelente potencial na classificagdmegens de satélite.

Su et al. (2007) avaliou a classificacdo de imageagenientes do MISRVulti-
angle Imaging Spectro-Radiometatyavés dos métodos maxima verossimilhanca e SviM e
uma regido semiarida do Novo México, Estados Unidoexatiddo global obtida para o
método SVM foi de 76,7% e o de 68,1% para o mémaanaxima verossimilhanga. Os
valores do coeficiente de Kappa obtidos foram @8 @,0,64 para o método SVM e maxima
verossimilhanca, respectivamente. Os autores cemasidbons os resultados obtidos, ja que
os 19 tipos de vegetacdes propostos para a otagsih exibiam caracteristicas bastante

diversificadas.
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2.3.4.3 Classificadores binarios e classificadaregiclasses

As SVMs sao originalmente classificadores binanmsem, a maioria dos dados
reais envolve grande quantidade de informacédo e pedessitar ser rotulada em mais de
duas classes. Basicamente, duas estratégias sfs ymaa solucionar este tipo de problema:
a estratégia OAQQne-Against- Onee a estratégia OAAQne-Against-A)l (WESTON et al.,
1999).

A estratégia OAO constroi N(N-1)/2 funcdes discrimnites, em que N € o
namero de classes. Um processo de escolha setadapfara definir em que classe o dado x
devera ser classificado e a decisao serd tomadanpeiero de vezes que este foi associado a
determinada classe pela funcédo discriminante apiasd® na Equacdo 27 (WESTON et al.,
1999).

Na estratégia OAA cada SVM existente resolve unblproa de separacao entre
duas classes. Por exemplo: em um determinado pnabdie classificacdo de padrées com N
classes, serao criados N classificadores binariasla um desses sera treinado para distinguir
uma classe das restantes, ou seja, das N-1 ciAWEESTON et al. 1999). A decisao final
sobre qual classe o dado ira pertencer é dadaregila “o vencedor leva tudo”, ou seja, a
classe vencedora é aquela em que 0 SVM possui seida, ou seja, possui maior valor de

funcdo discriminante, f(x )(MELGANI, 2004). Maiores detalhes sobre a teoria das

estratégias apresentadas podem ser encontradtalmaibos de Weston et al. (1999) e Hsu et
al. (2002).

Gidudu et al. (2004), avaliaram o uso de estraségialticlasses na classificacdo
de imagens da regido de Jinja, Uganda. Os dadesattida corresponderam as 7 bandas do
satélite LANDSAT e as classes de saida foram agegetacdo e antropizada. Os testes
realizados envolveram as estratégias one-agaiest©AO) e one-against-all (OAA) em
quatro tipos de classificadores SVM, a saber: fingaadratica, polinomial e gaussiana. A
estratégia indicada foi a OAO ja que a OAA teve angropensdo de gerar pixels nao
classificados ou erroneamente classificados. P&3&M com classificador gaussiana, por
exemplo, foram 103 pixels classificados erroneameara a estratégia OAO e 4645 para a
OAA.

Melgani (2004) utilizou uma imagem do sensor AVRI&respondente uma
regido da india para a classificacdo por meio dé®dos SVM linear, SVM nao-linear (com
kernel tipo RBF), minima distancia e rede neup fruncao de Base Radial (RBF). O estudo

mostrou que a SVM néo-linear apresentou valor @¢igéo global de 92,64%, superando os
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demais métodos. Para o método SVM nao-linear foraalizados testes objetivando
comparar as estratégiasulticlass OAO e OAA. Os resultados apontaram melhor
desempenho da estratégia OAO com exatiddo global98®6% e menor custo

computacional. Ja a estratégia OAA obteve val@x@didao global igual a 93,42%.
2.4 Distancia de Jeffries-Matusita

Uma forma de avaliar uma classificacédo se da por deemedidas estatisticas. De
acordo com Richards (1993), a distancia de Jeflviatisita JM) entre duas classes i e j que

apresentem dados com distribuicdo normal é defiita
M =2*(1-€®) (54)
OndeB ¢é a distancia de Bhattacharyygg)(e calculada como:

T +Z,

(55)

s +5 \*¢
S U e L R
il &

Onde M; e M; correspondem aos vetores de média das classesj,i e
respectivamentel; e 2; sdo as matrizes de covariancia das classes resgectivamente.
Quanto maior o valor estimado por B, maior a sdpkdade entre classes.

O valor de JM entre duas classes podera variae 8rar2. Caso o valor obtido seja
igual a 2 significa que ocorreu uma separacao cata@ntre os exemplos. Valores maiores
que 1,8 indicam que determinado par de classes@bte separabilidade.

Kraisch et al. (2007), fizeram uma avaliacao terapdo uso e ocupacdo do solo
usando imagens do satélite LANDSAT dos anos de, 12880 e 2004 da regido de lItajai,
Santa Catarina. Foram definidas quatro classes: @n@ana, floresta, agua, campos e néo
classificada. A separabilidade entre as classgzoptas foi analisada por meio do indice de
Jeffries-Matusita que, para todas as combinacoesuperior a 1,8. Os autores concluiram
que as amostras escolhidas contribuiram para derdBc estratificacdo tematica e

acompanhamento do uso e ocupacédo do solo propoststudo.
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2.5 Validagao da exatiddo do mapeamento

Um mapeamento do uso do solo, apoiado em sensati@ameamoto, necessita ser
realizado com exatiddo quando se deseja que asnafdes obtidas neste sejam confiaveis.
Assim, parametros que indiquem que uma classificggantificou determinada area proxima
a realidade de seu uso sdo essenciais. A avaltcacuracia pode ser obtida por meio dos
coeficientes de concordéancia obtidos através demataz de confuséo.

A matriz de erro ou matriz de confusdo € uma mapadrada de nameros que
expressam a quantidade de unidades amostrais,jas@ uma dada categoria durante o
processo de classificacdo efetuado, e a categeab a que pertencem essas unidades.
(MANGABEIRA, 2003 apud CONGALTON 1991).

Um exemplo de uma matriz de confusdo esta expastbigura 9,em que se
observam trés classes de uso do solo X, Y e Zra@aiados com seus dados de referéncia (ou

seja, dados da verdade de campo) e seus dada@sdiichcao.

Classes Dados de referéncia Total das
X Y Z Linhas
X 15 2 4 21
Classificagéo Y 3 12 2 17
Z 1 3 14 18
Total das colunas 19 17 20 56

Figura 9 - Exemplo de uma matriz de confuséo

A matriz de confuséo restringe-se as linhas e esluaferentes as classes X, Y e
Z. Os componentes da diagonal principal da magizahfusdo fornecem o nimero de pixels
corretamente classificados para cada classe condspte. Por exemplo, para a classe Y, nos
dados de classificacdo foram corretamente claadiie 12 pixels. No entanto, para os 3
pixels dessa mesma classe Y no mapa tematicosandt os dados de referéncia, constatou-
se gue na realidade eles pertenciam a classe X.dBer outros 2 pixels que na realidade
séo da classe Z.

A partir da elaboracdo da matriz de confusdo asisteg medidas podem ser
extraidas: Exatiddo Global (EG), Exatiddo EspexifiEE), coeficiente de Kappa, dentre

outros.
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A EG é obtida pela divisdo das somas das entradasfarmam a diagonal
principal da matriz, ou seja, o nimero de classjfies corretas, pelo numero total de
amostras utilizadas como mostra a Equacéo 56 (WAWKICK, 2003).

r

z X

EG= lT 100 (56)

Onde,EG = Exatiddo Globalr = numero de linhas da matriz de exp# Valor da linha i e
coluna i;N = Quantidade total de pontos amostrais.

A EE é obtida pela divisdo no numero total de amaestlassificadas corretamente
na classe pelo numero total de amostras desta.

EE =2 1100 (57)
n

Onde,EE = Exatidao Especificag = valor na linha e colunai e n = quantidade total de
pontos amostrais da classe r.

A andlise de Kappa, diferentemente da EG, utilicho$ 0s elementos da matriz
de confuséo para seu calculo. O coeficiente Kagpa (uma medida da concordancia real
(indicado pelos elementos diagonais da matriz déusdo) menos a concordancia por chance

(indicado pelo produto total da linha e coluna) (REDRA, 2005), conforme segue:
NZ Xii - Z (Xi+ X+i )
= i=1 i=1
N 2 - z (Xi+ X+i
i=1

K

815

Onde,K = coeficiente Kappa de concordandibs= Quantidade total de pontos amostrais;
namero de linhas da matriz de erxp= valor na linha i e colunaX: = soma da linha k. =
soma da coluna i.

A Tabela 1, desenvolvida por Landis e Koch (19@7)tilizada como referéncia
para classificar mapas resultantes da utilizacdon@dgens provenientes do sensoriamento
remoto. Na referida Tabela, sdo apresentados nieeidesempenho da classificagdo que
indicam a qualidade do mapa tematico de acordoauwator de Kappa obtido.
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Tabela 1 — Qualidade da classificacéo associadeadm®s da estatistica de Kappa

Valor de Kappa Qualidade do mapa tematico
<0,00 Péssima
0,00-0,20 Ruim
0,20-0,40 Razoével
0,40-0,60 Boa
0,60-0,80 Muito boa
0,80-1,00 Excelente

FONTE: adaptada de Landis e Koch (1977)

Para realizar a validacdo da classificacdo dos sdagmvenientes do
sensoriamento remoto a maioria dos autores utlizaeficiente de Kappa, como pode ser
visto nos estudos de Nishida (1998) e Queiroz.0f4).

2.6 Comentarios finais

Neste capitulo foi descrita toda a teoria de furetatal importancia para o
desenvolvimento deste trabalho. Os métodos reladmm & classificacdo de imagens de
satélite situam o mesmo no contexto de reconhet¢ona padrdes. As teorias dos métodos
maxima verossimilhanca, MLP e SVM fornecem subsidliara os experimentos realizados

neste trabalho e descritos no capitulo 3.



43

3. MATERIAL E METODOS

Neste capitulo é detalhada a metodologia aplicadabordagem proposta para
classificacdo de imagens do satélite LANDSAT-5.pfesentada a definicdo das classes de
interesse assim como a classificacdo pelo métodmaama verossimilhanca e os testes
realizados para os métodos baseados em aprendiegaddquina. Também séo apresentados

detalhes sobre o processo de validacao.
3.1 Localizagéo, aspectos fisiograficos e climatieda area de estudo

A area de estudo esta localizada em maior parteuracipio de Iguatu-CE. Este,
por sua vez, encontra-se inserido na bacia hidiiogrdo Alto Jaguaribe. A referida bacia
hidrografica seria, inicialmente, a area escollpdsa a aplicacdo dos métodos propostos,
porém, optou-se por limita-la visando facilitar mdamento dos testes do ponto de vista de
custo computacional, ja que estes demandam graradgidade de tempo e utilizar esta area
seria inviavel. A referida bacia possui uma are2%1895,7 krfie importancia significativa
para o Estado do Ceara ja que possui uma capadiéaatenazenamento de 2.792.563,060 m
de agua e dois importantes acudes: o Orés e o UN(@BGERH, 2005). Na Figura 10, o
desenho esquematico expde todas as bacias do Estdlieara destacando, na cor azul, a do
Alto Jaguaribe. Na mesma Figura também esta dektacea cor cinza, 0 municipio de

Iguatu, local de realizacdo do experimento.

it

Ao

5054

675

Foa-

Figura 10 -Localizacédo da bacia hidrografica do Alto Jaguaribe
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A bacia do Alto Jaguaribgossui vegetacao tipica da caatinga, relevo pkauraye
ondulado e ondulado (JACOMINE et al., 1973) e @sérida nas condi¢des de clima semi-
arido predominante no Estado do Ceara. Pela dtassib de Koppen (1948), no municipio
de Iguatu, o clima € do tipo BSw'h": clima quentencchuvas de outono e temperaturas
médias superiores a 18°C. A precipitacdo mensaanmm de 2008 deste municipio esta
apresentada na Figura 11 tendo, para o referidppaaoipitacdo acumulada de 1383,5 mm
(FUNCEME, 2009). Por meio desta ainda € possivestatar que, para o ano em estudo, a

maior precipitacéo ocorreu no més de marco conmP5aH,.

Precipitacdo mensal (mn
= N w S a1
o o o o o
o o o o o

o
|

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Meses
Figura 11 — Precipitacdo mensal do ano de 2008gamanicipio de Iguatu-CE.

O municipio de Iguatu esta localizado entre oslpa®6° 17° 42,33”S e 6° 33
41,04”S e os meridianos 39° 3’ 55,64'W e 39° 28/52"W. J& a parcela escolhida para teste

tem a maior parte de sua area inserida neste mimeiesta localizada entre os paralelos 6°
19’ 29,91”S e 6° 25’ 58,98”S e 0s meridianos 39° 53,29"W e 39° 21’ 22,89'W e exposta
na Figura 12.
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Figura 12 — Municipio de Iguatu e area de estugwesentada pela imagem do satélite LANDSAT-5 de
20/08/08.

3.2 Configuracdo da maquina

O experimento foi realizado com o uso dos seguinéesirsos dehardware:
processador IntdPentium Dug 3 GHz, Placa méae Intel Corporation D945GTP (Bumet
Intel NetBurst; bus width:64-bit; real clock: 200Hd; efective clock: 800 MHz) , Memoria
RAM de 1 GB, Disco rigido de 80 GB e sistema Opersad Windows XP

3.3 Aquisicao da imagem e georreferenciamento

A area de estudo foi extraida de uma cena do t®aleNDSAT-5 (217/65)
referente ao dia 20 de agosto de 2008 as 9 horesn# foi cedida gratuitamente pelo site do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais INPE (vuwp&.br). O LANDSAT-5 leva a bordo

o sensor TM e contribui para o mapeamento temaasuperficie terrestre. Este sensor
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possui sete bandas espectrais entre 0,45 au3%®ptou-se por utilizar a combinacao das
bandas 2 (0,50 - 0,60 pm), 3 (0,63 - 0,69 um) @ 26(- 0,90 um) que corresponde ao verde,
vermelho e infravermelho, respectivamente. Estasldmforam apresentadas na combinacgéo
432 do espaco RGB. O satélite funciona a uma adtile 705 km e possui uma resolucéo
temporal de 16 dias.
Os pontos georreferenciados em campo por meio deelp Leica GPS1200

foram utilizados no software ENVI 4.3® para reagnsi georreferenciamento da imagem do
satélite LANDSAT-5. Para este processo foram cdtetapontos conhecidos e facilmente

visualizados na imagem, como: cruzamentos de rad@sparedes de agudes.

3.4 Escolha das classes e processo de amostragem

A area escolhida para estudo foi classificada emocclasses genéricas, a saber:

1 - Classe agua: Abrange rios, acudes, lagoasA dtestracdo desta classe estd na Figura 13;

Figura 13 — Classe agua entre a Caatinga

2 - Classe Caatinga Arbodrea Densa (CAD): Englobagetacdo arbdrea densa, de porte mais
elevado (8 - 12m). Nas regifes de serra obserwvarsevegetacdo com caracteristica mais
exuberante, onde as condi¢fes climaticas favorecaior vigor na vegetacdo. Também esta
presente nas regides do interior mais planas e sea&s apresentando uma leve diferenca de

tonalidade. A Figura 14 mostra uma regido no mpioaie Iguatu com CAD.
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Figura 14 — Classe CAD no municipio de Iguatu-CE

3 - Classe Caatinga Herbacea Arbustiva (CHA): [Etdase engloba a vegetacdo herbacea
arbustiva (porte baixo a médio) aberta a densa &4 classe de maior vulnerabilidade a
atuacdo antropica, e sofrendo este processo pasarpa pertencer a classe antropizada ou

agricultura. A Figura 15 mostra a classe CHA.

Figura 15 — Classe CHA no municipio de Iguatu-CE

4 - Classe antropizada: abrange as areas ondeanéabkrtura vegetabdo exemplos: areas
desmatadas, estradas, aglomerados urbanos e amgaesdo urbana, areas de culturas
abandonadas ou desestruturadas, areas para uscldai@, solo exposto, etc. A Figura 16

mostra uma area apresentando processo de anti@pizac
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Figura 16 — Exemplo de area antropizada

5- Classe agricultura: engloba areas utilizadaatividade agricola, sendo caracterizada na
imagem por poligonos de lados bem definidos. A feidly expde uma area plantada com

arroz irrigado no municipio de Iguatu-CE.

Figura 17 — Area de agricultura no municipio dealguCE

As classes escolhidas para classificacdo apresesgtara imagem, na cComposiGao
de bandas escolhida, padrées de cores caractesisticTabela 2 sintetiza as informagdes de

cor e 0 padréo que cada classe se apresenta nenimag
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Tabela 2 — Classes de interesse na imagem daes&at@WDSAT-5 na combinacgéo 432 do espaco RBG

Classe Cor Padréo na imagem
(composicéao colorida)
Agua Coloracéo Preta
ao azul escuro.

CAD Coloragéao vermelho
intenso.
CHA Coloracéao verde

claro a escuro.

Antropizada Coloragéao branca
amarelada e azulada.

Agricultura Coloragao rosa claro.

Para o treinamento dos métodos testados (maximassmilhanca, MLP e
SVMs), realizou-se o processo de amostragem nwa&tENVI 4.3® e posteriormente 0s
dados foram exportados para um formato legivel &G MAB 7.0 (*.txt), objetivando utiliza-
los nos métodos baseados em aprendizado de magudeata forma, evitar tendenciosidade
nas comparacdes. Foram selecionadas 2000 amoateasgula classe. E importante salientar
que estas amostras foram obtidas na mesma cenfmaas area de estudo, o que possibilita
testar a capacidade de generalizacéo dos classifes

3.5 Anédlise da separabilidade das amostras de treimento

Objetivando analisar a resposta espectral pelagalsa?, 3 e 4 de cada classe e a
separabilidade entre estas, foi calculado o indicéeffries-Matusita pela Equacéo 54. Para o
calculo deste indice, os dados de entrada necessadM; e M; correspondem aos vetores de

média das classes i e j, respectivamer@ieesC; que correspondem as matrizes de covariancia
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das classes i e j. O software ENVI 4.3® dispde e derramenta que calcula este indice,
restando ao usuario fornecer as amostras de tremanutilizadas na classificacdo. O valor

1,8 considerado o limiar entre a separabilidadéi@ separabilidade entre as classes. Um
detalhamento em portugués sobre o procedimente gestso pode ser encontrado em
SULSOFT (2009).

3.6 Classificacdo no software ENVI 4®

A partir das amostras de treinamento previamenfenidas, foi realizada a
classificagdo supervisionada pelo método estatisiicmaxima verossimilhanca no software
ENVI 4.3®. Este € um procedimento simples e rap@aue o software utilizado apresenta
uma interface amigavel ao usuario. Da mesma fomumaogprocesso para o célculo do indice
de Jeffires-Matusita, um passo a passo do procetinue classificagdo neste software pode
ser encontrado em SULSOFT (2009).

3.7 Classificacdo no software MATLAB

O MATLAB ¢é um sistema iterativo baseado em matrizes, paleulaa
cientificos e de engenharia. O nome MATLAB em aia@breviacdo d®IAT rix LAB oratory
(Laboratorio de Matrizes). Neste experimento, essftware foi utilizado para realizar a

classificacdo das imagens usando os métodos MMAVE S

3.7.1 Método Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP)

A rede Perceptron com uma Unica camada escondidisnentacadeedfoward,
treinada com algoritmbackpropagationfoi implementada em ambiente MATLAB, usando
a Toolbox Neural Network (The MathWorks Inc., N&tiMA, USA) versao 6.0.

Para definir o namero de neurbnios na camada eslzorfdram realizadas
simulacdes, durante a etapa de treinamento, e rjpostnalise do desempenho da rede
treinada sobre a imagem da area de estudo, caomalaéfide de encontrar uma arquitetura de
rede que representasse melhor as classes de paabefinidas.

Como os dados a serem classificados (dados dedap&aas classes de interesse
(saida) foram definidos inicialmente (nimero deréeids na camada de entrada igual a 3 e

na camada de saida igual a 5), os testes realizstljeivaram encontrar o nimero de
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neurénios na camada escondida que proporcionassimmdesempenho na classificagéo. A

Tabela 3 apresenta as arquiteturas testadas nMtdtle

Tabela 3 — Testes realizados na rede MLP

TESTE BANDAS Arquitetura

da rede
1 234 3-12-5
2 234 3-15-5
3 234 3-18-5

Quanto ao item arquitetura da rede apresentado abeld 3 tem-se que: a
quantidade de neurbnios na camada de entrada ¢mé®sponde ao numero de bandas
consideradas na classificacao visto que, para maai@nio de entrada é atribuido o valor da
resposta espectral dpixel, do conjunto de treinamento, em cada banda. Naadam
intermediaria foram testados de 12, 15 e 18 neosddi& o numero de neurdnios na camada
de saida (cinco) € correspondente ao numero deeslaefinidas. A Figura 18 exemplifica a

arquitetura da rede neural correspondente aoleste

Camada de entrada Camada intermedidria Camada de saida
(3 neurdénios) (12 neurdnios) (5 neurdnios)

Figura 18 — Arquitetura da MLP correspondente ateté

Para a fase de treinamento foram utilizadas 200fs&Es no formato *.txt para
cada classe, definidos 3000 ciclos, erro final @delwede 0,001, taxa de aprendizagende
0,005 e funcéo de ativacdo tipo tangente hiperbdlica (Equacao 14) a quaitdi os valores
de saida de -1 a 1. Apdés a etapa de treinameitmgem correspondente a area de estudo foi
transformada para o vetor e, em seguida, submatigocesso de classificacéo.

O fluxograma apresentado na Figura 19 ilustra @sastrealizadas neste método
em ordem cronoldgica e a listagem do algoritmoizatilo para o método MLP esta no
apéndice 1.



Carregar as amostras de treinamemi@

\4
NUmero de neurdnios;
Funcdes de ativacao;

Algoritmo de treinamento.

Y
Criar a MLP(newtr

\ 4

NUmero de ciclogepochs)
Erro desejadqoal);
Taxa de aprendizadu).

A 4

Treinar a MLP

A 4

(train)

Chamar a imagem de teste
(Imread)

A

Transformar a imagem em vetor

Classificar a imagem

A

Agricultura > Break >
Agua > Break o
Antropizada Break >
CHA > Break >
CAD »>| Break >

N&o Classificada

Figura 19 — Fluxograma das atividades relacionadanétodo MLP
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3.7.2 Método Maquina de Vetor de Suporte (SVM)

Para a implementacdo da SVM no software MATLAB fbiOutilizada a SVM-
KMToolbox (SVM and Kernel Methods MATLAB Toolbalgsenvolvida por Canu et al.
(2005).

Para a classificacdo das cinco classes propostésuaske a estratégia multiclasse
one-against-one (OAO) pelos resultados superioestadestratégia obtidos nos estudos de
Gidudu et al. (2004) e Melgani (2004) na class¢fé@a de imagens de satélite e a funcéo
kernel do tipo gaussiana (Equacé&o 53).

Os 22 testes foram realizados por meio combinagégmrametro de penalizacao
C nos valores de 10; 50; 100; 500; 1000; 1300; 14600 e 3000 com o parametrada
funcdo gaussiana nos valores de 1,5; 1,8; 2,2;29);5 e 10. A quantidade de amostras
disponivel ao treinamento da rede foi de 2000 pipara cada classe.

Os tempos de treinamento e tesémto quando foi realizada a classificacéo pelo
método MLP como pelo método SVM, foram cronometsagdsando observar o custo
computacional de cada um dos métodos. Utilizou-senmando tic e toc do MATLAB, o qual
permite obter o tempo computacional gasto em cadia ©s resultados estdo apresentados
nas sessoes 4.4 e 4.5.

O fluxograma apresentado na Figura 20 ilustra @sastrealizadas neste método
em ordem cronologica e a listagem do algoritmoizatilo para o método MLP esta no

apéndice 2.



Carregar as amostras de treinamenia

\ 4

NUumero de exemplos por classe (n);
Numero de classes (nbclasses);
Funcéao kernel (kernel);
Parametro de penalizacéo (C);

Variancia da Gaussiana)( Treinar a SVM
(svmmulticlassoneagainstone

A 4

Chamar a imagem de teste
(Imread)

A 4

Transformar a imagem em vetor

A 4

Testar a SVM
(svmmulticlassoneagainstgne

Classificar imagem

A

Agricultura > Break >
Agua ,| Break R
Antropizada » Break R
CHA » Break >

A\ 4

CAD | Break

Nao Classificada

Figura 20 — Fluxograma das atividades relacionadasétodo SVM
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3.8 Validacao da classificacao

Objetivando estabelecer uma andlise quantitativaadaracia obtida pelos
métodos utilizados neste experimento, foi realizadprocesso de validagdo por meio da
construcdo de uma matriz de confusdo utilizandtise pontos de testes provenientes do
georreferenciamento em campo, sendo estes diferdate2000 pontos amostrais que foram

utilizados para o treinamento da rede. O mesmo peddeesumido Nnos passos a seguir:

1)Georreferenciamento dos pontos correspondentedadeiterrestre por meio de

aparelho GPS Garmim em uma viagem a area de estudoos dias 29 a 31 de

julho de 2008 (Figura 21).

—

=

Figura 21 — Georreferenciamento de ponto correguurdch verdade terrestre

2)Transferéncia dos 112 pontos correspondentes aaderderrestre e
georreferenciados com GPS Garmim para o softwar&i&r9.3® (Figura 22a) e

comparacdo destes a classificacdo realizada pelecodméda maxima

verossimilhanca (Figura 22b).
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B Fontos Georreferenciados

Figura 22 —(a) Pontos georreferenciados na imagem original; (bjtd%o georreferenciados na imagem
classificada pelo método da maxima verossimilhanca

3)Coleta dos valores de RGB, no software ArcGis 8dsrespondente ao pixel
georreferenciado em campo e armazenamento destésrmato *.txt. A Figura

23 mostra os valores de RBG para um pixel da ckagsa.

milyfiom. | <Top-most layer> -
LANF?EBM_S_TM_EDM}JBE Location:  [463,678.423 9,293,613.870 Meters

Field | Value

Red 0

iareen 0

Blus 8

Figura 23 — Valores de RGB em pixel da classe agua

4)Teste dos métodos MLP e SVM no software MATLAB, ndtacomo dado de
entrada os valores RGB coletados no passo 3. NaaRyl, estdo expostos 0s
dados de entrada correspondentes aos valores de €RBGas saidas apOs

processamento no software MATLAB.

¢ teste_svin_01_12.tx1 - Bloco de notas
drgevo Edbar Formabar Exibr  Agsda

127 132 o8 1
67 88 73 2
Bl 78 73 2
45 55 34 1
71 87 61 5
45 75 73 E
52 85 73

i a2 i . | MATLAB i
88 73 73 : 1
a8 o4 7 4
154 255 255 5
53 54 6 §

Figura 24 — Dados de entrada RGB e suas respectasges apos processamento no MATLAB
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5)Comparacdo das saidas resultantes da fase deatesésultado desejado, ou

seja, a verdade terrestre para os métodos MLP e igura 25).

i G B | SAIDA DESEJADA Teste 2
pt 40 AGRI 255 B3 o0 i 1
L&Y AGRI 45 73 [ ! !
Lz AGRI | 255 L 3 1 ! Pixel classificado erradol
ot 43 AGRI 7 = &% 1 [ m— 2
58 AGRI P 7 37 " | Clazzge | classificads como 5.
ot 57 AGRI 5 B2 212 1 1
pt 58 AGRI 255 127 173 1 1
pl 58 AERI x5 Fiid a2 1 1 . sa |
o180 i i i o : | —— Pixel class:ﬂlcado cotretol
gt 61 AGRI 755 144 226 1 1 Clazzge | classificads como 1.

Figura 25 — Planilha com o teste e a saida desejada

6)Quantificacéo dos erros e acertos gerados pelegsamento produzindo, desta
forma, a matriz de confusdo para os métodos maxenassimilhanca, MLP e
SVM (Figura 26).

Ponto agua contabilizado: Verdade de Campo

\lAgua |Agricultural  Antropizada | CHA | CAD |Total Linhas
1 1

Agua
Agricultura
Antropizada

CHA
Classificagdo CAD
Taotal Colunas 1 1] ] 0 0

=locooo o

Figura 26 — Producdo da matriz de confuséo

7)Calcular os coeficientes de exatiddo global (EGatiddo especifica (EE) e
Kappa (K) através das Equacdes 54, 55 e 56, réspeente.
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3.9 Fluxograma

A Figura 27 ilustra as principais etapas deste mxg®to com a condicao

cronolégica em que o experimento foi executado.

Imagem LANDSAT

(Composicéo RGB) Georreferenciamento dos pontos
< em campo com aparelho GPS

A

Georreferenciamento da
imagem LANDSAT

A 4

Selegao das amostras d
treinamento

[1°)

A 4

Avaliacao das amostras d¢
treinamento

(Indice de Jeffires-Matusital

A4

v v v
Classificacao da imagen Treinamento do Treinamento do
(méaxima verossimilhancaj método MLP método SVM
A A 4
Teste do método Teste do método
MLP SVM
A A 4
Classificacao da Classificacao da
imagem imagem
(MLP) (SVM)
A 4 A\ 4

Producdo das matrizes de confusao
(Méaxima verossimilhanca, MLP e SVM)

A

Céalculo dos coeficientes
(EG, EE e K)

A

Producdo dos mapas
tematicos

Figura 27 -Etapas e ordem de execuc¢éo
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3.10 Comentérios Finais

Neste capitulo foram apresentados os métodos pozpgmra a classificacdo de
imagens provenientes do satélite LANDSAT-5, assoma@ o método proposto para a
validagcdo da classificacdo. A validacdo da classifio é de fundamental importancia, ja que
aponta para a qualidade do mapa resultante. Noutagi serdo expostos e discutidos os

resultados obtidos.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados da metodologia proposta serdo ahkmgdaeste capitulo, assim

como a discussao destes diante dos objetivos pgogpos

4.1 Andlise da separabilidade das classes

A resposta espectral das amostras de treinamerandbsada objetivando avaliar
a separabilidade entre as classes. A Figura 28ecexpésposta espectral média das amostras
de treinamento das classes agua, antropizada,uligric Caatinga Herbacea Arbustiva
(CHA) e Caatinga Arborea Densa (CAD) nas band8&se24 do satélite LANSAT-5.

250,00
o
© 200,00
8_ —e— Agua
LIUJ) 150,00 —l—Ant.roplzada
fuo —&— Agricultura
17}
S 100,00 —%—CHA
a —¥— CAD
® 50,00

0,00
2 3 4
Bandas

Figura 28— Resposta espectral média das diferentes classedbdrura do solo das amostras de treinamento

Por meio do grafico apresentado na Figura p8ssivel notar que, em geral, as
classes possuem respostas espectrais distintag pogle proporcionar melhores resultados
na classificacdo dos dados. Nota-se ainda queassedl agricultura e CAD formam o par de
classes que apresenta valores de resposta espeég mais proximos, 0 que podera
interferir na separabilidade entre estas. Essdasidade pode ter ocorrido devido aos altos
indices de precipitacdo ocorridos neste ano, c@resantado na sessao 3.1.

A partir da identificacdo da assinatura especwalcilculado a separabilidade
entre os alvos terrestres. A Tabela 4 mostra apamgdes entre os pares de classes e seus
respectivos indices de Jeffries-Matushita. O vd®iimiar que indica separabilidade ou néo

das classes é de 1,8.
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Tabela 4-indice de separabilidade entre as classes

Agua Antropizada Agricultura  CHA CAD

Agua - - - - -
Antropizada 2,0 - - - -
Agricultura 2,0 1,99 - - -
CHA 1,97 1,98 1,99 - -
CAD 1,99 2,0 1,89 1,99 -

Assim como no trabalho de Kraisch et al. (2007)oto pares de classes
apresentaram valores do indice de Jeffries-Matasitaa do limiar, 0 que aponta para uma
boa separabilidade das classes pelo ponto dedasaaalise espectral (Tabela 4). Os pares de
classes agua e agricultura, agua e antropizadrapaada e CAD, apresentaram 0 maximo
valor deste indice sendo, desta forma, os mais&®egsa. Nota-se ainda que o menor valor de
JM obtido, de 1,89, ocorreu para o par de claggesudtura e CAD.

4.2 Classificacdo pelo método estatistico da maxinmarossimilhanca
A classificacdo supervisionada pelo método da maxirarossimilhanca foi

utilizada como referéncia aos métodos MLP e SVMn&pa resultante com as classes CHA,

CAD, agua, antropizada e agricultura esta expasteigura 29.
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Figura 29 —Classificacdo pelo método da maxima verossimilhanca
Os 112 pontos de GPS correspondentes a verdadstterforam comparados a
classificacdo e a matriz de confusdo foi montaddabela 5 expde a matriz com as classes:
agricultura, agua, antropizada, CHA e CAD . O tdwlinhas corresponde a soma dos pontos
nas linhas e o total de colunas a soma dos porescolunas. Os numeros da diagonal
principal quantificam os pixels classificados ctaneente. Por exemplo, para a classe
antropizada 16 pixels foram classificados corretémeJa os numeros dispostos fora da
diagonal principal quantificam os pixels classifioa incorretamente. Ainda para a classe
antropizada, por exemplo, 3 pixels pertenciam aselagricultura e outros 3 pixels a classe
CHA.

Tabela 5 — Matriz de confusédo para o método dammexerossimilhanca

Verdade de Campo Total
Agricultura Agua AntropizadaCHA CAD Linhas

Agricultura 34 4 1 39

Agua 8 2 10

Classificacdo Antropizada 3 16 3 22

CHA 1 3 23 27

CAD 2 2 10 14

Total colunas 40 8 23 30 1. 112
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A Exatidao Global (EG) foi obtida aplicando os dadubtidos na matriz de
confusdo convenientemente na Equacdo 56. Destafgana este método, a quantidade de
pixels classificados corretamente para foi de 81,28® coeficiente de Kappa (K), obtido por
meio da Equacao 58, foi de 0,75. A classificac@pgsta por Landis e Koch (1977), exposta
na Tabela 1, permite afirmar que a classificacdalt@nte por meio do método da méxima
verossimilhanca é muito boa, ja que o valor de ldagcontrado estd presente na faixa entre
0,6-0,8.

4.3 Classificacdo por meialo método Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Pode-se resolver a questdo da definicdo do nunmeercachadas escondidas por
tentativa e erro ou pela experiéncia prévia doagmrno dominio de determinado problema
de classificacédo de padrbes. Segundo Egmont €C4ill), uma rede MLP com uma camada
escondida € um mapeador universal, isto é, podexiapar regides de decisdo continua.
Desta forma, optou-se por utilizar uma rede MLPUd&Ea camada e realizar testes apenas
variando-se basicamente o numero de neurdnios medza escondida (12,15 el8). No
treinamento da rede, em nenhum dos testes o aaiodesejado foi alcancado. Desta forma, a
parada ocorreu devido a quantidade de iteracfesspabelecidas (3000) ter chegado ao fim.
A Tabela 6 mostra os parametros fornecidos a redeahMLP em cada teste realizado, com

0s respectivos valores de erro final, EG, K e go@computacional.

Tabela 6 — Resultados dos testes pelo método MLP

Teste Numerode Erro EG K Tempo

neurénios final (%) (s)
1 12 0,008 82,14 0,76 657,5
MLP 2 15 0,007 81,25 0,75 875,9
3 18 0,008 70,53 0,61 1103,6

Observando os valores de EG e K na Tabela 6, eotais a rede realizou um
bom mapeamento dos dados com 12 neurdnios na caseatadida (teste 1). A performance,
no entanto, caiu com o aumento do numero de neagpmodendo ter ocorrido um
overffiting Gelete e Volatdo (2007), assim como no presesiigde, usaram a Toolbox
Neural Network contida no software MATLAB (The M#Yorks Inc., Natick, MA, USA) e
obtiveram resultados satisfatorios com uma rede Bt 11 neurdnios na camada oculta. A
Figura 30 exple a classificacdo da area de estodespondente ao teste que apresentou
melhor desempenho para este método (teste 1).
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Figura 30 —Classificacdo por meio de uma rede MLP

Os valores de EG e K foram obtidos por meio dasaEdes 54 e 56 e os dados

utilizados no calculo destes coeficientes estdm&xrg na matriz de confuséo ilustrada na

Tabela 7.

Tabela 7 — Matriz de confusédo para o método MLP

Verdade de Campo Total
Agricultura Agua AntropizadaCHA CAD Linhas

Agricultura 33 1 4 1 39

Agua 1 7 2 10

Classificacdo Antropizada 1 19 2 22
CHA 6 21 27

CAD 2 12 14

Total colunas 35 8 29 25 15 112

O valor de EG obtido para a rede MLP (82,14%) «ipt6 ao apresentado por
Bischof et al. (1992), o que obteve um valor dede@5,9%. De acordo com os autores, este
percentual pode ser melhorado se informacdes tierdeforem apresentadas a rede.

O coeficiente de Kappa (K) calculado foi de 0,7&si como no método da
maxima verossimilhanca, o mapa tematico geradoegte método apresenta-se, segundo

Landis e Koch (1977), classificado como muito bom.
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4.4 Classificacdo por meio do método Maquina de Matde Suporte (SVM)

O meétodo SVM foi testado por meio da variacdo dorfde penalizacdo (C) e da
largura da funcéo gaussiarg. (

Primeiramente, objetivando analisar o comportameatg foram escolhidos para
C os valores de 100, 1000 e 1500 e, para cada stesgéoram realizados testes variando
entre 1,5 e 10 (1,5; 1,8; 2,0; 2,2; 2,5; 10). AdlalB expde os resultados obtidos de EG, K e

o tempo computacional de cada teste.

Tabela 8 — Desempenho do classificador SVM conriagé&o des

Teste  Fator C c EG K Tempo

(%) (S)
Teste44 1000 1,8 8214 0,766 350,98

Teste 6 1000 2 86,03 0,778 210,61
Teste 46 1000 2,2 81,03 0,752 266,95
Teste 36 1500 15 8035 0,741 260,81
Teste 8 1500 2 82,14 0,766 207,12
Teste 38 1500 25 81,25 0,755 268,96
Teste 40 1500 5 80,35 0,742 276,60
Teste 42 1500 10 79,46 0,731 301,26
Teste 15 100 15 80,35 0,741 243,26
Teste 2 100 2 86,03 0,778 276,60
Teste 17 100 25 81,25 0,756 269,21
Teste 19 100 5 78,57 0,719 283,75
Teste 21 100 10 78,57 0,719 325,23

Pela analise da Tabela 8 nota-se que, para asrasdst treinamento utilizadas,
os melhores valores de EG e K ocorrem es®. Ainda € possivel constatar que, para os trés
valores de C testados, e para valores daperiores a 2 os coeficientes de EG e K tendem a
decrescer, ja que com o aumento da largura daigaasgode ocorrer maior confusao na
classificacdo dos dados. A Figura 31 exemplifide eemportamento para o teste em que C

estda fixado em 100.
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Figura 31 — Comportamento do coeficiente de Kampa € mantido constante e variando o fator

Os demais testes foram realizados fixaadw valor 2 e alterando o fator C entre
10 e 5000. A Tabela 9 expde os resultados obtiddsG K e o tempo computacional de cada

teste com a variacéo de C.

Tabela 9- Desempenho do classificador SVM com a variacafatio C
Teste FatorC o EG K Tempo ()
(%)
2 8125 0,755 215.25
Teste 11 50 2 82,14 0,767 202.68
Teste 2 100 2 86,03 0,778 276.60
Teste 4 500 2 86,03 0,778 206.90
2
2
2

Teste 13 10

Teste6 1000 86,03 0,778 210.61
Teste 26 1300 83,03 0,778 337.34
Teste 28 1400 82,14 0,766 294.40
Teste 8 1500 2 82,14 0,766 207.12
Teste 30 2000 82,14 0,766 274.57
Teste 32 3000 80,35 0,741 303.20
Teste 34 4000 80,35 0,741 283.79
Teste 23 5000 80,35 0,741 327.68

N NDNDN

Analisando a Tabela 9 nota-se que K apresento@neralde crescimento com C
entre 10 e 1300, porém, apés este valor o coefici€passou a decrescer. Com valores de C
maiores do que 1000 EG e K tendem a decresceygaaqenalizacdo € menos rigida e a
classificacdo apresenta maior quantidade de ekrésgura 32 expde o comportamento de K

com a variagao do fator C (entre 10 e 5000) e ¢dixado em 2.
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Figura 32 — Comportamento do coeficiente de Kagpac mantido constante e variando o fator C

Pela analise da Tabela 9 e da Figura 32 nota-sagjoeelhores classificagbes, ou
seja, aquelas que apresentaram maiores valoresatield Global (EG) e Kappa (K) para o
método SVM, foram obtidas para valores de C eriel 1000. Com valores de C maiores

do que 1000 os valores dos coeficientes de EG endetm a decrescer e a classificacéo

apresenta maior quantidade de erros.
A matriz de confuséo correspondente ao teste Gegptasta na Tabela 10. O total

de linhas corresponde a soma dos pontos nas knbastal de colunas a soma dos pontos nas

colunas.

Tabela 10 — Matriz de confuséo para 0 método SVM

Verdade de Campo Total
Agricultura Agua AntropizadaCHA CAD Linhas

Agua 30 7 2 39

Antropizada 10 10
Classificagdo Agricultura 21 1 22
CHA 3 4 20 27

CAD 1 1 12 14

Total colunas 34 10 32 22 1 112

O mapa tematico resultante com as classes CHA, GAjDa, antropizada e

agricultura esta exposto na Figura 33.
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Figura 33- Classificagao utilizando o método SVM

A classificacdo realizada pelo método SVM, corresignte ao teste 6, obteve
coeficiente de Kappa igual a 0,77. Segundo Lan#isah (1977), 0 mapa tematico resultante
é rotulado como muito bom. Assim como nos estudo$abdy e Mathur (2004) e Pal e
Mather (2004), a SVM obteve desempenho satisfatjramdo comparado aos metodos MLP
e da maxima verossimilhanca, os quais apresentarden0,76 e 0,73, respectivamente.

Um outro ponto importante a ser analisado é o cumtgputacional envolvido no
processo de classificacdo. Para o método SVM, quode ser observado na Tabela 9, o teste
6 realizou o processo de classificacdo em 210 &inskws. Ja para no método MLP, o teste 1
realizou 0 mesmo processo em 657,5 segundos. [w@seta, pode-se afirmar que o SVM
apresentou menor custo computacional do que o wmébidP ratificando os resultados
encontrados por Foody e Mathur (2004), os quaisrghsgam que o método SVM foi mais

rapido quando comparado a rede MLP e a arvore dséie
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4.5 Avaliagéo dos coeficientes de exatiddo espezdf(EE)

Para avaliar o desempenho dos classificadores éanctasse, o coeficiente de EE
foi calculado através da Equacéo 56. A Tabela pbexs valores destes coeficientes para os

métodos da maxima verossimilhanca, MLP e SVM.

Tabela 11 — Exatid&o especifica das classes pdeancétodo

Exatidao especifica (%)

Classe Maxima MLP SVM
Verossimilhanca
Agricultura 87,2 84,6 76,9
Agua 80,0 70,0 100,0
Antropizada 72,7 86,4 95,5
CHA 85,2 77,8 74,1
CAD 71,4 85,7 85,7

A classe agricultura apresentou nivel de acurédei®®2% quando classificada
pelo método da maxima verossimilhanca, sendo estaiar nivel obtido para esta classe. Da
mesma forma, os maiores niveis de acuracia endosti@ara as classes agua e antropizada
foram de 100 e 95,5%, respectivamente, quandoifitastas pelo método SVM sendo,
portanto, este 0 método mais indicado para a filzssio destas classes. O valor de EE para
a classe Caatinga Herbacea Arbustiva (CHA) foi 82,877,8 e 74,1% para o0 método da
méxima verossimilhanca, MLP e SVM, respectivamenl&.para a classe Caatinga Arborea
Densa (CAD) o valor de EE foi de 85,7, para os oh@tdSVM e MLP e 74,1% para o método
da maxima verossimilhanca. Os resultados expogiostam para o bom desempenho dos
métodos baseados em aprendizado de maquina. Assim o trabalho de Su et al. (2007),
os resultados obtidos permitem afirmar que este®dog estdo aptos a classificacdo do
bioma em Caatinga, j& que apresentaram resultajlogagentes e até superiores ao método

da maxima verossimilhanca.
4.6 Quantificacdo das areas

As areas das classes agricultura, agua, antropiz@#th e CAD foram
quantificadas para os métodos SVM, MLP e maximassmilhanca. Os resultados, em*km

estdo expostos na Figura 34.
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Figura 34 — Area total por cada classe{km

As classificagfes realizadas permitiram concluie,qua area de estudo, existe
uma parcela significativa desta ocupada pelo bi@aatinga, variando de 363 a 443%m
dependendo do método. A quantificacdo ainda perafitenar que, entre os dois tipos de
Caatinga, a predominante é a do tipo herbaceatard(€HA) com area variando entre 242 e
327 knf. J& a do tipo arbérea densa (CAD) apresenta &meando entre 115 e 121 km
dependendo do método. A &rea total de estudo ékBi?6Sendo o método SVM o que
apresentou melhor desempenho dentre os testadds;spoutilizar os valores de area
resultantes deste como referéncia aos demais. Fglaa 34, nota-se que meétodo MLP
apresentou valores de resultados de éarea semahaate SVM. JA o0 da maxima
verossimilhanca superestimou o valor de area dssel€HA e subestimou o da classe

antropizada quando comparados ao SVM e MLP.
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5. Conclusbes

As amostras de treinamento apresentaram boa séjp@dd o que contribuiu
para o desempenho satisfatorio dos classificaddilesados.

Os classificadores baseados em aprendizado de maaghiiveram desempenho
superior ao classificador tradicional da maximassimilhanca.

Os valores dos coeficientes de exatidédo global (HSEgxatidao especifica (EE) e
de Kappa (K), obtidos a partir da verdade terresteelam o alto potencial dos métodos
baseados em aprendizado de maquinas na classifidacdso e ocupacgdo do solo no bioma
Caatinga.

O método SVM apresentou maior indice de Kappa. éolea adequada do
parametro da funcéo kernel) (e do parametro de penalizac&) proporciona aumento na
acurdcia da classificacao por este método.

Além do desempenho satisfatério na classificacddidma Caatinga, o método
SVM apresentou excelente desempenho para as ckaxgsase antropizada pela analise dos
coeficientes de exatidao especifica (EE). Podetheksta forma, ser usado para esta funcédo em
estudos onde se deseja realizar monitoramento elossos hidricos e da degradacéo
ambiental em areas com caracteristicas semi-aridas.

Os métodos baseados em aprendizado de maquin&raprasn valores de area
semelhantes para as cinco classes consideradaainBai possivel constatar que, dentre os
dois tipos de Caatinga considerados, o de herbadmsstiva € predominante na area de
estudo.

Apesar dos melhores resultados de EG e K obtidosoenparacdo ao método da
maxima verossimilhanca, classificadores baseadosaprandizado de maquina podem
consumir maior tempo computacional além da necadsido usuario despender boa parte do
tempo na escolha dos parametros do método a d$ieaddi, que pode ser extremamente
desgastante. Assim, caso 0 tempo seja um fatotalimei, pode-se utilizar o método da

maxima verossimilhanca.
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6. Perspectivas

O trabalho apresenta parte do desenvolvimento deragtodologia de pesquisa
em busca por melhores dados de validacdo, primegrdge no que concerne aos NOvVOS
paradigmas de classificacdo. No entanto, o traltalindém objetiva consolidar referéncias de
medicbes, as quais permitam montar uma estacato o afericdo de sensores de solo,
orbitais e aerotransportados, utilizando-se sessocegtificados e georreferenciados, numa
forma de auxiliar também a calibracdo da respospearal dos atuais e futuros satélites,
principalmente, quando aplicados ao sensoriamentoto do semi-arido.

Espera-se também que estas ferramentas permitamag#o do monitoramento
e quantificacdo da presenca deste bioma e, poegoéscia, maior agilidade na producao de
informacdes que subsidiem a adocédo de praticago@tsonistas.

A proposta deverd evoluir para o desenvolvimentsidiemas automaticos de
classificacé@o e validagéo, através da coleta desddd sensores certificados, de forma que, a
partir de referéncias de dados cada vez mais e@idiaseja possivel indicar a potencialidade
de novas ferramentas computacionais no processlasigficacdo de imagens de satélite que
contemplem as condi¢des semi-aridas. Pretenderdeia desenvolver novos classificadores
especificos e adequados a realizacdo da claséificde diferentes fitofisionomias de
Caatinga.
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APENDICE 1

% Método MLP

% Universidade Federal do Ceara

% Departamento de Engenharia Agricola

% Curso de mestrado em Engenharia Agricola

% Beatriz F. S. Sousa

% Orientador: Prof. Adunias dos Santos TeixeiraQWUF

% Coorientador: Prof. Francisco de Assis TavafdPH)

% ____________________________________________________________________________________________

PASTA="E:\_Beatriz \',

%Imagem a ser classificada
IGUATU=imread(cat(2,PASTA,'imagem_teste_1 2008)tif’

%Amostras de treinamento

agricultura=load(cat(2,PASTA, 'agricultura_RGB.{xt")
agua=load(cat(2,PASTA,'agua_RGB.txt");
antropizada=load(cat(2,PASTA,'antropizada_RGB)txt")
caatinga=load(cat(2,PASTA,'CHA_RGB.txt"); %Claaatinga Herbacea Arbustiva
vegetacaonativa=load(cat(2,PASTA,'CAD_RGB.txt")Cksse Caatinga Arbérea Densa

agricultura=agricultura(1:2000,:);
agua=agua(1:2000,:);
antropizada=antropizada(1:2000,:);
caatinga=caatinga(1:2000,:);
vegetacaonativa=vegetacaonativa(1:2000,:);

metros_agricultura=0;
metros_agua=0;
metros_antropizada=0;
metros_caatinga=0;
metros_vegetacaonativa=0;

%Armazenando de dimensdes da imagem e namero els pix
W=size(IGUATU);
W_pixel=W(1)*W(2);

%Armazenando quantidade de exemplos da classe
SIZE_AGRICULTURA=size(agricultura);
SIZE_AGUA=size(agua);
SIZE_ANTROPIZADA=size(antropizada);
SIZE_CAATINGA=size(caatinga);

SIZE_ VEGETACAONATIVA=size(vegetacaonativa);
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%Transformando a imagem para vetor
for 1I=1:W(1)
for I=1.W(2)
IGUATU_VETOR((I-1)*W(2)+J,:)= IGUATU(I,J,3)
end,;
end;

/)= m = m e oo m e mmmmmmm o oo e mmmmmmm e mmmmmmmmmmmmmmmmmm o mmmmm o e
% Definicdo das variaveis de entrada
)= mmmm e e m mmmmm mmmmmm e e e e e e

tic

%Matriz de treino

treino_mlp = [agricultura;agua;antropizada;caatinggetacaonativayl;
treino_mlp = treino_mlp’;

%matriz de saida

saida_treino = [ones(1,SIZE_AGRICULTURA(L)) 2.*o(ESIZE_AGUA(1))
3.*ones(1,SIZE_ ANTROPIZADA(1)) 4.*ones(1,SIZE_ CAANGA(1))
5.*ones(1,SIZE_VEGETACAONATIVA(L)];

Of)mmmmmmmmmmm e mmmm e m e e m e
% Criando a rede
Of)mmmmmmmmmmm e mmmmmm e mmmmmmmmmmmmmm e e m e e e

net = newff ([min(treino_mlp)max(treino_mlp"],311], {'tansig’,'tansig’}, ‘trainlm’);

net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.epochs = 3000;
net.trainParam.goal = 0.001;
net.trainParam.Ir = 0.05;

/)= mmmmm e e e m e mmmmm mmmmmm = o e e e e e
% Treinando a rede (AMOSTRAS DE TREINAMENTO)
/)= mmmm e e e mmmmmm mmmmmm e e e e e e e e

[treino_mlp, min_treino_mip, max_treino_mip, saittaino, min_saida_treino,
max_saida_treino] = premnmx(treino_mlp, saida_tkin

[net,erro] = train(net, treino_mlp, saida_treino);
toc
Treinando_MLP=toc
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09 m = = m e
% Aplicando a rede treinada na imagem

09 m = = m e
tic

teste_mlp = double(IGUATU_VETOR);

teste_mlp = teste_mlp’;

teste_mlp = tramnmx(teste_mlp, min_treino_mlp, ntigeino_mip);

teste_mlp = teste_mlp’;

for i=1:W_pixel
aux=sim(net,teste_mlp(i,:)";
teste_mlp_out(:,i)=aux(:,1);
end;

toc
testando_MLP=toc

Of)mmmmmmmmmmm e mmmmmmmmm mmmmmmmmmmm e e e e e e
% PGs-processamento os dados de saida da rede
Of)mmmmmmmmmmm e e e m e m e m e e

resposta2 = postmnmx(teste_mlp_out,min_saida_tresro saida_treino);
resposta_final=uint8(resposta?2);

for 1I=1:W(1)
for I=1:W(2)
switch resposta_final((I-1)*W(2)+J)

case 1
IGUATU_FINAL(I,J,:)= [0 255 O]; %Agricultura
metros_agricultura=metros_agricukdra

case 2
IGUATU_FINAL(1,J,:)=[0 0 255]; %Agua
metros_agua=metros_agua+1;

case 3

IGUATU_FINAL(I,J,:)= [255 255 255]; %Antropizada

metros_antropizada=metros_antropizada+1;

case 4
IGUATU_FINAL(1,J,:)=[0 0 0]; %CHA
metros_caatinga=metros_caatinga+1;

case 5
IGUATU_FINAL(I,J,:)=[255 0 0]; %CAD
metros_vegetacaonativa=metros_vegetetiva+1;

end

end
end



metros_agricultura=metros_agricultura*900;
metros_agua=metros_agua*900;
metros_antropizada=metros_antropizada*900;
metros_caatinga=metros_caatinga*900;
metros_vegetacaonativa=metros_vegetacaonativa*900;

/) mmm e e o e e e

figure();

image(IGUATU_FINAL);
imwrite(IGUATU_FINAL,('E:\_BeatrizZ\IGUATU_FINAL_MLP TESTE_5.TIF");
save();
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APENDICE 2

% Método SVM

% Universidade Federal do Ceara

% Departamento de Engenharia Agricola

% Curso de mestrado em Engenharia Agricola

% Beatriz F. S. Sousa

% Orientador: Prof. Adunias dos Santos TeixeiraQUF

% Coorientador: Prof. Francisco de Assis TavafdPH)

% ____________________________________________________________________________________________

PASTA="E:\_Beatriz \',

%Imagem a ser classificada
IGUATU=imread(cat(2,PASTA,'imagem_teste_1 2008)tif’

%Amostras de treinamento
agricultura=load(cat(2,PASTA, 'agricultura_RGB.{xt")
agua=load(cat(2,PASTA,'agua_RGB.txt));
antropizada=load(cat(2,PASTA,'antropizada_RGB)txt")
caatinga=load(cat(2,PASTA,'CHA_RGB.txt");
vegetacaonativa=load(cat(2,PASTA,'CAD_RGB.txt");

agricultura=agricultura(1:2000,:);
agua=agua(1:2000,:);
antropizada=antropizada(1:2000,:);
caatinga=caatinga(1:2000,.);
vegetacaonativa=vegetacaonativa(1:2000,:);

metros_agricultura=0;
metros_agua=0;
metros_antropizada=0;
metros_caatinga=0;
metros_vegetacaonativa=0;

%Armazenando de dimensdes da imagem e namero ele pix
W=size(IGUATU);
W_pixel=W(1)*W(2);

%Armazenando quantidade de exemplos da classe
SIZE_AGRICULTURA=size(agricultura);
SIZE_AGUA=size(agua);
SIZE_ANTROPIZADA=size(antropizada);
SIZE_CAATINGA=size(caatinga);

SIZE_ VEGETACAONATIVA=size(vegetacaonativa);
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%Transformando a imagem para vetor
for 1I=1:W(1)
for I=1.W(2)
IGUATU_VETOR((I-1)*W(2)+J,:)= IGUATU(I,J,3)
end,;
end;

/)= m = mm oo mm o mmmmmmmommmmmmmmmmmmmmmmmmmm i mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm e
% Definicdo das variaveis de entrada
L
%Matriz de treino

treino_mlp = [agricultura;agua;antropizada;caatinggetacaonativayl;

treino_mlp = treino_mlp’;

%matriz de saida

saida_treino = [ones(1,SIZE_AGRICULTURA(L)) 2.*o(ESIZE_AGUA(1))
3.*ones(1,SIZE_ ANTROPIZADA(1)) 4.*ones(1,SIZE_ CAANGA(1))
5.*ones(1,SIZE_VEGETACAONATIVA(L)];

%_-_ ___________________________________________________________________________

% Criando SVM

%_-_ ___________________________________________________________________________
n=2000; % Numero deewlos por classe
nbtest=2000; % Numero de exemplos por class&este
nbiter=1; % Numero de iteracdes
nbclass=5; % Numero de classes

xapp=treino_mlp’;

for i=1:nbiter
fprintf('%d...",i);
yapp=[];
yindice=[];

for j=1:nbclass

yapp=[yapp;j*ones(n,1)];
end;

Up---=-=-mmmmmmmmmememee ----Paranetros da rede---------------------mmomomomemoo- —%
¢ = 1000;
kerneloption= 2;
kernel='gaussian’;
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Up---=-=-mmmmmmmmmememee Treinameto da rede-------------------emmmmmmmmmmmoeeoeee %

tic
[xsup,w,b,nbsv,classifier]=svmmultclassoneagainstapp,yapp,nbclass,c,lambda,kernel ke
rneloption,verbose);

end,

toc

treinando_SVM=toc

L
Teste da rede
L
tic

teste_mlp = double(IGUATU_VETOR);

teste_mlp = teste_mlp’;

teste_mlp = tramnmx(teste_mlp, min_treino_mlp, ntgeino_mip);

teste_mlp = teste_mlp’;

for i=1:W_pixel
[aux,maxi]=svmmultivalneagainstone(teste_mlp(isip,w,b,nbsv,kernel,kerneloptio
n);
teste_mlp_out(:,i)=aux(:,1);
end;
toc
teste_svm=toc

for 1I=1:W(1)
for I=1:W(2)
switch resposta_final((I-1)*W(2)+J)
case 1
IGUATU_FINAL(I,J,:)= [0 255 O]; %Agricultura
metros_agricultura=metros_agricukdra
case 2
IGUATU_FINAL(1,J,:)=[0 0 255]; %Agua
metros_agua=metros_agua+1;
case 3
IGUATU_FINAL(I,J,:)= [255 255 255]; %Antropizada
metros_antropizada=metros_antropizada+1;
case 4
IGUATU_FINAL(1,J,:)=[0 0 0]; %CHA
metros_caatinga=metros_caatinga+1;
case 5
IGUATU_FINAL(I,J,:)=[255 0 0]; %CAD
metros_vegetacaonativa=metros_vegetetiva+1,;
end
end
end



metros_agricultura=metros_agricultura*900;
metros_agua=metros_agua*900;
metros_antropizada=metros_antropizada*900;
metros_caatinga=metros_caatinga*900;
metros_vegetacaonativa=metros_vegetacaonativa*900;

/) —mmmmm oo m o m oo mmm e mmmmmmm e mmmen

IGUATU_FINAL=uint8(IGUATU_FINAL);
figure();
image(IGUATU_FINAL);

imwrite(IGUATU_FINAL,(E:\_BeatrizZ\IGUATU_FINAL_TESE_49.TIF");

save();
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