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Abstrct

The purpose of this study was the classification of land cover. The general procedure
involved the classification from satellite image LandSat-TM, bands 5, 4 e 3 using a
neural network and supervised classification maximum likelihood. The study area was in
West of Parana State, Itaipu Lake, Brazil. In this study the algorithm MAXVER given
the poor classification results because the numbers of sample were small.

The neural network approach using backpropagation algorithm does offer
advantages over conventional classification.

Keywords: remote sensing, neural network, maximum likelihood classification,
supervised classification techniques, artificial intelligence.

Introducéo

O reconhecimento e detalhamento do espaco fisico territorial é de suma importancia para
qualquer trabalho sga ele obras de engenharia, arquitetura, conservacdo de solos,
mapeamentos teméticos, e outros. O mapeamento da cobertura existente, uso atual, pode ser
executado através de métodos de classificacdo de imagens de satélite. Neste contexto, a
aplicacd de métodos estatisticos tem ganho grande aceitacdo. Modelos estatisticos de
classificagdo requerem, no entanto, hipGteses a respeito da distribuicdo das classes,
condicdo que em alguns casos ndo € satisfeita. Pesguisas mais recentes tem utilizado das
técnicas da Inteligéncia Artificial para reconhecimento de padrfes e classificacdo de
imagens orbitals associando estes dados a dados auxiliares como geomorfologia, geologia e
outros.

O trabalho aqui apresentado, visa classificar uma imagem orbital através dos métodos
da Maxima Verossimilhanca e das Redes Neurais e comparar 0s seus desempenhos.

Revisdo Bibliogr afica
A classificagdo digital consiste em associar determinado “pixel” a determinada categoria ou

classe por meio de critérios estabelecidos. A classificagcdo tem como objetivo: ordenar,
discriminar e categorizar.
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Méxima Verossimilhanca (MAXVER)

E 0 método de classificagdo supervisionado mais comum. Considera a ponderagio das
distancias entre médias dos niveis digitais das classes e 0 pixel, utilizando paréametros
estatisticos, isto €, considerando a distribui¢do de probabilidade normal para cada classe.

Assume-se que um vetor de observagdo X; pertence aclasse v se a probabilidade
gue associa este pixel aclasse v for maior do que a probabilidade que associa o pixel a
gualquer outra classe.

Xi®ovi,se P(vi|X)>PVi]|X) paratodoVv ! v Q)
A probabilidade é calculada por:

P(v i | Xi)=P(Xi [vi) P(vi)/P(Xi) 2
Onde:

P(v ;) — é aprobabilidade da classe v ; ocorrer naimagem;
P( Xi|Vvi) - aprobabilidade de um pixel daclasse X; pertencer aclassev e
P (Xj) - probabilidade do pixel X; ocorrer naimagem.
O valor de P(X; | vi) & geramente obtido assumindo-se a distribuicdo normal para

as classes. Por isso, as estimativas da média e da matriz varidncia-covariancia sdo
fundamentais.

RedesNeurais (RN)

As RN s30 uma linha de pesquisa da Inteligéncia Artificial, que visa investigar a
possibilidade de simulacdo de comportamentos inteligentes através de model os baseados no
funcionamento do cérebro humano. S8 compostas por unidades de processamento simples
operando em paraelo. Estas unidades de processamento foram inspiradas no sistema
biol gicos dos neurdnios.

O funcionamento de um neurdnio bioldgico pode ser modelado como sendo um
circuito bindrio que possui varias entradas que séo combinadas através de uma soma
ponderada (corpo celular), gerando a entrada efetiva do neurbnio que por sua vez
determinard o repasse desse estimulo a outros neurénios da rede, se o estimulo for
excitatorio (1), isto é, ultrapassar um limiar.

Para incitar o comportamento das sinapses, os terminais de entrada do neurdnio
artificial tém pesos cujos valores podem ser maiores ou menores gque zero, dependendo das
sinapses serem inibitdrias ou excitatérias. O neurdnio dispara quando a soma dos impulsos
gue ele recebe ultrapassa o limiar de excitagdo. A ativacdo do neurdnio é feita atraves da
funcéo de ativagdo que aciona ou ndo a saida, em funcdo do vaor da soma ponderada das
entradas. (BRAGA, A .P. ET AL, 2000)

Uma RN é composta por varios neurdnios distribuidos em camadas. A primeira camada
€ chamada de camada de entrada e tem a func@o de armazenar os dados de entrada na rede.
As camadas intermedidrias denominadas de camadas escondidas sdo os “pensamentos’,
onde ocorrem o0s processamentos da rede. A Ultima camada € definida como de saida. A
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guantidade de neurbnios por camadas e 0 niumero de camadas por rede é chamada de
arquiteturada RN (Figura 1).

FIGURA 1 - ARQUITETURA DAS RN E ESQUEMA DAS ENTRADA COM PESOS, SOMA
PONDERADA, FUNCAO DE TRANSFEREMCIA E SAIDA
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Pode-se modelar o funcionamento de um neurénio como a geragdo de um impulso de
saida a partir da soma ponderada dos sinais que a ele chegam.(Equacgéo 1)
y=f(w,Xx)
1)

y=Ff (S) (2
Jo
Si=a WiXi @3)
=1
Onde:

X € 0impulso de entrada;

W;j 0 peso atribuido a entradaj do neurdnio i;

f funcdo de transferéncia;;

n numero de impulsos de entrada;

y impulso de saida e

S nivel de ativacdo

Uma soma ponderada destes impul sos, atraves dos pesos w;j , origina um valor de saida

y =f (S ), como esquematizado na Figura 2. Se este valor for muito pequeno, ele é
desconsiderado, sendo um impulso unitario € gerado e passado ao seguinte neurdnio.

A funcdo de transferéncia utilizada neste estudo foi a sigmoidal: f( x ) = fuax / 1+€”
(logsig- MatLab 4.0)

O fluxo dos sinais da RN pode ser para frente (feedforward) ou recorrente. Na
feedforward os neurdnios estdo organizados em camada e a informagdo se desloca em um

unico sentido. Na recorrente a rede é totalmente conectada e cada neurdnio esta conectado a
todos os outros.

A RN pode ser treinada para resolver o problema da classificagdo multiespectral,
este treinamento significa gjustar a sua matriz de pesos (W) de forma que o vetor de saida
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(y) coincida com um certo valor desgjado para cada vetor de entrada (X). Também pode-se
fazer um paralelo com o neurénio biolégico e dizer que o aprendizado € um gjuste
sinéptico.

O algoritmo para treinamento da RN mais conhecido é o “backpropagation”. Autores
como LOGAN, T., ET AL, 1997, BENNEDIKTISSON J. A ., ET AL, 1991 e GONG, P.,
1996 utilizaram deste algoritmo para treinar a rede para a classificagdo de imagens orbitais.
E um treinamento supervisionado, considerado uma generalizagio da Regra Delta para RN
feedforward, com duas ou mais camadas. O objetivo da Regra Delta é determinar um
conjunto de pesos (W) que minimize o erro quadrético sobre determinado nimero de
amostras de treinamento. A obten¢do de um ponto minimo é alcancado através de um
processo de iteracdo local, utilizando um conjunto de amostras. A Regra Delta é
computacionalmente complexa e quando o tamanho da amostras é grande, o tempo de
aprendizado pode se tornar longo.(BENNEDIKTISSON, J. A . ET AL, 1991)

Os autores ARAKI, 1998 e PAOLA, J. D. ET AL, 1997 utilizaram as redes neurais
para classificacdo da cobertura do solo e concluiram que o desempenho da rede é melhor
gue dos a goritmos convencionais de classificagéo.

Materiaise M é&odos

A éarea em questéo, Bacia do Passocué, faz parte da Bacia do Parana Trés, situada na regiéo
Oeste do estado do Parana entre as latitudes Sul 23° 59' 00" e 24° 41' 45" e longitudes
Oeste 53° 54’ 30” e 54° 37" 21”. O uso do solo nesta regido é caracterizado por culturas
anuais e pastagens. Ao redor do Lago de Itaipu - Binacional, desde a sua implantacgéo,
existe uma faixa de reflorestamento da vegetacdo, de dominio da represa, denominada de
faixa de protecéo.

Selegcdo das amostras

A partir daimagem orbital Landsat — TM, bandas 5, 4, e 3, foram selecionadas 25 amostras
para cada classe nas trés bandas. A selec@o das amostras foi baseada no mapa do uso do
solo do ano de 1997, na escala 1:50.000, fornecido pela Usina Itaipu - Binacional.

Os niveis de cinza da imagem orbital foram coletados das classes: cultura, agua (Iago),
faixa de protecéo ao redor do Lago de Itaipu, pastagem, solo exposto 1, &rea urbana, solo
exposto 2 e nuvem. O software utilizado para a leitura dos “ pixels’ foi 0 SPRING 3.3.

Classificagdo MAXVER

O software SPRING 3.3 permite a escolha das amostras, através da digitalizacdo natela de
areas que representem a reflecténcia da classe desgjada. O usuério deve ter o cuidado para
gue as amostras sejam homogéneas e representantes da classe a ser separada.
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Classificagdo RN

A partir das amostras selecionadas de cada classe foi gerada uma matriz de reflectancia dos
niveis de cinza das oito classes e das respectivas trés (3) bandas. Esta matriz foi introduzida
como matriz de entrada de dados no Laboratério Matemético- MatLab 4.0. Para cada classe
assumiu- se um valor numeérico, de 1 a 8 e estes definiram o vetor de valores (classes)
esperados.

A arquitetura da RN mais apropriada foi definida experimentalmente. Foram testados
no MatLab 4.0 redes com 1, 2, e 3 camadas, sendo que os melhores resultados foram
obtidos usando tr6es camadas.

A partir deste passo inicializou — se 0s testes com a finalidade de definir as fungbes de
transferéncia e ndmeros de neurbnios por camada. O agoritmo utilizado foi o
“backpropagation” com as variagbes Momento e Levenberg- Marquardt (LVQ). As Figuras
2 exemplificam as arquiteturas das RN para as variagdes Momento e LVQ.

FIGURA 2- ARQUITETURA UTILIZADA PARA A VARIACAO MOMENTO-LVQ
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Foram realizados testes considerando trés conjuntos de classes distintas:

CASO 1: cultura, &gua, faixa de protecdo, pastagem, solo exposto 2, &rea urbana, seis
classes; utilizando a variagdo Momento e LVQ .

CASO 2: cultura, &gua, faixa de protecdo, pastagem, solo exposto 2, cinco classes;
utilizando a variagdo Momento.

CASO 3: cultura, agua, faixa de protecdo, pastagem, solo exposto 1, &rea urbana e
nuvem, 7 classes; utilizando a variagdo Momento.

Em cada conjunto, a confusdo entre as classes é diferente.

Resultados

A &ea da classe “égua’, por ser facilmente diferenciada das outras classes ndo varia
significativamente em todos os trés casos testados (Figura 3). Ja as classes como “cultura”
ou “pastagem” sdo fortemente influenciadas pela definicdo inicial das classes. Isto se
justifica pelo fato destas classes ficarem espectralmente préximas de outras classes, 0 que
gera confusdo na hora de classificar os “pixels’.
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A presenca de “nuvens e suas sombras’, na é&ea de estudo, € um fator de
perturbacéo significativo, pois estas classes ndo sdo totalmente uniformes. Por exemplo, na
regido de penumbra ocorre alta mistura entre a“sombra’ e a cobertura do solo.

FIGURA 3 -IMAGENS CLASSIFICADAS RN E MAXVER
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A Figura 3 acima mostra um exemplo das classificagdes com RN e MAXVER. Nota-se
que utilizando o método das RN as classes foram bem classificadas; as classes “nuvem” e
“sombra de nuvem” ndo foram selecionadas para o treinamento e nota-se que foram
classificadas como “faixa de protecdo”. Com o méodo MAXVER, aimagem n&o foi bem
classificada, a classe “solo exposto 2" substitui as classes “pastagem” e “culturas’, a classe
“&gua’ foi a melhor classificada para esta imagem, apesar de estar misturada com a classe
“nuvem” que ndo foi selecionada como amostra. O fato da classe “4gua’ ter sido bem
classificada na imagem, ocorreu pela homogeneidade das amostras, isto €, essa estd bem

separadas espectralmente das demais classes.

A classificacdo utilizando as RN € em todos os exemplos superior. Vae a pena
sdientar que a classificagdo através do agoritmo MAXVER pode ser melhorada
utilizando-se mais amostras e que nos testes foram usadas as mesmas amostras para ambos
0s métodos para fins de comparagéo.

Os agoritmos das RN requerem menor nimero de amostras, devido a esse fato foi
constatado um melhor desempenho na série de testes apresentados.

Existe uma gama de opc¢bes para se definir uma arquitetura das RN e os resultados
obtidos com cada uma delas sdo também variados. Algumas limitagcBes sdo estabelecidas
pelo software, neste caso 0 MatL ab 4.0, portanto ndo se pode experimentar todas as opgoes.

As RN também “sofrem” o efeito da presenca das “nuvens’ e suas “sombras’, o0 que
gera confusdo de maneira similar tal qual a ocorréncia ja citada no método estatistico
(MAXVER).

Em funcéo dos resultados obtidos, pode-se apontar as seguinte vantagens no uso da
RN:

poder da RN de generalizacdo é de grande importancia na classificacdo das
imagens orbitas;
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ndo € necessario assumir hipoteses a respeito da distribuicéo das classes “a
priori”;

uma peguena quantidade de amostras € suficiente para efetuar para o
treinamento, isto é, ndo necessita de uma quantidade consideravel de “pixels’ para a
caracterizacdo das classes,

com as mesmas amostras 0 desempenho das RN foi melhor que a da
classificacéo convencional MAXVER, como citado por BENEDIKTSSON J. A . ET
AL,1991e

em todas as situacbes as RN classificaram melhor as imagens que o
classificador convencional MAXVER.

Como desvantagens.

a definicdo da arquitetura da RN (nimero de camadas, nimero de neurdnios
por camadas e funcéo de transferéncia) é uma tarefa resolvida através da tentativa e
ero.

Aumentando-se 0 nimero de amostras 0 tempo de convergéncia do
treinamento da rede aumenta.

Conclusao:

A comparacdo dos resultados da classificagdo usando o método estatistico da MAXVER e
o agoritmo das RN comprovam que, quando se dispde de um numero pequeno de
amostras, 0 uso das RN € mais eficiente. Isto se justifica pelo fato dos métodos estatisticos
reqguerem um maior nimero de amostras para calcular uma estimativa confiavel dos
parametros da distribui¢éo das classes

A classificacdo MAXVER requer mais amostras e pode gerar melhores resultados,
gue os obtidos nas classificagbes deste trabalho, com uma quantidade maior de amostras.

Os teste realizados confirmam a viabilidade do uso das RN para a classificacéo de
imagens orbitais. Esta abordagem por ndo necessitar de hipotese a respeito da distribuicdo
das classes permite utilizar as RN para classificagdo do uso do solo e unidades de paisagem
através imagens orbitais. Com isto as RN podem ser usadas como ferramenta para integrar
dados auxiliares, como por exemplo informagdes derivadas do Modelo Numérico do
Terreno e outros mapas tematicos, na andise de uma imagem, sem perder a informagéo
espectral da mesma.

A associacdo de dados de diferentes origens (auxiliares) na classificacdo digital €
importante pois complementam a andlise de maneira similar a andlise visual onde o
intérprete com sua experiéncia sobre o local de estudo possui a habilidade de diferenciar
visuamente os diferentes tipos de relevo, a rede de drenagem e outros. Tal
complementagdo de informagdes seria invidvel na classificagdo utilizando os métodos
estatisticos convencionais.
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