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RESUMO

A grande diversidade de materiais que caracteriza os ambientes urbanos
determina uma estrutura de classes misturadas, quando a classificacdo destas dreas € realizada
a partir de imagens multiespectrais cujo elemento de resolugcdo espacial é da ordem de
dezenas de metros. Nesse sentido, é importante definir um sistema de classificagdo adequado,
prevendo a utilizacdo de um classificador ndo paramétrico, que permita incorporar dados de
natureza ndo espectral (tais como textura) ao processo. Os modelos de redes neurais
artificiais, diferente do classificador de maxima verossimilhan¢ca que assume uma fungdo
densidade de probabilidade normal ou gaussiana para as classes, permitem incorporar
atributos ndo espectrais aos dados de entrada para a classificacdo e, a partir dos valores de
saida da rede calculados em relacdo a cada classe, analisar a incerteza associada a cada
elemento de resolugcdo classificado. Considerando estas premissas, foi desenvolvido um
experimento baseada na aplicacdo de uma rede neural artificial para a classificacdo da
cobertura do solo urbano de Presidente Prudente, SP, e na andlise da incerteza na
representacao das classes temdticas mapeadas. A ambigiiidade que caracteriza essas classes
foi analisada através da distribuicdo espacial da probabilidade por classe, da incerteza por
classe e da entropia, as quais foram posteriormente representadas em imagens em tons de
cinza e mapas tematicos. Os resultados mostraram que o objetivo de discriminar as variagdes
na cobertura do solo urbano através da aplicacdo de uma rede neural artificial na classificacao
foi atingido e, a partir das representacdes geradas, foi possivel visualizar a varia¢ao espacial
da incerteza na atribui¢do das classes de cobertura do solo urbano ao pixel. Além disso, foi
possivel verificar que a classe caracterizada por um padrdo definido como intermedidrio,
quanto a impermeabilidade do solo urbano, foi aquela que apresentou maior grau de
ambigiiidade e, portanto, maior mistura em relacdo as demais. A realizacdo do experimento
confirmou a expectativa inicial quanto ao potencial da rede neural artificial em discriminar
classes de cobertura do solo urbano, caracterizadas pelo alto grau de mistura que apresentam,
e representar espacialmente a incerteza associada a cada classe, desde que a aplicagdo de

interesse seja cuidadosamente modelada.

Palavras-chave: Classificagdo de ambientes urbanos, Redes Neurais Artificiais, Incerteza na

classificagdo, Sensoriamento Remoto.



ABSTRACT

The great diversity of materials that characterizes the urban environment
determines a structure of mixed classes, when the classification of these areas is accomplished
using medium resolution (10-30 m) multiespectral images. In that sense, it is important to
define an appropriate classification system, using a classifier that allows incorporating non -
spectral data (texture) to the process. The Artificial Neural Networks (ANN) models, that not
assume a known probability density function for the classes, allow incorporating non-spectral
attributes to the input data for the classification. They also allow analyzing the uncertainty
associated to each class from the output values of the network calculated in relation to each
class. Considering these properties, an experiment that consisted in the application of an ANN
was carried out. This experiment aims the classification of the urban land cover of Presidente
Prudente city and the analysis of the uncertainty in the representation of the mapped thematic
classes. The ambiguity that characterizes those classes was analyzed through of the spatial
distribution of the probability by class, of the uncertainty for class and of the entropy, wich
were represented in gray levels images and thematic maps. The results showed that the aim of
discriminating the variations in the urban land cover through the application of an ANN in the
classification was reached. It was also possible to visualize the spatial variation of the
uncertainty in the attribution of classes of urban land cover and from the generated
representations. The class characterized by a pattern that define an intermediary level, related
to the impermeability of the urban soil, showed larger ambiguity degree and, therefore, larger
mixture. The experiment confirmed that the ANN can discriminate classes of urban land
cover with high level of mixture and represent spatially the uncertainty associated with each

class, since the application of interesting be modeled carefully.

Keywords: Classification of urban environment, Artificial Neural Networks, Uncertainty in

the classification, Remote Sensing.
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1-INTRODUCAO

z

A classificagdo de dados de Sensoriamento Remoto € um processo de
extracdo de informacgOes que engloba um conjunto de técnicas que possibilitam reconhecer
padrdes e objetos com caracteristicas similares nas imagens. Nesse processo, ¢ importante
estabelecer claramente as classes que representardo a informagdo a ser extraida e para isso,
deve ser levado em consideragcdo o nivel de detalhamento oferecido pelos dados disponiveis a
serem classificados.

O nivel de detalhamento de dados € definido em um esquema de
classificacdo, o qual deve considerar o uso que serd dado a informacdo representada no mapa
tematico e os atributos das classes que sdo discerniveis nos dados disponiveis para sua
elaboracdo. Segundo Congalton e Green (1999), um esquema de classificagdo tem dois
componentes criticos: o conjunto de categorias ou rotulos definidos para representar as classes
de interesse e o conjunto de defini¢Oes ou regras que permitam caracterizar os diferentes tipos
de ocorréncias ou classes de interesse. Os mapas tematicos buscam generalizar as feicdes da
superficie terrestre através das categorias especificadas no esquema de classificagao.

O método de classificagdo adotado para a extragdo da informagdo de
interesse € outro aspecto a ser considerado no esquema de classificacdo. Nesse sentido, as
abordagens de classificacao supervisionada usando redes neurais artificiais, t€ém apresentado
resultados expressivos quando comparados aos métodos tradicionais de classificacdo de dados
de Sensoriamento Remoto (VENTURIERI e SANTOS, 1998). Essa condicao tem levado a
uma crescente utilizacdo dessa ferramenta, particularmente das redes multicamadas treinadas
com o algoritmo de aprendizagem backpropagation. No entanto, apesar da quase

unanimidade em relacdo ao modelo de rede que tem sido adotado, diferentes situacdes de
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classificacdo exigem arquiteturas de rede e parametros de treinamento distintos, cuja
defini¢do influencia na capacidade da rede “aprender” as caracteristicas das classes de
interesse, que possibilitem uma associagdo correta para todo o conjunto de dados.

Genericamente, utilizar técnicas para classificar informacgdes, colocando-as
em grupos previamente definidos, implica em reduzir a entropia do sistema. Assim, a entropia
€ determinada pelo grau de incerteza contido em uma dada informacgao e € uma questio chave
para avaliar a qualidade temédtica do mapa produzido e, conseqiientemente, para verificar o
grau de adequacdo, para usos posteriores, do conjunto de dados classificados (VAN DER
WELL et al., 1998).

Uma situacdo totalmente incerta ou entrépica € imprevisivel, de modo que o
grau de entropia de um sistema € inversamente proporcional a sua capacidade de previsao dos
resultados. Isso destaca a importincia da abordagem estatistica em estimativas de incerteza
pois, na maioria das vezes, algumas alternativas ou resultados t€ém maior probabilidade de
ocorrer do que outras, as quais estdo fortemente associadas ao seu contexto, ou aos aspectos
gerais do meio onde o fato ocorre. Nas abordagens onde as alternativas sdo igualmente
provaveis, o grau de incerteza € elevado e a quantidade possivel de informagdes a ser extraida
também ¢ elevada. Quando se aumenta a probabilidade de um dos possiveis resultados ocorrer
em relacdo aos demais, ocorre o decréscimo da entropia ou incerteza € maior serd a
informacao contida. Portanto, sendo a informa¢do uma medida de incerteza, quanto maior a
incerteza, menor a informacao inerente a situacao (SANTOS et. al., 2003).

A questdo da incerteza na atribuicdo de classes € particularmente
significativa quando as classes definem um padrao misturado na cena. Pelo fato das cidades
constituirem ambientes heterogéneos, sua classificacdo apresenta grande grau de dificuldade.
Raramente, dentro de uma cidade, podem ser definidas classes discretas, pelo fato das

diferentes categorias de ocupagdo do espago urbano nao apresentar limites bem definidos, ou
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seja, transi¢des abruptas. Dependendo da designacdo das classes, o que caracteriza esses
ambientes urbanos € a ocorréncia de classes misturadas, definindo uma continuidade nas areas
de transi¢do entre elas (classes continuas) (GALO, 2000b).

Em relagdo aos ambientes urbanos, Hamburger (1993) especifica que as
categorias de uso do solo apresentam-se como uma manifestacdo entre o comportamento
socio-econdmico e cultural e a ocupagdo espacial de uma determinada drea. Considerando as
funcgdes urbanas de residir, trabalhar, circular e recrear como uma manifestacao espacial dos
fendmenos urbanos, é necessario que as classes de cobertura do solo urbano sejam definidas
no contexto de uma andlise especifica, o que geralmente implica em se estabelecer classes
com maior grau de ambigiiidade.

Considerando que a classificacdo da paisagem urbana, realizada a partir da
utilizagdo de imagens de média resolucdo espacial, incorpora uma componente de
ambigiiidade na definicdo das classes e, ainda, que a maioria dos métodos de classificagdo
convencionais, como o classificador de mdxima verossimilhanga, assume uma funcio
densidade de probabilidade conhecida para as classes, concebeu-se uma pesquisa que preve o
desenvolvimento de um sistema de classificacio que ndo tenha essa limitagdo dos
classificadores paramétricos e que permita representar espacialmente a incerteza da
classificacao.

Nesse contexto, parte-se do pressuposto que a aplicacdo de uma rede neural
artificial na classificagdo da drea urbana de Presidente Prudente deve possibilitar o
mapeamento das variagdes na cobertura do solo urbano e que, através da manipulacdo dos
valores gerados na classificacdo, pode ser realizada uma andlise da variacdo espacial da

incerteza na defini¢do dessas classes de cobertura do solo urbano.
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1.2 — Objetivo

Realizar uma andlise da incerteza associada a representacao de classes de
cobertura do solo urbano, definidas a partir da aplicagdo de uma rede neural artificial para a
classificacdo de imagem multiespectral de média resolucdo espacial. Nesse sentido, foram
delineados os seguintes objetivos especificos:
— aplicar uma rede neural artificial na classificacdo da drea urbana de
Presidente Prudente, a fim de discriminar varia¢des na cobertura do solo
urbano e;
— gerar representacdes que permitam visualizar a variacdo espacial da
incerteza na atribui¢do de classes de cobertura do solo urbano e analisi-las.
Nesse contexto, o propdsito geral da pesquisa passa a incorporar uma
andlise da qualidade temdtica do produto gerado, a partir da aplicacdo de uma rede neural
artificial na classificagdo de dados de sensoriamento remoto, considerando o aspecto da

incerteza na representacao de classes de natureza continua.

1.3 — Justificativa

Os ambientes urbanos caracterizam-se pela ocorréncia de classes
misturadas, definindo uma continuidade nas dreas de transi¢do entre elas (classes continuas).
Devido a isto, a utilizacdo restrita aos dados multiespectrais de sensoriamento remoto na

classificacdo dessas dreas tem se mostrado pouco efetiva. Porém, com a possibilidade de
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incorporar dados de natureza ndo espectral, derivados de processamentos aplicados as
imagens multiespectrais (tais como indicadores de textura e indice de vegetacdo), a aplicacdo
de redes neurais artificiais tem apresentado resultados expressivos quando comparados aos
métodos tradicionais de classificacdo de dados de sensoriamento remoto (VENTURIERI &
SANTOS, 1998), principalmente, em se tratando de dreas urbanas. Tal fato tem levado a uma
crescente utilizacdo dessa ferramenta, particularmente das redes multicamadas treinadas com
o algoritmo de aprendizagem backpropagation.

Em relacdo aos ambientes urbanos, Hamburger (1993) especifica que as
categorias de uso do solo apresentam-se como uma manifestacdo entre o comportamento
sOcio-econdmico e cultural e a ocupacgdo espacial de uma determinada drea, e sugere que esse
€ um dos pressupostos bésicos para qualquer classificagdo de uso do solo, uma vez que tais
classes estdo profundamente ligadas as func¢Oes urbanas de residir, trabalhar, circular e
recrear. Considerando-as como uma manifestacdo espacial dos fendmenos urbanos, é
necessdrio que as classes de uso do solo urbano sejam definidas no contexto de uma andlise
especifica.

Pelo fato das cidades constituirem ambientes heterogéneos, sua classificacio
apresenta grande grau de dificuldade. Raramente, dentro de uma cidade, é possivel
discriminar classes discretas, devido ao fato destas ndo apresentarem limites bem definidos,
ou seja, mudancas (divisdes) abruptas.

A partir da aplicacdo de uma rede neural artificial na classificacdo de dados
de sensoriamento remoto e temadticos, serd considerado o aspecto da incerteza na

representacao de classes continuas, sendo esse aspecto destacado na presente proposta.
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1.4. Estrutura do Trabalho

No primeiro capitulo, a titulo de introducao, € apresentado e contextualizado
0 assunto investigado na pesquisa, sdo explicitados os objetivos do trabalho, assim como uma
justificativa para sua realizagao.

O segundo, terceiro e quarto capitulos referem-se a fundamentacao tedrica,
sendo tratados os conceitos bdsicos relacionados com Sensoriamento Remoto aplicado a
estudos urbanos, classificacdo de imagens e incerteza na definicdo das classes,
respectivamente.

O experimento e os resultados s@o descritos no Capitulo 5, no qual se inclui
a caracterizacdo da drea de estudos, dos dados e aplicativos utilizados, a descricdo do
procedimento metodolégico adotado no desenvolvimento do trabalho e os resultados obtidos e
a andlise realizada.

Finalmente, no Capitulo 6apresentam-se as conclusoes do trabalho, face aos

objetivos propostos.
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2 - SENSORIAMENTO REMOTO E AMBIENTE URBANO

O sensoriamento remoto orbital tem se mostrado uma importante técnica de
auxilio as diversas pesquisas que tétm como enfoque o ambiente urbano. A aquisicdo sistemadtica
de informacdes para uma mesma drea, através de sensores instalados em satélites voltados para o
estudo de recursos naturais (como os das séries Landsat 7, SPOT 5, Quick Bird, IKONOS,
CBERS), possibilita captar as mudangas ocorridas no espago urbano a um custo relativamente
baixo, quando comparado com outros tipos de levantamento, como o aerofotogramétrico.

Virios fatores determinam a viabilidade ou ndo da utiliza¢dao do sensoriamento
remoto orbital em estudos urbanos, entre eles: as caracteristicas urbanas do ambiente a ser
estudado, os objetivos do pesquisador e as resolucdes espacial, espectral e temporal do sistema.
Costa' (1996) apud Costa, Freitas e Di Maio (2005), afirma que uma das maiores dificuldades
encontradas na utilizacdo de dados de sensoriamento remoto em estudos de dreas urbanas € a
complexidade de fei¢cdes encontradas neste ambiente, normalmente composto por alvos variados,
tais como: concreto, asfalto (ruas e avenidas), telhados de diversos materiais, solo exposto, grama,
arvores, dgua etc. Muitas destas coberturas, como salientou Forster’ (1985) apud Costa, Freitas e
Di Maio (2005), sio menores que a resolucdo de um pixel (ou elemento de resolugdo),
dependendo do sensor.

Em ambientes intra-urbanos, esta situacdo € ainda mais evidente. Como analisa
Forster (1985) apud Costa, Freitas e Di Maio (2005), em uma 4rea residencial, a densidade de

construg¢do pode ser baixa, com pouca vegetacdo. Ao mesmo tempo, uma outra area residencial

' COSTA, S. M. F. da. Metodologia alternativa para o estudo do espaco metropolitano, integrando as tecnologias de
SIG e sensoriamento remoto — aplicacio & Area Metropolitana de Belo Horizonte. 1996. 200p.Tese de doutorado
Doutorado em Informacdo Espacial — POLI/USP) - Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo. 1996.

2 FORSTER, B.C. An examination of some problems and solutions in urban monitoring from satellite platforms.
International Journal of Remote Sensing, v.6,n.1, p.139-151, 1985.
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pode possuir uma alta densidade de construgcdo, com baixo indice de vegetacdo ou, ainda, ser
totalmente desprovida de vegetacgao.

O termo cobertura do solo refere-se aos materiais biofisicos encontrados no
solo. A informacao sobre a cobertura do solo urbano € necessaria para uma grande variedade
de aplicacdes, incluindo selecdo da localizagdo residencial-industrial-comercial, estimacdo de
populacdo, determinacao de taxas, desenvolvimento de dire¢ao do zoneamento, etc. (GREEN
et al., 1994; CULLING WORTH, 1997, apud JENSEN, 2000). Isto significa que informacao
urbana coletada para uma aplicacao pode ser util para uma outra.

Porém, a variabilidade que caracteriza um ambiente urbano dificulta sua
classificacdo em categorias homogéneas. Costa (1996) apud Costa, Freitas e Di Maio (2005)
mostrou que, em relacio a faixa espectral mais adequada para o estudo de dreas urbanas, o asfalto,
o concreto e a telha, alvos bem comuns em dreas urbanas, possuem uma drea de absor¢@o na faixa
do infravermelho préximo. Assim, para ressaltar o contraste existente entre o urbano e o nao-
urbano, constituido na maioria das vezes por dreas agricolas e/ou de vegetagdo em geral, € usual a

utilizacdo de imagens obtidas nas faixas do vermelho e infra-vermelho préximo do espectro 6tico.

- Comportamento Espectral dos Alvos Urbanos

Em sensoriamento remoto, a assinatura espectral de um alvo compreende
um conjunto de valores de reflectdncia para 0 mesmo, medido num intervalo especifico de
comprimento de onda. Vérios sdo os fatores que podem influenciar nas medidas de
reflectancia.

Jensen (1983) apud Carrara (1992) relata que a assinatura espectral ndo é
constante para um determinado alvo e depende da relagdo entre a energia incidente e o dngulo
de visada do sensor, dos efeitos atmosféricos e das propriedades fisicas do alvo. O referido

autor estudou a assinatura espectral de alguns alvos urbanos em laboratério e, usando um
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espectroradidmetro para fazer as medidas, e construiu curvas de reflectancia para os principais

alvos urbanos (Figura 1).

Caracteristicas de materiais urbanos comuns
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Figura 1 — Curvas de reflectdncia dos materiais caracteristicos de ambientes urbanos.
Fonte: Adaptado de Jensen (2000).

Porém, em dreas urbanas encontra-se uma paisagem com uma grande
diversidade de alvos, constituida principalmente de asfalto, concreto, solo, dgua e vegetacao,
formando uma paisagem tipicamente heterogénea. Assim, uma classificacao detalhada dessas
areas, a partir de imagens de média/baixa resolugdo, € limitada pelo fato de que a radiacdo
recebida por um tnico elemento de resolugdo espacial (pixel) é composta da radiagdo de um
grande numero de alvos diferentes, que individualmente tém assinatura espectral distinta mas
que, no geral, fornecem uma resposta espectral que nao € representativa de nenhum deles

(JENSEN, 1983 apud CARRARA, 1992).
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3 - CLASSIFICACAO

7z

Segundo Gong (1996), classificagdo € um processo de abstracdo e
generalizagdo dos dados coletados sobre um certo fendmeno, a fim de aperfeicoar nosso
entendimento da cena. E um importante componente na andlise de dados espaciais de
diferentes fontes que envolve o agrupamento de medidas tomadas individualmente e a
associacdo de cada grupo a uma categoria de acordo com certas regras de similaridade. Em
um primeiro momento ¢é feita uma observacdo qualitativa para em seguida, medir
quantitativamente os fendmenos espaciais com os instrumentos disponiveis. Como resultado,
sdo obtidas descri¢des e medidas sobre o alvo de interesse, as quais constituem um conjunto
de varidveis discriminantes, freqiientemente chamadas atributos.

Quando se trata da utilizacdo da classificacio em aplicacdes de
sensoriamento remoto relacionadas com mapeamentos tematicos, deve-se prever inicialmente
a definicdo de um sistema de classificacdo que seja adequado ao estudo que se pretende
desenvolver. E importante estabelecer claramente as classes que constardo do mapeamento e,
nesse processo, deve ser levado em consideracdo o nivel de detalhamento oferecido pelos
dados disponiveis.

O nivel de detalhamento estabelecido para um dado esquema de
classificacdo € direcionado pelo uso que serd dado a informacdo representada no mapa e pelos
atributos da terra que sdo discerniveis nos dados utilizados na sua elaboracdo. Segundo
Congalton e Green (1999), um esquema de classificacdo tem dois componentes criticos: o
conjunto de categorias ou rotulos definidos para representar as classes de interesse € um

conjunto de defini¢cdes ou regras que caracterizem os diferentes tipos de ocorréncias a serem

mapeadas.
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Os mapas temdticos procuram generalizar as feicdes da superficie terrestre
através de categorias especificadas em um projeto (esquema) de classificacao apropriado para
cada aplicacdo. Os esquemas de classificacdo constituem, entdo, os meios usados para
organizar a informacao espacial de uma maneira légica e ordenada e possibilitam, para quem
produz o mapa, caracterizar as feicoes da paisagem e, para o usudrio do mapa, reconhecé-las

(CONGALTON e GREEN, 1999).

3.1 - Sistemas de Classificacao

Com a grande diversidade de tipos de cobertura da terra, o homem sentiu a
necessidade de descrevé-las mais apropriadamente e classificd-las com vistas ao
desenvolvimento de sistemas sustentdveis, incorporando a necessidade crescente de
padronizar e compatibilizar os dados para o mapeamento, andlise € monitoramento de
extensas dreas, de maneira prética e consistente (DI GREGC)RIO, 2004).

Assim, o Centro de Sensoriamento Remoto da FAO (Food and Agriculture
Organization of the United States) tem se dedicado a ampliar, para um nivel global, um
sistema de classificacdo, designado LCCS — Land Cover Classification System, o qual foi
desenvolvido originalmente no contexto de um projeto de mapeamento da cobertura da terra
para o Leste da Africa (AFRICOVER). Esse Sistema de Classificacio de Cobertura da Terra
(LCSS) procura disponibilizar um sistema de classificacdo compreensivel e com padronizacao
“a prior1” para suprir as demandas especificas do usudrio. A seguir sdo apresentadas as

principais definicdes que caracterizam essa concepg¢ao de sistema de classificagdo:
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- Cobertura e Uso da Terra

Cobertura da terra representa a cobertura fisica observada sobre a superficie
da terra. Sua descri¢do deve se limitar as caracteristicas da vegetacao e de fei¢cOes naturais e
antropicas. A definicdo dos tipos de cobertura da terra é fundamental e estd restrita ao
observavel.

Uso da terra é caracterizado pelas atividades desenvolvidas pelas pessoas
que ocupam um tipo de cobertura da terra especifico e interagem para manté-lo ou modificé-
lo. Desse modo, a definicdo do uso da terra procura estabelecer uma ligacdo direta entre
cobertura da terra e as agdes das pessoas sobre o ambiente. Como exemplo, tem-se que “drea

de recreacdo” € um termo que designa uso da terra, o qual pode ser aplicado a diferentes tipos

de cobertura da terra desde areas verdes, como areas construidas.

- Classificacao e Legenda

Classificacdo € uma representacdo abstrata da situacdo observavel em
campo usando critérios de diagndsticos bem definidos. Pode-se dizer que a classificagdo € um
ordenamento ou arranjo de objetos em grupos ou classes com base em suas relacdes. Uma
classificagdo descreve o suporte sistemdtico definindo os nomes das classes e os critérios
usados para distingui-los, envolvendo definicdo de limites de classes, os quais devem ser
claros, precisos, quando possivel quantitativos, e baseados em critérios objetivos. Uma
classificacdo deve ser:

¢ Independente da escala: as classes podem ser aplicdveis a qualquer

escala ou nivel de detalhe;
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¢ Independente da fonte: os meios de coleta de informacdo
independentes, por imagem de satélite, fotografia aérea, levantamento
de campo ou usando combinagdo de fontes.

Legenda € a aplicacdo da classificacio a uma drea especifica e deve se
referir a um mapeamento com escala definida e um conjunto de dados especificos. Uma
legenda pode conter apenas uma propor¢do, ou subconjunto, de todas as possiveis classes
definidas para a classificacdo, Assim, uma legenda € dependente de:

e Escala e representagdo cartografica;

e Dados e metodologia de mapeamento.

- Sistemas Hierarquicos e Nao-hierarquicos

Os sistemas de classificac@o sdao definidos a partir de dois formatos bésicos:
o hierdrquico e nao-hierarquico. A maioria dos sistemas € de estrutura hierdrquica, pelo fato
desses oferecerem maior consisténcia devido a sua habilidade de acomodar diferentes niveis
de informacdo, iniciando com classes estruturadas em niveis mais amplos, que permitem
subdivisdo em niveis, para subclasses mais detalhadas. A cada nivel, as classes definidas
utilizam critérios mutuamente exclusivos, ou seja, os critérios usados para um nivel de
classificacdo ndo sdo repetidos para outro nivel de classificagdo. Nos niveis mais altos do
sistema de classificacdo poucos critérios de diagndstico sdo aplicados, enquanto que nos

niveis mais baixos o ndmero de critérios aumenta.
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- Sistemas ““a priori” e ‘‘a posteriori”’

Em um sistema de classificagdo “a priori”, as classes sdo concepgodes
abstratas dos tipos que realmente acontecem. Tém como base a defini¢do das classes antes
que qualquer coleta de dados seja feita, de modo que todas as possiveis combinacdes de
critérios devem ser estabelecidas antes da classificagdo. A vantagem principal deste método é
que a definicdo das classes ¢ feita independente da drea e dos meios utilizados. Porém, sua
desvantagem € que se trata de um método rigido, fazendo com que algumas das amostras de
campo nio se categorizem facilmente nas classes pré-definidas.

A classificagdo “a posteriori” € basicamente o agrupamento de classes por
semelhancas ou diferencas de amostras coletadas em campo. A vantagem deste tipo de
classificacdo estd na flexibilidade, quando comparada com a rigidez da classificacdo “a
priori”. O método “a posteriori” implica em um minimo de generalizagcdo, sendo o tipo de
classificacdo que melhor ajusta as observacoes coletadas em campo para uma drea especifica.
Porém, uma classificacdo “a posteriori” depende de uma especificacdo da area descrita e da
adaptagdo as condicdes locais, ndo podendo ser definidas classes unificadas. O agrupamento
de amostras para definir as classes sé pode ser feito apds a coleta de dados e da verificacdo da

relevancia de critérios de certa area.

3.2 — Métodos de Classificacao de Imagens

Em sensoriamento remoto, a classificacdo de imagens consiste em se

estabelecer um processo de decisdao no qual um pixel ou grupo de pixels € definido como
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pertencente a uma determinada classe (VENTURIERI e SANTOS, 1998). Nesse sentido, os
sistemas computacionais auxiliam o usudrio na interpretacdo da imagem. Para Richards
(1986), a classificacdo multiespectral consiste em rotular os pixels de uma cena a partir de
suas caracteristicas espectrais, sendo que essa categoriza¢do implementada por um programa
computacional habilitado para reconhecer os pixels espectralmente similares. Segundo Novo
(1989), as técnicas de classificagdo digital implicam na implementagdo de um processo de
decisdo para que o computador possa atribuir certo conjunto de pontos (pixels) a uma
determinada classe.

Para a andlise de dados multiespectrais, Richards (1986) destaca dois
procedimentos abrangentes de classificagdo. Um deles, definido como classificagdo ndo-
supervisionada, ¢ um meio pelo qual os pixels de uma imagem s3o associados a classes
espectrais, sem que haja um conhecimento prévio da existéncia ou nome destas classes.

A classificacdo supervisionada se constitui na ferramenta analitica essencial
usada na extracdo de informacdo quantitativa a partir de dados multiespectrais. O processo é
dito supervisionado, pois implica na interagdo entre o intérprete humano e o sistema de
andlise, possibilitando o treinamento do algoritmo de classificacdo através de amostras usadas
para caracterizar ou estimar parametros estatisticos de cada classe. Essas amostras (que
correspondem a padrdes conhecidos das classes) sdo normalmente chamadas de padrdes de
treinamento, sendo que sua totalidade define o conjunto de treinamento. O processo pelo qual
um conjunto de treinamento € usado para obter as funcdes de decisdo € denominado
aprendizagem ou treinamento (GONZALEZ e WOODS, 1993). Um pressuposto importante
adotado na maioria dos procedimentos mais consolidados de classificacdo supervisionada € o
de que as classes de interesse podem ser modeladas por uma distribuicdo de probabilidade no
espaco multiespectral e, consequentemente, descritas pelos parametros dessa distribui¢ao, em

geral normal ou Gaussiana.
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De um modo geral, a natureza multiespectral dos dados de sensoriamento
remoto tem promovido a utilizagdo de métodos estatisticos de reconhecimento de padrdes.
Entretanto, conforme ressaltam Benediktsson et al. (1990), os métodos de classificacao
multivariada que implicam na definicdo prévia da distribui¢do estatistica das classes, nao
foram concebidos para a utilizagdo de dados obtidos por diferentes sensores, 0os quais nao
podem ser descritos por um modelo multivariado tnico. A tentativa de melhorar o
desempenho dos classificadores, de modo a se obter resultados mais acurados, tem motivado
varios pesquisadores a desenvolver métodos que utilizem modelos de classificagdo que
integrem dados adquiridos por multiplos sensores (SOLBERG et al., 1994), ou que usem a
informacdo contextual fornecida por uma vizinhanca de pixels (KARTIKEYAN et al., 1994).

No processo de classificacdo supervisionada, trés etapas sdo realizadas:
aquisicao de dados e pré-processamento, representacdo dos dados e tomada de decisdo. De
acordo com Ripley3 (2000) apud Santos et al. (2003), o classificador toma decisdes baseando-
se no aprendizado realizado a partir de um conjunto de treinamento, o qual contém exemplos
de padrdes de todas as classes existentes no sistema. Um classificador € uma fungdo que
possui como entrada padrdes desconhecidos e, como saida, rétulos que indicam a que classe
tais padroes provavelmente pertencem. O que difere um classificador de outro é a forma como
sdo gerados os limites de decisd@o a partir dos exemplos de treinamento. Entendendo a
classificacdo como uma particdo do espaco de atributos segundo critérios determinados, na
classificac@o supervisionada esse critério baseia-se na defini¢do de padrdes para cada uma das
classes de estudo obtidas a partir de amostras de treinamento (RENNO, 1998).

Pode-se dizer também que classificacdao € uma forma de reduzir a incerteza,

ou seja, minimizar a imperfei¢ao, conforme destaca Santos et al. (2003).

3 RIPLEY, B. D. Pattern Recognition and neural networks. Cambridge University, Press, Cambridge, 2000.
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Na seqiiéncia sdo apresentadas duas das abordagens de classificacdo de

dados de sensoriamento remoto, as quais permitem estimar a incerteza associada as classes.

3.2.1 - Método de Classificacao por Maxima Verossimilhanca

O método de classificacio por mdaxima verossimilhanga, baseado no
teorema de Bayes € o mais utilizado na classificacdo supervisionada de dados de
sensoriamento remoto (RICHARDS e JIA, 1999). O processo de classificacdo consiste em
definir a classe mais provavel para estes pixels. Ou seja, dado um valor de x definir a classe

mais provavel (@, ), dentre um conjunto finito de classes possiveis: W =o,,®,,0;,...,0y. Isto

pode ser expresso pela probabilidade condicional p(a) ; |)?)

O conceito de probabilidade condicional também pode ser usado para

descrever a freqiiéncia dos pixels numa classe. Ou seja, dada uma classe, pode-se descrever a

probabilidade de se encontrar um determinado pixel neste grupo p(?c‘a)j ) Por exemplo, dada

a classe “vegetacdo” (@, = vegetagdo), a probabilidade de se encontrar pixels com alto valor

nas bandas do infravermelho préximo € grande. Por outro lado, se a classe considerada for
dgua (@;= dgua), a probabilidade de se encontrar pixels com alto valor no infravermelho
proximo € pequena (RICHARDS e JIA, 1999).

A partir dos valores dessas probabilidades condicionais, torna-se vidvel

calcular a probabilidade de um pixel ocorrer na imagem, pois este valor estd associado a

probabilidade do pixel pertencer a qualquer uma das classes.
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p() = ip(fc\wj ¢ plo,) (01)

13

A probabilidade da ocorréncia simultanea dos eventos “o pixel x” e “a
classe @;” pode ser calculada a partir da probabilidade conjunta
plo,.5)= plo,|7)* pG) (02)
que € andloga a expressao
pG.0) = ple, ) p@) (03)
Igualando as expressoes (02) e (03), pois ambas descrevem o mesmo evento

conjunto, tem-se
plo,|7)* p(E) = pli@, ) plo,) (04)
da qual uma expressdo para a probabilidade condicional pode ser obtida

o )= ) )

(05)
p(%)

A relacdo (05) é conhecida como o Teorema de Bayes (RICHARDS e JIA,
1999), e é usada para estimar a probabilidade de uma classe ocorrer, dado que o pixel x, com

probabilidade p(x) € observado na imagem.

Assim, um vetor X de valores de brilho para um dado pixel, descreve esse
pixel como um ponto no espaco multiespectral (cujas coordenadas sao definidas pelos valores
de brilho) e p(a)j|?c) indica a probabilidade da classe @; ser a correta, para um pixel cujo
valor de brilho é X . Normalmente, a classifica¢do € realizada de acordo com a seguinte regra
de decisdo:

Xew; se p(a)j|)?)>p((0i|)?), paratodo  j#i (06)

isto €, o pixel x pertence a classe @; se p(a)j|?c) ¢ maior do que p(a)l|7c) para qualquer j #i

(RICHARDS e JIA, 1999).
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Apesar de sua simplicidade, as probabilidades p(a)j|5c’) em (06) sdo

desconhecidas. Supondo-se, porém, que dados de treinamento estejam disponiveis para cada

classe @;, entdo pode ser estimada uma distribui¢do de probabilidade que descreva a chance
de encontrar um pixel x na classe @;, o que € descrito por p(?c‘a)j), independente desta

distribui¢ao. Desta forma, havera tantas p()?‘wj) quantas forem as classes de interesse. Em

outras palavras, pode ser calculado um dado pixel X no espaco multiespectral, um conjunto
de probabilidades que indica a chance relativa desse pixel pertencer a cada uma das classes
disponiveis (RICHARDS e JIA, 1999).

As probabilidades p(a)j|fc) desejadas e as p(fc‘a)j) disponiveis, estimadas a

partir dos dados de treinamento, sdo relacionadas pelo Teorema de Bayes, conforme mostrado

na Equacao 07, ou seja,

(?c‘a)j )p(a)j)

plo)|7)= P 07)

p(%)
onde p(@;) € a probabilidade da classe @, ocorrer na imagem e p(X) é a probabilidade de
encontrar um pixel X na imagem.

As p(w;) s@o chamadas probabilidades “a priori”, enquanto p(a)j |7c) sao
chamadas probabilidades ‘““a posteriori”. Substituindo-se a Equagdo (07) em (06), chega-se a
seguinte regra de decisdo:

Xew, se p(?c‘a)j )p(a)j)> p(?c|a)i)p(a)i), paratodo j#1i. (08)
De acordo com Richards (1986), no sensoriamento remoto, a formulagcdo

mais usada para expressar a func¢do de decisao de Maxima Verossimilhanca (MV) € dada por:
G.(3) = p(x| @) p(@) (09)

sendo a regra de classificagao dada por:
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xew se GR)>Gx) V j#i (10)

O desenvolvimento completo do método de méxima verossimilhanca pode
ser encontrado em Richards e Jia, 1999.
Para o sensoriamento remoto, a experiéncia pratica indica a fungdo
densidade de probabilidade Gaussiana como sendo a mais adequada a estes dados. Neste caso,
o classificador passa a denominar-se Método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana (MVG)

e a fungdo decisao (09), apds algumas simplificacdes bem conhecidas adquire a forma:
Gl (55) = _ln‘zi ‘ - (56 —H )T Zl_l (56 —H, )+ 21n(p(a)i )) (11)

i = 1...m, sendo u; o vetor de médias e Z a matriz de covariancia associados a classe w,,
1

respectivamente, € m o nimero de classes. Os parametros do vetor de médias y; e da matriz de

variancias Zi sdo normalmente estimados a partir dos dados de treinamento disponiveis.

3.2.2 - Método baseado em Redes Neurais Artificiais

Muitas vezes, as propriedades estatisticas de uma classe ndo podem ser
estimadas, de modo que os problemas de teoria de decisdo sdo melhor trabalhados pelos
métodos que produzem diretamente as funcdes de decisdo através dos dados de treinamento,
sem levar em conta qualquer informacao probabilistica das classes de interesse. Os modelos
de redes neurais artificiais permitem desenvolver adaptativamente os coeficientes das fungdes
de decisdo através de apresentacOes sucessivas de conjunto de padrdes de treinamento

(GONZALEZ e WOODS, 2000).
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A tentativa inicial de reproduzir o alto desempenho do cérebro humano em
tarefas cognitivas extremamente complexas motivou o desenvolvimento inicial dos modelos
de Redes Neurais Artificiais (RNA). Tais modelos representam um tipo especial de
processamento da informac¢do que consiste de muitas células primitivas que trabalham em
paralelo e estdo conectadas através de ligacOes diretas ou conexdes. A principal funcao dessas
células € distribuir padroes de ativacdo através de suas conexdes, de maneira similar ao
mecanismo basico do cérebro humano (ZELL et al., 1995).

Segundo Brondino (1999), as RNA sdo baseadas em modelos abstratos do
funcionamento do cérebro humano e tentam reproduzir sistemas biologicamente realisticos,
sendo caracterizadas dentre os beneficios da computagdo neural por:

Habilidade de aprender com exemplos: os sistemas tém a capacidade de
aprender com a experiéncia;

Robustez: habilidade de lidar com ruidos. As RNA sio tolerantes a falhas e
podem continuar a fornecer respostas adequadas por um bom tempo, o que as diferencia dos
sistemas convencionais, onde uma falha pode causar prejuizo do sistema como um todo;

Velocidade do processamento: como as RNA consistem de um grande
nimero de unidades de processamento operando em paralelo, elas podem trabalhar em
velocidades considerdveis em relagao aos métodos computacionais comuns.

As RNA sdo organizadas em camadas que compdem sua topologia ou
arquitetura. Existem redes neurais de camada simples (perceptron) constituidas por um grupo
de neurdnios arranjados em apenas uma camada, e as redes multicamadas, formadas por
varias camadas intermedidrias ou pela combinacdo de vdrias redes de camadas simples
(VENTURIERI e SANTOS, 1998). Assim, a topologia de uma rede refere-se a maneira como
os elementos de processamento sdo organizados, o que afeta o desempenho da rede, uma vez

que sua estrutura estd intimamente ligada ao algoritmo de aprendizado usado na fase de
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treinamento da rede. A Figura 2 mostra a estrutura genérica para uma configuracio
comumente usada, a rede neural com trés camadas. As interconexdes entre cada nd tem um
peso associado. Quando o valor é transmitido aquela interconexao, ele é multiplicado pelo
peso. Estes valores de peso cont€ém o conhecimento distribuido da rede. As especificidades
das camadas apresentadas na configura¢do de uma rede sdo:

Camada de Entrada: que serve como uma estrutura de distribui¢do para os
dados serem apresentados a rede. Nenhum processamento € realizado nesta camada;

Camadas Escondidas ou Intermediarias: onde ¢é feita a maior parte do

processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de

caracteristicas;
Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.
pesos Wix;
i=1,2,..,Ny pesos Waj
i=1,2,...,Ni 0=1,2,....Nq
X4 =1,2,...Ny
— > classe o
X2 @
N
padrGes ‘ . ————> classe ax
vetoriais
de X3 @
entrada
. ——— classe o
camada de saida Q
Xn Ng nds

camada escondida J
NJ noés

Figura 2 — A estrutura de uma rede de alimentacdo progressiva (feed-forward)
Fonte: Adaptado de Gonzales e Woods (1993).

Os elementos basicos de uma RNA sdo chamados nds (ou neurdnios), e as

conexdes sdo simbolizadas por “—=>” na Figura 3, a qual mostra o esquema de neur6nio
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artificial (n6). Na camada de saida, cada né corresponde a uma tnica classe wy que gera o

valor yy associado aquela classe.

Funcao de
Ativacao
CE @
s Uxk Saida
S O -
Sinais
de -
entrada g Fsuglr(igo
™
Ok
Pesos Threshold
Sinéticos (limiar)

Figura 3 - Modelo sindtico de neurdnio artificial, nd, ou elemento de processamento de uma rede.
Fonte: (HAYKIM, 1994 apud BRONDINO,1999).

Por exemplo, sendo wy;j, 0 peso associado a conexdo entre um no da camada

k com outro da camada j sucessiva, a entrada para um n6 da camada j, é
N
e = 2%, (12)
j=1

e a saida do n6 dessa camada j é:
0; = f(u) (13)
onde f é uma funcdo de ativacdo, freqiientemente da forma sigmdide,

I
0, = (14

e 0 serve como um limiar. As funcdes de ativagdo permitem que cada nd possa reagir
diferentemente a uma dada entrada. Alguns nés podem ser facilmente ativados para gerar alto
valor de saida quando o valor de 6j € elevado. Caso contrario, quando 0j é pequeno, o noé terd
uma resposta mais baixa para a entrada u;.

A partir da Figura 3 € possivel distinguir os elementos que compde a

estrutura de um neurdnio artificial, designados:
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- Sinapses (Conexoes): caracterizadas por um peso, w, que pode representar
sua intensidade. O papel do peso w,; ¢ multiplicar o sinal x; na entrada da sinapse j, conectada
a um neurdnio k. O peso w,; € positivo se a sinapse associada € excitatoria e negativo se a
sinapse associada € inibitdria;

- Somatério (funcao soma): realiza a soma de todas as entradas ponderadas

pelos seus pesos respectivos, ou seja:
N
Uy = D Wik, (15)
i=1

- Limiar (threshold), 0,: tem o papel determinante na saida do neurdnio.
Sua funcdo € controlar a intensidade da funcdo de ativacdo para se obter o desempenho
desejado para a rede. Se o valor de u, for menor que este limiar, entdo a saida do neur6nio fica
inibida, caso contrario o neuronio fica ativo;

- Funcao de ativacao: funciona como um limitante a amplitude de saida do
neurdnio, ou seja, a entrada € normalizada dentro de um intervalo fechado, comumente [0,1]

ou[-1,1];

- Saida do neuronio, (y,):

e = lu:6,) (16)
onde
¢ ¢ a funcdo de ativacdo.Segundo Brondino (1999), a funcdo de ativacdo
define a saida do neur6nio em termos de nivel de atividade do mesmo. Dentre as fungdes de

ativacdo mais comuns se enquadram as seguintes:

o Funcio Linear: j (¢ + 1)= v, (t)
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o Funcio threshold ou limiar: j.(t+1)=1,se { v,(t)>8

0, se v, (t)< 6
. Funcio sigméide logistica: j (r+1)=1/(1+e™"")
. Funcio tangente hiperbélica: j (1 +1)=( 1—¢™" )/ (1 +e i) )
. Funco linear por partes: j,(t+1)=+1, (se v.(t)< @

< -1 sev,(t)< @

v, (), fora do intervalo.
N~

Uma rede de alimentacdo progressiva (feed-forward) requer um conjunto
unico de pesos e limiares que deverdo satisfazer todos os pares entrada-saida a ela
apresentados.

A entrada € um conjunto de observacdes e as saidas sdo os valores
associados as classes desejadas C, = {Cp1, Cp2, ..., Cpk}. O processo de obtenc¢do dos pesos e
tendéncias € feito através da aprendizagem da rede, que é, essencialmente, um treinamento
supervisionado. Durante esse treinamento da rede, elementos do conjunto de observagdes L, =
{1p1, 1p2, ...Jpm} correspondem aos nés da camada de entrada. Para uma dada entrada L, a rede
deve ajustar o conjunto de pesos associados as conexdes € também aos limiares dos nés, de
modo a se obter a saida desejada. Uma vez que esse ajustamento tenha sido efetuado pela
rede, um outro par de L, e C, € apresentado e a rede calcula o valor de saida correspondente
(GONG, 1996). Em geral, a saida da rede Y, = {ypq}, ndo serd a mesma que aquela obtida

para os valores desejados C,. Para cada L, o Erro Médio Quadratico (EMQ) é:

€, ZZ(CM _ypq)z (17)

q=1

onde k € o nimero de classes e o Erro Médio Quadratico (EMQ) do sistema é dado por

iz(cm _ypq)2 (18)

p=1 g=1

1
£=—
nt
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onde Nt é o nimero de pares de treinamento.

Embora uma rede com trés camadas possa formar regides de decisdo
complexas, algumas vezes a dificuldade na aprendizagem pode ser minimizada aumentado o
namero de camadas internas. Por outro lado, se forem usadas muitas camadas na rede ou
muitos nds nas camadas, sdo necessdrios muito mais cdlculos e a rede pode perder a
habilidade de generalizar (GONG, 1996).

As redes multicamadas t€ém sido muito utilizadas para solugdes de
problemas envolvendo altos graus de ndo-linearidade, quando os dados de entrada sd@o dados
muitos similares. Tais redes adotam um treinamento supervisionado que utiliza um algoritmo
muito popular chamado de retro-propagacao de erro (error backpropagation), € é baseado na
Regra Delta Generalizada, que “corrige” o erro durante o treinamento (HAYKIN, 1994 apud
BOCANEGRA, 2002).

Normalmente, o algoritmo de treinamento ou aprendizagem
backpropagation utilizado para treinar uma rede Multicamadas € derivado da Regra Delta
Generalizada, e € o algoritmo mais conhecido para aprendizagem supervisionada. Esse
algoritmo permite um ajuste de pesos em cada uma das camadas da rede e é projetado para
minimizar o erro entre a saida calculada por uma arquitetura multicamadas e a saida desejada.
O componente essencial desse algoritmo é o método iterativo que propaga regressivamente o
erro requerido para adaptar os pesos, a partir dos neurdnios da camada de saida para os nds
das camadas precedentes (LIPPMANN, 1987).

Segundo Galo (2000a), o processo de treinamento pelo algoritmo comeca
com a definicdo de um conjunto arbitrario de pesos para as conexdes da rede e envolve duas
fases distintas. Na primeira, um vetor de treinamento com a respectiva saida desejada é
apresentado a rede e propagado através de suas camadas para computar uma saida para cada

elemento de processamento. As saidas dos nés da ultima camada sdo, entdo, comparadas com
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as saidas desejadas e a partir disso sao calculados os termos de erro. A segunda fase envolve
um retrocesso, ou seja, uma passagem de volta através da rede a partir da dltima camada,
durante a qual, o erro é repassado para cada elemento de processamento € 0s pesos
correspondentes sdo convenientemente alterados. Em um treinamento bem sucedido, este erro
diminui com o aumento do nimero de iteracdes e o procedimento converge para um conjunto
estavel de pesos.

O objetivo do treinamento é minimizar a funcdo de erro, mostrada na
Equacdo 18. Se esta funcdo for simples, a rede tem garantia de encontrar solugdo. Caso
contrario, a rede pode cair em um minimo local e ndo produzir uma saida satisfatoria. A
atualizacdo dos pesos se da pela adi¢cdo de um termo de variacdo a eles Awy;, ou seja, para um

peso wy; (0 peso do no k para o nd j), o seu peso atualizado na iteragdo (t+1) € dado por
Wi (t+1) = w () + Aw,y (19)

onde, de acordo com Bocanegra (2002), tem-se
Awy; =1d 0, (20)

onde

0;=0;(d;—05)-0y) 1)
0 a diferenca (erro) entre a camada de saida computada e a saida desejada do neurdnio j;
o0, : a saida do neurdnio; , e
d; : asaida desejada.

O parametro 1 € denominado taxa de aprendizado e seu valor vai determinar

o quio ‘“‘suavemente” se dard a atualizacdo dos pesos. Se mn for grande, o valor de

Aw;; também o serd e, conseqiientemente, 0s pesos sofrerdo uma alteragdo mais brusca.
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Para atualizar os pesos das camadas escondidas, considerando a conexao wy,
entre um né n; de uma camada escondida ligado a outro neurdnio n, da camada anterior, tem-

S€

Aw,,. =n(dlr)*o, (22)

onde, S‘T € o erro relativo do neur6nio 7,,

O algoritmo backpropagation apresenta alguns problemas quanto as
dificuldades de aprendizado. Em superficies muito complexas, o treinamento € muito lento e
existe o risco da rede cair num minimo local. Além disso, pode ocorrer overfitting, fendmeno
que surge depois de um certo tempo de treinamento, quando a rede memoriza os padroes que
j& foram apresentados e o processo de classificacdo piora sensivelmente. Possiveis solugdes
para estes problemas podem ser citadas como: diminuir a taxa de aprendizado, adicionar nés
na camada intermedidria ou utilizar um termo de momentum.

Para dimensionar uma arquitetura de rede neural artificial, que seja
adequada para classificar uma dada situacdo de interesse, deve-se definir o nimero de
camadas que constituirdo, assim como o nimero de nds (ou neurdnios) que constardo de cada
camada da rede.

De acordo com Gonzalez e Woods (1993) o nimero de elementos de
processamento (nds) da primeira camada corresponde ao nimero de varidveis ou dimensdo
vetor de atributos dos dados de entrada, a camada de saida terd tantos elementos quantas
forem as classes a serem separadas. O problema estd na definicdo do nimero de camadas
escondidas e do nimero de nds que as compdem. Na pritica este problema tem sido
geralmente resolvido por tentativa e erro experimentalmente e/ou pela experiéncia prévia do

operador no dominio de uma dada situagao.
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Segundo Galo (2000a) ap6s o aprendizado da rede, ela classifica os padroes
de interesse usando o conjunto dos pesos ajustados durante a fase de treinamento e calculando

para cada padrdo de entrada, os valores de saida associados a cada classe.

3.3 — Classificaciao das areas urbanas

O ambiente urbano € caracterizado pela ocorréncia de diversos materiais
como concreto, asfalto, metal, plastico, telhado, vidro, d4gua, grama, arbustos, drvores, e terra,
os quais sdo organizados pelo homem para constru¢do de casas, sistemas rodovidrios,
comércios e instalagdes industriais, bem como ambientes recreativos, definindo uma estrutura
complexa (JENSEN, 2000). Essa maior complexidade implica na necessidade de um maior
detalhamento espacial, quando da utilizacdo do sensoriamento remoto, para a identificacao
dos diferentes constituintes do espago urbano.

Considerando, entdo, a notéria complexidade das paisagens urbanas e que a
simples separacdo entre drea urbana e ndo-urbana permite apenas avaliar tendéncias de
crescimento, torna-se necessario prover um detalhamento adicional para a extragdo da
informacdo do uso urbano, quanto as especificidades desses usos, tais como: residencial,
comercial e servicos, industrial, infra-estrutura para transporte, € comunicacdes e utilidades.
Geralmente, em ambientes urbanos a informagdo mais detalhada pode ser extraida a partir de
imagens tomadas por sensores remotos com alta resolucao espacial (JENSEN, 2000).

O mesmo autor argumenta que para a extragdo de informacgdes de alvos
urbanos a partir de dados obtidos por sensores remotos, o mais importante ¢ uma alta

resolucdo espacial do que espectral. Obviamente, o cardter espectral deve ser considerado
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para que o objeto de interesse possa ser detectado e identificado, € mesmo porque se trata do
atributo essencial no qual se baseia a maior parte dos procedimentos de classificacdo digital
de imagens. Porém, como em qualquer processo de interpretacdo, a extracdo de informacao
em ambientes urbanos deve considerar, além desse atributo (analisado na imagem em termos
de tonalidade de cinza ou cor), a geometria dos elementos espaciais da cena (tais como forma
de objeto, tamanho, textura, orientag¢do, padrdo, sombra).

No contexto urbano, a textura se torna um elemento importante na
identificacao dos alvos, uma vez que é avaliada a partir de um arranjo espacial de elementos
texturais, definidos como sendo a menor feicdo continua e homogénea distinguivel em uma
imagem e passiveis de repeticdo. Entretanto, como qualquer outro elemento de interpretacao
que incorpore a natureza espacial na sua definicdo, a textura ndo é um atributo normalmente
considerado nas abordagens tradicionais de classificacdo de imagens multiespectrais. Para
classificacdo de imagens de alta resolucio do ambiente urbano, novos algoritmos e
ferramentas devem considerar a informacao textural.

Um dos aspectos basicos da utilizagdo dos procedimentos de
classificacdo a partir de dados de sensoriamento remoto é modelar uma aplicagdo que seja
adequada ao estudo que se pretende desenvolver, estabelecendo um sistema de classificagao
adequado ao nivel de detalhamento oferecido pelos dados. Assim, a defini¢do desse sistema
serd direcionada pelo uso dado a informacao representada e pelos atributos da terra que sao
discerniveis a partir dos dados disponiveis para sua elaboracdo. A Figura 4 esquematiza a

idéia da hierarquiza¢do da informacao, extraida a partir de dados de diferentes resolucoes.
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Hierarquia da Classificacao de Ambientes Urbanos

Nivel Tipos de cobertura da terra
I Impermedveis Permeaveis
I Edificacdes Espacos Al/oer'tos Espacos AberEos Vegetagio
Impermedveis sem Vegetacao
11 Construcdes Totalmente |Parcialmente Corpo Solo Vegetacdo | Vegetacdo
¢ Impermedvellmpermeavel D’agua Exposto Graminea | Arbérea
- Azulejos - Concreto - Concreto - Rios - Areia - Campos - Folhosas
vl |- Telhados - Asfalto Solto - Lagos - Pedras - Gramados - Coniferas
-PVC - Pavimento de - Lagoas - Terra
Paralelepipedo - Represas

Figura 4 — Hierarquia da classificacdo de ambientes urbanos
Fonte: Adaptado de Jensen (2000)

Na Figura 4, para a classificacdo de ambientes urbanos foram categorizados
quatro niveis de hierarquia, na qual cada grau do nivel apresenta uma maior resolucao,
possibilitando um aumento no detalhamento da superficie urbana.

Na concepcdo da FAO para um sistema de classificacdo global e
hierarquico, Di Gregorio (2004) insere a classificagdo de dreas urbanas no contexto de
superficies artificiais e associadas definido-as como dreas impermedveis, nas quais a
cobertura original natural foi substituida por uma artificial (usualmente de longa duracdo).
Essa classe é subdividida em padrdes lineares e ndo lineares, que definem a seguinte
hierarquia:

e  Lineares: referem-se a qualquer meio de transporte, comunicacdo ou

sistema de abastecimento que constitua uma estrutura linear (seu comprimento € maior que
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sua largura) e usada para conectar dois locais. Os perimetros da estrutura e o material da
cobertura podem ser posteriormente definidas. A subdivisdo hierdrquica € feita em estradas,
estradas de ferro, e linhas de comunicacdo.
- Estradas: sdo constituidas de material mais uniforme com estrutura linear
que cobre a superficie de terra em cima de longas distincias. Sao
subdivididas em estradas pavimentadas (cobertas com um material artificial
consolidado a superficie de terra) e estradas ndo pavimentadas (superficie
comprimida ou coberta com material ndo consolidado, como pedregulho).
- Estradas de Ferro: consistem da combina¢do de materiais como madeira,
concreto, ferro e pedregulho.
- Linhas de Comunicacdo: caracterizadas pela combinagcdo de elementos
pontuais como mastros, postes e elementos lineares. Os elementos lineares
estdo situados acima do chdo, suportados pelos elementos pontuais, como
linhas de transmissdo de energia elétrica.

e Naio-Lineares: descrevem as dreas impermedveis ndo lineares com
cobertura artificial construida. A subdivis@o hierdrquica € feita para dreas industriais e outras
e areas urbanas.

- Industriais e outras: Sdo superficies ndo lineares impermeaveis,
relacionadas com fébricas, distribuicio e comércio. A densidade das
construgdes artificiais em relacdo as dreas vizinhas pode ser descrita
separadamente.

- Area Urbana: sdo 4reas de cobertura construida por estruturas
impermedveis adjacentes ou conectada através de ruas. Essa cobertura esté
relacionada com os centros populacionais. Possui elementos lineares como

estradas, estradas de ferro, e linhas de comunicagdo apesar dessas ndo serem
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as caracteristicas dominantes. A densidade das construgdes artificiais em
relacdo as dreas vizinhas pode ser descritas separadamente.

Assim, a densidade € aplicdvel para dreas industriais e outras e areas
urbanas. A subdivisdo € feita a partir da ocorréncia de superficies impermeaveis comparadas
as superficies permeaveis.

e Alta densidade: Mais de 75% do total da superficie consistem de

superficies impermedveis.

e  Média densidade: 50 para 75% do total da superficie consistem de

superficies impermedveis.

e  Baixa densidade: 50 para 30% do total da superficie consistem de

superficies impermeaveis.

e  Espalhado: menos que 30 para 15% do total da superficie consistem de

superficies impermeaveis.

Considerando as caracteristicas inerentes a paisagem urbana e o fato de que
a classificacdo deste tipo de ambiente, a partir de imagens de média resolucdo espacial,
incorpora uma componente de subjetividade na atribuicao da classe a um dado elemento de
resolugdo, uma andlise da incerteza nesta atribui¢do pode ser de grande utilidade na avaliagdo

da ambigiiidade na definicao das classes de interesse.

4 - INCERTEZA NA CLASSIFICACAO

Tao importante quanto a informacdo resultante de uma classificacdo, €

conhecer o grau de incerteza associada a esta informacdo. Comumente, sdo utilizados indices
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que refletem o grau de exatidao de um mapa ou classificacdo para avaliar esse aspecto. Entre
os indices mais utilizados, destacam-se a exatidao global, que avalia a porcentagem de acerto
em um mapa, e o coeficiente Kappa, que se baseia também nas informacdes marginais de uma
matriz de confusdo. Em ambos os casos, sdo usadas amostras para as quais sao conhecidas as
verdades de campo, escolhidas arbitrariamente. No entanto, esses indices s@o globais, ou seja,
consideram todo o mapa e ndo refletem as incertezas espacialmente distribuidas. A fim de se
obter um mapa de incertezas (incertezas espacialmente distribuidas) associadas ao mapa
proveniente de uma classificacio, pode-se inicialmente basear-se na probabilidade de se estar
atribuindo erroneamente o pixel a uma determinada classe (SANTOS et. al., 2003).

A qualidade geral de um conjunto de dados € freqlientemente um padrao
satisfatorio. Porém, isso nao significa que a qualidade € uniformemente mantida ao longo do
conjunto de dados. Em algumas areas/locais, variacoes significantes nessa qualidade podem
existir, e essas regides podem ser de interesse especial para o usudrio. Entdo, uma
representacdo espacial dos pontos de maior incerteza na classificagdo pode informar ao

usudrio as variagoes locais na qualidade do dado.

4.1 — Medidas de Incerteza

A classificagdo de dados de sensoriamento remoto, normalmente,
negligencia o aspecto continuo (fuzzy) do meio ambiente e, conseqiientemente, introduz
incerteza nas classes designadas.

Esta incerteza é propagada nos estdgios subseqiientes da classificacao,

quando da produ¢do de um produto que seja cartograficamente atrativo, ou seja, a edi¢ao pds-
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classificacdo, por exemplo, pode incorporar um efeito de suavizacdo de um fendmeno
potencialmente significativo.

A incerteza, que € introduzida durante a classificacio de dados de
sensoriamento remoto, pode ser caracterizada pelos vetores de probabilidade que sdo
produzidos como um subproduto da classificagdo, disponibilizados pela maioria dos
procedimentos de classificagdo probabilisticos (GOODCHILD, SUN e YANG, 1992, apud
GOODCHILD, 2002). Por exemplo, na classificacio pela probabilidade mdxima “a
posteriori”, para cada pixel da imagem multiespectral é calculado um vetor de probabilidades
o qual especifica a chance de uma dada classe se constituir na classe verdadeira. Se a
observacdo sobre um pixel € entendida como uma varidvel aleatéria x que pode estar
associada a uma das classes @), j =1, ....., M, entdo o vetor calculado para este pixel especifica

a probabilidade "a posteriori”:
Plo=0,/X) (23)

para j=1,... M, e onde X denota o dado avaliado.

Os vetores de probabilidade produzidos na classificacdo refletem as
diferencas da incerteza para a classificacdo resultante e podem ser considerados indicativos de
classificagdes duvidosas, de pixels misturados, classes heterogéneas, de limites ambiguos
entre classes.

A partir dos vetores de probabilidade, varias medidas de incerteza podem
ser estimadas. Um exemplo dessas medidas € a probabilidade maxima indicada no vetor de
probabilidade, cujo valor expressa o grau de atribuicio para a classe designada e a possivel
confusdo com outras classes. Uma mdxima probabilidade alta (como 0,95), deixa poucas
ddvidas a respeito da classificagdo do pixel. Uma probabilidade maxima baixa (como 0,50)
pode indicar atribui¢do duvidosa a uma classe. A diferenca entre a probabilidade maxima e a

segunda maior probabilidade no vetor pode, entdo, servir para esclarecer situagdes de divida,
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ao mesmo tempo em que fornece a informacdo sobre a certeza da classe mais provavel (VAN
DER WEL et al., 1998).

Os vetores de probabilidades gerados nos procedimentos estatisticos de
classificagdo de um conjunto de dados de Sensoriamento Remoto fornecem uma informagao
util sobre a qualidade da classificacdo resultante em termos das incertezas envolvidas, cujo
conhecimento é necessario para se dispor de um critério de qualidade da classificacdo. Para
explorar completamente a informag¢do do vetor de probabilidade, medidas adicionais de
incerteza sdo necessarias (VAN DER WEL et al., 1998).

A incerteza numa Unica classe para um pixel é a probabilidade requerida

para estabelecer esta classe com acurdcia total. A incerteza na classe @ € definida como

1—P(0):0)j‘§) (24)
para j =1, .., M, e onde X denota os dados avaliados. Entdo o valor esperado para a
incerteza associada é:
ZP(m:mj|i)*[(1—P(co:mj|>z)] (25)

=1, M
Quando sdo usadas medidas de entropia, que pode ser entendida como uma
medida relacionada a organizacdo espacial de um atributo, a incerteza em um tnico valor,
para uma varidvel aleatdria, € definida como sendo uma parte da informacdo que deveria
revelar este valor com perfeita acurdcia. Para um pixel classificado, a incerteza ponderada na

classe @) € definida como
—log, P(0)=0)j‘§) (26)
se j=1, ..., M; aincerteza ponderada ¢ medida em unidades de bits de informacao.
Geralmente, a classe verdadeira do pixel nd3o € conhecida e,

conseqiientemente, a quantidade de informacdo requerida para indicar a classe do pixel é

também desconhecida. A entropia do pixel é, conseqiientemente, definida como o indice de
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informacao esperado de uma parte da informagdo que revela sua verdadeira classe. Para este
fim, a medida de entropia combina as incertezas das vdrias classes do pixel, ponderando-as

por suas probabilidades

= Y P(0=0;[%) *log, P(®=;[%) 27)
=1,...M

A entropia do pixel € minima se tanto a incerteza quanto a verdadeira classe

forem determinadas. Deste modo, se P(oo: mj|i) = | para uma dada classe @, 1< j<M, isto &,

se a classe @) estiver estabelecida com acurdcia perfeita e se ndo houver informagoes além das
requeridas para mostrar a verdadeira classe do pixel, entdo a entropia é igual a zero. A

entropia ¢ maxima se nenhuma das classes s@o preferenciais, isto €, se ha total ignorancia em

relagcdo a classe verdadeira do pixel. Assim, se as probabilidades P(0)= ® J|>*<) j=1, ..M,

forem distribuidas uniformemente, ou seja, se todas as classes @) tiverem P((D =; |§) =1/M,

entdo a entropia € maxima.
A principal vantagem da medida de entropia global sobre a medida simples
¢ sua habilidade de sumariar toda a informagdo contida no vetor das probabilidades num

Unico nimero, mas ela no € a inica medida que exibe esta propriedade.

4.2 - Estimativa de incertezas locais para atributos tematicos

Quando se trata de atributos temadticos, Felgueiras (1999) apresenta duas
formulacgdes para a estimativa da incerteza local dos dados tematicos: a incerteza definida pela
moda da distribuicdo e a incerteza estimada por uma medida de entropia, a entropia de

Shannon.
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A incerteza em Xx;, Inc(x;), pode ser determinada por um unico valor de
probabilidade, a probabilidade da classe modal @), associada a posi¢do x;. Essa medida,
referenciada por Felgueiras (1999) como incerteza pela moda, tem a seguinte formulacio

Inc(x;)=1=p,(x,) (28)

Outra possibilidade é medir a incerteza a partir da combinagdo dos valores
das probabilidades para as M classes em x;. A incerteza por entropia pertence a esse grupo de
medidas e é calculada a partir da medida de entropia proposta por Shannon e Weaver* (1949),
apud Felgueiras (1999). Informalmente, a entropia pode ser entendida como uma medida da
organizacdo espacial de um atributo, que mede a confusdo, a desordem, relacionada com os
valores, ou possiveis estados deste atributo.

Quando a varidvel aleatéria é temdtica, ou o resultado da discretizacdo de
uma varidvel aleatéria continua, a entropia de Shannon, em sua distribui¢do univariada
discreta (H), tem a seguinte formulagdo

M
H(x) == po, () In(pg, (x;)) (29)
j=1
onde p,(xi), j=1,....M, sdo as probabilidades univariadas das M classes, ou categorias, do
dominio da varidvel aleatéria. A entropia de Shannon para varidveis aleatérias discretas, mede
o grau de confusdo entre as classes, pois considera as probabilidades de todas as classes de

forma unificada.

Ainda conforme Felgueiras (1999), os dois procedimentos anteriores para o
célculo de incertezas, ndo sdo as duas unicas abordagens possiveis, porém apresentam, entre
si, diferengas significativas. A titulo de exemplo, a Tabela 1 mostra valores de incerteza, pela

moda e por entropia, calculados para 6 distribui¢des de probabilidades com 4 classes distintas.

4 SHANNON, C. E.; WEAVER, W. The mathematical theory of communication. Urbana: The University of lllinois.
Press, 1949. 117p.
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Analisando-se essas distribuicdes observa-se que:

e a distribuicdo 1 da tabela mostra que, quando a probabilidade de uma
das classes € igual a 1,0 e a das demais € igual a 0, as incertezas pela moda e por entropia sao
iguais e tém valor 0;

e Para as distribuicdes 2, 3 e 4, a incerteza pela moda se mantém
constante, enquanto que a incerteza por entropia aumenta a medida que mais classes
apresentam probabilidades diferentes de 0;

e As distribuicdes 5 e 6 mostram que, para distribui¢cdes uniformes, o
valor da incerteza por entropia, que é miximo, cresce quando M aumenta, ou seja, quando o

nimero e classes com probabilidades diferentes de 0 aumentam.

Tabela 1 — Exemplos de cdlculos de incertezas para vdrias distribui¢des.

Distribuicoes Probabilidades Incerteza
Por Por
P(Classe=1) | P(Classe=2) | P(Classe=3) | P(Classe=4) moda entropia
1 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2 0.520 0.480 0.000 0.000 0.480 0.692
3 0.520 0.240 0.240 0.000 0.480 1.025
4 0.520 0.160 0.160 0.160 0.480 1.220
5 0.333... 0.333... 0.333... 0.000 0.666... 1.099
6 0.250 0.250 0,250 0.250 0.750 1.386

Fonte: Felgueiras (1999).

O objetivo da insercdo da Tabela 1 e das observagdes sobre a mesma €
mostrar, quantitativamente, as principais diferencgas entre os dois procedimentos de estimativa

de incerteza para atributos teméticos.
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4.3 - Representacao da Incerteza

A incerteza é gerada pela imperfeicdo da informacdo na qual se baseia a
tomada de decisdes, sendo que essa imperfeicdo pode estar relacionada com vérias
caracteristicas diferentes da informacao, tais como: imprecisao, conflito, ignorancia parcial ou
total, etc. A qualidade da decisdo tomada a partir da informag¢do fornecida, ird depender,
primeiramente, da prépria qualidade da informacdo conhecida, que pode variar de perfeita a
imperfeita, seja pela total auséncia de informacdes ou por informacdes completamente
conflitantes (BITTENCOURT, 2002). Além disso, a qualidade da decisdao dependerd do
modelo de representacdo escolhido e da sua adequagdo para tratar a informacgdo disponivel
sendo que, para cada tipo de informagao, existe um modelo formal conhecido de tratamento.

Segundo Santos et. al. (2003) uma informagdo de conotac@o probabilistica
pode se utilizar da teoria de probabilidades ou da teoria da evidéncia, também conhecida
como Teoria de Dempster-Shafer (SHAFER, 1976); a informacdo imprecisa e/ou vaga pode
ser tratada pela teoria dos conjuntos nebulosos (ZADEH, 1965); (DUBOIS e PRADE, 1980);
pela teoria dos conjuntos de aproximacdo (rough sets) (PAWLAK, 1992), ou pela
manipulacdo de classes de referéncia (KYBURG JR, 1983); a informagdo possibilista pode
ser tratada pela teoria de possibilidades (ZADEH, 1978; DUBOIS e PRADE, 1988). A
informacdo de incerteza pode ser tratada tanto pelas teorias de probabilidades, possibilidades
ou evidéncia.

Se a incerteza varia espacialmente um mapa de incerteza serd mais ttil do
que uma quantificacdo global da incerteza, particularmente para um analista que usa o mapa
para visualizacao exploratdria ou confirmatéria (MACHEACHREN, 1992).

Uma dessas representagdes, o mapa bivariado, indica uma relacdo

combinada, na qual dado e qualidade sdo mostrados em uma unica visualizacdo. Embora a
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exibicdo bivariada seja complexa e dificil de ser interpretada, prové uma imediata
visualizacdo da incerteza, representando uma importante regra na exploracdo e
desenvolvimento de visualizacdo da qualidade do dado, para a qual um ndmero significativo
de técnicas tem sido proposto e aplicado. As exibi¢des bivariadas podem ser estdticas ou
dinamicas. Exemplos de técnicas estéticas sdo transformacdes de cor, mistura, foco, superficie
de incerteza tridimensional e ofuscamento. Técnicas dindmicas referem-se a fatiamento,
cintilamento, movimento e zoom (VAN DER WEL, 1998).

A mistura € particularmente percebida nas zonas de transicdo que ocorrem
entre classes, representando ambigiiidade de posicdo e de atributo. Mescla de cores/tons de
cinza nas zonas misturadas podem corresponder a fronteiras entre tipos de vegetacdo ou de
solo, como proposto por McGranaghanS (1993) apud Drecki (2002). A aplicagdo destas
técnicas pode criar uma impressdo de variabilidade continua entre feicdes naturais.

Em uma aproximacdo dindmica, a incerteza pode ser representada pelo
fatiamento. Neste método, diferentes valores de limiar podem ser atribuidos para diferenciar a
qualidade dos dados. Também a técnica de zoom permite a visualiza¢do dindmica da incerteza
e esta é baseada na ferramenta de zoom disponivel em muitos dos aplicativos. A qualidade
dos dados pode ser vista de diferentes perspectivas. Uma visualizacdo distanciada pode ser
usada para dado incerto, enquanto para dados de alta confiabilidade utiliza-se uma visao
detalhada.

Variagdes no tempo de exibi¢do das feicdes do mapa, normalmente sio
proporcionais a sua confianca e, para sua visualizacdo, pode-se criar um efeito de

cintilamento. Freqlientemente, objetos cintilantes em uma tela indicam alto valor de incerteza,

> MCGRANAGHAN, M. A cartographic view of spatial data quality. Cartographica, 30, pp. 8-19, 1993.
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enquanto 0os mais estdveis ou informagdes constantemente exibidas expressam dados
confiaveis (FISHER6, 1994a, apud DRECKI, 2002).

Finalmente, a anima¢do pode ser também aplicada para criar posigcdes
multiplas ou efeitos de movimento. Enquanto um método de posicao multipla usualmente se
refere a incerteza posicional, um efeito de movimento pode também comunicar incerteza de
atributo. Num caso padrdo, Fisher (1994b) apud Drecki (2002) exemplifica o caso de um
mapa pontual de densidade populacional animado, no qual posi¢des continuamente varidveis
de pontos comunicam a distribuicdo espacial da populacdo, em lugar do local particular da

populacdo.

® FISHER, P. Visualisation of the reability in classified remotely sensed images. Photogrammetric Engineering & Remote
Sensing, 60, pp. 905-910, 1994.
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5 - CARACTERIZACAO DO EXPERIMENTO DESENVOLVIDO: METODO E

RESULTADOS OBTIDOS

5.1 — Area de estudo

O Municipio de Presidente Prudente estd localizado a oeste do Estado
de Sdo Paulo, entre as seguintes coordenadas geogréficas: 21° 43’ a 22° 12’ de latitude Sul e
51° 13’ a 51° 24’ de longitude Oeste Grw. A Figura 5 apresentada a seguir mostra a
localizagdo do Municipio de Presidente Prudente, no contexto do Oeste do Estado de Sao

Paulo.

PRESIDENTE PRUDENTE

Figura 5 — Localizacdo do Municipio de Presidente Prudente no contexto do Oeste do Estado de Sdo Paulo
Fonte: Adaptada do site do IBGE (2005)

Segundo o Plano Diretor de 1996, a drea do Municipio é de 562 km” e a

populacdo é de aproximadamente 201.347 habitantes (IBGE, 2005).
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O municipio de Presidente Prudente estd localizado no planalto ocidental
paulista, constitui a continuidade fisica do reverso das Cuestas Basélticas, com a qual se
limita a leste. As colinas amplas estdo presentes na por¢cdo norte do municipio, ja nas
barrancas do rio do Peixe. As colinas médias sdo observadas na extremidade sul onde se
encontra o cérrego do Cedro e os morrotes e espigdes, predominantes no municipio
abrangendo cerca de 80% de seu territdrio; a altitude média é de 472 m acima do nivel do
mar.

Do ponto de vista climético, a regido de Presidente Prudente sofre a atuacao
da maioria dos sistemas atmosféricos presentes na América do Sul e pelo fato desta regido
estar no extremo oeste paulista, torna-se um campo de alternancia dos sistemas tropicais e

polares, mas dominado por massas de ar Tropical maritima (AMORIM, 2000).

5.2 — Dados Utilizados

Para o desenvolvimento desta pesquisa foram utilizados dados
multiespectrais de média resolugdo espacial, obtidas por satélite, e informacgdes extraidas da
Carta de Zoneamento do Uso do Solo Urbano de Presidente Prudente.

A imagem multiespectral utilizada no projeto corresponde a dados orbitais
CCD/Cbers (bandas espectrais 1, 2, 3 e 4), abrangendo a area urbana e de expansao urbana de
Presidente Prudente. A data da tomada da cena € 15 de dezembro de 2004, corresponde 4
Orbita/ponto 159/125, tendo sido obtida pelo sensor CCD/Cbers 2. Esta imagem foi obtida

diretamente do “site” do INPE (www.dpi.inpe.br/catalogo), que mantém um acervo das cenas

jé& adquiridas, disponibilizando-as gratuitamente para download.
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O programa CBERS (China-Brazil Earth Resources Satellite ou Satélite
Sino-Brasileiro de Recursos Terrestres) mantém dois satélites de observacdo terrestre em
orbita: o0 CBERS-1 e o CBERS-2, lancados na China em 14 de outubro de 1999 e 21 de
outubro de 2003, respectivamente. Os satélites sdo equipados com sensores de diferentes
resolugdes espaciais que podem cobrir o planeta em menos de 5 dias e a0 mesmo tempo
produzir informagdes mais detalhadas em uma visada mais estreita. O CBERS carrega
cAmeras para observacio 6ptica e um sistema de coleta de dados ambientais. E um sistema
unico, pois mantém em Orbita instrumentos sensores que combinam caracteristicas
especialmente adequadas as diversas escalas temporais e espaciais, necessdrias ao
monitoramento dos recursos terrestres.

No moédulo principal desses satélites, designado "carga util", estdo
colocados os sistemas Opticos (CCD — Camera Imageadora de Alta Resolucdo, IRMSS —
Imageador por Varredura de Média Resolucao e WFI — Camera Imageadora de Amplo Campo
de Visada) usados para observagdo da Terra e o Repetidor para o Sistema Brasileiro de Coleta
de Dados Ambientais (EMBRAPA, 2004).

O Quadro 1 apresenta os parametros dos instrumentos imageadores
presentes no Cbers 2. Vale ressaltar que, apesar de se estar apresentando as caracteristicas dos
sistemas sensores imageadores instalados na plataforma, nesta investigacao sao usados apenas
os dados multiespectrais CCD, pela sua caracteristica de média resolu¢do espacial (20
metros). Neste quadro, as bandas s@o especificadas pelos intervalos de comprimento de onda
correspondentes, sendo definidas como: banda 1, intervalo espectral de 0,45 a 0,52 pm (luz
azul); banda 2, entre 0,52 e 0,59 pm (luz verde), banda 3, de 0,63 a 0,69 um (luz vermelha) e

banda 4, entre 0,77 a 0,89 um (intervalo espectral do infravermelho préximo).
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Quadro 1 — Parametros dos instrumentos imageadores presentes no CBERS-2

ESPECIFICACOES CCD IR-MSS WFI
0,51 - 0,73 (pan)
0,50 - 1,10 (pan)
0,45 -0,52
1,55-1,75 0,63 - 0,69
Bandas Espectrais (mm) 0,52 -0,59
2,08 - 2,35 0,76 - 0,90
0,63 - 0,69
10,40 - 12,50
0,77 - 0,89
Campo de Visada 8,3° 8,8° 60°
Resolucao Espacial (m) 20 80 (pane IV) 260
Res. Temporal (Nadir): 26 dias 26 dias 3 -5 dias
Res. Temporal (Fora do Nadir): 3 dias (+/- 32°) - -
Largura da Faixa Imageada 113 km 120 km 890 km
Capacidade de Visada Lateral +/- 32° - -

Fonte: Embrapa (2004)

A imagem adquirida pelo sistema CCD/Cbers2 em 15/12/2004, abrangendo
a drea de estudos ¢ mostrada na Figura 6, na forma de uma composicao colorida das bandas

espectrais 2, 3 e 4, associadas aos canais B, G e R.
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Figura 6 - Composicio Colorida (BGR-234) da imagem CCD/Cbers2

O fato de se utilizar uma imagem de média resolucdo para a extragdo da
informacdo temadtica justifica-se, uma vez que se pretende gerar uma classificacdo que
viabilize a estimativa da incerteza associada a cada pixel. Isso implica na utilizacdo de uma
abordagem de classificacdo pixel a pixel, considerando-se que o tamanho do pixel deve
incorporar mistura de classes. Nesse contexto, quanto maior a resolucdo espacial, menor a
ambigiiidade, dependendo das classes que foram definidas.

Outro tipo de dado que se mostrou importante no desenvolvimento dessa
investigacdo foi uma carta representando o ‘“Zoneamento de Uso e Ocupacdo do Solo
Urbano” do Municipio de Presidente Prudente, elaborada para a Secretaria de Planejamento e
Desenvolvimento Urbano da Prefeitura Municipal de Presidente Prudente e disponibilizada

em arquivo digital (formato DXF) por Gouveia e Queiroz (1999). Essa carta mostra a
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delimitacdo espacial das zonas urbanas de interesse e foi usada como subsidio para a
defini¢do das categorias de cobertura da terra, passiveis de serem discriminadas na imagem
multiespectral e, também, na aquisicio de dados de treinamento para a classificacdo
supervisionada realizada pela RNA.

A carta original, datada de 1997, estd na escala 1:15.000, sistema de
projecdo UTM (Universal Transversa de Mercartor), elipséide International de Hayford,
datum Cérrego Alegre, e contém informacdes sobre o uso e a ocupacao do solo dividido em
zonas, sendo elas:

ZR1 — Zona residencial de baixa densidade populacional
ZR?2 — Zona residencial de baixa densidade populacional
ZR3 — Zona residencial de baixa densidade populacional
7ZR4 — Zona residencial de média densidade populacional
ZR5 — Zona residencial de média densidade populacional
ZR6 — Zona residencial de alta densidade populacional
ZCS1 — Zona de comércio e servico central

ZCS2 — Zona de comércio e servigo de eixos vidrios estruturais
Z(CS3 — Zona de comércio e servigo de vias principais
ZCS4 — Zona de comércio e servigco de vias secundarias
Z11 — Zona de Indtstrias ndo poluitivas

Z12 — Zona de Industrias potencialmente poluitivas
ZPPA — Zona de preservagdo e protecao ambiental

ZE — Zonas especiais

Segundo os autores, os critérios para a diferenciacdo das zonas ZR1, ZR2,
ZR3, ZR4 e ZR5 foram: tamanho minimo do lote (mz), frente minima do lote (m), taxa de
ocupacdo méxima (%) e drea minima de terreno por unidade habitacional (m*). A Figura 7
mostra uma representacdo das zonas de uso e ocupacdo do solo extraidas da carta de

zoneamento urbano, resultante da sua digitalizacao.
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Zoneamento Urbano de Presidente Prudente

IPPA,

< TR
< TR2
< - TR3
IRS
T2
7E
e TCET
<™ - IRE
<~ IR4
TN

Figura 7 — Carta de Zoneamento Urbano de Presidente Prudente.

A principio, a finalidade da utilizagdo da Carta de Zoneamento Urbano
de Presidente Prudente foi servir como subsidio para a delimitagdo espacial das classes de
interesse, a partir da fusdo das diferentes zonas representadas. Porém, devido as dificuldades
que surgiram na edicdo dessa carta, j4 que os poligonos que definiam diferentes zonas ndo
estavam fechados, a carta de zoneamento foi usada apenas para orientar a aquisicdo dos dados
de treinamento para a rede neural artificial e na delimitacdo e recorte da drea urbana de
interesse.

Mesmo considerando a utilizacdo mais restrita desta carta, essa foi

submetida, necessariamente, a um processo de registro em relagdo a imagem multiespectral

CCD/CBERS.
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5.3 — Aplicativos utilizados

Para o processamento e andlise digital dos dados espaciais foram usados
aplicativos instalados em microcomputador Pentium 4, funcionando em sistema operacional
Windows.

Foram desenvolvidos e implementados programas computacionais para
converter os dados a serem classificados em um arquivo padrdo que pudesse ser
compreendido pelo simulador, assim como, para a conversdao dos valores de saida da rede
neural artificial para o formato de uma imagem classificada. Através destes programas
implementados, os valores de saida da rede neural artificial foram convertidos em valores de
probabilidade por classe e valores de incerteza por classe. Estes programas implementados
foram desenvolvidos na linguagem C++, pelo Professor Doutor Mauricio Galo, docente do
Departamento de Cartografia da FCT/UNESP.

Para os demais processamentos e andlise digital dos dados multiespectrais

foram usados os softwares: SPRING, IDRISI e o SNNS, descritos a seguir.

SPRING

O SPRING (Sistema de Processamento de Informacdes Georreferenciadas)
¢ um banco de dados geogréfico desenvolvido, para ambientes UNIX e Windows, cujas
caracteristicas principais sdo: opera como um banco de dados geogrifico e suporta grande
volume de dados (sem limitagdes de escala, projecdo e fuso), mantendo a identidade dos
objetos geogrificos ao longo de todo banco e administra tanto dados vetoriais como dados
matriciais (raster) e realiza a integracdo de dados de Sensoriamento Remoto e SIG (Sistema

de Informacdes Geogréficas).
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O SPRING tem se mostrado uma opg¢do atrativa na drea de
geoprocessamento, desde que passou a ser considerado um software de dominio publico.
Além disso, constitui um produto desenvolvido com tecnologia totalmente nacional pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE, em Sao José dos Campos/SP.

O sistema Spring constitui-se de trés aplicativos ou programas executaveis,
o Impima — utilizado para leitura de imagens e conversao para o formato GRIB, o Spring —
programa principal do sistema onde serdo modelados os dados e o Scarta — este programa
permite a elaboracdo de cartas a partir de dados previamente tratados no programa Spring

(INPE, 1999).

IDRISI

O software 1IDRISI versao 3.2, é também um Sistema de Informacoes
Geogréficas e de processamento de imagens desenvolvido pelo “Graduate School of
Geography” da “Clark University” e projetado para a andlise de dados geogrificos em
formato matricial (EASTMAN, 1998). Consiste de um programa principal de interface e mais
de 150 moédulos de programas que fornece facilidades na entrada, visualizacdo e andlise de
dados geogréficos. Também possui um mdédulo de conversdo vetor-matriz, pois ele trabalha
com imagens e operacdes que permitem o cruzamento entre planos de informagdes.

O IDRISI trabalha na forma analitica matriz (imagem), cobrindo um amplo
espectro de necessidades de SIG e de Sensoriamento Remoto, desde consulta a banco de
dados e modelagem espacial, até realce e classificacao de imagens. Facilidades especiais estdo
incluidas para monitoramento ambiental e gerenciamento de recursos naturais, destacando
andlise de séries temporais/mudancas, apoio a decisdo por miltiplos critérios e por objetivos

multiplos e modelagem de simulagcdio (EASTMAN, 1998).
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Simulador SNNS

O SNNS (Sturtgart Neural Network Simulator) é um ambiente para a
simulacdo e pesquisa de redes neurais, desenvolvido por um grupo de pesquisadores da
Universidade de Stuttgart, inicialmente para ambiente UNIX, sendo um dos simuladores de
redes neurais mais empregado pela comunidade cientifica. Engloba uma vasta quantidade dos
modelos de redes neurais mais conhecidos e utilizados atualmente, e proporciona um
ambiente eficiente e flexivel para auxiliar na criacdo, o treinamento e a operagdo com redes
neurais artificiais (ZELL et al.,1995). A titulo de complementacdo, apresenta-se no Anexo 1,

uma descri¢do do simulador SNNS.

Programas especificos para conversao de dados:

PBM-SNNS

Para treinar, validar, ou mesmo classificar quaisquer tipos de dados usando
o simulador SNNS € necessario converté-los para um formato apropriado. Esse formato
define um arquivo de padrdes, composto por um cabecalho e um componente de dados. O
cabecalho estabelece quantos padrdes o arquivo contém, assim como a dimensionalidade dos
vetores de entrada e classes de saida. O componente de dados € simplesmente uma listagem
de nimeros que representam os atributos de entrada e de saida, normalizados no intervalo
entre 0 e 1. Para cada padrdo, o nimero de valores listados deve corresponder ao nimero de
elementos de processamento da primeira camada da rede, acrescido do nimero de unidades de
saida, conforme definido no cabecgalho (ZELL, et. al., 1995).

Para transferir cada arquivo de dados para o sistema operacional Linux e
entdo gerar os arquivos de padrdes no formato aceito pelo SNNS, foi implementado um

programa computacional que permite organizar esses arquivos de padrdes segundo a estrutura
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anterior, a partir dos planos que compdem cada segmento da imagem’. Esse programa é

flexivel o suficiente para permitir que sejam definidos vérios padrdes em um tinico arquivo.

SNNS-PBM

Este programa tem o objetivo de converter o arquivo ASC II produzido pela
RNA contendo as ativagdes de saida por classe, em uma imagem no formato .pbm. O
programa opera da seguinte maneira: primeiramente sdo somadas todas as ativacdes de saida
por pixel (de todas as classes), na seqiiéncia o valor de ativacao de cada classe € dividido pela
soma anterior, resultando em valores de estimativa de probabilidade por pixel em relagdo a
cada classe. Posteriormente sdo elaborados arquivos distintos para cada classe, indicando as
probabilidades de cada pixel estar associado a cada uma das classes. Cada um desses arquivos
das probabilidade/classe sdo gerados no formato .pbm.

Desta maneira, o resultado obtido é um mapa de probabilidade por classe, o
qual foi importado para o software IDRISI. Neste software, através da ferramenta Image
Calculator foram geradas as imagens de incerteza para cada classe e a entropia global, a partir

da utilizacdo das operagdes indicadas pelas Equacdes (30) e (31), respectivamente.

5.4 — Método

O desenvolvimento do experimento € apresentado em cinco etapas: a
primeira se constitui na defini¢do do esquema de classifica¢do, a segunda nos processamentos

prévios aplicados aos dados a serem classificados, a terceira etapa diz respeito a classificagao.

7 Programa Implementado pelo Prof. Dr. Mauricio Galo do Departamento de Cartografia da FCT/Unesp.
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A quarta etapa refere-se ao tratamento dos dados de saida da RNA e a quinta e dltima etapa se
refere a representacdo tematica e analise da incerteza

Na primeira etapa foram definidas as classes de interesse e respectiva
legenda, assim como os dados que possibilitaram discriminar tais classes e a configuracio do
classificador utilizado. Na segunda etapa sdo descritos os processamentos aplicados aos
dados, tais como: registro da imagem com a carta de zoneamento urbano de Presidente
Prudente, uma transformacdo multiespectral do espaco RGB para o IHS e o retorno para o
espaco RGB, como uma tentativa de realcar as caracteristicas urbanas e a geracdo das
imagens de textura e indice de vegetacao.

Na terceira parte do trabalho foram definidas as classes de interesse, o
procedimento de coleta de elementos amostrais, os parametros usados no treinamento da RNA
e a classificagdo das imagens. Na quarta etapa foi aplicado um programa computacional as
saidas de ativagc@o resultantes da rede para que estas fossem convertidas nos mapas de
probabilidade por classe e mapas de incerteza por classe. Na quinta etapa foi gerado o mapa
da entropia.

O fluxograma apresentado na Figura 8 mostra as etapas desenvolvidas no

projeto e na seqiiéncia cada uma delas é detalhada.
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5.4.1 — Concepcao do projeto de classificacao

No projeto (ou esquema) de classificacdo s@o especificadas as classes a
serem representadas no mapa temdtico, o método de classificacdo a ser adotado e tipos de
dados, assim como os processamentos necessarios a extracao da informacao.

Considerando o propdsito geral da investigacdo, ou seja, analisar a incerteza
associada a representacdo de classes de cobertura do solo urbano, definidas a partir da
aplicacdo de uma RNA a dados orbitais de média resolu¢do espacial, o método de
classificagdo adotado considerou as seguintes caracteristicas:

- necessidade de se realizar uma andlise no nivel do pixel, uma vez que sdao
usadas imagens de média resolucdo espacial, cujo elemento de resolucdo incorpora mistura de
alvos urbanos e, portanto, ambigiiidade;

- possibilidade de tratar os dados de saida do classificador de modo a avaliar
o grau de incerteza na atribuicdo de um pixel a uma dada classe de interesse.

Assim, a classificacdo é desenvolvida de modo supervisionado, usando uma
RNA treinada para reconhecer classes previamente especificadas, a partir de um conjunto de

dados espaciais de entrada que englobem uma imagem na qual a variabilidade espacial dos

ambientes urbanos esteja minimamente representada.

Classes de Saida: Legenda

A especificagdo das classes baseou-se inicialmente na carta de zoneamento e
foi feita mediante a fusd@o das zonas que apresentaram padrdo similar na imagem

multiespectral. A carta de zoneamento urbano, como indicado anteriormente, define catorze
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(14) zonas e a partir de uma verificacdo visual na imagem multiespectral (CCD/Cbers 2), foi

possivel uma definicdo preliminar das classes de interesse. Uma associagdo entre as classes de

interesse e as zonas estabelecidas na Carta de Zoneamento € apresentada no Quadro 2.

Quadro 2 — Associagao entre classes de interesse e zonas especificadas na Carta de zoneamento

Classes de Interesse

Classes definidas na Carta

de Zoneamento

- Alta densidade de ocupagdo urbana

ZR 6
ZCS 1

- Média densidade de ocupacdo urbana

ZR 4
ZR 5
parte de ZI 1

- Baixa densidade de ocupagdo urbana

ZR 1
ZR 2
ZR 3
parte de ZI 1 e ZE
712

- Area verde

ZPPA
ZE

- Loteamento novo

- Represa

- Nio classificada

Nesse processo, confirmou-se a impossibilidade de discriminar todas as

zonas representadas na carta, pois muitas delas sdo caracterizadas essencialmente em funcio

de um uso cultural que, muitas vezes, ndo define um padrdo observdvel na imagem. No

entanto, a partir dos critérios adotados para estabelecer Zonas Residenciais, que sao

parametros que podem determinar um padrdo de textura, essas zonas foram agrupadas com

base nos padrdes especificos definidos na imagem, relacionados com a intensidade da

ocupacao fisica, o que esta relacionado ao uso do solo, ou seja, uma drea que apresenta maior

densidade de ocupacdo apresenta uma maior densidade de construgdo e asfalto, a qual se

manifesta por variacdes de textura. Portanto, a especificacdo das classes foi feita com base na
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definicdo preliminar mostrada no Quadro 2, mas considerou principalmente a estrutura
hierarquica indicada em Jensen (2000) e explicitada por Di Gregério (2004). Desse modo, o
diagrama hierarquico concebido para essa analise e baseado em Jensen (2000) € apresentado
na Figura 9, enquanto que a descri¢@o das classes e respectiva designacdo na legenda do mapa
temdtico dos tipos de cobertura do solo da 4rea urbana e expansdo urbana de Presidente

Prudente séo feitas no Quadro 3.

AMBIENTES URBANOS

Cobertura da Terra

Impermedvel Permedvel
v v v ¥ A A
Maior Densidade Menor Vegetagdo Vegetacdo Corpo
Densidade de |Intermedidria de Densidade Arbérea/ Rasteira/Solo d’agua
Superficies Superficies de Superficies Arbustiva Exposto
Impermedveis | Impermedveis | Impermedveis

Figura 9 — Classes de cobertura do solo, especificadas para a drea urbana e de expansdo urbana de Presidente
Prudente.
Fonte: Adaptado de Jensen (2000).

Dependendo de como as classes sdo especificadas, é possivel discriminar
tipos de cobertura de niveis hierdrquicos mais detalhados, porém a propria designacdo das

classes pressupde que haja ambigiiidade na sua defini¢do (nivel hierdrquico II).
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Quadro 3 — Caracterizagdo das seis classes de cobertura do solo urbano de Presidente Prudente

CLASSES DESCRICAO

Maior Densidade de Constituida por 4reas com maior densidade de construcdes, mais

Superficies Impermedveis | verticalizadas, ou simplesmente superficies revestidas com material

impermedvel.

Densidade Intermedidria | Engloba dreas construidas, porém com maior heterogeneidade quanto aos
de Superficies revestimentos da superficie que se constituem de materiais permedveis e

Impermedveis impermedveis.

Menor Densidade de Areas externas ao niicleo urbano, constituidas por bairros residenciais com
Superficies Impermedveis | terrenos de dimensdes maiores, loteamentos recentes, etc, caracterizando

COI]StI'u(;GCS mais €sparsas.

Vegetacdo Refere-se as dreas verdes que ocorrem no contexto urbano e drea de

Arboérea/Arbustiva expansdo urbana.

Vegetacao Rasteira/Solo | Vegetagdo de menor porte, constituido basicamente por gramineas.

Exposto

Corpo d’dgua

Dados de Entrada para a classificacdo

A fim de adquirir dados que possibilitassem discriminar as classes de
interesse, alguns processamentos prévios foram aplicados as imagens multiespectrais do
sensor CCD/Cbers2. Estes processamentos foram realizados nos softwares IDRISI e SPRING,
incluindo a geracdo de uma imagem contendo indicadores de textura e uma imagem de indice
de vegetacao.

Como anteriormente explicitado, para especificar uma abordagem de
classificacdo adequada a presente proposta, considerou-se a necessidade de incorporar dados
de natureza ndo espectral, derivados de processamentos aplicados as imagens multiespectrais,
relacionados com indicadores de textura e indice de vegetacdo. Nessas situacdes, a aplicagdo
de RNA pode apresentar resultados expressivos em se tratando de &areas urbanas que

constituem ambientes heterogéneos, caracterizados pela ocorréncia de classes misturadas, os
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quais geram uma maior dificuldade na classificacdo, quando uma informacdo de textura ndo é
considerada. Outro fator importante que direcionou para o uso de RNA € o fato de que esse
tipo de abordagem, quando realizada no SNNS, disponibiliza os valores de ativacdo de saida
da rede, a partir dos quais € possivel estimar o grau de associacio de cada pixel a determinada
classe, e que depois de tratados sdo objeto da andlise da incerteza gerada na classificacdo. A
partir disso, pdde-se especificar que o procedimento de classificacdo realizado mediante a
aplicacdo de uma RNA foi um método supervisionado com uma anédlise pixel a pixel, ja que o
objetivo era estimar a incerteza associada a cada elemento de resolu¢do espacial da imagem.

Para que os dados de sensoriamento remoto possam constituir os planos de
entrada para a rede, mas principalmente, para que as classes de interesse possam ser
efetivamente discriminadas nas imagens, muitas vezes, s30 necessdrios alguns
processamentos especificos. Desta maneira, foram realizados os seguintes processamentos: o
registro entre a imagem multiespectral e a Carta de Zoneamento Urbano de Presidente
Prudente, uma transformacao para converter as imagens do espaco RGB para o IHS e retorno
para o espaco RGB. Em seguida foi gerada uma imagem de textura e uma imagem de Indice
de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI).

Inicialmente foi realizado um registro entre a imagem multiespectral e a
Carta de Zoneamento Urbano de Presidente Prudente, para que houvesse sobreposicdo das
feicOes da carta de zoneamento de Presidente Prudente na imagem multiespectral. O registro
foi feito a partir da selecdo de oito pares de pontos de controle, representando feicdes bem
definidas e espalhadas na imagem e na carta. Pelo fato de dois dos pontos de controle
apresentarem discrepancias maiores, eles foram desconsiderados, tendo-se obtido um residuo
total (erro) de 0,456, usando os seis pontos de controle remanescentes.

A etapa seguinte refere-se a conversdo das bandas multiespectrais

(CCD/Cbers2) do modelo de representacio RGB (R-vermelho, G-verde, B-azul) para as
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componentes IHS (I-intensidade, H-matiz e S-saturacdo), em seguida a componente I
(Intensidade) foi submetida a uma ampliacdo linear de contraste e esta componente
contrastada foi usada na transformacdo inversa IHS — RGB, de modo que as bandas RGB
apresentassem uma variacao similar no brilho. Esse procedimento foi aplicado, inicialmente
as bandas 1, 2 e 3 associadas as cores azul (B), verde (G) e vermelho (R), respectivamente e
também as bandas 2, 3 e 4 associadas as cores B, G e R.

Das duas operacdes de transformacao realizadas no espaco de cor, foram
produzidas seis imagens componentes, trés derivadas da combinacdo das bandas 1, 2 e 3 e
outras resultantes da composicao 2, 3 e 4. Dessas imagens componentes foram analisadas e
selecionadas visualmente aquelas que possibilitaram uma melhor definicdo das classes de
interesse.

Na Figura 10 sdao mostradas todas as imagens geradas apds a transformacao

no espaco de cor, indicadas por: 123b, 123g, 123r, 234b, 234g e 234r.



(a) Imagem 123b (b) Imagem 123g

(e) Imagem 234¢g (f) Imagem 234r

Figura 10 — Imagens geradas a partir da conversdo RGB ->IHS - RGB
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Na seqiiéncia foi gerada a imagem de textura, a partir da componente I
(Intensidade), utilizando um operador de contexto denominado indice de fragmentacao, o qual
calcula um indice numérico com base na variabilidade espacial observada em uma janela de
3x3, 5x5 e 7x7 pixels. Esta operacdo foi realizada para a componente Intensidade, que se
refere ao brilho total de uma cor.

O operador de contexto, Indice de fragmentagdo (F) utilizado no processo é
definido por:

F=(n-1)/(c-1) (30)
onde, n é o numero de pixels com diferentes atributos (valores radiométricos atribuidos aos
pixels), presentes em uma janela de dimensao igual a ¢ (no caso da janela 3x3, c € igual a 9).
A utilizagdo desse operador de contexto produziu uma imagem representando

os indicadores texturais gerados a partir da componente Intensidade. Tal imagem foi incluida
na composi¢do dos dados de entrada para a classificacdo desenvolvida pela RNA. O objetivo
da geracdo da imagem de textura é quantificar a variabilidade espacial a fim de possibilitar
uma melhor caracterizacdo dos padrdes que definem as classes de interesse, visto a
necessidade de se considerar também as propriedades estatisticas ou estruturais de uma
vizinhanga de pixels, ou seja, propriedades que possam descrever a variabilidade da cena.

Outra imagem gerada foi a de Indice de Vegetacdo, que é uma combinagio
aritmética simples baseada no contraste entre as respostas espectrais da vegetacao na regiao
do vermelho e do infravermelho préximo. Indices de vegetacdo podem ser entendidos como
razOes matematicas entre bandas. Um dos indices de vegetacdo amplamente utilizado em
analises da vegetacdo € o chamado NDVI (Normalized Diference Vegetation Index). O indice
de vegetacdo da diferenca normalizada utiliza uma combinacdo das bandas do vermelho e do

infravermelho préximo, de acordo com EASTMAN (1998) e é expresso como a diferenca
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entre a banda do infravermelho préximo (IVP) e vermelho (VER), normalizada pela soma das
bandas, o NDVI € expresso pela seguinte féormula:
NDVI = (IVP — VER)/(IVP + VER) (31)
na qual:
IVP: resposta espectral do pixel na banda do infravermelho préximo (banda 4);
VER: resposta espectral do pixel na banda do visivel (banda 3).

O uso de uma imagem de indice de vegetacdo acarreta um brilho das areas
de vegetacdo e melhora a aparéncia da distribuicdo espacial de informacdes das imagens,
tornando-as de ficil interpretacdo visual e computacional (SHIMABUKURO, 1991).

Portanto, as demais imagens de entrada para a classificacdo foram
constituidas por uma representacdo da textura, gerada a partir da componente Intensidade
(I_I23) e aimagem de Indice de Vegetagdo da Diferenca Normalizada (NDVI) gerada a partir

das bandas 3 e 4, mostradas na Figura 11.
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(a)
Imagem de
Textura

(b)
Imagem de
Indice de
Vegetacdo da
Diferenca
Normalizada
(NDVI)

Figura 11 — Imagem de Textura (a) e de Indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI) (b)

A imagem de textura apresentada na Figura 11 (a), nada mais é que um
indicador da variabilidade dos alvos. Os tons mais escuros representam uma menor
variabilidade d e no caso dessa imagem, somente a dgua e a vegetacdo apresentam uma
diferenciacdo e representam baixa variabilidade. As demais classes apresentam tons mais
claros, o que define uma maior variacdo, mostrando que a drea urbana em si é muito
heterogénea em termos de variabilidade de brilho.

Com relagdo 2 imagem de Indice de Vegetagdo da Diferenca Normalizada

(NDVI) (b), tem-se que as regides mais claras representam as dreas de vegetacdo, tons de
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cinza intermedidrios representam a drea urbana geral e cinza mais escuro representa 0 corpo
d’4gua.

Definidos os planos de entrada para a RNA, as imagens foram recortadas a
partir do limite definido na carta de zoneamento urbano da cidade de Presidente Prudente, de
modo a excluir todas as dreas externas a delimitacdo urbana e de expansdo urbana
estabelecida nessa carta.

A Figura 12 a seguir, mostra os planos de entrada efetivamente utilizados na

classificacgao.



78

Imagem NDVI

Figura 12 — Imagens de entrada (/23g, 234b, 234r,Textura e NDVI) para a classificagdo da rede neural artificial
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5.4.2 — Caracterizacao das amostras de treinamentos por classe e da rede neural

artificial utilizada

Realizados os processamentos anteriores, no software IDRISI, foram
selecionados os elementos amostrais para o treinamento e validacdo da rede neural artificial.
A Figura 13 mostra a localizag@o da drea de treinamento nos planos de entrada da rede neural
artificial. O maior cuidado na obten¢do dessa drea foi de que todas as classes de interesse

estivessem presentes no recorte (retangulo vermelho).

Figura 13 — Localizagdo das dreas de treinamento nos planos de entrada da rede neural artificial

Os planos de entrada, foram entdo recortados da imagem original, a partir da
delimitacdo apresentada na figura anterior.
Posterior a defini¢cdo da localizagdo das dreas de treinamento e validacdo

foram extraidos poligonos em cada um dos planos de entrada da rede (trés das imagens



80

resultantes da conversio RGB-IHS-RGB, a imagem de textura gerada a partir da componente
I, e a imagem de indice de vegetacdo da diferenca normalizada - NDVI), cada qual
representando uma das classes de interesse, em um plano de informagdo diferenciado. Esses
arquivos foram convertidos em imagens, com as mesmas dimensdes das dreas de treinamento
e validacdo, sendo que cada imagem continha apenas as amostras representando a classe em
questdo e fundo. Nesses arquivos de saida, as dreas externas a classe de interesse mantiveram
seu identificador igual a zero.

Dessa maneira, os planos de entrada da rede se resumem as imagens
CCD/CBERS resultantes da conversiao RGB-IHS-RGB das bandas 1, 2 e 3 associadas a cor
verde (G) e também das bandas 3, 4 e 5 associadas as cores azul (B) e vermelho (R) e as
imagens representando as amostras de cada uma das classes de saida, incluindo a classe
Fundo.

O Quadro 4 mostrado a seguir apresenta o nimero de pixels adquirido para
as amostras de cada uma das classes, tanto para a drea de treinamento, quanto para a drea de

validag@o.

Quadro 4 - Nimero de pixels adquirido para cada uma das classes, na area de treinamento e de validagéo.

Numero de pixels por amostra
Classes

Treinamento Validacao
Maior Densidade de Superficies 903 1141
Impermedveis
Densidade Intermedidria de 1241 713
Superficies Impermedveis
Menor Densidade de Superficies 1331 1069
Impermedveis
Vegetacdo Arboérea/Arbustiva 763 1499
Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto 423 462
Corpo d’4gua 438 26
Fundo 1570 7464
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Com a finalidade de analisar as diferencgas entre os nimeros digitais (NDs)
das seis classes para as imagens usadas como dado de entrada para a classificacdo foram
extraidos a média e o desvio padrdo de todos os planos de entrada (123g, 234b, 234r, Textura
e NDVI). A partir dessas estatisticas foi elaborado o grafico mostrado na Figura 16, no qual
estdo indicadas as médias dos NDs das classes e na Figura 14 estdo os desvios padrdes das

médias de cada classe, com excecdo da classe Fundo.

4 )
Média das classes por plano de entrada
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—=—234B 4256 92,33 9,74 ©15 84,2 12,28
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Classes
e J

Figura 14 — Média das classes obtidas a partir dos planos de entrada (/23g, 234b, 234r, Textura e NDVI)

Analisando as médias estimadas a partir dos dados de treinamento (Figura
14) verifica-se que a classe Vegetacdo Arborea/Arbustiva apresenta maior variacdo nas
médias nos diferentes planos de entrada, e conseqiientemente maior discriminagdo da classe.

O mesmo ocorre para as classes Maior Densidade de Superficies Impermedveis e Corpo



82

d’dgua, também com variacdo nas médias, enquanto que para Vegetacdo Rasteiar/Solo
Exposto essa variacdo € menor, mas ainda ocorre. As classes Densidade Intermedidria de
Superficies Impermedveis e Menor Densidade de Superficies Intermedidrias sao aquelas que
menos apresentam variacdes nas médias. Desse modo, as imagens derivadas da transformacao
RGB-IHS-RGB indicam variacdes nas classes Maio Densidade, Densidade Intermedidria e
Menor Densidade de Superficies Impermedveis, o que permite inferir que oferecem potencial
de discriminagdo entre essas trés classes.

A imagem de textura, em funcdo da uniformidade das médias para as
diferentes classes, contribui mais na separacdo da classe Maior Densidade de Superficies
Impermedveis e Corpo d’dgua. Por outro lado, a imagem NDVI, apesar de contribuir pouco
na separacdo das superficies impermedveis, permite diferenciar as dreas de vegetacdo de
diferente porte.

A Figura 15 mostrada a seguir apresenta os desvios padrdes das médias de

cada classe.
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Figura 15 — Desvio Padrdo das médias de cada classe



83

A Figura 15 vem confirmar o que foi apresentado na Figura 14, pois se
verifica claramente que as classes que apresentam os menores valores de desvio padrio sao
exatamente as mesmas duas classes com menor variacdo nas médias nos diferentes planos de
entrada da RNA.

A partir dos dados apresentados nas Figuras 14 e 15 pode-se verificar que
para o conjunto de amostras adquiridas para as classes de interesse, aquelas referentes a
Densidade Intermedidria de Superficies Impermedveis e Menor Densidade de Superficies
Intermedidrias foram aquelas com menor variacdo nas médias em relacdo aos planos de
entrada da rede. Isto se explica pelo fato da aquisi¢ao de amostras ser trabalhosa, ja que a area
urbana € muito heterogénea, dificultando a definicdo das dreas que representam cada classe e

seus limites.

5.4.3 — Classificacao

A partir da andlise do comportamento de uma rede neural artificial durante
a fase de treinamento € possivel avaliar sua adequagdo para a classificagdo dos dados
disponiveis. Isto significa que, além da arquitetura da rede (definida pelo nimero de camadas
escondidas e nimero de ndés em cada camada), devem ser estabelecidos os parametros
relacionados com as fun¢des de aprendizagem e ativagdo e com as regras estabelecidas para a
atualizacdo de pesos e inicializacdo da rede, além do critério de término das iteragdes ou
ciclos.

As simulagdes, realizadas durante a etapa de treinamento, sdo feitas a partir

da aplicacdo de diferentes arquiteturas de rede aos dados de validacdo, com o intuito de
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selecionar a melhor arquitetura, quando o erro atingir um valor minimo pré-definido e a rede
discriminar todas as classes.

A defini¢do de uma arquitetura de rede neural multicamadas, adequada para
classificar o conjunto de dados, implicou na determinacdo prévia da dimensionalidade dos
dados de entrada e das classes de ocorréncia, os quais especificam, respectivamente, o
nimero de elementos de processamento (nds) das camadas de entrada e de saida da rede.
Assim, a camada de entrada foi constituida por cinco (5) nds, referentes as imagens
CCD/CBERS resultantes da conversio RGB-IHS-RGB, da imagem de textura gerada a partir
da componente /, e a imagem de indice de vegetacdo da diferenca normalizada (NDVI),
enquanto que, o nimero de elementos de processamento da camada de saida, foi sete (7)
elementos, em consonincia com as classes de interesse (Maior Densidade de Superficies
Impermedveis, Densidade Intermedidria de Superficies Impermedveis, Menor Densidade de
Superficies Impermedveis, Vegetacdo Arborea/Arbustiva, Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto,
Corpo d’Agua e fundo).

Para definir o nimero de camadas escondidas e o nimero de nds de cada
uma dessas camadas intermedidrias foram realizadas simulacdes com diferentes arquiteturas
de rede e verificado o desempenho da rede treinada sobre a amostra de valida¢do. O nimero
de camadas escondidas e o nimero de elementos nestas camadas foram definidos por
tentativa e erro, sendo que um erro satisfatério foi obtido com 1 (uma) camada escondida e
54 elementos nesta camada.

A arquitetura bésica definida para a rede neural RNA foi:

e (Camada de entrada: 5 planos de informacdo (/23g, 234b, 234r,
Textura e NDVI);

e (Camada escondida: foram avaliadas configuracdes com 1 e 2 camadas

intermedidrias e respectivo nimero de nds, os quais definidos a partir de tentativa e erro;
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e Camada de saida: 7 classes (Maior Densidade de Superficies
Impermedveis, Densidade Intermedidria de Superficies Impermedveis, Menor Densidade de
Superficies Impermedveis, Vegetacdo Arborea/Arbustiva, Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto,
Corpo d’Agua e fundo).

e Apés a definicdo da arquitetura bisica da RNA (planos de entrada e
classes de saida) e o ndmero de camadas escondidas € necessdria a definicdo de alguns
parametros para a classificagao.

O modelo de rede neural adotado foi o de Multicamadas, com camada de
entrada, camadas escondidas e camada de saida, sendo que alguns dos modelos de redes com
essa estrutura sdo definidos como de alimentacdo progressiva (feed-forward). As arquiteturas
das redes foram treinadas com o algoritmo de aprendizagem backpropagation padrio.

O processo de treinamento utilizando backpropagation implica na defini¢cdo
prévia da taxa de aprendizagem, que corresponde a proporcio de mudanca nos pesos
calculados que serd usada na correcao desses pesos e, no presente trabalho foram testadas
0,01 e 0,10. Além disso, fixou-se o termo de erro em zero (0) na retropropagacdo, para que
nenhuma proporg¢do da diferenca entre a resposta esperada e a calculada fosse incorporada aos
valores atualizados dos pesos durante o treinamento.

As funcdes de ativacdo e inicializacdo também foram definidas antes de
iniciar o treinamento. Uma fun¢do sigmdide foi usada para verificar se um elemento de
processamento era ou nio ativado por uma entrada especifica, ou seja, para calcular o valor de
ativacdo em cada ndé. Quando se adota backpropagation, a funcdo de inicializacdo mais
adequada € randomize weights. Essa funcdo inicializa os pesos a partir de uma distribui¢ao
aleatorias dos valores.

O modo de atualizagdo escolhido foi o topological-order, ou estrutura

topoldgica. Nesta fungdo, os pesos sdo ajustados seguindo uma ordem topoldgica de
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ordenacdo dos nds na rede, o que significa que a primeira camada a ser processada € a camada
de entrada, seguida pela primeira camada escondida e assim sucessivamente até a camada de
saida. Os pesos iniciais foram definidos no intervalo entre (-0,1; 0,1) e estabeleceu-se que a
cada 100 iteracdes (ou ciclos) o treinamento seria interrompido para calcular o erro (EMQ)
para o conjunto de padrdes de validacdo. Esse erro foi monitorado tanto para padrdes de
treinamento quanto para validag¢do e era verificado se o0 mesmo atingia o valor minimo pré-
estabelecido, usualmente de 0,05.

Como o SNNS permite operar simultaneamente com dois conjuntos de
padrdes, um de treinamento e outro de validacdo, a maneira mais adequada para verificar a
capacidade de generalizacao da rede € monitorar a queda no erro médio quadritico (EMQ)
para o conjunto de validagcdo e finalizar o processo quando esse atingir um valor minimo
(ZELL et al., 1995). Com base nesse erro e no resultado da aplicacdo da rede treinada a drea
estabelecida para validacdo, foi selecionada a arquitetura de rede mais adequada para
classificar o conjunto de dados espaciais. Neste trabalho, foi usada a arquitetura [5-54-7], a
qual 5 corresponde aos dados de entrada, 54 ao numero de elementos de processamento na
camada escondida e 7 as classes de saida da dltima camada. Esta arquitetura foi treinada com
6000 iteragdes discriminando todas as sete classes de interesse, com um erro de 0,00365.

Nas simulacdes realizadas, duas arquiteturas foram testadas, sendo uma
delas com duas camadas intermedidrias e a outra com apenas uma. A configuracdo com duas
camadas, representada por [5-21-11-7] apresenta 5 elementos na camada de entrada, 21
elementos na primeira camada intermedidria, 11 elementos na segunda e 7 elementos na
camada de saida. J4 a configura¢cdo com uma camada intermedidria [5-54-7] constou de 5
elementos na camada de entrada, 54 na camada intermedidria € 7 elementos na camada de

saida.
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Estas duas arquiteturas foram testadas com dois diferentes valores de taxa
de aprendizagem, 0,01 e 0,1. Utilizando a menor taxa (0,01) verificou-se que o resultado
demorava a convergir, ja com a taxa de 0,1, a rede convergiu mais rapidamente. Apesar disso,
foi necessdrio um nimero grande de ciclos de treinamento para a rede convergir.

Com 4000 ciclos e a taxa de 0,01, a arquitetura [5-54-7] retornou quatro
classes, porém com o mesmo numero de ciclos e a taxa de 0,1, passou a retornar as sete
classes. Embora as sete classes terem retornado, elas ainda nio estavam bem discriminadas.
Sendo assim, foram 6000 ciclos e a taxa de 0,1, retornando desta maneira, as sete classes e
todas bem representadas.

Ja com a arquitetura [5-21-11-7], o nimero maximo de classes que retornou
foi seis, sendo que, o nimero de ciclos utilizados foi bem maior. Esta arquitetura foi testada
com um minimo de 5000 ciclos chegando até 10.000 ciclos e com a taxa de aprendizagem de
0,1. Analisando essas seis classes que retornaram foi possivel perceber que elas ndo estavam
representadas de maneira adequada, além de ndo ter representado uma das classes.

Apesar do Erro Médio Quadritico (EMQ) obtido na classificacdo ser
bastante reduzido (da ordem de 0,00365) hd uma grande dificuldade em discriminar as
classes, mesmo com um alto ndmero de ciclos de treinamento. Isto é explicado pelo fato da
drea urbana ser muito heterogénea (como pode ser verificado na imagem de textura
apresentada na Figura 11 (a) e pelo fato das classes Densidade Intermedidria e Menor
Densidade de Superficies Impermedveis apresentarem pouca variagdo nos NDs, o que torna
dificil separar estas duas classes.

A Figura 16, apresentada a seguir, mostra o esquema de classificacdo pela

rede neural artificial, concebido para esta aplicagao.
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Figura 16 - Esquema de Classificacdo pela Rede Neural Artificial

Comparando as duas arquiteturas, tendo sido ambas treinadas com taxa de
aprendizagem igual a 0,1 pode-se observar que a arquitetura de rede que apresentou um
melhor desempenho quanto ao nimero de classes discriminadas foi [5-54-7], definindo todas
as sete classes de interesse.

A Figura 17 mostra a classificac¢do resultante da aplica¢do da arquitetura [5-

54-7], treinada com 6000 ciclos.
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Figura 17 — Classificacdo resultante da aplicagdo da RNA com a arquitetura [5-54-7]

Como mostra a Figura 17, com a aplicacdo de uma arquitetura com uma
camada escondida obteve-se uma classificagdo na qual estdo representadas as sete classes de
interesse. Essas classes ficaram bem representadas e a delimitacdo geral da 4rea urbana
também ficou bem definida na classificacao.

Pela Figura 17 pode-se notar ainda que os eixos centrais da drea urbana
foram bem representados e foram incluidos na classe Maior Densidade de Superficies

Impermedveis, caracterizada por dreas com maior densidade de construgdes e totalmente
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revestidas com material impermedvel. A classe Densidade Intermedidria de Superficies
Impermedveis foi a que apresentou maior mistura de classes, o que se deve ao fato desta ser
constituida por dreas construidas, porém com maior heterogeneidade quanto aos
revestimentos da superficie, que podem ser tanto impermedveis quanto permedveis. A classe
Menor Densidade de Superficies Impermedveis ficou bem caracterizada na classificacio e
representou bem o espalhamento urbano, ja que essa classe € constituida por dreas externas ao
nucleo urbano, ou seja, bairros residenciais com terrenos de dimensdes maiores e loteamentos
recentes. A classe Vegetacdo Arborea/Arbustiva referente a dreas verdes que ocorrem no
contexto urbano e drea de expansdo urbana foi representada corretamente, assim como
Vegetagdo Rasteira/Solo Exposto constituida por vegetagdo de menor porte e a classe Corpo

d’dgua também foram bem discriminadas na classificacao.

5.4.4 - Tratamento dos dados de saida da rede e representacio da probabilidade,

incerteza e entropia

Para se dispor de uma estimativa da ambigiiidade de cada pixel em relacdo a
cada classe, os valores de ativacdo, resultantes da aplicacdo da rede neural treinada e
armazenados em um arquivo no formato ASCII, foram tratados de modo a possibilitar a
geracdo de mapas de incerteza por classe e entropia, a partir de uma estimativa inicial das
probabilidades por classe.

Ap6s a classificacdo da imagem contendo integralmente a drea de estudo, os

valores obtidos na udltima camada da rede (associados as classes de saida) e arranjados em
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uma estrutura (pixels da imagem) foram convertidos em valores de probabilidade, a partir da

seguinte expressao:

01 + 0, +03; + 04 +... + 0;

(32)

onde

P;; representa a probabilidade de um dado pixel j estar associado a classe i;

01j ....0; valor de ativag@o de saida da rede, referente a um dado pixel j, para cada um das 1
classes,i=1,2,..ej=1,2, ...

Os valores resultantes da Equacdo (32) foram armazenados em um novo
arquivo, a partir do qual foi possivel estimar valores indicando a probabilidade de cada pixel
estar associado a cada classe, separando cada classe em arquivos individuais, de modo a se
obter uma imagem das probabilidades por classe. Esta operacdo foi implementada em um
programa computacional desenvolvido pelo Professor Doutor Mauricio Galo, docente do
Departamento de Cartografia da FCT/Unesp.

Na seqiiéncia foi avaliada a ambigiiidade para cada pixel em relagdo a uma
determinada classe, através do cdlculo da incerteza por classe e entropia global, a partir das
imagens representando as probabilidades por classe usadas. Primeiramente foram gerardas
imagens da incerteza por classe. A incerteza obtida pela operacdo expressa na Equagdo (33),

aplicada a cada pixel j, em relacdo a uma dada classe i, especificada é

Efetivamente, as imagens indicando a incerteza por classe foram geradas
utilizando uma func¢do do aplicativo IDRISI que permite definir expressdes matemadticas e
aplica-las a imagens representadas em 8 bits. Assim, a operacao realizada foi uma subtracdo
do valor de probabilidade (normalizado para o intervalo de 0 a 255), associado a cada pixel da

imagem gerada para cada classe, do valor de 255.
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A imagem representando a entropia global da classificagcdo foi também
produzida a partir dos valores normalizados de probabilidades por classe, a partir da seguinte

expressao

E; = _Z P; *log, P; (34)

Novamente, a aplicacdo da Equagdo (34) as imagens de probabilidade por
classe foi feita no aplicativo IDRISI.

Como especificado anteriormente, a ambigiiidade das classes de interesse
estd representada através de imagens em tons de cinza da estimativa de probabilidade e
incerteza por classe; de mapas temdticos representando intervalos associados a maior,
intermedidria e baixa probabilidade e incerteza/classe; além da entropia global da
classificagao.

As imagens de estimativa de probabilidade t€ém o intuito de indicar as dreas
com uma maior probabilidade de estar associada a determinada classe. A Figura 18 a seguir
apresenta as imagens em tons de cinza das estimativas de probabilidades obtidas para cada

uma das seis classes.



Menor Densidade de Superficies Impermeaveis Vegetacdo Arborea/Arbustiva

Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto Corpo d’dgua

Figura 18 - Imagens em tons de cinza indicando as estimativas de probabilidades por classe.
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Na Figura 18, as dreas mais claras referem-se aquelas com maior
probabilidade de pertencer a determinada classe, ja as escuras sdo referentes as menores
probabilidades. Analisando a classe Maior Densidade de Superficies Impermedveis nota-se
que as dreas com maior probabilidade de estar associada a essa classe estdo concentradas nos
eixos centrais da drea urbana, e correspondem a constru¢des, ou simplesmente superficies
revestidas com material impermedvel. Na classe Densidade Intermedidria de Superficies
Impermedveis, as dreas com maior probabilidade de pertencer a essa classe delimitam a drea
urbana, porém, essa classe apresenta certa confusdo com a Vegetacdo Arborea/Arbustiva, o
que ¢ parcialmente explicado pelo fato dessa classe se caracterizar por superficies constituidas
de materiais permedveis e impermedveis. As dreas associadas a classe Menor Densidade de
Superficies Impermedveis estdo caracterizadas na imagem, uma vez que tal classe refere-se as
areas externas ao nucleo urbano, ou seja, dreas de espalhamento. Na classe Vegetacdo
Arborea/Arbustiva as maiores probabilidades concentram-se exatamente as dreas verdes, do
mesmo modo que Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto, e Corpo d’dgua, que estdo definindo
bem as dreas de vegetacao de menor porte € pequenas represas, respectivamente.

As imagens de incerteza tém o objetivo de apresentar as regides de maior
incerteza em relacdo a uma dada classe, o que pode ser verificado na Figura 19, na qual se
representa a incerteza de cada pixel estar associado a determinada classe, ou seja, o

complementar da probabilidade.
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Menor Densidade de Superficies Impermeaveis Vegetagdo Arboérea/Arbustiva

'S = -l =

Vegetagdo Rasteira/Solo Exposto Corpo d’dgua

Figura 19- Imagens em tons de cinza representando a Incerteza/classe.

Na Figura 19, as regides que se apresentam mais claras na imagem em tons

de cinza indicam maior incerteza na associacao a classe em questdo. J4 as dreas mais escuras
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representam menor incerteza. Quanto maior a incerteza, menor a chance de um pixel estar
associado a determinada classe.

Como previsto, regides nao incluidas na classe representada aparecem em
branco. Assim, na classe Maior Densidade de Superficies Impermedveis, as regides
caracterizadas pelas maiores incertezas sdo aquelas que excluem os principais eixos urbanos
centrais, enquanto que na Densidade Intermedidria de Superficies Impermedveis as maiores
ambigiiidades estdo concentradas na drea externa ao nucleo urbano, inclusive no corpo
d’4gua. Na classe Menor Grau de Impermeabilizacdo as areas mais ambiguas representam a
Vegetacdo Arborea/Arbustiva e o corpo d’dgua. Para a classe Vegetacdo Arborea/Arbustiva,
as maiores incertezas ocorrem tanto no nicleo urbano (inseridos em outras classes), quanto
nas areas de espalhamento € no corpo d’agua. Ja para Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto,
poucos locais indicaram baixo grau de incerteza, e para Corpo d’dgua a Unica representacio
com ambigiiidade reduzida refere-se a uma represa incluida na drea de estudo.

Posteriormente, as seis imagens (cada uma associada a uma classe de
interesse) representando a incerteza por classe, foram fatiadas em intervalos de valores
indicando alta, média e baixa incerteza para a classe em questdo, gerando os mapas de
incerteza.

No fatiamento das imagens de incerteza, os intervalos de valores que
definiram cada classe (alta, média e baixa incerteza) estdo apresentados no Quadro 5. Estes
intervalos foram definidos com base na andlise dos histogramas e testes realizados com

diferentes intervalos.



Quadro 5 — Intervalos de valores que definiram o fatiamento das Imagens de Incerteza

Todos os | Até menos
Classes
valores de que
Alta 0 85
Média 85 191
Baixa 191 256

A fim de permitir uma visualiza¢do do resultado do fatiamento da incerteza
para cada classe, foram elaboradas as Figuras 20, 21 e 22. Nestes mapas teméticos € possivel
verificar as areas associadas a alta, média e baixa incerteza em cada uma das seis classes
(Maior Densidade de Superficies Impermedveis, Densidade Intermedidria de Superficies
Impermedveis, Menor Densidade de Superficies Impermedveis, Vegetacdo Arborea/Arbustiva,
Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto e Corpo d’dgua). Os maiores valores (alta incerteza) sdao

mostrados em branco, média incerteza em um verde e baixa incerteza em verde escuro.

INCERTEZA
Maior Densidade de Superficies Impermeiveis
= [ Il osixa
. Tl Cmedia
- [atta

i INCERTEZA
- Densidade Intermediaria de Superficies Impermeiveis
[ [
Cmédia

atta

Figura 20 — Mapas de Incerteza para classe Maior Densidade de Superficies Impermedveis e Densidade
Intermedidria de Superficies Impermedveis



98

INCERTEZA
Menor Densidade de Superficies Impermeiveis
i
Cmédia

ata

INCERTEZA
Vegetagio Arbdrea/Arbustiva

TR

Figura 21 — Mapas de Incerteza para classe Menor Densidade de Superficies Impermedveis e Vegetagcdo
Arborea/Arbustiva

INCERTEZA
Vegetagio RasteiraSolo Exposto
R I =t=
B média
5

e [haixa

INCERTEZA

Corpo dagua
[ [P
Cmédia
[Tatta

Figura 22 — Mapas de Incerteza para classe Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto e Corpo D’dgua
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Em seguida, foram geradas composicdes coloridas a partir das imagens de
probabilidade e de incerteza ndo fatiadas.

Nas Figuras 23 e 24 sdo apresentadas as composi¢des coloridas geradas a
partir dos mapas de probabilidade e incerteza, respectivamente, ambos referentes as trés

classes citadas anteriormente.

Alta Densidade

Densidade
Intermdiéria e
Menor Densidade

Densidade
Intermediaria

10 LN

Menor Densidade

Figura 23 — Composicdo colorida das trés classes utilizando as imagens de probabilidade referentes as classes
Maior (R), Intermediéria (G) e Menor Densidade de Superficies Impermeaveis (B).

N

Na Figura 23 a cor vermelha refere-se a classe Maior Densidade de
Superficies Impermedveis, a cor verde a Densidade Intermedidria de Superficies
Impermedveis e a cor azul, a classe de Menor Densidade de Superficies Impermedveis. Pela
andlise dessa figura, verifica-se entdo que as dreas com maior probabilidade de pertencer a
classe Maior Densidade de Superficies Impermedveis sao representadas pela cor vermelha e

estdo concentradas no eixos centrais da cidade. Os pixels que assumem uma cor amarelada
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indicam locais onde ocorre ambigiiidade entre as classes Maior e Densidade Intermedidria de
Superficies Impermedveis, uma vez que altas probabilidades de ocorréncia da classe
Densidade Intermedidria aparecem em verde mais intenso. J4 o azul mais brilhante indica

regides com alta probabilidade para a classe Menor Densidade de Superficies Impermedveis.

Figura 24— Composigao colorida das trés classes utilizando os mapas de incerteza, referentes a estas classes.

Contrariamente ao que se observa na composicao colorida (Figura 23)
representando as probabilidades associadas as trés classes de Densidade de Superficies
Impermedveis, na composi¢do colorida da incerteza, resultante da atribuicdo das cores
vermelha, verde e azul as variagdes das classes Maior Densidade, Densidade Intermedidria e
Menor Densidade, respectivamente, predominam cores secunddrias. Assim, a classe Maior
Densidade aparece predominantemente na cor ciano, ja que sua incerteza é menor, ou seja,

essa cor (ciano) indica maior grau de incerteza para as outras duas classes (Densidade
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Intermedidria — verde e Menor Densidade - azul). A cor magenta indica pequeno grau de
incerteza para Densidade Intermedidria e alta incerteza para as classes Maior Densidade €
MenorDensidade. O mesmo raciocinio € valido para regides que aparecem na cor amarela,
indicando baixas incertezas para classe de Menor Densidade.

Na seqiiéncia é apresentada a imagem da entropia (Figura 25), a qual foi
fatiada, a partir dos intervalos apresentados no Quadro 6 a seguir, com o intuito de facilitar a

andlise visual da entropia para todas as classes.

Quadro 6 - Intervalos de valores que definiram o fatiamento das Imagens de Incerteza

Todos os | Até menos
Classes valores de que
Alta 0 85
Média 85 191
Baixa 191 256




102

B Bica entropia
[ média ertropia
L1 &ta entropia

Figura 25 — Entropia associada ao conjunto de seis classes.

A entropia nada mais é do que uma combinacdo das incertezas das classes
estimadas para um dado pixel, ponderadas por suas estimativas de probabilidades. Quanto
maior a entropia, menor a chance de o pixel pertencer a determinada classe.

No caso da Figura 25, os tons mais escuros da imagem referem-se as
menores entropias, ou seja, as regides onde nao ocorrem misturas de classes. Sendo assim,
quanto mais clara a regido, maior serd a ambigiiidade em relacdo as classes presentes. Nessa
figura, as menores entropias referem-se as classes Maior Densidade de Superficies
Impermedveis, Vegetacdo Arborea/Arbustiva, Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto e Corpo
d’dgua, o que implica dizer que essas classes foram melhor definidas na imagem, pelo fato de
ndo possuirem alto grau de mistura entre elas.

Conforme pode ser verificado em algumas representacdes anteriores,

principalmente aquelas mostradas nas Figuras 19 e 20, a classe Densidade Intermedidria de
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Superficies Impermedveis € a mais ambigua em relacdo as demais. Com o intuito de mostrar a
dispersdo espacial da ambigiiidade dessa classe em relacdo a Maior Densidade, Menor
Densidade de Superficies Impermedveis e Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto, foram realizados
cruzamentos entre essa classe e cada uma das anteriores, para indicar os locais que
apresentam incerteza média (mistura entre as duas classes consideradas). O resultado desses

cruzamentos € mostrado na Figura 26.
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Cruzamente da classe Maior Densidade e Densidade Intermediaria

(a)

Cruzamento da classe Densidade Imermediaria e Menor Densidade

(b)

Cruzamento da classe Veget. Rasteira/Solo Exposto e Densidade Intermediaria

(c)

Figura 26 — Localizacdo da incerteza média apresentada ao cruzar as classes Maior Densidade e Densidade
Intermedidria, Densidade Intermedidria e Menor Densidade e as classes Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto e
Densidade Intermedidria.
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Analisando a Figura 26 verifica-se que dentre os cruzamentos realizados, o
cruzamento (c) Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto e Densidade Intermedidria € o que apresenta
menor incerteza média. Isto se deve ao fato de que a classe Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto
¢ uma classe que pode ser definida com maior clareza, o que nido ocorre para as demais

classes, pois ndo possuem uma transi¢ao clara como a vegetagao.
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6 — CONCLUSOES

A partir dos resultados apresentados e discutidos anteriormente pode-se
verificar que o propdsito geral de investigacdo, assim como os objetivos especificos
delineados, foram atingidos.

A aplicacdo de RNA na classificacdo e mapeamento da cobertura do solo
urbano de Presidente Prudente mostrou-se vidvel para a separacdo das classes de interesse,
apesar de necessitar um alto tempo de processamento na etapa de treinamento. A classificacao
a partir de RNA permite incorporar dados de natureza ndo espectral que, neste caso se
constituiram da imagem de textura e da imagem indice de vegetacdo (NDVI). A incorporagdo
destes dados foi importante para a selecao das areas de treinamento e também para a
discriminacao das classes, visto que a cobertura do solo urbano apresenta classes misturadas,
definido assim uma continuidade nas dreas de transi¢do entre elas (classes continuas).

A questdo da aquisicdao de dados de treinamento para as classes deve ser
cuidadosamente considerada, pois € a partir das amostras coletadas, que a rede trabalha. E no
caso da cobertura da drea urbana as classes sdo misturadas e sem uma delimitacdo nitida, o
que dificultou identificar as classes de interesse.

Outra questdo relevante na aplicacdo das RNA ¢ a definicao dos parametros
necessdrios para o treinamento e classificacdo dos dados. Definidos os parametros iniciais,
percebeu-se que o valor atribuido a taxa de aprendizagem era muito pequeno, o que implicou
em um aumento no tempo de treinamento da rede. Alterando o valor da taxa de treinamento
de 0,01 para 0,1 a rede passou a convergir mais rapidamente, mas mesmo assim o nimero de
ciclos necessario foi grande.

A aplicacio da RNA treinada na classificacdo dos dados permitiu
discriminar todas as classes especificadas no esquema de classificagao proposto. Para algumas

delas, como Densidade Intermedidria € Menor Densidade de Superficies Impermedveis 1sso ja
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era esperado, pelo fato de exibirem um padrdao mais heterogéneo, conforme especificado na
propria descrigdo das classes.

A partir dos valores de saida da rede, foram geradas informacgdes
quantitativas sobre a incerteza na representacdo das classes, o que possibilitou analisar a
variacdo espacial da incerteza na atribuicdo de classes de cobertura do solo urbano. Nesta
andlise da incerteza foi possivel perceber que as classes que apresentaram maior incerteza
foram Densidade Intermedidria € Menor Densidade de Superficies Impermedveis. O
comportamento observado para essas classes jd era esperado, conforme comentado
anteriormente, visto que as médias estimadas a partir dos dados de treinamento tiveram
pequena variacdo nos diferentes planos de entrada para classificacdo pela rede, antecipando
maior dificuldade na discriminag¢do entre elas.

Posteriormente, analisando a imagem de entropia, o resultado observado foi
0 mesmo, as menores entropias ocorreram nas classes Maior Densidade de Superficies
Impermedveis, Vegetacdo Arborea/Arbustiva, Vegetacdo Rasteira/Solo Exposto e Corpo
d’dgua, o que implica dizer que essas classes ficaram melhor definidas, pelo fato de ndo
possuirem alto grau de ambigiiidade. Isso permite concluir que as classes com maior entropia,
ou seja, maior mistura, referem-se a Densidade Intermedidria e Menor Densidade de
Superficies Impermedveis. Finalmente, com o cruzamento das incertezas pdde-se verificar que
as constatacdes colocadas anteriormente se mantiveram.

Tendo em vista os resultados obtidos considera-se que as imagens orbitais
de média resolucdo espacial constituem-se de uma fonte de dados ttil para representar
espacialmente e fornecer informacdes importantes para andlises da drea urbana para o nivel
hierdrquico II, definido no esquema de classificacdo. O uso das Redes Neurais Artificiais e
das imagens de média resolucdo permitiu a andlise da incerteza gerada na classificagdo da

area urbana de Presidente Prudente.
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A realizacdo do experimento confirmou a expectativa inicial quanto ao
potencial da rede neural artificial em discriminar classes de cobertura do solo urbano,
caracterizadas pelo alto grau de mistura que apresentam, € representar espacialmente a
incerteza associada a cada classe, desde que a aplicacdo de interesse seja cuidadosamente

modelada.



109

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AMORIM, M. C. C. T.. O Clima Urbano de Presidente Prudente/SP. 2000. Tese
(Doutorado em Geografia) - Tese apresentada ao Curso de P6s Graduacdo em Geografia,
Universidade de Sao Paulo.

BENEDIKTSSON, J. A.; SWAIN, P. H.; ERSOY, O. K. Neural networks approaches versus
statistical methods in classification on multisource remote sensing data. IEEE Transactions
on Geoscience and Remote Sensing, v.28, n.4, p.540-52, 1990.

BITTENCOURT, G. Inteligéncia Computacional. Florian6polis: UFSC, 2000.
http://www .lcmi.ufsc.br/gia/softcomp/softcomp.html

BOCANEGRA, C.W.R. Procedimentos para tornar mais Efetivo o Uso das Redes
Neurais Artificiais em Planejamento de Transportes. 2002. Dissertacao (Mestrado), Escola
de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sao Paulo.

BRONDINO, N.C.M. Estudo da Influencia da Acessibilidade no Valor de Lotes Urbanos
Através do Uso de Redes Neurais. Sdo Carlos, SP, 1999.

RENNO, C. D. Avaliacio das incertezas nas classificacées de maxima verossimilhanca e
contextual de modas condicionais iterativas em imagens jers na regiao de Tapajos,
Estado do Para. Sio José dos Campos: INPE, 1998.
http://www.dpi.inpe.br/cursos/ser301/trabalhos/camilo_incertezas.pdf

CARRARA, A. L. R.. Andlise comparativa dos indices de vegetacio em areas urbanas
obtidos de dados TM — LANDSAT e HRV-SPOT: Cidade de Taubaté. 1992. Dissertacdo
(Mestrado), Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), Sao José dos Campos.

CONGALTON, R.G.; GREEN, K. Assessing the Accuracy of Remotely Sensed Data:
Principles and Practices. 137p. Cap. 3, pg. 12-14. Boca Ratton: Lewis Publishers, 1999.

COSTA, M. F. ; FREITAS, R. N.; DI MAIO,/A. C.. O Estudo de Aspectos do Espaco Intra-
Urbano Utilizando Imagens CBERS. In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE SENSORIAMENTO
REMOTO, XII, 2005, Goiania. Anais.

DI GREGORIO, A. Land Cover Classification System (LCCS), version 2: Classification
Concepts and User Manual. FAO, Rome, 2004.



110

DRECKI, I. Visualisation of Uncertainty in Geographical Data. In: Spatial Data Quality,
2002. Taylor & Francis, London e New York, 2002, 141-159.

EASTMAN, J.R. Idrisi for windows — User’s guide, version 2.0. Worcenter, Clark Labs for
Cartographic Technology and Geographic Analysis, Clark University, 1998.

EMBRAPA, 2004. Disponivel em http://www.sat.cnpm.embrapa.br/satelite/cbers.html

FELGUEIRAS, C.A.. Modelagem ambiental com tratamento de incertezas em SIG: o
paradigma geoestatistico por indicagdo. 1999. Tese (Doutorado) - Instituto de Pesquisas
Espaciais — INPE, Sao José dos Campos.

GALO, M. L. B. T.. Aplicacao de redes neurais artificiais e sensoriamento remoto na
caracterizacao ambiental do Parque Estadual Morro do Diabo. 2000a. 205f. Tese
(Doutorado em Engenharia Ambiental) - Escola de Engenharia de Sdo Carlos. Universidade
de Sdo Paulo.

GALO, M. L. B. T. Aplicacdo de redes neurais artificiais na classificacao de dados de
sensoriamento remoto: Relatério de projeto de pesquisa referente ao tri€nio 29/07/97 a
28/07/00. Presidente Prudente, FCT/Unesp, 2000b.

GONG, P.. Integrated Analysis of Spatial data from multiple sources: using evidential
reasoning and artificial neural network techniques for geological mapping. Photogrammetric
Enginnering & Remote Sensing, v.62, n 5p, 513 — 523, 1996.

GONZALES, R. C.; WOODS, R. E.. Recognition and Interpretation. In: Digital Image
Processing. Reading, Addison-Wesley, 1993.

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E.. Processamento Digital de Imagens. Edgard Bliicher,
2000. 717p.

GOODCHILD, M. F.; SHI, W.; FISHER, P. F.. Spatial Data Quality. Taylor & Francis,
London e New York, 2002.

GOUVEIA, A. L.; QUEIROZ, C. J. Aplicacdo de Técnicas de Sensoriamento Remoto na
Andlise de Areas Verdes de Presidente Prudente.1999. Trabalho de conclusdo de curso
(Graduag@do em Engenharia Cartografica), Universidade Estadual Paulista - UNESP,
Presidente Prudente, SP, 1999.



111

HAMBURGER, D. S.. Utiliza¢ao de Informacdes Derivadas de Caracteristicas Texturais
de Imagens Orbitais na definicio de Classes de Uso do Solo Urbano. Apostila. Sdo José
dos Campos. INPE, 1993.

IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. Pesquisa Censo 2000. Disponivel em:
<www.lIbge.gov.br/ibge/estistica/populacao/censo2000> . Acesso em: 2005.

INPE - Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais. TUTORIAL — SPRING. Agosto, 1999.

INPE - Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais. Catalogo de Imagens CBERS. Disponivel
em: <www.dpi.inpe.br/catalogo>. Acesso em: 2004.

JENSEN, J.R.. Remote Sensing of the environment: a Earth resource prespective.
NewlJersey, 2000.

KARTIKEYAN, B.; GOPALAKRISHINA, B.; KALUBARME, M. H.; MAJUMDER, K. L.
(1994). Contextual techniques for classification on high and low-resolution remote sensing
data. International Journal of Remote Sensing, v.15, n.5, p.1037-51, 1994.

LIPPMANN, R. P.. An introduction to computing with neural nets. IEEE ASSP Magazine,
v.4,4-22p, 1987.

MACHEACHREN. Visualization Quality and the Representation of Uncertainty. In:
“Some Truth with Maps”, 1992. p. 67.

NOVO, E. M. L. M.. Sensoriamento Remoto: Principios e Aplica¢des. Sdo Paulo: Edgard
Blucher, 1989.

RICHARDS, J. A.. Remote Sensing Digital Image Analysis: Na Introduction. New York,
Springer Verlag, 1986.

RICHARDS, J. A.; JIA, X.. Remote Sensing Digital Image Analysis. Springer, 1999.

SANTOS, R. L. et. al.. A Teoria da Incerteza Aplicada a Classificacdo de Imagens de
Satélites. In: Congresso Brasileiro de Cartografia, XXI, 2003, 050/SR12.



112

SHIMABUKURO, Y.E.; SMITH, J.A. The least-squares mixing models to generate fraction
images derived from remote sensing multispectral data. IEEE Transactions on Geoscience
and Remote Sensing, v.29, n.1, p.16-20, 1991.

SOLBERG, A. H. S.; JAIN, A. K.; TAXT, T. Multi-source classification of remotely sensed
data: fusion of Landsat TM and SAR images. IEEE Transactions on Geoscience and
Remote Sensing, v.32, n.4, p.768-78, 1994.

VAN DER WEL, F. J. M., VAN DER GAAG, L. C, and GORTE, B. G. H. Visual
exploration of uncertainty in remote sensing classification. Computers and Geosciences,
24:335-343, 1998.

VENTURIERI, A.; SANTOS, J. R. Técnicas de Classificacio de Imagens para Andlise de
Cobertura Vegetal. In: ASSAD, E. D.; SANO, E. E., eds. Sistema de Informacao
Geogriafica: Aplicacdes na Agricultura. Brasilia: DF. Embrapa —SPI/Embrapa-CPAC, 1998. p
351-371.

ZELL, A. et al.. SNNS: Stuttgart Neural Network Simulator. User Manual, Version 4.1.
Stuttgart: University of Stuttgart, 1995.



113

ANEXO



114

Anexo A

Simulador SNNS

No simulador SNNS, o processamento da informagao real é modelado pela funcio de
ativacdo e pela funcdo de saida da rede. A funcdo de ativacdo calcula primeiro a entrada para
uma unidade de processamento a partir de valores ponderados de saida de unidades prévias,
sendo entdo calculado um novo valor de ativacdo para essa unidade (a partir da unidade
prévia). Possibilita também, executar um ciclo de validac@o a cada n ciclos de treinamento.

A criacdo e edicdo das arquiteturas das redes sdo tarefas simples e rdpidas no
simulador. Também € f4cil acompanhar a evolucdo, tanto do erro de treinamento quanto de
validagdo, através de janelas grificas que o mesmo fornece.

De acordo com Zell et al. (1995), ao inicializar o simulador, a janela de gerenciamento

do SNNS aparece na tela, a qual é mostrada na Figura 27.

Manipulacio de Controle do Treinamento

Arquivos e Validacdo Erro Gréfico Criacdo da rede

1]
[@ $nns-manAger

[ FuE [ contRoL |[ _iNFo | [ pIspLAy | [3pDIsPLAv|[ GRAPH | [ BIGNET |

| PRUNING | [ CRSCADE | [ KOHOMEN || WEIGHTS | [PROJECTION| | AHALYZER | [TNUERSION]

(PRinT ) [_vELP ] Cogr ]

? Sair
x:0 y:0 KJ:o o=

Figura 27 — Janela de Gerenciamento do SNNS.

A seguir sdo relacionados os principiais comandos, do simulador:
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FILE ) )
Manipula os arquivos.
CONTROL
Controla o treinamento e o teste das RNA.
DISPLAY

Informa sobre as unidades de processamentos simples e pesos.

GRAPHY Griafico da evolucdo do erro durante o treinamento e validagao.

BIGNET Defini¢do do modelo de rede e criagc@o da arquitetura.

O simulador SNNS suporta cinco tipos de arquivos, especificado em FILE, sendo que

os mais utilizados sdo:

Arquivos que contém a definicdo da rede, incluindo informagao sobre

NET
sua topologia da rede e regras de aprendizagem. A extensdo de seus
arquivos € .net.

PAT Arquivos de padrées contendo dados de treinamento e teste. A
extensdo desses arquivos € .pat.

RES Arquivos dos resultados. A saida da rede pode ser interpretada de

muitas maneiras. Dependendo do problema o SNNS permite que o

usudrio transfira sua saida para posteriores andlises.

Para iniciar a opera¢do com o simulador, a primeira atividade a ser realizada é

usar a op¢ao FILE, acionando.PAT para carregar os arquivos, contendo os padrdes de
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treinamento e validacdo e, posteriormente, na fase de teste, o arquivo com dados a serem

classificados. A Figura 28 ilustra esta janela.

[@] file browser

Diretorio < lﬁsnns/SHHSu4.0/exanples I

Corrente Nome do

.1 L /}/L' arquivo

rtnap etwork

i Tipos de
_> p

Patterns )
arquivos

dlvq_ziff_trained
dlvq_ziff_untrained
eight_elnan
eight_elnan_untrai
eight_ jordan

eight_ jordan_untra Abrir
encoder v Arquivo

encoder_untrained
font
Sair LORD
\ > Salvar

Figura 28 - Janela de controle de arquivos.

Config
THT Log File

O SNNS permite criar diferentes tipos de redes. Para exemplificar esse processo, serd
considerada a criacdo de uma rede convencional de alimentacdo progressiva (feedforward).

O primeiro passo para criar esse modelo de rede € selecionar, no gerenciador do painel
de controle, o icone BIGNET na opg¢do feedforward, mostrado na figura 29. A parte superior
desse painel permite definir a topologia da rede, ou seja, como as unidades sdo distribuidas
em cada camada e como elas deverdo aparecer quando a rede for visualizada no monitor. A
parte inferior da janela permite fazer a conexdo entre as camadas e criar a rede. Na
terminologia do SNNS, cada grupo especifica um determinado tipo de camada (entrada,
escondida e saida) e cada plano contém um nimero de nds arranjados em um sistema de

coordenadas X, y e z, isso € usado apenas para visualizar a configuracdo da rede no monitor.
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T i Net (Feed FarwaArd) S "
Flans Current Flane Edit Plane
Viacks 2 Janelas (caixas)
it mgsen pure ] com as arquiteturas
Mo, of units In x—direction: 10 16
Mo. of units In y-direction: 1 1, = 11 daS Camadas
Ent6ﬂ~~ z-coordinates of the plane: 1 =
Ral. ond below below Mudar
Defini posi¢do
cIinir 6s Edit Plane: ERT (ovEriEsE | (gt L das
planos das i’ = e
camadas Current plane: (1] (£ (3 (3 camadas
Current Link Edit Link
Source Target Source Target \
Plane [1 | [z 1 Lk | L |
Cluster
Coordinastes
EH
-5 Ignorar
width 3
hoioht: C estas
Unit janelas
Coordinates
x | ] | [ 5 | L |
u: [ ] 1 ] & I & ]
Hove
dez [ | | | Lk | L |
dit [ | | [ 1 L ] j
Edit Link: ENTER | [ OVERARITE | [(Link 10 EDIT | [DELETE |
(Fii comecrion | | —rrer ey Conectar as redes
Current Link: (M [] m @
, [(crERTE veT | [t e——} Criar a rede

Figura 29 - Janela para criacdo de modelos de redes neurais de alimentagéo progressiva ( “feedforword”).

Pode-se mudar as entradas usando outros valores nas “caixas” ou clicando em TYPE
para mudar o tipo de unidade da rede.

A caixa TYPE tem a finalidade de mudar o tipo da camada, de modo que, depois de
atribuidos os valores para a camada de entrada pode-se dimensionar tanto a camada
escondida, como a de saida, dependendo da arquitetura a ser criada. Alterado o tipo de
camada, deve-se voltar a “caixa” e atribuir os valores dessa camada. Se a arquitetura da rede
tiver mais do que uma camada escondida deve-se atribuir a segunda camada separadamente
da primeira, cada qual contendo o respectivo numero de elementos de processamentos,
previamente definidos.

Ap6s definida a topologia das camadas, as conexdes devem ser feitas clicando em
FULL CONNECTION, depois selecionando CREATE NET para criar a rede e DONE para

fechar essa janela.



118

Selecionando o icone DISPLAY, pode-se visualizar a rede que foi criada, mas seus
pesos iniciais serdo iguais a zero, pois ainda ndo foi realizado o treinamento. A Figura 30

exemplifica uma rede feedforword com 35 nés na camada de entrada, 10 nés na camada

escondida e 26 nos de saida.

(o e e e IS plaY- T =S UBneT 0
[Freez] ' B
mEE@n ™ i i
9.000 9.002 0.002 8.P080 9,000 8,888 8.808 8,000
mEEmm ] C
BEWB Bﬁ.m Bﬁm 8.068 8,008 a. 080 0.800 9.608
ei_ﬁeﬁ 0.900 9.0009 2.008 0.500 %& Biwﬂ ?&B
B;BBB £.008 6.208 0.000 0,000 :B% ?wﬂ eieae
[ ] [ .
8.098 0,000 0.000 0.900 B.800 . dea 0.200 0.0e0
i | ] ..
2.800 0.000 0.000 0.000 2.200 @.200 2.908 9,208
(W N i (W
9,002 9.000 2.000 ©.009 9.800 &_osa !ﬂs Eaue
ES T
e.900 2.090 Q.029
m nn
e, 000 @.000 2.000
"=
2.000 D.000 9.008
i n
2.600 O.888
a.888 5,800
N
@.808 b.eo0
:

Figura 30 - Janela de visualizacdo de uma rede “feedforword” antes do Treinamento.

Ap6s criar a rede e armazend-la em FILE, deve-se importar os arquivos de padrdes
(.PAT) para o simulador, cujas definicdes em termos de varidveis de entrada e classes de
saida, devem se ajustar a topologia da rede. Na seqiiéncia foram apresentados os paradmetros
para o inicio do treinamento da rede especificada.

Todo o treinamento da rede, a validacdo ou teste e a classifica¢do sdo feitos a partir da
op¢ao CONTROL. Esse painel consiste de duas partes, conforme pode ser visto na Figura 31.
A parte superior controla as condi¢cdes em que o treinamento serd realizado. As trés linhas
inferiores desse painel permitem especificar as funcdes de aprendizagem, atualizacdo e

inicializacdo, dentre as vdrias alternativas implementadas no simulador. Os campos que
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precedem essas caixas de sele¢do estdo em branco e devem ser preenchidos para definir os
parametros associados a cada funcdo.

Para os parametros do treinamento deve-se estabelecer (CYCLES), o numero de ciclos
ou iteracdes de treinamento, em uma dada simulag@o, quantos padrdes constituem os dados de
treinamento (PATTERN), para que nimeros de ciclos de treinamento serd feita uma validacdo
(VALID). Em USE sdo configurados os arquivos.PAT que serdo usados no treinamento e

validacao da rede neural.

Inicia o treinamento Para o treinamento

Numero de Ciclos \ T
[e] snns-control pa\tem: ET]
==
. STEPS |1, [eEP | |[0 | [tMiT] [ ReseT | [ ErroR | [1HFO]
Pardmetros de S}NGLE[ ALL | [sTor| [TEST] [sHUFFLE] [oPTTONS]|
Treinamento LES 1% I = at
PATTERN [0 [oeceTe ] (oo § [vew | [soto] [W] [« (2] M)
Training Pattern File ?
VALID I{’a (VAL | [USE | Yalidation Patterd YNQQRES?
a
ParAmetros de LEARN (0.2, 0.0, |lo.o, 0,0 0.0, w
Aprendizagem UPDRTE (0,0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, / ]ISEL_ FUNC |
T (1.0 |[-1.0. |[o.o.  |le.o.  |lo.o [ |
—

Figura 31 — Janela que controla as operagdes de treinamento e validacio de uma rede.

Quanto aos parametros de aprendizagem deve-se selecionar uma funcdo de
aprendizagem, cujo “default” é a backpropagation padrao (Std_Backpropagation), porém
pode-se usar funcdes diferentes. Para isso, clica-se em SEL FUNC e escolhe-se a que for mais
apropriada. Cada fungdo de aprendizagem requer um conjunto diferente de parametros, sendo
os mais usados: Std_Backpropagation, BackpropMomentum e Rprop. Todas elas adotam a
funcdo sigmoide logistica para calcular a ativacdo em cada n6 da rede.

A func¢do de atualizacdo, como a fopological_order, deve ser definida nesta etapa,

sendo essa considerada mais adequada para as redes do tipo feedfoward (ZELL et al., 1995).
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Usando essa fungdo de atualizagdo, os pesos sdo ajustados seguindo uma ordem topoldgica de
ordenacao dos nds na rede, que € dada pela topologia. Isso significa que a primeira camada a
ser processada € a camada de entrada, seguida pela primeira camada escondida e assim
sucessivamente até a ultima camada de saida.

A funcdo de inicializagdo também ¢ definida nesta etapa. Quando se adota
backpropagation, a funcao de inicializacdo mais adequada € randomize weights. Essa funcao
inicializa os pesos a partir de uma distribui¢@o aleatérias de valores no intervalo (o, ) onde o
e B sao fornecidos no painel de controle, em INIT, sendo o > 3.

Depois que todos os parametros tiverem sido definidos pode-se iniciar o treinamento.
O treinamento € feito para um determinado numero de ciclos ou iteracdes, especificado em
CYCLES. Nessa etapa, deve-se fornecer o niimero desejado de ciclos para o treinamento.

Todos os padrdes de treinamento sdo apresentados uma vez durante cada ciclo.
Algumas vezes é preferivel selecionar aleatoriamente os padrdes para apresentd-los a rede ao
invés de apresenta-los em ordem. Para fazer isso, deve-se ativar SHUFFLE, que é uma opg¢ao
importante para aprendizagem otimizada e deve ser usada quando vdrios padrdes sdo
apresentados em ordem diferente nos diferentes ciclos.

Antes de comecar o processo de aprendizagem € aconselhdvel abrir o painel GRAPH

em MANAGER, para monitorar o progresso do erro durante o treinamento.
Acionando-se em ALL o treinamento da rede € iniciado. Nesta etapa a rede € treinada com
todos os padrdes para nimero de ciclos de treinamento especificado anteriormente. No icone
STOP o treinamento pode ser interrompido a qualquer momento, quando se considerar, por
exemplo, que o erro foi satisfatoriamente minimizado.

Segundo Zell et al. (1995), uma das maiores vantagens das redes neurais € sua
capacidade de generalizacdo. Isto significa que uma rede treinada pode classificar dados de

treinamento, sem conhecimento prévio de todo o conjunto. Em aplicacdes do mundo real,
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normalmente se dispde de uma pequena parte dos padrdes possiveis para a generalizacdo da
rede. Para obter melhor generalizacdo os autores recomendam que a base de dados seja
dividida em trés partes:

- conjunto de treinamento — usado para o aprendizado da rede neural. O erro da base de
dados € minimizado durante o treinamento;

- conjunto de validagdo - usado para estimar o desempenho da rede neural sobre o
conjunto de padrdes que nao foram treinados durante a aprendizagem.;

- conjunto de teste — para checar o desempenho global da rede. Refere-se ao conjunto
de dados a ser classificado.

A aprendizagem deve ser finalizada quando o erro, para o conjunto de validagdo, for
minimo, pois nesse ponto a rede generaliza melhor. Quando a aprendizagem da rede nao é
adequadamente finalizada ocorre um supertreinamento € o desempenho da rede para o
conjunto total de dados decresce, apesar de que os erros para os dados de treinamento ainda
poderem diminuir.

Depois de concluida a fase de treinamento a rede deve ser aplicada ao terceiro
conjunto de dados, o conjunto teste, pois ainda ¢ impossivel julgar o desempenho da rede
nesse momento. Entretanto, é sensato assegurar que a rede ndo foi supertreinada (over-
training) antes de aplica-la ao conjunto teste e verificar se estd generalizando corretamente.
Como especificado anteriormente os dois botdes USE, no painel de controle, permitem
selecionar quais conjuntos de dados serdo usados para o treinamento e validacdo. O botdo
superior permite selecionar o conjunto de treinamento e o seguinte seleciona o conjunto de
validac¢do. Se o usudrio entrar com o conjunto teste ao invés de validacdo, e especificar o
valor zero, a rede simplesmente calculard as ativacdes de saida para esse conjunto teste,
considerando que os pesos ajustados, definidos no treinamento, sdo adequados.

Os arquivos resultantes devem ser salvos em RES do file browser. Esses arquivos

conterdo as ativacdes de todas as unidades de saida da rede. Acionando SAVE para gravar,
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uma outra janela aparecerd permitindo que o usudrio especifique as condi¢des em que as

saidas da rede serdo armazenadas. A figura 32 ilustra essa janela.

[¢] result file format i

start pattern :

end pattern 3
result file node :
include input patterns : | VES

include output patterns :  [[EE3H|

[ponE| [ cAMCEL | [DEFAULT]

Figura 32 — Janela usada para salvar os resultados da aplicagdo da rede.

Os arquivos das redes, assim como os dos padrdes, sdo armazenados como arquivos

ASCIL
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