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“O tempo ndo € algo que possa voltar atras,
portanto plante seu jardim e decore sua alma, ao

invés de esperar que alguém lhe traga flores”

(Shakespeare)



RESUMO

A utilizacdo de dados de Sensoriamento Remoto em conjunto com técnicas de processamento
digitd e andise de imagens tem posshilitado o desenvolvimento de estudos integrados, com
vistas ab monitoramento dos recursos naturais. Uma maneira de representar esses dados €
aravés de mapas teméticos, obtidos por métodos de classficacdo multiespectral. Para a
classficacdo de dados de Sensoriamento Remoto, a utilizacdo de Redes Neuras Artifidas
tem se agpresentado como uma dternativa vantgosa em reacdo aos classificadores baseados
em conceitos edatigticos, uma vez que nenhuma hipdtese prévia sobre a digtribuicdo dos
dados a serem classficados € exigida Assim, esse trabaho teve como objetivo detectar a
ocorréncia e mapear a dispersdo espacia de plantas aquéticas emersas em cinco reservatorios
a0 longo do rio Tieté-SP (Barra Bonita, Bariri, Ibitinga, Promissfo e Nova Avanhandava)
através da classficacdo por Redes Neurais Artifidas Para a redizacd da classficacéo
usando o smulador SNNS da Universdade de Stuttgart, uma Rede Neurd Artificd
multicamadas foi trenada com o dgoritmo “backpropagation”, a partir de amostras
representativas das areas infestadas por plantas aquéticas no reservatério de Barra Bonita, 0
qua apresentava maior infestacdo dessas plantas. Essa rede foi aplicada aos demais
reservatorios visando identificar as mesmas classes de saida estabelecidas. Os dados de
entrada para a rede condtituiram-se de imagens orbitais ETM+/Landsat, as quais foi aplicado
um modeo linear de mistura espectral, gerando imagens fracdo correspondentes de é&gua,
vegetacdo e solo. O procedimento metodoldgico adotado mostrou-se adequado para o
mapeamento de variagcbes espectrais de agua e para deteccdo de locais de infestacdo por
plantas aquéticas emersas, e os resultados obtidos mostraram que a classificacdo pela rede
neurd, treinada e aplicada a reservatdrios foi satisfatoria. Além disso, foi redizada uma
verificacdo da ambiglidade entre as classes de sdida espectrdmente smilares, aravés da
tabulacdo cruzada dos planos de informacdo gerados pelos valores de ativacdo de saida da
rede, permitindo explicitar as classes que agpresentavam maior confusio na aea de
treinamento de Barra Bonita

Palavras Chaves: Redes Neuras Artificias Andise de Migura Espectrd; Ambiglidade

entre Classes.



ABSTRACT

Remote sensng data and digital image andyss has dlowed to deveop integrated studies in
mapping and monitoring of the natural resources. The information extracted from these data is
mainly obtained by multispectrd classfication methods. Artificid Neural Networks (ANN)
goplied to remote sensing data classfication can be an interesting dternative compared to
usud classfiers based on datidtical concepts, since no previous hypothess about the
digtribution of deta to be classfied is required. In this context, the purpose of this research is
to detect the occurrence and map the spatia dispersion of the aguatic plants in five reservoirs
of the Tieté river, usng ANN. To developed a supervised dassfication, a multilayer neurd
net was traned from representative samples extracted in Barra Bonita reservoir, usng
backpropagation agorithm. This net trained was gpplied to Bariri, lbitinga, Promissio and
Nova Avanhandava reservoirs, in order to identify the same classes defined to Barra Bonita
The dasdfication input data was condituted by three images derived from a linear mixing
moded applied to ETM+/Landsat spectral bands. The method used was adequated to map the
water spectral variaion and detect infested areas of aguatic macrophytes. Additiondly, the
results obtained showed that the neurd network trained to Barra Bonita, classfied the same
classes in the other reservoirs. Furthermore, the ambiguity andysis of the spectrdly smilar
classes was developed by crossng comparison of images of the individud classes, generated
by ANN output vaues.

Keywords: Artificid Neura Networks, Spectrd Mixing Anayss, Ambiguity Anayss
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Utilizagdo do Sensoriamento Remoto orbital e Redes Neurais Artificiais no mapeamento de macrofitas 14
aquéticas emersas em grandes reservatorios.

1INTRODUCAO

1.1 Contextualizacéo do Problema

No Brasil, lagos e rios so importantes no fornecimento de &gua e suporte a
sstemas de producdo agricola e indudtrid, assm como para 0 consumo humano, navegacéo,
irrigacdo e geracdo de energia eétrica. No entanto, décadas de desmatamento indiscriminado
€ U0 inadequado da terra etimularam o carregamento de materid sedimentavel e nutrientes
para o leito dos rios e reservadrios. Além disso, o carregamento de parte dos fertilizantes
utilizados em culturas agricolas e a grande carga de esgotos resdenciais e indudriais tém
levado cursos e reservatorios de &gua, naturais ou atificiais, a uma condicdo de desequilibrio,
caacterizada pela grande disponibilidade de nutrientes que acdera o crescimento de
vegetacdo aguéticaindesgavel (CAVENAGHI, 2003).

Nos Ultimos anos as plantas aguéticas estéo sendo estudadas como um efeito
do desequilibrio causado pela poluicdo e represamento dos rios. A quantidade excessiva de
plantas, consequente desse desequilibrio, dificulta tanto a navegacd como a producéo de
energia dérica O Sensoriamento Remoto pode se condituir em uma ferramenta Util para
monitorar a ocorréncia dessas plantas, avdiar a evolucdo das comunidades e subsdiar
edimativas do potencid atud e futuro de danos destas populagbes a0 meio ambiente e a
utilizacdo da agua para suas véaias findidades, especidmente para a geracdo de energia
eétrica. A identificacdo de focos iniciais de plantas de ato risco para a producéo de energia
€l étrica é bastante importante na tomada de deci sAes quanto a erradicacdo ou ndo destes focos.

O uso de mapas na investigacdo de fendbmenos ecoldgicos, ambientais e
geogréficos tem se popularizado, principdmente gragas a0 desenvolvimento dos sistemas de
cartografia computadorizada. Essa tecnologia, em conjunto com outras ferramentas, tem
contribuido para uma mudanca na abordagem tradiciona de mapeamento, na qual 0 mapa era

o produto finadl de um processo projetado para representar um padréo espacia aravés de

Espinhosa, M.C. PPGCC
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simbolos, ddlimitacBes de classes, etc., na direcdo de uma abordagem mais anditica, baseada
nas necessidades de informac&o do usuario (DEMERS, 1997).

Nesse contexto, um dos aspectos basicos da aplicacdo do Sensoriamento
Remoto em mapeamentos teméticos € a definicio de um sstema de dlassficacdo que sga
adequado a0 estudo que se pretende desenvolver. Normamente, os méodos tradicionais de
classficacdo de dados de Sensoriamento Remoto basdiamse nas caracteristicas espectrais do
pixel, alocando-0 a um unico tipo de cobertura da terra desconsiderando a resposta gerada
pela combinagdo de uma ou mas classes (GALO, 2000a). Assm, uma dStuagdo comum
guando da utilizacdo desses dados é a ocorréncia de pixels misturados, gerdmente decorrentes
da pequena resolucdo das imagens orbitais e da ambiglidade entre as classes teméticas
resultantes do processo de classificagéo.

Uma manera de avadiar o problema da classficacdo de pixels misturados é
0 uso de modelos que descrevam o fendmeno da mistura espectra e separam as contribuigoes
de cada materid dentro do pixel, uma vez, que a radiacdo captada por um sstema sensor
resulta da mistura de materiais diferentes acrescida da contribuicdo da aimosfera. Os modelos
de mistura espectrd condgderam que, em muitas Situagdes, a reflectancia espectral observada
pode ser modelada como uma combinacdo linear de componentes puros. Dessa forma, uma
andie liner de mistura espectrd pode ser usada para separar proporcionamente 0s
componentes de cada pixel da cena, estimar a propor¢do de cada componente dentro de cada
elemento de resolucdo e gerar imagens fragdes correspondentes (GAL O, 2000b).

No que se refere a classficacdo de dados de Sensoriamento Remoto a
utilizacéo de Redes Neurais Artificias tem se gpresentado como uma dternativa vantgjosa em
relacdo aos classficadores baseados em conceitos edtatisticos (convencionais), uma vez que
nenhuma hipdtese prévia sobre a didtribuicdo dos dados a serem classficados € exigida e face

a maor flexibilidade que esses modelos possuem quanto a entrada de dados para a

Espinhosa, M.C. PPGCC
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classficacdn. Uma outra questéo relevante na classficacdo dos dados orbitais por Redes
Neurais Artificiais € a posshilidade de representacdo da ambiglidade nas classes, onde um
Unico pixel pode ser associado a mas de uma classe com diferentes graus de pertinéncia (grau
de incdusfio de um demento num conjunto), podendo assm resultar numa delimitacdo
incorreta das classes. Esses graus de pertinéncia associados a cada classe podem ser avaiados
pelos vaores de ativagdo calculados para cada demento de processamento da camada de

saida darede neurd.

1.2 Objetivos

O objeivo deste trabdho é gplicaa uma Rede Neurd Arificd na
classficagdo de plantas aguéticas emersas (macrdfitas) que ocorrem em aguns dos grandes
reservatorios do rio Tieté-SP (Barra Bonita, Bariri, Ibitinga, Promissio e Nova Avanhandava).
Para isso, foram utilizados dados multiespectrais de Sensoriamento Remoto e técnicas de
processamento digital e andise de imagens, com o intuito de avdiar as questdes relacionadas
com a deteccdo das ocorréncias de plantas aquéticas e de variagches na agua, presentes nesses
reservatorios, bem como andisar a ambigliidade entre as classes de saida obtidas através da
classficacdo pela Rede Neurd Avrtificid.

Nese sentido, inicidmente uma Rede Neurd foi dimensionada, utilizando o
Smulador de Redes Neurais Artificias da Universdade de Stuttgart (SNNS), e treinada a
partir de amostras representativas das areas infestadas por plantas aguéticas presentes no
Resarvatdrio de Barra Bonita. Essa rede treinada foi entdo aplicada a outros reservatérios ao
longo do rio Tieté, de modo a discriminar as classes de sdida estabelecidas, ou sga, a

reconhecer as mesmas ocorréncias identificadas no primeiro reservatorio. A possibilidade de
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s desenvolver abordagem foi sustentada pelo fato de que, em estudos anteriores',
verificokrse que a presenca das plantas aquéticas emersas nos demais reservatorios ao longo
do rio Tieté, esta associada ao seu dedocamento a partir de Barra Bonita.

A questéo da ambiglidade entre as classes associadas a dgumeas classes de
interesse foi verificada apenas para uma &rea teste (&rea de treinamento) previamente definida
no reservatério de Barra Bonita, através da tabulacdo cruzada dos planos de informacéo
gerados a partir dos vaores de aivacdo fornecidos pela Rede Neurd Artificid, para cada

ocorrénciade interesse.

1.3 Justificativa

A ocorréncia de plantas aquéticas em reservatérios para geracdo de energia
gérica no Bradl tem ddo um problema de importancia crescente, vito que agumes
hidrelétricas ja tém sua eficiéncia comprometida pela eevada infestacdo de plantas aquéticas
emersas e imersas. Um dos problemas que essas plantas podem causar € o entupimento das
grades de protecdo das turbinas por grandes massas das plantas imersas. O desenvolvimento
excessvo dessas plantas tem prejudicado a utilizacdo da &gua para a navegacdo, a geracéo de
energia em usinas hidrelétricas e a captacdo de agua para irrigagdo e consumos humano e
animal em diversos paises.

O controle das macrdfitas aguéticas tornou-se, entdo, avo de estudos
intensos nos Ultimos anos, devido aos prejuizos provocados por ese tipo de vegetagdo nos
reservatdrios e usnas hidreétricas, exigindo congante manutencéo de grades de tomada de
&gua das turbinas de hidreléricas, 0 que muitas vezes interrompe a geragdo de energia

Devido a esses problemas e a0 dto custo do controle mecéanico, véa&ios estudos vém sendo

! Resultados referentes a essa andlise s3o descritos em Galo et al, 2002a.
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redizados com o intuito de otimizar 0 processo, ou Mesmo encontrar dternativas para um
possivedl mango. A utilizagdo de metodologias que incorporem uma representacdo da
dispersio espacid dessas plantas agudticas, e procedimentos de classificagdo podem se
condituir em um primeiro passo no sentido de fornecer informagdes relacionadas ao grau de
infestagco dos reservatdrios do rio Tieté e, com isso, contribuir para o estabelecimento de

programas de mangjo integrados para reservatérios de grande porte.

1.4 Edrutura do trabalho

Neste primeiro capitulo € feta a introdugcdo do trabalho, contextudizando o
problema abordado e especificando os objetivos e judtificativa No segundo capitulo faz-se
uma revisio das bases concetuas dos temas reacionados com 0 desenvolvimento
metodoldgico proposto. O terceiro capitulo refere-se a uma descricdo do estudo de caso, dos
materias e equipamentos Uutilizados, assm como da metodologia desenvolvida para
operaciondizar a pesquisa. A apresentacd0 e andise dos resultados constam no quarto
capitulo, enquanto que no quinto capitulo Ao apresentadas as conclusdes do trabaho, face aos

obj etivos propostos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Aspectos basicos do Sensoriamento Remoto

O Sensoriamento Remoto pode ser definido como sendo a utilizacdo
conjunta de modernos sensores, equipamentos para processamento de dados, equipamentos de
transmissio de dados, aeronaves e espagonaves, que tém por objetivo o estudo do ambiente
terrestre, sem o contato fisico direto com os avos da superficie, aravés do registro e andise
das interagOes entre a radiacéo eletromagnética e as substéncias componentes do planeta Terra
em suas diversas manifestagdes (NOV O, 1989).

Os dementos da supeficie terrestre podem ser investigados através de
imagens que registrem suas condicBes, sendo andisadas através de técnicas e ferramentas
especificas. Para aguisicdo de dados, o Sensoriamento Remoto tem se mostrado uma
ferramenta importante na andlise das caracteristicas do meio ambiente, no qua a coleta de
dados ocorre sem perturbar 0 ambiente ao redor.

De acordo com Moreira (2001), a radiacdo eletromagnética interage com 0s
avos da superficie terrestre podendo ser absorvida, refletida, transmitida e emitida por ees
setivamente. Com 0 desenvolvimento tecnologico aud, € possived medir com razoave
precisio e a disténcia, as propriedades espectrais desses avos. O uso de sistema sensores em
nivel orbita, para obtencdo de dados da radiacdo refletida e/ou emitida pelos avos da
superficie terrestre € muito importante para 0 reconhecimento da superficie da Tera de
maneira répida e eficaz. Dentre a grande variedade de equipamentos que apresentam
capacidade podem ser citados os sstemas imageadores, 0s quais fornecem como produto uma
imagem da cena observada

Conforme descreve Novo (1989), os diferentes sstemas sensores ou

sstemas imageadores o caracterizados pela sua resolucéo, definida como uma medida da
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habilidade que o0 sensor possui de distinguir entre respostas espectrdmente semehantes e
espacidmente proximas, sendo classficados quanto a resolucdo espacia, que mede a menor
separacdo linear ou angular entre dois objetos da superficie terrestre; resolucdo espectral, que
€ uma medida da largura das faixas espectrais nas quals 0 sensor opera; resolucdo
radiométrica, relacionada com a senshilidade do sensor em digtinguir entre dois niveis de
intensdade do snd de retorno; e resolucéo tempord, relaiva ao intervalo de tempo entre a
aquisicéo de duas imagens de uma mesma area.

A aquisicéo de dados de Sensoriamento Remoto com aplicagdo em recursos
naturais pode ser feita através de sensores indtdados em plataformas orbitais. Dentre os
sstemas sensores atuamente em operacéo, pode ser destacado o sensor ETM+ — Enhanced
Thematic Mapper Plus (intadlado a bordo do satélite Landsat 7). O sistema Landsat € o
sstema de coleta de dados orbitais mais conhecido e permite a aquisicao repetitiva de dados
multiespectrais da superficie terrestre. O sensor ETM+ do satélite Landsat 7, lancado em &bl
de 1999, é o0 mais recente sadite em operacdo da Série e tem caracteristicas técnicas
semelhantes a0 sensor TM (instdlado a bordo do satélite 4 e 5), que possui sete bandas
espectrais, sendo que seis destas bandas operam na regido refletida do espectro éptico e
gpresentam uma resolucdo espacia de 30 metros no terreno. A outra banda espectra,
designada como banda TM6, capta a radiagdo terma e tem uma resolucdo espacia de 120
metros. No sensor ETM+ do satélite Landsat 7 foi adicionado um detector que opera uma
banda pancromética com resolucdo espacia de 15 metros, e a banda terma  teve sua resolucéo
melhorada de 120 para 60 metros.

Na Tabela 2.1 sdo apresentadas as principais bandas espectrais do sensor

ETM+, assm como os intervaos de comprimento de onda que as define e suas principals

aplicacOes.
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Tabela2.1- Principais aplicac6es das bandas espectrais do sensor ETM+ do satélite Landsat.

Intervalo
Espectral
(1)

Banda

Regido do Espectro
Eletromagnético

Principais Caracteristicas

1 045-0,52

Azul — Visivel

- Penetracéo em corpos de &gua.
- Sofre absorcéo pela clorofila e pigmentos fotossi ntéticos.
- Sensibilidade a fumaga.

2 0,52-0,60

Verde— Visivel

- Apresenta grande sensibilidade a presenca de sedimentos
em suspensao.
- Boa penetragdo em corpos de agua.

3 0,63—-0,69

Vermelho — Visivel

- A vegetacdo verde, densa e uniforme, apresenta
absorcéo.

- Apresenta bom contraste entre diferentes tipos de
coberturavegetal.

- Permite andlise da variag8o litolégica em regiGes com
pouca cobertura vegetal.

- Permite o0 mapeamento da drenagem.

- Banda mais utilizada para delimitar a mancha urbana.

- Permite aidentificac8o de &reas agricolas.

4 0,76-0,90

Infravermelho Préximo

- Os corpos de agua absorvem energia.

- A vegetagdo verde, densa e uniforme, reflete muita
energia nesta banda.

- Apresenta sensibilidade a rugosidade da copa das
florestas (dossel florestal).

- Apresenta sensibilidade a morfologia do terreno.

- Serve para andlise e mapeamento de fei¢des geoldgicas e
estruturais.

- Serve para separar € mapear &eas ocupadas com pinus e
eucalipto.

- Serve para mapear areas ocupadas com vegetagdo que
foram queimadas.

- Permite a visualizag&o de areas ocupadas com macrofitas
aquaéticas emersas.

- Permite aidentificagdo de areas agricolas.

5 155-1,75

Infravermelho Médio

- Apresenta sensibilidade ao teor de umidade das plantas,
servindo para observar estresse na vegetacdo, causado
por desequilibrio hidrico.

- Esta banda sofre perturbacbes em caso de ocorrer
excesso de chuva antes da obtenc&o da cena pelo satélite.

6 104-125

Infravermelho Termal

- Apresenta sensibilidade aos fenbmenos relativos aos
contrastes térmicos, servindo para detectar propriedades
termais de rochas, solos, vegetacdo e dgua.

7 208-235

Infravermelho Médio

- Apresenta sensibilidade & morfologia do terreno.

- Identificagdo de minerais.

- Potencialmente favoravel & discriminacdo de produtos de
alteracdo hidrotermal.

8 052-09

Pancromético
(Visivel/Infravermelho
Préximo)

- Areas Urbanas

Fonte: Adaptado de Engesat, 2002.
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Para que se possam extrair informagOes a partir de dados de Sensoriamento
Remoto, é de suma importancia o conhecimento do comportamento dos objetos da superficie
terrestre e dos fatores que interferem nesse comportamento.

O conhecimento do comportamento espectral de avos é imprescindivel néo
somente para a extragdo de informagbes a partir das imagens obtidas pelos sensores, mas
também na definicdo de novos sensores e do tipo de pré-processamento a que devem ser
submetidos os dados brutos, ou mesmo na definicdo da forma de aguiscdo dos dados
(geometria de coleta de dados, frequéncia, dtura do imageamento, resolucdo limite, etc.)
(NOVO, 1989).

As condicbes de coleta de dados envolvem o conhecimento ndo sO dos
ingrumentos utilizados, como também das condigBes experimentais em que se redizaram as
medidas. Portanto, para a interpretacdo dos dados espectrais € necessario um conhecimento
adequado das condicBes experimentais em que os mesmos foram tomados. Essa é uma das
grandes dificuldades encontradas quando as interpretagdes sdo baseadas em curvas espectrais
adquirides em literatura internaciona, viso que raramente as condigdes experimentals S0
reportadas em sua totalidade (NOV O, 1989).

A seguir é tratado o comportamento espectral apenas dos componentes da

superficie terrestre de interesse nesse trabalho: &gua e vegetacéo.

2.1.1 Comportamento Espectral da Agua

De acordo com Curran (1983), diferente da vegetacdo ou do solo, a maior
parte do fluxo radiante incidente sobre &gua ndo é refletido, mas absorvido ou transmitido.
Nos comprimentos de onda da radiacdo eetromagnética do visivel, pouca luz € absorvida,

uma pequena quantidade é refletida e a maior parte é transmitida A &gua absorve fortemente
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nas regides do infravermelho préximo e médio, deixando puca radiacdo para ser refletida ou
transmitida, o que resulta em um forte contraste entre a agua e os limites de terra. Ainda
segundo esse autor, os fatores que afetam a variabilidade espectral na reflectancia de um
corpo d'agua sdo, gerdmente, determinados pelo ambiente. Os trés fatores mais importantes
sdo: profundidade do corpo dé&gua, presenca de materials em suspensdo e a rugosidade da
superficie do corpo d’ agua.

A &ua gpresentase na natureza sob  diferentes estados fiscos que
influenciam de modo fundamenta no seu comportamento espectra. No estado liquido a
mesma gpresenta baixa reflectancia entre 0,38 nm e 0,70 mm (r < 0,1), absorvendo toda a
radiacdo acimade 0,7 nm.

Novo e Shimabukuro (1994), argumentam que o0s componentes da &gua
absorvem sdetivamente a luz que chega a0 volume d'&gua, sendo essa aisorcdo maxima em
aguns comprimentos de onda. Os pigmentos fotossnteticamente ativos SGo responsavels pela
absorcdo nas regides espectrais do azul e do vermeho, de modo que um aumento na
quantidade de fitoplancton na &gua produz reducdo na quantidade dessa energia e a cor da
agua é percebida como verde. A matéria organica dissolvida € também responsavel por
mudancas no coeficiente de absor¢do da &gua, ocorrendo um méximo na regido do azul e
decrescendo com o comprimento de onda Como conseqiiéncia, a cor da &gua muda no azul
(Bgua limpa) e verde (&gua rica em fitoplancton) para o amardo, conforme o0 aumento da
guantidade dos componentes organicos dissolvidos. Tem-se, dessa forma, que a &gua limpa
reflete pouca energia na regido do visivel e praticamente nenhuma energia na regido do
infravermelho, enquanto que a &gua turbida (com sedimentos em suspensdo) reflete mas
energia, porém somente na regido do visivel (FLORENZANO, 2002).

Considerando as caracteristicas dos sensores remotos orbitais, quanto a sua

resolucéo espaciad e espectrd e 0s mecanismos de interacdo da radiacéo eetromagnética com
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a &gua, percebe-se uma variabilidade espectra bem ténue nos corpos d égua, de modo que os
esudos envolvendo qudidade da agua aravés de Sensoriamento Remoto tém se limitado a

detecco de particulados em suspensdo e de vegetacdo agudtica emersa (VELINI et al, 2002).

2.1.2 Comportamento Espectral da Vegetacdo

Segundo Moreira (2001), ao interagir com a cobertura vegetal, a radiacéo
solar que chega na superficie da Terra se decompde em trés fragbes: uma parte € absorvida
pelos pigmentos contidos na folha, outra parte € refletida pelas folhas (reflexéo) e a terceira
parte sofre 0 processo de transmisséo através das camadas das folhas.

Curran (1983) reata que sfo trés os principais mecanismos que influenciam
a quantidade de energia detromagnética refletida pelas folhas. pigmentos, espacos ocupados
pela &ua e a e edruturas celulares. Essa energia refletida pode ser afetada também pelo
contetido de &gua, maturacéo ou idade da folha e a condicdo de iluminacdo (folhas expostas
a0 sol e folhas congtantemente & sombra).

Novo (1989) ressdta que através da andise da curva espectrd média da
vegetacdo fotossnteticamente ativa, ilustrada na Figura 2.1, pode-se identificar trés regides
digintas a0 longo do espectro detromagnético, em funcdo dos fatores que condicionam seu

comportamento:

ESTRUTURA __ CONTEUDO DE
CELULAR AGUA DA FOLHS&

PIGHEM-
TO3 DA

FOLHA
s

Hy O
P ::clf:ﬂn:lé._ ABSORGAD HyO
2 |-NOIDES \i/w\
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%, um

FIGURA 2.1 - Curva média da vegetacado fotossinteticamente ativa.
Fonte: Novo, 1989.
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a. aé 0,7 mm, a reflecténcia € baixa (< que 0,2), dominando a absor¢do da radiacdo incidente
pelos pigmentos da planta em 0,48 mm (carotendides) e em 0,62 mm (clorofila). Em 0,56
mm, ha um pequeno aumento do coeficiente de reflectancia, ndo atingindo, porém, nives

superiores a0,1. E areflectancia responsavel pela percepcdo da cor verde da vegetacio;

b. de 0,7 nm a 1,3 mm, temse a regi& dominada pela ata reflectancia da vegetagéo (0,3 < r

< 0,4), devido estrutura celular da vegetacao;

c. entre 1,3 mm e 2,5 nm, a reflectancia da vegetacdo é dominada pelo contelido da agua das
folhas. Nessa regido, encontram-se dois maximos de absor¢éo pela &gua em 1,4 nm e 1,95

nm, correspondentes também as bandas de absor¢do atmosférica.

2.2 Processamento Digital e Analise de Imagens Multiespectrais

Nas Ultimas décadas, a utilizacdo de computadores nos procedimentos de
extracdo de informacdo a partir de dados de Sensoriamento Remoto tem sdo redlizada com
relativo sucesso, posshilitando o desenvolvimento de andises direcionadas a caracterizagéo
dos processos ambientais (GALO, 2000a).

Ao caacterizr as imagens de Sensoriamento Remoto, Richards (1986)
sdienta que das goresentam um formato essencidmente digitd: espacidmente os dados séo
compostos por eementos discretos de resolucdo, chamados pixels, com uma posicéo definida
na cena; e radiometricamente esses dados sB0 quantizados em niveis de brilho discretos. O
autor acrescenta que, em conjunto com a &ea de abrangéncia da cena consderada e com o
nimero de bandas espectrais disponivels, as resolugbes, espacid e radiomérica é que

determinam o volume de dados que sera andisado.
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Uma imagem digitd ¢é numeicamente formada por uma matriz
bidimensona, onde linhas e colunas definem as coordenadas espaciais de um pixel, ao qua é
aribuido um vaor digitd (nive de cinza) correspondente a0 vaor radiomérico registrado
pelo sensor. No caso de imagens multiespectrais, cada pixel é radiometricamente representado
por um vetor de atributos com tantas dimensdes quantas forem as bandas espectrais
condderadas (NOVO, 1989). Nesse sentido, o Processamento Digitd de Imagens (PDI)
envolve a manipulagdo e interpretacéo de dados de Sensoriamento Remoto com o auxilio de
computadores, tendo por findidade facilitar a identificacdo e extragdo das informagOes
contidas nesses dados.

Novo (1989) classifica as técnicas de Processamento Digitd de Imagens em
trés conjuntos. técnicas de pré-processamento, cuja aplicacdo permite transformar dados
digitais brutos em dados corrigidos radiométrica e geometricamente; técnicas de redce, as
quais visan mehorar efetivamente a visudizagdo da cena para subseqlente interpretacdo
visud ou cdlassficacdo digitd; e técnicas de cdlassficacdo que tém como findidade o
reconhecimento automéatico dos objetos da cena, a partir da andise quantitetiva dos niveis de
cinza. A decisdo de quais técnicas aplicar em cada Stuacéo deve ser ditada pelos objetivos a
serem acancgados e pelas especificidades da Situacéo.

As técnicas de redce incluem grande variedade de procedimentos que
podem implementar tanto modificacbes radioméricas e geométricas em uma Unica banda,
como transformagdes orientadas, desenvolvidas a partir de dados multiespectrais. Uma
modificacdo radiomérica bastante gplicada a imagens de Sensoriamento Remoto, de
caracterigtica pontud e unidimensiond, é a ampliacdo linear de contraste. Essa técnica congta
do mapeamento dos vaores de brilho de uma banda, cuja distribuicéo é representada em um
hisograma especifico, para uma redefinicdo mas favordvd, ou sga expandindo

adeguadamente o intervalo de variagdo dos vaores de brilho (RICHARDS, 1986).
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Para muitos objetivos da classficagdo de imagens, 0 uso de dados espectrais
transformados €, as vezes, mais conveniente do que se trabahar com os originais. Dentre os
métodos exigentes para transformacdo de dados multiespectrais temrse 0 modelo linear de

mistura que separa as contribuigdes de cada materia dentro do pixel.

2.3Moddo Linear de Mistura Espectral

Segundo  Shimabukuro e Smith (1991), o fendmeno de mistura espectral
decorre do fato de que a radidncia registrada por um equipamento sensor € a soma das
radidncias de todos os materiais dentro do campo de visada instantanea (IFOV) deste sensor,
ou sga, a radiacdo detectada € resultante da mistura de diferentes materiais acrescida da
contribuico da atmosfera.

Devido a gerdmente pequena resolucdo espacia dos sensores orbitais, a
resposta espectral contida no pixel é uma mistura de trés componentes presentes no avo: solo,
vegetacdo e &ua. O modelo linear de mistura espectral foi desenvolvido para decompor um
pixel da imagem origina em trés componentes, segundo o uso do solo MOREIRA, 2001). A
equacao utilizada na decomposi ¢o daimagem € descrita abaixo:

r=a*vege +b* solo; +c* &ua +¢g, (1)
onde:

i : resposta espectra do pixel nabandai;

ab, c: proporcdes de vegetacdo, solo e &gua, respectivamente;

vege, 0loj e &ua: respostas espectrais dos componentes vegetacdo, solo e agua,
respectivamente, e

g : @ronabandai, e o subscrito i € abanda considerada.
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O modelo linear de mistura espectral pode ser entendido como uma técnica
gue visa o redce das feigbes de interesse da imagem, com o intuito de otimizar o processo de
extracdo de informagdes. Segundo Novo e Shimabukuro (1994), nesse modelo, o vaor do
pixel em cada banda espectral € consderado como a combinacdo linear da resposta de cada
componente dentro do pixel. Assm, cada pixel contém informagtes sobre a proporcéo e a
resposta espectra de cada componente. O resultado da decomposicéo linear é a geracéo de
trés novos componentes, sendo que cada um deles contém informagdes dos trés condituintes
“puros’ do pixel, ou sga, vegetacdo, solo e agua (MOREIRA, 2001).

Como ilustracdo, considerando a resolucéo espacia do sensor TM de 30 m,
un pixel pode representar a resposta espectra de mais de um avo. Essa mistura de
condtituintes no pixel pode afetar a andise dos dados do Sensoriamento Remoto, sendo que
muitas técnicas de processamento de imagens supdem que o0s pixels sgam “puros’ e
representam areas homogéneas na superficie terrestre. Consegiientemente, feicbes de interesse

podem ser mascaradas na andise, agregando num mesmo pixel diferentes avos.

2.4 Classificacdo de dados de Sensoriamento Remoto

A dasdficacdo de imagens de Sensoriamento Remoto consste em
estabelecer um processo de decisio no qual um pixel ou um grupo de pixels é definido como
pertencente a uma determinada classe. Nesse processo, 0s sistemas computacionais auxiliam o
usuario na extracdo de informacBes a partir das imagens orbitais (VENTURIERI e SANTOS,
1998).

Os méodos de classficacdo digital podem ser agrupados em funcéo da
presenca ou ndo de uma fase de treinamento, na qual o andigta interage com o computador.

Paa a andise de dados multiespectrais, Richards (1986) destaca dois procedimentos
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abrangentes de classficagdo: ndo-supervisonada e supervisonada O méodo € néo-
supervisonado quando o classficador ndo utiliza qualquer conhecimento prévio sobre as
classes exigentes na imagem e € definida, sem a interferéncia do andista, a edtratificacdo da
cena, aribuindo a cada pixel uma determinada classe espectrd (VENTURIERI e SANTOS,
1998).

Por outro lado, o método de classficacdo é dito supervisonado quando
implica na interacdo do intérprete humano e o sitema de andise e, dém diso, esse intérprete
tem um conhecimento prévio da cena, o que o habilita a fornecer informagdes especificas,
posshilitando o treinamento do dgoritmo de classficagdo. Normamente, as abordagens de
classficacdo supervisonada bassiamse no uso de amodiras para estimar 0s parametros
edtatisticos para cada classe. Essas amostras séo chamadas de padrdes de treinamento, sendo
gue a totalidade das amosdtras define o conjunto de treinamento. O processo pelo qua um
conjunto de treinamento é usado para obter as fungbes de decisio € denominado
aprendizagem ou treinamento (GONZALES e WOODS, 2000).

Dentro do contexto de classificacdo supervisonada, o uso de Redes Neurais
Artificas tem s goresentado como uma nova dternativa no processo de classificagcéo de
dados de Sensoriamento Remoto. Mulitas vezes, as propriedades edtatisticas de uma classe néo
podem ser estimadas, de modo que os problemas de teoria de decisdo sdo melhor trabalhados
pelos métodos de classificacdo que produzem diretamente as fungdes de decisfo através dos
dados de treinamento (GONZALEZ e WOODS, 2000). A utilizacédo de modelos de Redes
Neurais Artificias em classficacdo, por sua vez posshbilita a incorporacéo néo gpenas de
dados multiespectrais, mas de dados adquiridos por outras fontes, que ndo apresentem
natureza espectral. Nessas dtuagOes, as redes neurals parecem desempenhar a tarefa de

classficacdo de imagens tdo bem, ou mehor, que as técnicas edtatisticas, uma vez que néo
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requerem que a hatureza paramétrica dos dados a serem classificados sgja explicitada (GALO,

20003).

2.5 Redes Neurais Artificiais

Segundo Raia (2000), o primeiro estudo sobre Redes Neurais teria sido
publicado em 1943, por McCulloch e Fitts, denominado A Logical Calculus of the ldeas
Immanent in Nervous Activity, e que, ainda hoje, é considerado como referéncia bésica para o
desenvolvimento de Redes Neurais Artificias O estudo propunha uma modeagem do
neuronio artificid, como uma unidade de processamento smples, onde a rede modeada
utilizava um modelo bastante smples de neurbnio, tendo cada um dees entradas excitatdrias
e inibitérias. Assm, quando a quantidade de entradas excitatOrias fosse maior que as entradas
inibitérias, 0 neurbnio seria atlivado e produzia saida igud a 1. O neurbnio proposto pelos
autores ndo apresentava limiar (threshold), ou sga, o vador que determina se 0 neurénio vai
responder ou N0 a uma certa entrada. Assm, se a entrada for menor que o limiar, o neurénio
permanecera em estado inibitdrio; caso contrario, ele serd ativado e propagard o egtimulo
recebido.

Alguns anos depois, Von Newmann mostrou que, quando redundancias
eam introduzides nas redes McCuloch-Ritts, das poderiam continuar  funcionando
normamente gpesr do mau funcionamento de eementos individuais. Em 1949, Hebb propls
uma forma de aprendizado para as Redes Neurals, a qua €e denominou aprendizedo
hebbiano. Por eda le de aprendizado, se dois neurdnios estdo ativos Smultaneamente, a
conexdo entre eles deve ser reforcada (HAYKIN, 1994).

Durante os anos 1950 e inicio dos anos 1960, uma classe das chamadas

“méquinas que agprendem”, criadas por Rosenblatt, causou grande excitacdo no campo de
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reconhecimento de padrdes. Rosenblatt acrescentou um limiar (thresholds) aos neurbnios e
propds uma metodologia pela qual a rede poderia passar por um processo de aprendizagem,
gusando de maneira sSsteméica 0s pesns de suas Sngpses. Esta rede poderia, entdo,
“aprender” dmples problemas de classficacdo, passando a ser chamada de perceptron.
Porém, ainda assm, esta modelagem era limitada (RAIA, 2000).

A razdo para 0 grande interesse nessas maguinas (perceptrons) foi a
comprovagd matemética mostrando que, quando os perceptrons fossem treinados com
conjuntos de treinamento linearmente separdvels, convergiriam para uma solugdo em um
nimero finito de passos iterativos. A solugdo tomaria a forma de hiperplanos capazes de
Separar  corretamente as classes representadas pelos padrfes de conjunto de treinamento
(GONZALES e WOODS, 2000).

Em 1969, Minsky e Papert mostraram que a rede perceptron ndo era capaz
de resolver o problema do ouwexclusivo, ou sga, ela SO poderia classificar padrfes que eram
linermente separdveis. A partir disso, houve um desaguecimento no estudo sobre Redes
Neurais, que O voltaram a tona nos anos 80, quando alguns problemas apresentados pelo
perceptron passaram a serem resolvidos através do uso de novos modelos. Dentre 0s novos
modelos, pode-se citar as redes de Hopfield, a méguina de Boltzmann e as redes com varias
camadas (RAIA, 2000).

RUMELHART et al (1986), tratando do desenvolvimento de novos
dgoritmos de trenamento para perceptrons multicamadas (feedforward), mudou
condderavemente a dtuacdo. Esses autores descreveram o dgoritmo de gprendizado
chamado de “regra deta generdizada para aprendizado de retropropagacdo” ou
backpropagation que fornece um méodo de treinamento efetivo para méguines de mudiltiplas

camadas, e demongraram que Minsky e Pappet foram excessvamente pessmistas com
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rdacdo a rede perceptron e que as redes com varias camadas poderiam ser capazes de
solucionar problemas consderados de dificil gprendizado.

Embora ndo se possa mostrar que esse agoritmo de treinamento convirja
para uma solucdo no sentido da prova andoga para o perceptron de uma camada, a regra ddta
generdizada tem sSdo usada com sucesso em V&ios problemas de interesse pratico. Esse
sucesso estabeleceu as maquinas do tipo perceptron com mulltiplas camadas (feedforward)
como um dos principais modeos de redes neurais audmente em uso (GONZALES e
WOODS, 2000).

Apesar de desenvolvimentos tais como novas regras de treinamento para
méguinas multicamadas, novos moddos de redes neurais, e dguns resultados encorgjadores
de aplicaches terem dado interesse renovado nessa area do reconhecimento de padrdes, a
pesquisa nessa &rea ainda esta no inicio, embora os anos 90 terem sido produtivos em novos
estudos sobre Redes Neurais Artificials nos mais diversos campos de conhecimento (RAIA,
2000).

A tentativa inicia de reproduzir o dto desempenho do cérebro humano em
tarefas cognitivas extremamente complexas, motivou o0 desenvolvimento iniciad dos moddos
de Redes Neuras Artificias (RNA). Tas moddos representam um tipo especid de
processamento da informacdo que consste de muitas céulas primitivas que trabdham em
padeo e estéo conectadas aravés de ligagdes diretas, cuja principa funcdo é distribuir
padrdes de ativacdo, de maneira Smilar ab mecanismo bésico 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 redigticos.

Dentre os beneficios da computacéo neural, a autora relaciona:
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i. habilidade de aprender com exemplos: os sstemas tém a capacidade de aprender
com a experiéncia, objetivando mehorar seu desempenho e se adaptar a ambientes
novos e dinamicos,

ii.  robustez: habilidade de lidar com ruidos. As Redes Neurais Artificiais S50 tolerantes a
fahas e podem agpresentar degradacéo gradua, ou sga, gpesar de aguma faha no
dstema, continuam a fornecer respostas adequadas por um bom tempo, 0 que as
diferencia dos dstemas convencionais, onde uma fadha pode causar prguizo do
Sstema como um todo;

iii. velocidade do processamento: como as redes neurais consstem de um grande
nimero de unidades de processamento operando em paraelo, elas podem trabahar em
velocidades consideréveis em relacéo aos métodos computacionais comuns.

Schalkoff (1992) relata que as RNAs sdo caracterizadas por trés entidades
1. atopologiadarede, ou ainterconex&o das unidades neurais.
2. ascaacteridticasindividuais desses neurdnios.

3. aedratégiaparaseu treinamento ou aprendizado.

De acordo com Venturieri e Santos (1998), as Redes Neurais Artificiais sGo
organizadas em camadas que definem sua edtrutura topoldgicas Assm sendo, existem redes
neurais de camada smples (perceptron) condituidas por um grupo de neurdnios arranjados
em gpenas uma camada, e as redes multicamadas (feedforward), formadas por vérias camadas
intermedi&rias ou pela combinacdo de vérias redes de camadas smples.

A aquitetura (topologiad) de uma RNA refereese a manera como 0S
elementos de processamento sdo0 organizados e afeta o desempenho da rede. Dentre as

arquiteturas mais usadas pode-se citar a rede multicamadas “Feedforward” , que é formada de:
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- camadade Entrada: onde os dados de entrada sdo apresentados a rede;

- camadas Intermediarias ou Ocultas: onde é feita a maior parte do processamento,
através das conexBes ponderadas, podem ser consideradas como extratoras de
caracteridticas,

- camada de Saida: onde o resultado find € concluido e apresentado.

Embora as redes de uma camada smples (perceptron) estgam disponivels
desde a década de 50, elas ndo tiveram aplicacdo devido a sua habilidade limitada de
dassficacéo e pela fata de um agoritmo de treinamento, que foram incorporados nas redes
neurais multicamadas “feedforward” muito utilizadas atualmente (SCHALKOFF, 1992).

De manera gerd, na descricdo da arquitetura bédsica de uma rede neurd
multicamedas “feedforward”, Gonzales e Woods (2000) apresentam um modelo que congiste
de camadas de neurbnios estruturdmente idénticos, arranjados de modo que a saida de cada
neurbnio em cada camada dimente a entrada de cada um dos neurdnios da camada seguinte,

como ilusraaFigura2.2.

Camadas I ntermediérias Camada de

Camada de
Entrada

Conexodes

FIGURA 2.2 - Diagrama esguematico de uma RNA “feedforward” com duas camadas escondidas.

Gonzdes e Woods (2000) esclarecem que o nimero de elementos de
processamento (nds) da primeira camada corresponde a dimensondidade do vetor de
atributos dos dados de entrada, a camada de saida tera tantos elementos quantas forem as

classes a serem separadas. O problema maior esta na definicio do nimero de camadas
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econdidas e do nimero de noés que as compdem. Na prética este problema tem sdo
gerdmente iesolvido por tentativa e erro e/ou pela experiéncia prévia do operador no dominio
de uma dada Situagéo.

Em uma tentativa inicid de edtabelecer ou definir o nimero de camadas
escondidas e 0s nimeros de nés que as compdem, aguns autores sugerem a Uutilizacdo de
regras pré-estabelecidas, como a regra ou teorema de Kolmogorov, que segundo Schalkoff
(1992), dada uma funcéo continua f : 19® R, f (x) =y onde | é o intervalo de fechamento
[0,1], e M é uma unidade ddimensiond, f pode ser representado por uma rede neura de trés
camadas, sendo d elementos de processamento na camada de entrada, (2d +1) elementos de
processamento na Unica camada escondida e ¢ elementos de processamento na camada de
saida.

Essas regras e teoremas ndo sdo muito utilizados pelos pesquisadores, mas
podem ser condderadas como uma dterndtiva prdiminar para definicdo do ndmero de
camadas e elementos de processamento das camadas escondidas.

De acordo com Lippmann (1987), os dementos de processamento S0
conectados através de pesos e cada nd produz um somatério das varias entradas, ponderadas
pelos pesos de suas respectivas conexfes, passando o resultado através de uma fungdo de
decisdo, cujo limiar interno e o tipo da funcdo é que caracterizam os nés. Para o autor, 0s
modelos de redes neurais sd0 especificados pela topologia da rede (arquitetura), as
caracterigticas dos nés (tipo e limiar interno da fungdo decisBo usada) e pelas regras de
treinamento ou gprendizagem utilizadas.

Na descricdo de uma rede neurd multicamadss “ feedforward” feita por
Bocanegra (2002), o demento fundamental de uma rede é o neurbnio atificid, que consste

de uma unidade ou demento de processamento que recebe uma ou mas entradas,
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transformando-as em saida, onde cada entrada tem um peso associado, que determina sua

intensdade. A Figura 2.3 mostra o esquema de um neurdnio artificial.

Funcéo de
X1 O—p @—\ Ativacdo
Sinais Uc [ i
de xzo—> ORI Sa‘yda
o ° k
Entrada o o Funcéo
° Soma
Xj O—p

Pesos Qi
Sinépticos Threshold
(limiar)

FIGURA 2.3 - Modelo de um neurénio ndo linear.

Fonte: Brondino, 1999.

Com base na Figura 2.3, Brondino (1999) digingui aguns dementos
cons derados importantes na estrutura de um neurdnio atificid:
- sinapses (conexdes): caracterizadas por um peso, W, cujo papel € multiplicar o sind
X; na entrada da singpse j, conectada a um neuronio k. O peso wj; € postivo s a
Sinapse associada é excitatdria e negativo se a snapse associada é inibitoria;
- somatério: rediza a soma das entradas, ponderadas pelos seus respectivos pesos, ou

Sgja, asaida uc € definida por:
Ue = a WX, 2

- limiar (threshold), q,: tem papel determinante na saida do neurdnio, ja que € usado

para controlar a intensidade da funcdo de ativacéo e obter 0 desempenho desgado da

rede. Se o vaor de y for menor que ese limiar q,, entéo a saida do neurdnio fica

inibida, caso contrario, o neurénio ficaaivo;

Espinhosa, M.C. PPGCC



Utilizagdo do Sensoriamento Remoto orbital e Redes Neurais Artificiais no mapeamento de macréfitas 37
aquéticas emersas em grandes reservatorios.

- funcdo de ativacdo: funciona como um fator limitante a amplitude de saida do
neurdnio, ou sga, a entrada € normaizada dentro de um intervalo fechado, comumente
[0,1] ou [-1,1];

- saidado neurdnio, y, : corresponde ao valor de saida, especificado por:

Yo =] (Uc- a €)

onde, j éafuncéo de ativacao.

Segundo Raia (2000), a funcdo de ativacdo define a saida do neurbnio, em
termos de nivel de atividade do mesmo. Costa (2003) destaca que dentre as fungdes de
aivacdo as mais comuns sdo as fungbes. Linear, Linear por Partes, Threshold ou limiar e
Sigmdide Logistica. Os gréficos referentes a fungdes sfo ilustrados na Figura 2.4. Para a

construcéo de Redes Neurais Artificiais afungéo sgmdide € afuncdo mais utilizada

Espinhosa, M.C. PPGCC



Utilizagdo do Sensoriamento Remoto orbital e Redes Neurais Artificiais no mapeamento de macrofitas 38
aquéticas emersas em grandes reservatorios.

Nomeda Funcdo Intervalo Gréfico
Funcao
Pl 1
BE | 4
: 08
Linear J (V):V ['¥,+¥] t t t t t t
04f-2-15 -1 -05.f0 o5 1 15 -2
02t -
R
il 1
08 L 4
L_Fungéo +1,sev3 05 (141} ) i
inear por -1+ 0 b -
partes |J (V)=4Vv+05 se¥¥%2<05 ik |
(Rampa) 0,sevEQDS5 . i g @ g
2 5 -1 0.5 0 0.5 1 1
pliw 1
08 -
~ 06 - -
Tfllzlyer;%a(ﬁd . _ 1, sev>0 {-]aJl} 04 | 3
oulimiar | 1 W= 0 vEo {0, +1} 02l |
' 0 1 1 1 1 1 1
2 -1.%5 -1 0.5 [} 05 1 1.5 2
¥
pivi 1 i
0.8 |- o
Sigméide {0, +1} BE | % y
Logistica j (V)= U@l+e-V) ou 04 | -
{-1,+1} o L= |
: o
O el P ! ! ] ! !
-0 -8 -6 -4 2 0 2 4 & £ 10

FIGURA 2.4 — Funcdes de ativagcdes mais utilizadas nas RNASs.

Fonte: Adaptado de Costa, 2003.

As redes neurais multicamadas tém sdo muito utilizadas para solugbes de
problemas envolvendo dto grau de ndo-linearidade, ou sga, dados muitos sSmilares. Tas
redes usam um treénamento supervisonado, o qua utiliza um dgoritmo muito popular
chamado de retro-propagacdo de erro (error backpropagation), e é baseado na regra de

goprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento (BOCANEGRA, 2002).?
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A Figura 25 mostra parte da rede multicamadas “feedforward”, onde dois

tipos de sinais podem ser identificados.

Propagacéo do
sina funcional

< Retro-Propagacéo
do erro

FIGURA 2.5 - Rede Multicamadas “ feedforward” com retro-propagacéo do erro.

onde:

—p Sinal funcional: snd de entrada (estimulo) que chega na entrada e é propagado
positivamente (neurdnio a neurbnio) aravés da rede gparecendo no find como um snd de
saida

--p Sinal de erro: originamse nas saidas e S0 retro-propagados (neurdnio a neurdnio)

através darede.

Quando se trata de edtruturas complexas, o0 dgoritmo de treinamento ou
gorendizagem  “ backpropagation” tem ddo muito utilizado para treinar uma rede
multicamedas “feedforward”. Esse agoritmo, derivado da Regra Dedta Generdizada, permite
um gjuste dos pesos em cada uma das camadas da rede e é projetado para minimizar a soma
do quadrado do erro entre a saida cdculada por uma arquitetura multicamadas e a saida
desgada. O componente essencial desse algoritmo € o méodo iterativo que propaga
regressivamente o erro requerido para adaptar os pesos, a partir dos neurénios da camada de
saida para os nos das camadas precedentes (LIPPMANN, 1987).

Segundo Gao (2000a), o processo de trenamento pelo  agoritmo

backpropagation comeca com a definicio de um conjunto arbitrario de pesos para as

Espinhosa, M.C. PPGCC



Utilizagdo do Sensoriamento Remoto orbital e Redes Neurais Artificiais no mapeamento de macrofitas 40
aquéticas emersas em grandes reservatorios.

conexdes da rede e envolve duas fases digtintas. Na primeira, um vetor de treinamento, com a
respectiva saida desgjada € apresentado a rede e propagado através de suas camadas para
computar uma saida para cada eemento de processamento. As saidas dos nés da Ultima
camada sdo, entdo, comparadas com as saidas desgjadas e, a partir disso, sdo caculados os
termos de ero. A segunda fase envolve um retrocesso, ou Ssga, uma passagem de volta
através da rede a partir da Ultima camada, durante a qual, o ero é repassado para cada
elemento de processamento e 0s pesos correspondentes sB0 convenientemente aterados. Em
um treinamento bem sucedido, o ero diminui com o aumento do nimero de iteragies e o
procedimento converge para um conjunto estavel de pesos.

De acordo com Raia (2000), quando um padrdo € apresentado a rede pela
primeira vez, eda produz uma sdida aeatdria. A diferenca entre esta saida cdculada e a
desgada constitui 0 erro. A intencdo do teinamento é buscar, cada vez mais, diminuir o vaor
deste ero, gustando o valor dos pesos a cada nova iteracdo. A regra backpropagation faz
com que 0s pesos da camada de saida sgjam os primeiros a serem gjustados e, posteriormente,
0S pesos das demais camadas, de trés para frente.

Seja By, a fungdo erro para o padréo p, d, o valor da saida desgjada (para o
padréo p eo nd j) e Oy, 0 valor da saida obtida, entéo a fungéo E, pode ser dada por:

o ? (4)
EP:Aaj (d, - 0,)

Portanto, o objetivo é minimizar funcdo de ero. Se a fungdo for
smples, a rede tem garantia de encontrar solucdo. Caso contr&rio, a rede pode cair em um
minimo locd e néo produzir uma saida stisfatdria

A atualizacdo dos pesos se da pela adigdo de um termo de variagdo, Dwjj. Ou
sgja, para um dado peso wij (do né i para o nd j), o peso atualizado na iteracdo (t+1), € dado

por:
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wij (t+1) = wij (1) + D wjj ®)
onde, de acordo com Bocanegra (2002), tem-se:

Dwij =hd;jo; (6)
sendo h a taxa de gprendizado e d; a diferenca (erro) entre o valor computado para 0 neuronio
| e asaida desgiada, dada por:

di=0(d-0)(1-9) (7)
onde:
0; : asaidado neurbnio, e

d;: asaidadesgadaden.

O vdor da vaiavd h va deerminar 0 quéo suavemente se daa a
auaizacio s pesos. Se h for grande, o valor de DWij serd grande e, conseqiientemente, os

pesos sofrerdo uma ateracdo mais brusca.
A audizacdo dos pesos entre as camadas escondidas considerando que o
peso wy; liga neurbnio n; de uma camada escondida, a outro neurbnio ng ha camada anterior, é
feita de acordo com a equacéo:
Dwii =hd;* ok (8)
onde:
di éo eroreativo do neurbnio n; dado pela equacéo:
di=o0 (1-0)a w;dj 9)

sendo, ok asaidado ng, que esimulan; viawi.

O dgoritmo backpropagation apresenta alguns problemas, quanto as
dificuldades de gprendizado. Em estruturas muito complexas, 0 treinamento € muito lento e

exige o0 risco da rede car num minimo locd. Além disso, pode ocorrer um “super-
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treinamento”, fendmeno que surge depois de um agum tempo de treinamento, quando a rede

memoriza os padrdes que ja foram apresentados e 0 processo de classficacdo piora

sensvelmente. Possivels solugBes para estes problemas podem ser: diminuicdo da taxa de

aprendizado, acréscimo de nds na camada intermedi&ia ou uso de um termo de momentum e

incorporacdo de ruidos (RAIA, 2000).

Os paradigmas de gprendizado, por sua vez, definem a maneira como a rede

se relaciona com o ambiente, e se dividem em trés principais grupos (BRONDINO, 1999).

supervisonado - apresenta-se a rede, na fase de treinamento, um conjunto de entradas
acompanhadas de suas respectivas saidas. O objetivo € minimizar o sind de erro, que
é funcdo da diferenca entre a saida desgada e aguedla fornecida pela rede. Essa
minmizacdo se da pelo guste dos pesos da rede. Um exemplo deste paradigma de
aprendizado é o método backpropagation, discutido anteriormente;

ndo supervisonado - a rede aprende sozinha, nd havendo supervisio externa. E
necessario que entradas parecidas sgam apresentadas a rede, para que essa possa
extrar caacteridicas edaidicamente reevantes e criar cdasses de mandra
automatica. Ou sga, a rede “analisa’ 0s conjuntos de dados apresentados, determina
algumas propriedades desse conjunto de dados e “aorende’ a refletir
propriedades na sua saida. A rede utiliza padrbes, regularidades e corrdacBes para
agrupar os conjuntos de dados em classes. As propriedades que a rede vai “aprender”
sobre 0s dados podem variar em funcéo do tipo de arquitetura utilizada e da lel de
aprendizagem (MEDEIROS, 1999).

hibrido - consdse de uma combinacdo dos aprendizados supervisonado e néo
supervisionado. Um exemplo € o gprendizado por reforgo, onde a rede gprende de seu
préprio ambiente, a partir dos dados de entrada. A Unica informacdo externa que a

rede recebe é aindicacdo de que a resposta fornecida esta correta ou néo.
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Resumindo, pode-se dizer que as RNASs podem ser categorizadas por sua
topologia, isto é pelo nimero de camadas, de elementos de processamento e de conexdes,
pelas caracteristicas de seus eementos de processamento; e pelas leis de aprendizagem a que
foram submetidas (MEDEIROS, 1999).

Segundo GALO (2000a) apés o aprendizado da rede, ela classifica os
padres da area de interesse usando o conjunto dos pesos gustados durante a fase de
treinamento, reconhecendo um dado padré como pertencente a determinada classe, quando a
sdida para essa classe for "dtd’, e "baixa' para as demais classes. Em linhas gerais, o crité&io
de decisho adotado estabelece que, para um dado padrédo de entrada, o €lemento de
processamento da camada de saida (associado a uma classe especifica) que produzir o maior

resultado numérico definiraaclasse aqua o padréo ser atribuido.

2.6 Ambiguidade entre Classes

Ao condderar que um pixel de uma imagem pode ser associado a mais de
uma classe ou tipo de cobertura da terra, com diferentes graus de pertinéncia, varios autores
argumentam que a loégica dos problemas de decisio na classficacdo dos dados de
Sensoriamento Remoto € inerente aos conjuntos nebulosos (Fuzzy) (GALO et al, 2002b).

A introducdo dos conjuntos Fuzzy para tratar conceitos inexatos, ambiguos
ou abdratos, foi primeiramente introduzida por Zadeh, em 1960. Um conjunto Fuzzy é uma
abordagem usada para caracterizar classes que, por varias razdes, ndo tem ou ndo podem
definir limites rigidos (bordas) entre elas (CAMARA et al, 2000).

De forma gerd, uma mangra de caracterizar formamente um conjunto, €
através do conceito de fungdes de pertinéncia (Fp - grau de inclusio em um conjunto) onde,
dado o valor de um atributo z, pode-se determinar se 0 elemento avaliado pertence ou ndo a

um determinado conjunto em andlise.
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A Figura 26 mosra exemplos de funcBes de pertinéncia usadas em
classficacéo, onde no eixo X, destaca-se a variagcdo de um atributo (z) dos elementos, usado
como parametro para classificacdn. O exo y representa a faixa de vaores possiveis para a
funcdo de pertinéncia (F,). Na Figura 2.6a, quando o vaor do atributo z estiver entre o limiar
inferior ;) e o limiar superior (Ls), a funcdo retorna 1, caso contrério retorna zero, conforme
mostra a Equac@o 10. Para a Figura 2.6b, a funcéo retorna um vaor entre 0 e 1, se 0 vaor do
aributo z ediver entre o limiar inferior (L)) e o limiar superior (Lg), equacdo (11). Nessa

ditima Situacgo a regido entre (L) e (Ls) é denominada zona de transicdio (CAMARA et al,

2000).
Fo 3
1.0
F'@=1 se i £ 23 Ls
o5 _ i (10)
ndoA | A nao A Fof (=0 se z<Ljouz>Ls
0.0
L; Ls L
b)
Fp
d
10 <«
1
F,M(2)=
0.5 - / P 1+H- Lfi - d| 92 (11)
ndo A A g d 5
0.0
L; Lf; Ls Z

FIGURA 2.6 - Exemplo de fun¢ao de pertinéncia para conjunto (a) bool eano; (b) fuzzy.

A Fgura 26a possui uma funcdo de pertinéncia Smilar a0 conjunto

Booleano, com limiares definidos de forma nitida, isto € o resultado € expresso de forma
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bindrig, “0” (hipbtese ndo satisfeita) e “1” (hipotese satifeita), ndo sendo possivel a condicéo
talvez. Embora esse método sga paico, normamente ndo € o mais adequado, pois o ided é
gue as evidéncias que apresentam uma importancia relativa diferente recebam pesos de
diferentes vaores e nd sgam tratadas iguamente como geramente acontece (CAMARA et
al, 2000).

Um conjunto que tem uma funcdo de pertinéncia como modra a Figura
2.6b, é denominado de conjunto Fuzzy, o qual tem como caracteristica a indefinicdo de
fronteiras ou limiares entre as classes.

De acordo com Wang (1990) uma particio Fuzzy do espaco espectral
multidimensiond € definida, formamente, como conjuntos Fuzzy Fi, Fo,...Fm, de um universo

X, de modo que:

xI X
OF fp, £1

é- fFi (x) > O
q (12)

o&
SDBX

fFi (x) = 1

1

onde:

F1, F2,...Fn representam as classes de referéncia;
X é o total de pixels daimagem;

m € 0 nimero de classes estabel ecidas,

X €0 vetor de atributos do pixel andisado e,
f. éafungdo de pertinénciado conjunto Fuzzy F (1£i £m).

Para o referido autor, o resultado de uma classficagdo Fuzzy pode ser

expresso naforma de umamatriz:
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(?fFl(xl) fFl(xz) fFl(xn)l;l
f e f u
é Fo(%) Fa(x%) F (%) (13)
a . G
é U
éme<xl> me(XZ) me(xn>0

onde n é o niUmero de pixels.

As classes no moddo Fuzzy podem ser de dois tipos. classes discretas cujos
membros gpresentam uma pertinéncia total para uma das categorias de referéncia e classes
continuas nas quais a petinéncia de um individuo em relacdo a cada clase € parcid. As
classes continuas s80 uma generalizacdo do caso discreto onde o indicador da funcéo que, na
teoria dos conjuntos convencionais aponta para 0 ou 1, € substituido pela abordagem de
conjuntos Fuzzy, na qual os vaores caculados estio entre 0 e 1 (LEGUIZAMON et al, 1996).

Classes discretas convencionals podem ser obtidas araves da matriz
mostrada na Equacdo (13), smplesmente pela subgtituicdo do vaor maximo de cada coluna
por “1” e os demais por “0”, enquanto que para classes continuas condicdo é dterada
para permitir que os valores parciais de pertinéncia sgjam considerados.

Dentro do contexto de classficacdo Zhang e Foody (1998) ressdtam que
um pixel pode estar parcidmente associado a multiplas classes e 0 grau dessa associacdo €
definido por um vaor de pertinéncia fuzzy. Exisem varias maneras de derivar os vaores de
pertinéncia e tarefa depende, essencidmente, da técnica de classficagdo adotada. No
ca0 da dassficacd de maxima verossmilhanga, a definicdo do nivel de pertinéncia de um
pixel paa as classes de referéncia se basdia na edimatva da funcdo densidade de
probabilidade de cada uma das classes. Por outro lado, quando uma rede neurd € usada para a
classficacdo de dados multiespectrais e temdticos, 0 grau de pertinéncia associado a cada
classe pode ser medido pelos valores de ativacéo de saida, calculados para cada eemento do

processo de saida da rede.
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3MATERIAISE METODOS

3.1 Estudo de Caso

O estudo de caso considerado neste trabalho é congtituido por reservatorios
administrados pela AES Tieté SA, locdizados a0 longo do Rio Tieté. A AES Tieté SA.é
uma empresa do Grupo AES composta de dez Usinas Hidrdétricas, locdizadas nas regifes
centra e noroeste do Estado de S0 Paulo. A operacdo comercid dessa Companhia foi
iniciada em abril de 1999, apls a reestruturacéo societéria e patrimonid das empresas do setor
energético do Estado de S&o Paulo, en razéo do Programa Estadual de Desestatizacdo. Cinco
desses reservatorios - Barra Bonita, Bariri, Ibitinga, Promissio e Nova Avanhandava - ficam
no Rio Tieté, que corta 0 Estado no sentido leste-oeste, com 1.100 quilémetros de extensdo.
Essas udnas foram projetadas e congruidas com vistas a0 multiplo aproveitamento da agua.
Além da geaacdo de eneagia, pemitem controle de cheias, navegacdo hidrovidria,
desenvolvimento da piscicultura e atividades de recreagdo, entre outros usos (MACROFITAS,
2003).

Dentre os reservatdrios administrados pela AES, o0s cinco reservatorios
estudados estéo localizados na Bacia do Rio Tieté Barra Bonita, Bariri, Ibitinga, Promissio e
Nova Avanhandava) e foram sdlecionados por gpresentarem macréfitas aquéticas emersas em

seusleitos. A Figura3.1 ilustraalocalizacdo desses reservatérios.
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UHE Mava
™ Avan

Reservatorios consderados
no estudo

FIGURA 3.1 - llustragéo destacando os reservatdrios em estudo ao longo do Rio Tieté.

Fonte: Adaptado de Cavenaghi, 2003.

3.2 - Material e Equipamentos

3.2.1 Dados M ultiespectrais de Sensoriamento Remoto

Os dados multiespectrais utilizados no projeto, correspondem a imagens
orbitails ETM+/Landsat7, abrangendo os cinco reservatérios de interesse. Essas imagens e os
dados descritivos da érea de estudo foram disponibilizados pelo Projeto AES/TIETE de
“Monitoramento dos Problemas com Meacréfitas nos Resarvadrios da AES -
Desenvolvimento de Programas de Mango Integrado das Principais espécies presentes’
(VELINI et al, 2002). As imagens sd0 modtradas na Figura 3.2, que define também as

oOrbitas/ponto correspondentes a cada reservatorio.
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Nova
Avanhandava

Promisséo Ibitinga

BarraBonita

E L9

FIGURA 3.2 - Distribui¢ao das imagens orbitais ETM+/Landsat, pelas respectivas orbitas/ponto, indicando os
reservatorios de interesse.

Fonte: Velini et al, 2002.

No caso do reservadrio de Nova Avanhandava foi redizada uma
normaizacdo radiométrica nas imagens, seguido da construcdo de um mosaico das mesmas,
pois ese resarvadrio estava parcidmente inserido em duas imagens, como pode ser

verificado naFigura 3.2.

A Tabda 3.1 indica a data de obtencdo das imagens de cada reservatdrio e

respectiva Orbita/ponto referente ao satélite Landsat?.

Tabela 3.1 - Datas de tomada das imagens sel ecionadas para a realizag&o do monitoramento a partir de dados

ETM+/Landsat.
Orbita/Ponto Datas de passagem Reservatorios incluidos na cena
220/76 27/06/2001 BarraBonita
221175 20/07/2001 Bariri, Ibitinga, Promissio e Nova
Avanhandava (find do reservatorio)
222/75 12/08/2001 Inicio de Nova Avanhandava (Using)

Fonte: Adaptado de Velini et al, 2002.
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3.2.2 Ferramentas Computacionais utilizadas no processamento e analise dos dados

Para o0 processamento e andise digital dos dados multiespectrais foram
usados softwares ingaados em um microcomputador Pentiun/166 com 32 MB de meméria
RAM contendo os sstemas operacionais Windows e Linux, para a aplicacdo da Rede Neura
Artificid, e um microcomputador AMD/Athlon(tm) Processor 1.2 GHz, com 128 MB de
memaria RAM, para processamentos de manipulacéo e andise de imagens.

O dgema Linux foi necessaio para viabilizar o uso do smulador de Redes
Neurais Artificas na cdassficacdo de dados, o que implicou, anda, na utilizacdo de
programas computacionais de conversio dos dados a serem classficados, em um arquivo
padréo compreendido pelo simulador, assim como, para a conversdo dos valores de saida da
Rede Neurd Artificid para o formato de umaimagem classficada

No desenvolvimento desse projeto foram utilizados os seguintes aplicativos:
software SPRING, para a manipulacdo das imagens, geracdo das imagens-fracdo através do
modelo linear de migtura espectrd e tratamento da imagem; o software IDRISI para a
exclus®o da érea de entorno, a eaboracdo da tabulagdo cruzada entre os planos de informacdo
e para a andise da ambiglidade, dentre outros processamentos especificos, e 0 smulador de
redes neurais “Stuttgart Neural Network Smulator” - SNNS, para o processo de classificacéo

dos dados através de Redes Neurais Artificiais.

= SPRING

O SPRING (Sistema de Processamento de Informactes Georreferenciadas)
€ um banco de dados geografico de segunda geracdo desenvolvido para ambientes UNIX e
Windows. Tem se mostrado uma opcéo adtamente atrativa na area de geoprocessamento, pois

pode ser consderado um software de dominio publico e congtitui um produto desenvolvido
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com tecnologia totalmente naciond, pelo Ingituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE,
em S8 Jose dos Campos/SP, cidade que se destaca no cenario naciona pelas empresas e
ingtitutos ligados a area de tecnol ogia principa mente no setor aeroespacid.

A edrutura do Ssema gaante uma organizacdo que permite o
armazenamento e recuperacdo eficiente dos dados, gracas a natureza de seu Banco de Dados
Geogréfico. Um Banco de Dados no SPRING corresponde, fiscamente, a um diretério onde
sdo armazenados tanto 0 Modelo de Dados com suas definigdes de Categorias e Classes,
quanto aos projetos pertencentes a0 banco. Os projetos sGo armazenados em subdiretdrios
juntamente com seus arquivos de dados pontos, linhas, imagens orbitais e aéreas, imagens
temdticas, textos, grades e objetos. Inicidmente, deve-se criar um banco para, entdo, ativa-lo e
inserir dados no mesmo (SPRING, 2003).

O dgdgema SPRING conditui-se de quaro aplicativos ou programas
executaves, o Impima — utilizado para leitura de imagens econversdo para o formato GRIB,
0 SPRING — programa principa do sstema onde serd modeados os dados, o Scarta,
programa que permite a elaboracdo de cartas a partir de dados previamente tratados no
programa SPRING e o programa Iplot utilizado para abrir um arquivo IPL, criado peo Scarta

(SPRING, 2003).

= |DRIS

O software IDRISI versio 3.2 é também um Sistema de Informagdes
Geogréficas e de processamento de imagens desenvolvido pelo “Graduate School of
Geography” da “Clark University’ e projetado para a andise de dados geogréficos em
formato matriciad (EASTMAN, 1998). Consste de um programa principa de interface e mais

de 150 médulos de programas que fornece facilidades na entrada, na visudizacd e na andise
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de dados geogréficos, também possui um modulo de conversio vetor-matriz, pois ee trabaha
com imagens e operagdes que permitem a tabulacdo cruzada entre planos de informagoes.

O IDRISl trabaha de forma anditica raster (imagem), cobrindo o espectro
de necessdades de SIG e de Sensoriamento Remoto, desde consulta a banco de dados e
modelagem espacid, aé redce e classficacdo de imagens. Facilidades especias estéo
incluidas para monitoramento ambiental e gerenciamento de recursos naturals, destacando
andise de s&ries temporasmudancas, apoio a deciso por critérios multiplos e por objetivos

multiplos, andise de incerteza e moddlagem de smulacéo (EASTMAN, 1998).

=  Smulador SNNS

O SNNS (Stuttgart Neural Network Smulator) € um programa de dominio
publico, desenvolvido pelo “ Institute for Parallel and Distributed High Performance System”
da “University of Stuttgart”, a partir de 1989, e € um dos smuladores de redes neurais mais
empregados pela comunidade cientifica, podendo rodar em uma <érie de plataformas. Engloba
uma vasta quantidade dos nodelos de redes neurais mais conhecidos e utilizados atuamente,
e proporciona um ambiente eficiente e flexivel para auxiliar na criagdo e no treinamento de
redes neuras artificials.

No smulador SNNS, o processamento da informacdo real é modelado pela
funcdo de ativagdo e pela funcdo de saida da rede. A funcdo de ativacdo calcula primeiro a
entrada para uma unidade de processamento, a partir dos vaores ponderados de saida de
unidades prévias, sendo entdo calculado um novo vaor de ativacéo para essa unidade (a partir
da unidade prévia). Posshilita também, executar um ciclo de vdidagdo a cada n ciclos de

treinamento (ZELL et al, 1995).
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A criacdo e edicéo das arquiteturas das redes sfo tarefas smples e rapidas
no smulador. Também € possivel acompanhar a evolucéo, tanto do erro de aprendizagem
quanto de vdidacdo, através de interfaces graficas que 0 mesmo fornece.

Segundo Zdl et al (1995), uma das maiores vantagens das redes neurais é
sua capacidade de generdizacdo. Isto significa que uma rede treinada pode classificar dados
de treinamento, sem conhecimento prévio de todo o conjunto. Em aplicagbes do mundo red,
normamente se digpde de uma pegquena parte dos padrdes possiveis para a generdizacéo da
rede. Para obter melhor generalizacd os autores recomendam que a base de dados sga
divididaem trés partes.

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

- conjunto de vdidacdo - usado para estimar 0 desempenho da rede neural sobre o
conjunto de padrdes que n&o foram treinados durante a aprendizagem;

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

A gorendizagem deve ser findizada quando o ero, para 0 conjunto de
vaidacéo, for minimo, pois nesse ponto a rede generdiza mehor. Quando a gprendizagem da
rede ndo é adequadamente findizada ocorre um *“super-treinamento” e o desempenho da rede
para o conjunto total de dados decresce, apesar de que 0 erro para os dados ce treinamento
ainda pode diminuir. Concluida a fase de treinamento, a rede deve ser testada para o terceiro
conjunto de dados, o conjunto teste, que se condtitui no conjunto tota de dados a ser
classficado. E a partir da aplicacio da rede a esse conjunto que é possivel verificar se a rede

treinada est generaizando corretamente (ZELL et al, 1995).
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A medida do desempenho da rede depende do problema que € apresentado a
mesma. Se a tarefa da rede é uma classificacdo, o desempenho depende da complexidade do

problema.

3.3 Procedimento M etodol 6gico

Como a tarefa de classficacéo foi redizada mediante a aplicacéo de uma
Rede Neurad Artificid (RNA), inicddmente, foi necess¥io um treinamento no Sstema
operaciona LINUX (que serve como base para o smulador de redes neurais - SNNS), um
esdtudo sobre quais agoritmos de treinamento eram adequados para treinar 0 modelo a ser
gplicado, e sobre os recursos e operagfes disponiveis no smulador, assm como, uma
pesquisa prévia sobre os métodos e softwares (gplicativos ou programas computacionals) mais
adequados para utilizac&o no projeto, e um plangamento inicial.

A patir dessa dividade prdiminar, o desenvolvimento do projeto foi
redizado em trés etgpas. a primeira consgiu no trenamento de uma Rede Neurd Artificd
dimensonada a partir de amostras representativas das classes de interesse (&gua e éress
infestadas por plantas agquéticas), as quais foram coletadas no reservatdrio de Barra Bonita nas
aress de treinamento e vdidacdo, e na aplicacdo dessa rede treinada a imagem abrangendo
todo esse reservatorio. Na segunda etapa, a rede treinada para o reservatério de Barra Bonita
foi gplicada aos outros quatro reservatérios (Bariri, Ibitinga, Promissdo e Nova Avanhandava)
localizados a0 longo do rio Tieté, gerenciados pela AES, e assm verificado seu potencid em
discriminar as mesmas classes de saida estabelecidas para Barra Bonita. A tercera etgpa
consgstiu na andise da ambiglidade das classes de sdda da rede neurd associadas as
diferentes ocorréncias de plantas aguéticas e variaghes espectrais na &gua, apenas para a aea
de treinamento do reservatério de Barra Bonita, através da tabulacdo cruzada dos planos de

informagdes individuals gerados pelos va ores de ativagao, resultantes da aplicacéo da RNA.
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O fluxograma mostrado na Figura 3.3 ilustra as dividades desenvolvidas

neste projeto.
Dados Multiespectrais ETM+/Landsat Geragao das |magens-Fracéo (derivadas do Modelo de Mistura
Georreferenciados; Bandas ETM+1, ETM+2 ETM+3, —b Espectral) para os reservatérios de Barra Bonita, Bariri, | bitinga,
ETM+4, ETM+5 e ETM+7. Promissdo e Nova Avanhandava.

v

Recorte da|magem (Excluséo daArea
Externa) dos cinco reservatorios

Etapa 01: Treinamento da RNA e
Classificagdo do reservatoério de
Barra Bonita

v
v v

Definicdo das Classes de Entrada e Saida da Rede | Definigdo das Areas de Treinamento e Validaggo

v v
v

Aquisicéo dos dados de treinamento e validacéo (area:
representativas de cada classe de saida darede neural)

v

Geraggo dos Arquivos com Planos de ' | Definicédo daArquiteturada RNA.
Entrada e Saida darede neural paraas éreas
de Treinamento e Validag&o +

Treinamento e Simulagdes com
arquiteturas de RNA para Classificago

+ Geracéo das imagens resultantes da
Melhor Arquitetura obtida no treinamento do Reservatério de ¢ ) Classificacéo por RNA paraas areas de
BarraBonita para as éreas de treinamento e validagdo Treinamento e Validagéo

> Aplicac@o da RNA treinada ao

reservatério de Barra Bonita

M' Aplicacéo da rede Gerag&o dos Arquivos com Planos de Entrada e Saida
treinada aos Reservatdrios de darede neural paraos reservatérios de Bariri, L
Bariri, I bitinga, Promissdo e Ibitinga, Promiss&o e Nova Avanhandava
Nova Avanhandava v
Aplicacéo individual damelhor arquiteturadefinida
no treinamento de BarraBonita aos demais » Geragéo das cenas classificadas
reservatorios.

Etapa 03: Andlise da Ambigtidade das Classes de
Saida em area teste de Barra Bonita

’ Resultado da Classificacdo por Redes Neurais Artificiais utilizando o
simulador SNNS para Barra Bonita para a érea de treinamento.

v

Geragdo de Arquivos e Imagens individuais para cada classe de saida da
Rede Neural Artificial

v

Tabulagéo Cruzada de Planos de | nformagéo gerados e Anélise da Ambiguidade

FIGURA 3.3 - Fluxogramailustrando as atividades desenvolvidas.

Espinhosa, M.C. PPGCC



Utilizagdo do Sensoriamento Remoto orbital e Redes Neurais Artificiais no mapeamento de macrofitas 56
aquéticas emersas em grandes reservatorios.

Para a redizacd desse projeto foi utilizada uma imagem que engloba o
reservatério de Barra Bonita, tomada em junho de 2001, por gpresentar maior quantidede de
mecrdfitas emersas em seu leito, assm como uma maor diversidade de plantas aquéticas
desse tipo. As imagens dos reservatérios de Bariri, Ibitinga, Promissio foram adquiridas em
julho de 2001 e a de Nova Avanhandava em Agosto de 2001, conforme indicado na Tabela
3.1

Essas imagens foram pré-processadas no software SPRING, para que as
caracterigticas mais importantes dos dados a serem classficados fossem redcadas, dentre
outros processamentos. Foi aplicada uma operacdo de ampliacdo linear de contraste para a
redefinicdo dos vaores de brilho, de modo a expandir ao méximo o intervalo de variacdo dos
vaores de brilho na cena As imagens multiespectrails ETM+/Landsat7 cedidas pelo projeto
AES Tieté SA agpresentavam-se georreferenciadas no sstema de projecéo UTM  (Universal
Transversa de Mercator) e datum WGS84.

Em seguida, aos dados multiespectras ETM+/Landsat dos cinco
reservatorios do rio Tieté foi gplicado um modedo de mistura linear para separar as
contribuicBes de cada materia dentro do pixel, decompondo a imagem em trés componentes

“puros’ de &gua, solo e vegetacao.

- Geragdo das Imagens-fracéo derivadas do Modelo de Mistura Espectral: Dados

de entrada da RNA

As respostas espectrais dos componentes dos pixels, representados pela
vegetacdon, solo e &gua, foram obtidas diretamente das bandas espectrais ETM+1, ETM+2 e
ETM+3, ETM+4, ETM+5 e ETM+7, que compdem a imagem do reservatério de Barra

Bonita e dos demais reservatorios ao longo do rio Tieté.
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Para a redizacdo desse procedimento foi utilizada a ferramenta disponivel
no software SPRING denominada de “Moddo de Migtura® que permite criar um modelo a
partir das assnaturas espectrais dos componentes da mistura e, em seguida, aplicklo aos
dados de interesse. No processo de criacd desse modelo, deve-se definir primeramente as
bandas de interesse, especificar as componentes da mistura espectral e gerar, dessa forma, as
respectivas assinaturas espectrais de vegetacao, solo e agua.

A @glicacio do moddo de midura teve como objetivo auxiliar na
discriminacéo dos tipos de &ua e macrdfitas que ocorrem em Barra Bonita e nos demas
reservatorios de interesse.

O modeo foi gplicado as seis bandas espectrais anteriormente especificadas
e as proporgdes dos componentes (vegetacdo, solo e agua) foram edtimadas utilizando o
Método dos Minimos Quadrados Ponderado, o qua busca iterativamente a solucdo do sstema
de equacOes lineares e produz um indicador de erro de estimacdo para cada banda espectrd.
Operacionamente 0 uso dessas imagens resulta em uma reducdo no tempo de processamento
digitd, pois s utilizan imagens cujos dributos sfo reduzidos, a0 invés de um conjunto de
bandas espectrais originas.

Ao término do processo foram geradas as imagens-fracéo correspondentes
aos componentes “puros’: vegetacdo, solo e agua, individudmente para cada um dos cinco

reservatoriosdo rio Tieté,

- Recorte dalmagem (Exclusio da Area Exter na dos Reservatorios)

As imagens utilizadas contendo somente o contorno dos reservatdrios foram
extraidas de uma cena que possuia gpenas a classficagdo do corpo d'é&gua, disponibilizada
pelo projeto AES-ANEEL: “Monitoramento dos Problemas com Macrdfitas nos Reservatorios

da AES - Desenvolvimento de Programas de Mango Integrado das Principais Espécies
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presentes’. Uma das imagens utilizadas, referente ao reservatdrio de Barra Bonita, € mostrada
na Figura 34 (a), enquanto que na Figura 3.4 (b) é mostrada a mesma imagem apos adguns
processamentos com o software IDRIS|, de forma a atribuir todos os pixels contidos no
reservatorio a um unico identificador (&rea interna), e a pate extena ao reservatorio foi

cond derada como fundo, com identificador zero.

@ (b)
) S PASREG-3.6. 065 omited D juslfElE_D001_jen] [=]
diuas Edlar Espe (e Temlieo ST 1 dodiie  Eseutar
Fenarenler  Spuls

B\ @Bz fd o= =] VFEE [oane =] @] ul+]e]0]7]
¢ =l

5 -

! ‘ﬂ:.=|

FIGURA 34 - (a) Contorno do rio- AES; (b) Delimitacdo da érea de estudo, contendo o reservatério de Barra
Bonita (identificador igual a 1) e o fundo (com identificador igual a zero).

A imagem da Figura 3.4 (b), contendo apenas o reservatdrio de Barra Bonita
(poligono) foi usada como méscaa e multiplicada por todas as Imagens-Fracéo,
individuamente, a fim de ddimitar sua aorangéncia do espelho d'&gua nesse reservadrio. A

Figura 3.5 ilustra o resultado desse processamento para as imagens-fragdo geradas.
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@ (b)
O =10 =loll
Fim Duplry  Arshas  Rafomst Daks Eiiry Help Fie Ceplyy Anahss  Reformat CecaEniry  Help

ARSI - R PSS A = e = T T (Y LN VN - - I P Rl T R | o e e T e||

5 el ay_m_sabe

Fle Owpby Arobck Polomst DebaBnine Help
@ | o[ | B e s em] ETRIBID| 0 R O] o &
P owerap_m_sepebagio

FIGURA 3.5 - (a) Imagem ilustrando a delimitac&o do espelho d’ agua nas imagens-fragdo &gua; (b) solo; (c)
vegetacao; com intervalo de valores de brilho entre 0-255.

Todos os processos citados anteriormente foram redizados de manera

sSimilar aos outros quatro reservatérios em estudo.

3.3.1ETAPA 1-Treinamento e Aplicacdo da RNA ao Reservatorio de Barra Bonita

Para redizacéo da classficacdo usando o smulador de redes neurais, SNNS,
foi necessario redlizar uma Série de atividades:
a) definicdo dos dados de entrada e as classes de saida da classificagéo;
b) aguisicio das amostras de treinamento e validacao;

C) geracdo dos arquivos de treinamento e validagao no formato do SNNS;
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d) definicdo das arquiteturas darede;
€) treinamento e Smulagbes com arquiteturas de Redes Neurais Artificias;
f) aplicacdo da Rede Neura Artificid treinada na classificagdo da érea de estudos, e

0 geracdo daimagem resultante da classificacéo.

- Definicdo dos dados de entrada e classes de saida da classificacéo

Na classficacd usando o smulador SNNS, € necessaio a obtencdo das
aess de trenamento e vdidacdo, o que foi feito aravés da aguiscdo de amostras,
identificando as categorias ou classes de interesse naimagem.

Os dados de entrada utilizados foram as imagens-fracdo derivadas do
Modelo de Mistura Espectrd. As classes de saida foram estabelecidas através da andise
visud das imagens ETM+ (bandas 3, 4 e 5), com o auxilio da imagem classificada para o
projeto AES e dados descritivos (identificagdo dos tipos de &gua). Assm, a identificacdo das
diferentes variagbes de &gua e tipos de macrdfitas presentes foi feita visudmente nas imagens,
porém ocorréncias ndo foram relacionadas aos seus respectivos nomes (conforme
indicado no relatério AES) devido a dificuldade de se fazer essa caracterizagdo nas imagens
multiespectrais. Isto decorre da resolucdo espaciad das imagens serem de 30 metros, que néo
permite aidentificacdo direta dos tipos, mas indica a ocorréncia de varios tipos de macrdfitas.

As clases definidas para saida da rede neura congtituiram-se de dois tipos
de &ua (&gual e 2) diferenciados em funcdo da maior ou menor presenca de sedimentos
definindo uma coloracéo diferente para a agua; duas variagbes no padrdo de ocorréncia de
plantas aguaticas (macrdfita 1 e 2) percebidas devido a sua variabilidade espectrd e textura; e

fundo, referente a &rea externa do espelho d' &gua.
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- Aquiscdo das Amostras para Treinamento e Validacéo

O trenamento e a vaidagcdo de redes neurais foi redizado a partir da
apresentacéo de padrOes de entrada/saida espaciamente correspondentes, definidos em um ou
mais conjuntos de amostras. A aquisicdo das amosiras s classes foi feita a partir dos dados
de &reas representativas da regido de estudo (reservatério).

A aquisicdo dos dados amostrais para as &reas de treinamento e vaidacdo
implicou na extragdo de d&reas ou segmentos da imagem, em cada um dos planos de entrada da
rede (imagens-fraco agua, solo e vegetacdo), e pela definicdo de um plano de saida associado
a ocorréncia de cada classe de interesse sobre um fundo preto (que caracteriza auséncia de
informacao, pelo fato de estar fora da regido delimitada paraa amostra).

Nesse processo, foi sdecionada uma &ea de treinamento e uma de
vaidacdo, nas quais se procurou englobar todas as possivels classes de saida definidas na
imagem a s clasdficada. A obtencdo desses arquivos resultou da digitalizacdo de poligonos
associados aos locais de ocorréncia de uma dada classe e na geragéo de arquivos individuals
para cada clase de saida. Para facilitar sua discriminacéo pela rede, cada classe recebeu um
atributo (vaor numérico) diferente.

Utilizando recursos do IDRIS, os arquivos contendo as amostras
(poligonos) foram convertidos em imagens, com as mesmas dimensdes das aess de
treinamento e validagdo, sendo que cada imagem continha apenas as amodiras representando a
cdase em questdo (associada a um atributo identificador diferente de zero) e fundo
(identificador igual a zero). Ainda no software IDRISI, os identificadores das classes foram
subgtituidos de seus vaores inicias adotados na digitdizagdo, para vaores definidos em
intervalos maiores referentes a 1, 63, 156, 189, e 252, correspondendo as classes de saida

“fundo”, “agual”, “&ua2’, “mecrdfital” e “macrdfita?’, respectivamente. Essa edratégia foi
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adotada a fim de evitar nUmeros muito proximos quando da sua normdizacdo para o intervao
[0, 1] na saidadarede neurd.

Desta maneira, as aeas de treinamento e vadidacdo contém os planos de
saida da rede condituidos por sub-imagens de mesmas dimensdes e nas mesmas posicoes
definidas para os dados de entrada congituidos pelas imagens-fracdo geradas. &gua, solo e

vegetacéo.

- Geracdo dosarquivos de treinamento e validagdo no formato do SNNS

Para treinar, vaidar, ou mesmo classificar qualquer tipo de dados usando o
smulador SNNS é necess&rio converté-los em um formato apropriado ou compativdl com a
corfiguracd do simulador. Esse formato define um arquivo de padrGes, composto por um
cabecaho e um componente de dados. O cabecaho estabelece tanto 0 niUmero de padres do
arquivo quanto a dimensiondidade dos vetores de entrada e classes de saida O componente
de dados é smplesmente uma lista de nimeros que representam os atributos de entrada e de
saida, normdizados no intervalo entre 0 e 1. Para cada padrdo, o nimero de vaores listados
deve corresponder a0 nimero de eementos de processamento da primeira camada da rede,
acrescido do nimero de unidades de saida, conforme definido no cabecaho (ZELL et al.,
1995).

ApGs a aquidcao das &ess de treinamento e vaidacdo foi necessario
transferir os arquivos de dados (imagens no formato PBM) para 0 sistema operaciond LINUX
e gerar os arquivos de padrdes no formato reconhecido pelo SNNS (extensdo .pat), e importé
los para 0 ambiente do smulador.

A converso desses dados foi redlizada através do programa que transforma

dados no formato imagem (.pbm) para o formato SNNS (.pat), reconhecido pelo smulador. O
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programa pbm-snns’ permite montar ou gerar os arquivos de padrdes, a partir dos planos que
compdem cada amodra definida na imagem. Esse programa € flexivd o suficiente para
permitir que sgam definidos vérios padrdes em um Unico arquivo.

O arquivo de treinamento gerado para 0 presente projeto, a partir do
prograna pbm-snns, citado anteriormente, € composto por uma &ea ou amostra de
treinamento e uma de vdidacéo.

Para criar os arquivos do smulador (.pat), sGo informados seqienciadmente
os planos de entrada e, em seguida as imagens correspondentes a cada uma das classes de
saida, para arquivo de padrbes ou amostra de treinamento. Os arquivos de treinamento e de

vaidacdo sdo compostos por um Unico padrdo, ja que condtituiram uma Unica area amostrd.

- Definicdo da Arquitetura da Rede

Para definir o nimero de camadas escondidas e 0o nimero de nds que
compdem cada camada intermedi&ia foram redizadas smulagbes com diferentes arquiteturas
de rede, durante a etapa de treinamento, e pogterior andise do desempenho da rede treinada
sobre uma amostra de vaidacdo, com a finalidade de encontrar uma arquitetura de rede que
represente melhor as classes de saida pré-definidas.

Para a redizacd da classficacdo supervisonada foi utilizado o modeo de
Redes Neurais Artificias com edrutura de mlitiplas camadas e dimentagd progressva
(feedforward), e o dgoritmo de treinamento backpropagation, ambos disponiveis no SNNS.

Como a especificacdo dos dados a serem classificados (dados de entrada) e
das classes de interesse (saida) foram estabelecidas, 0 niUmero de nés da camada de entrada

(3) e de camada de saida (5) ja ficaram definidos, fatando determinar o nimero de camadas

2 Programa implementado e disponibilizado pelo Prof. Mauricio Galo do Departamento de Cartografia da
FCT/Unesp
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escondidas e 0 nimero de nés dessa () camada (S), para estabelecer as diferentes arquiteturas
de rede a serem treinadas.

A definicdo do nimero de camadas escondidas e 0 nimero de nés que as
condituem foram determinadas por tentativa e erro. Foram redizadas varias smulagcbes com
diferentes arquiteturas de redes neurais, com a findidade de sdecionar agudla que mehor
representasse 0s dados, com base na andlise do desempenho da rede treinada sobre uma

amostra de validacao, para cada arquitetura testada.

- Treinamento e Simulacdes com Arquiteturas de RedesNeurais Artificiais

Segundo Zdl et al. (1995), uma questdo importante da aplicacdo de Redes
Neurais Artificiais esd relacionada a0 modo pelo qual os pesos das conexGes entre 0s
elementos de processamentos (nds) sB0 gjustados, para garantir 0 comportamento desgjado
paa o0 Sstema Essa questdo define a maneira como a rede aprende que uma entrada
especifica corresponde a uma dada classe de saida, ou sga, esta relacionada com o
treinamento da rede.

A partir da andise do comportamento de uma rede neurd durante a fase de
treinamento € possivel avdiar sua adequacdo na classficacdo dos dados disponivels. Isto
sgnifica que, dém da arquitetura da rede (definida peo nimero de camadas escondidas e
nimero de nos em cada camada), devem ser estabelecidos os parametros relacionados com as
fungbes de aprendizagem e ativagdo e com as regras estabelecidas para a atualizacdo de pesos
einiciadizacdo darede, dém do critério de término dasiteragdes ou ciclos.

O treinamento das arquiteturas de redes foi iniciado no sSmulador SNNS
com a criagdo das configuragbes da rede, estabelecendo o nimero de elementos de
processamento para cada camada (entrada, escondidas e validacéo) e introduzindo os arquivos

padrfes usados para o treinamento e validacéo.
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O processo de treinamento utilizando o agoritmo padréo backpropagation
implica na definicdo prévia da taxa de aprendizagem, que neste trabdho foi h=0,01, e é
normamente correspondente a quanto de erro é repassado aos ndés a cada iteracéo. A
definicdo dos parmetros e especificacdo das fungbes de ativacdo e inicidizacdo, patiu da
recomendacdo da literatura especidizada e de resultados de testes preiminares de
convergéncia redizados por Galo (1997). A funcdo sgmoide associada a cada né foi utilizada
para veificar se um demento de processamento era ou ndo aivado por uma entrada
especifica, ou sga, a funcdo era usada para cdcular o vaor de ativacdo em cada né. O modo
de atudizacdo escolhido foi o topological-order, ou estrutura topoldgica, que leva em conta a
organizacdo das camadas na rede, ou sga, a primeira camada a ser processada € a camada de
entrada, seguida pela primeira camada escondida e assm sucessvamente, aé a ultima camada
de saida. Os pesos deatdrios iniciais para as unidades de entrada foram definidos no intervao
entre 0,1 e -0,1, visando perceber melhor as variagbes que ocorrem nos dados durante o
processo de trelnamento.

A validacdo dos dados é feita a cada n ciclos de treinamento estabelecidos
pelo usuario. No presente caso, a cada 20 iteragdes, o0 treinamento era interrompido para
cacular 0 erro médio quadratico sobre o conjunto de padrdes de validacdo e esse ero foi
monitorado, tanto para padrfes de treinamento quanto para validacéo, para verificar se o
mesmo aingia o vador minimo pré-estabelecido (usuadmente de 0,05). Desse modo, durante
fase, 0 conjunto de vadidacdo é utilizado para determinar o desempenho da rede com
dados que ndo foram previamente utilizados no treinamento.

As dmulagles, redizadas durante a etgpa de trenamento, foram fetas a
partir da aplicacdo de diferentes arquiteturas de rede aos dados de vaidagdo, com o intuito de
sdlecionar a melhor arquitetura. Os elementos de processamento (NGs) e 0 nimero de camadas

escondidas foram definidos por tentetiva e erro.
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Como o dmulador permite operar Smultaneamente com dois conjuntos de
padrdes (treinamento e vaidacdo), a maneira mais adequada para verificar a capacidade de
generdizacd0 da rede é monitorar o erro quadrédico médio (EQM) para o conjunto de
validacdo, 0 que pode ser visudizado através do gréfico do erro ou pode ser monitorado na
jandla que modtra 0s comandos que estdo sendo utilizados. Quando esse erro atingir um
minimo pré-estipulado, o treinamento pode ser findizado.

Concluido o treinamento de cada arquitetura dh rede, foi necessario sdva-la
no formato .net para sua utilizacdo posterior na classficacdo de toda a cena (fase de teste), o
gue é feito através da funcdo VALID, que produz as aivagdes de saida para cada pixel da
cena, em relacdo a cada classe de interesse.

Como ja especificado, as smulagbes foram redizadas com a findidade de
identificar a configuracdo de rede mais adequada para representar as classes de interesse.

A findizacdo dessa primeira etgpa consstiu da aplicacdo da rede neura
treinada a partir de amostras coletadas na imagem do reservatdrio de Barra Bonita, com a
findidade de sdecionar a arquitetura que mehor representasse as classes de interesse.
Escolhida arquitetura, obtida através do treinamento, foram geradas as imagens

resultantes da classificacéo para as &reas de treinamento e vaidacéo.

- Geracdo da Ilmagem resultante da Classificacéo

Para produzir uma imagem da cena classificada a partir dos vaores de saida
da rede, foi utilizado o programa snns-pbm®. Através desse programa as ativacdes de saida
(arquivo com extensio .res) foram convertidas paa o formao PBM (formato imagem),

gaando a imagem da cena classficada Esse programa também fornece o resultado da

3 Programa implementado e disponibilizado pelo prof. Mauricio Galo do Departamento de Cartografia —
FCT/UNESP
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dassficacdo na forma descritiva, para que uma futura andise possa ser redizada. Tem como
findidade identificar a unidade de processamento de saida, para um dado vetor, que fornece o
maior vaor de ativacdo (associado a classe correspondente) e, entéo estabelece a posicéo
desse pixel nameatriz bidimensonad que representa aimagem.

A patir da definicdo da arquitetura mais adequada, foi redizada tanto a
classficacdo das a@eas de trenamento e vaidacdo, quanto da cena inteira (imagem) do
reservatorio de Barra Bonitaa. Como a imagem abrangendo todo O reservatorio era muito
grande houve necessidade de reamostrar 0 tamanho de seus pixels, degradando sua resolucéo
espacid. Para isso foi utilizado um recurso do IDRISI (CONTRACT) que reduz o nimero de
linhas e colunas dessa imagem, diminuindo a resolucdo espacid do pixel. O fator de reducédo
foi fixado em 2 (X e Y), de modo que a imagem gerada passou a ter resolucdo espacia de 60
metros e nd mais de 30 metros. Nesse fator de reducéo, todo segundo pixel da imagem foi
retido e o restante descartado, e esse novo pixel de saida representa a média dos n pixels
especificados pelo fator escolhido (2), sendo assm o novo pixel representa a média de 4
pixels de entrada (EASTMAN, 1998). Este processo foi necess&rio devido as limitagdes de
hardware do computador utilizado para o processo de classficag@o, otimizando o tempo de

processamento digital @ minimizando o espaco em disco.

3.3.2 ETAPA 2 — Aplicacéo da rede treinada na classificagdo dos reservatérios de Bariri,

I bitinga, Promissio e Nova Avanhandava

Sdecionada a mdhor arqutetura de RNA (aguela que medhor discriminou
as classes de saida da rede), arquitetura treinada foi aplicada aos demais reservatorios ao
longo do rio Tieté, a fim de obter as mesmas classes definidas para Barra Bonita e assm

verificar seu potencia nadiscriminacdo dessas classes.
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Sendo assim, a segunda etgpa do projeto condstiu na agplicacdo da
arquitetura selecionada para 0 reservatorio de Barra Bonita aos demais reservatérios do rio
Tieté (Bariri, Ibitinga, Nova Avanhandava e Promissio). Para a redizacdo da classficagéo
desses reservatorios foram necessarios gerar arquivos contendo os planos de entrada e saida
da RNA para cada reservatério, individudmente. Assm, a partir dos planos de entrada da
rede condituidos pelas imagens-fracBo geradas para cada reservatério, foi aplicada a rede
treinada com o objetivo de mapear as classes de saida (“agual’, “&gua2’, “macrdfital”,
“macrdfita?” e “fundo”) obtidas no treinamento.

Para os reservatdrios de Promissdo e Nova Avanhandava, foi necessaio
reamostrar os pixels da imagem, utilizando os fatores de reducéo de 2 e 3, respectivamente.
Em funcéo disso, a resolucdo espacial passou a ter 60 metros para Promisso e 120 metros
para Nova Avanhandava.

A cada um dos reservatorios foi aplicada a rede neura, e foram geradas as
imagens resultantes para cada um dees, individuamente, através do programa de conversfo

snns-pbm, que fornece aimagem resultante no formato PBM.

3.3.3 ETAPA 3 — Andlise da Ambiguidade das Classes de Saida na area de treinamento

de Barra Bonita

Um aspecto importante da abordagem desenvolvida com a utilizacdo do
smulador SNNS no mapeamento da ocorréncia de plantas aquétices emersas foi a
posshilidade de se verificar a ambiglidade entre os tipos de &gua e macréfitas mapeados. A
andise da ambiglidade, nesse caso, pode ser consderada como uma dterndtiva para avaiar
classes misturadas ou que ocorrem nos locais de transgdes entre classes, nos quais podem ser
percebidos dois ou mais tipos consorciados ou identificadas caracteristicas de classes

vizinhes
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A patir do arquivo de sdida do smulador SNNS, referente a area de
treinamento de Bara Bonita, foram criados arquivos individuais contendo os vaores de
ativacdo resultantes do processo de classficagdo associados a cada classe de sdda,
produzindo cinco planos de informagbes individuas (“&gual’, “agua2’, “macrdfital”,
“macréfita?” e “fundo”). A geracdo desses aquivos foi feita aravés do programa de
conversdo snns-pbm modificado que, nesse caso, gera imagens individuais para cada
uma das classes de saida, a partir dos valores de ativagdo para cada pixel daimagem. Com a
aplicacdo desse programa, os vaores de divagdo que variavam entre 0 e 1 foram
normdizados para o intervao de 0 a 255, posshilitando a visudizacdo das imagens em tons
de cinza (ND). Posteriormente, para cada pixel da cena, esses valores foram generaizados em
categorias designadas por “Muito Baixo” (MB), “Baxo” (B), Médio (M), “Alto” (A) e
“Muito Alto” (MA), de acordo com seu grau de associagdo com a classe em questéo.

A definicdo dos intervalos das classes (MB, B, M, A, MA) fol redizada a
partir de uma verificacdo prévia das imagens que continham os vaores de ativacdo fornecidos
pela rede neura para cada classe de saida. Esses valores de ativacdo foram entdo associados,
de acordo com sua digtribuicdo a intervaos iguais, gerando uma nova representacéo fatiada
para cada classe.

Dessa forma, foram definidos os novos intervalos de atributos representados
por uma imagem faiada, na qua foram definidas cores de forma a mehor representar o grau
de associagao entre as classes.

Uma andise das imagens individuais geradas para cada classe foi redizada e, a
partir disso, foram verificadas as ambiglidades entre as classes de &gua e de macrdfitas
através do processo de tabulagéo cruzada e do indice de concordancia Kappa.

As tabulagbes cruzadas redizadas possbilitaram a comparacdo entre os

~

planos de informacdo “&gual”’ e “&ua2’, e os planos “macrdfital” e “macrdfita?”, resultando
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em duas novas imagens mostrando o0 grau de associacéo de cada pixel da imagem para as
clases de saida andisadas. Essa Ultima verificacdo foi redizada a patir das imagens
resultantes da tabulagdo cruzada e pelo indice de concordancia entre os graus de associagéo
medido nos dois planos de informacao.

Apesy de edar previda inicidmente, a utilizacdo de uma abordagem fuzzy
na andise da ambigliidade entre as classes de saida da rede neurd, da ndo foi adotada, pois os
vaores de ativacdo obtidos pelo processo de classficacd néo atenderam as propriedades
fundamentais necess&rias para aplicacdo de operagdes fuzzy. Essas propriedades consideram
gue o somatorio dos valores de ativacdo (calculados para cada elemento do processo de saida
da rede) deve ser igud a 1 (Equacéo 12), o que ndo foi verificado nos vaores de ativagéo

fornecidos pelarede neurd.
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4 RESULTADOSE ANALISES
4.1 Imagens-Fracdo derivadas do Modelo de Mistura Espectral: Dados de entrada da

RNA

As proporgdes de mistura espectrd em cada eemento de resolucdo foram
obtidas através da identificacdo e aquisicdo de amostras de pixels considerados “puros’ para
cada um dos componentes de solo, vegetacdo e agua, com base no comportamento espectral
desses advos. A Tabeda 4.1 mostra os coeficientes do modelo liner usado para a
transformagdo nos componentes. solo, vegetacdo e &gua, ou sga, para gerar as imagens-fracdo

correspondentes para o reservatorio de Barra Bonita

Tabela4.1 - Valores obtidos a partir da amostragem dospixels “puros’ identificados naimagem de Barra Bonita.

SOLO VEGETACAO AGUA
ETM+1 0,216 0,180 0,180
ETM+2 0,169 0,125 0,118
ETM+3 0,184 0,098 0,086
ETM+4 0,208 0,337 0,082
ETM+5 0,310 0,145 0,052
ETM+7 0,200 0,067 0,047

A Tabea 4.1 indica a contribuicdo de cada banda na definicdo de cada
componente de mistura. Na componente solo pode-se verificar que hd uma maior participacéo
da banda ETM+5 (0,310) na sua formacéo, enquanto que a banda ETM+4 contribui mais para
a formacdo da componente vegetacdo (0,337). A componente agua tem maior proporcdo da
banda ETM+1 (0,180), ou sga, possui maior participacdo da componente nos menores
comprimentos de onda. Resultados andogos a esse ocorreram nos demais reservatorios em
estudo, podendo ser analisados da mesmaforma.

A aplicacdo do modelo de mistura espectra em todos 0s reservatorios ao
longo do rio Tieté (Bara Bonita, Bariri, Ibitinga, Promissso e Nova Avanhandava) foi

também redizada no software SPRING, usando um estimador pdo Méodo dos Minimos

Espinhosa, M.C. PPGCC



Utilizagdo do Sensoriamento Remoto orbital e Redes Neurais Artificiais no mapeamento de macréfitas 72
aquéticas emersas em grandes reservatorios.

Quadrados Ponderado. Esse estimador busca iterativamente a solucdo do sistema de equactes
lineares produzindo um indicador de ero de edimacdo para cada banda espectrd,
minimizando assim a soma dos quadrados dos erros. O cdculo desses erros no processo de
estimacdo de proporgdes e a geracdo de imagens de erro sfo indicadores da adequacdo dos
componentes selecionados, e auxiliam na andise do moddo de mistura de uma determinada
cena.

Os eros nas bandas ETM+1, ETM+2, ETM+3, ETM+4, ETM+5 e ETM+7
e 0 erro médio total de estimacdo obtido para todos os reservatorios podem ser verificados na

Tabela4.2.

Tabela4.2 — Erro por banda e erro total de estimacdo dos reservatorios ao longo do rio Tiete.

BarraBonita | Bariri Ibitinga Promissdo | Nova Avanhandava

Erro/banda

ETM+1 1,670 4,400 2,783 1,867 1,718

ETM+2 3,824 4,568 2,958 3,053 2,556

ETM+3 4,132 4,127 3,197 2,932 3,066

ETM+4 0,557 1,429 1,991 1,963 2,299

ETM+5 2,369 2,805 3,097 5,478 5,288

ETM+7 1,728 3,548 2,653 5,619 4,248
ErroTotal 2,380 3,480 2,780 3,486 3,196

Os vdores de ero esimados resultantes dessa aplicacdo referemse ao
gustamento do modelo de transformacdo dos dados em fragbes de imagem, indicando a
adequacdo dos componentes selecionados (amostras) e de suas assnaturas espectrais. De
acordo com a Tabela 4.2, esses erros dependem da imagem considerada, e em termos relativos
indicam menores valores associados a banda ETM+4 (exceto para Nova Avanhandava e
Promissao).

As imagens-fracdo geradas, correspondentes a agua, solo e vegetacdo, para

o0 reservatério de Barra Bonita sdo mostradas na Figura 4.1.
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FIGURA 4.1 - Imagens-fragéo correspondentes as componentes “puras’ dgua (a); solo (b) e vegetacdo (c),
resultantes da aplicag@o do modelo linear de mistura espectral.

Obsarvando individudmente as imegens-fracdo pode-se verificar que na
componente agua, apresentada na Figura 4.1 (a), os corpos d' &gua estéo associados a um tom
de cinza claro, destacando-se do entorno e congtituindo-se na feigdo mais representetiva na
cena. As variaghes nos tipos de vegetacdo gparecem em tons mais escuros, 0 que pode ser
verificado em destague nas &-eas onde existem macrdfitas aquéticas emersas.

A componente solo, representada na Figura 4.1 (b), mostra que a vegetagéo
e a &ua estdo associadas a um tom de cinza escuro, enquanto que 0 solo exposto aparece em
tons de cinza mais claros na cena. Na componente vegetacdo (Figura 4.1 (c)) pode-se verificar

gue as aeas de ocorréncia de plantas aquéticas em Barra Bonita aparecem em tons muito
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claros, enquanto os corpos d &gua e s0lo exposto (bem definidos) aparecem numa tondidade
escura

A diferenciacdo das imagens contendo as &reas consderadas de interesse indica
a importancia desses componentes “puros’ na discriminacéo das classes de saida da rede, no
caso das macrdfitas aguéticas emersas existentes no reservatério de Barra Bonita.

As imagens-fracdo geradas, correspondentes a &gua, solo e vegetacdo, para 0S

demais reservatdrios ao longo do rio Tieté, sdo mostradas na Figura 4.2.
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I magens-

fracao/

Reservatorios

AGUA

SOLO

VEGETACAO

Bariri

Ibitinga

Promissao

Nova
Avanhandava

FIGURA 4.2 - Imagens-fragéo correspondentes as componentes dgua, solo e vegetacdo, resultantes da aplicacdo
do modelo linear de mistura espectral dos reservatdrios de Bariri, | bitinga,Promisséo e Nova Avanhandava.
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As andlises referentes aos componentes individuais (&gua, s0lo e vegetacéo)
das imagens-fracéo dos demais reservatorios do rio Tieté (Figura 4.2) ocorreram de maneira
andoga aquela realizada para reservatorio de Barra Bonita (Figura 4.1).

Para a definicio dos dados de entrada da rede neura, foi também
condderada a corrdacdo entre todas as imagens multiespectrais e aguelas derivadas do

modelo de mistura A Tabela 4.3 mostra a matriz de corrdacdo entre as imagens ETM+ e as

imagens-fracéo para Barra Bonita.

Tabela4.3 - Matriz de Correlagdo entre as bandas multiespectrais ETM+/Landsat e as imagens-fragcéo égua, solo

e vegetacéo.
ETM+|ETM+ ETM+|ETM+ ETM+|ETM+| Solo |Vegetacdo| Agua
1 2 3 4 5 7
ETM+1 1 0875 | 0844 | 0199 | 0636 | 0,721 | 0,653 -0,1%4 -0,397
ETM+2 0,875 1 0,886 | 0425 | 0,762 | 0,767 | 0,722 0,003 -0,629
ETM+3 0844 | 0,886 1 0173 | 0,772 | 0,879 | 0,864 -0,291 -0,486
ETM+4 0,199 | 0425 | 0173 1 052 | 0,255 | 0,151 0,856 -0,897
ETM+5 0636 | 0,762 | 0,772 | 052 1 0924 | 0,893 0,053 -0,813
ETM+7 0,721 | 0,767 | 0,879 | 0,255 | 0924 1 0,953 -0,24 -0,606
Solo 0653 | 0,722 | 0,864 | 0,151 | 0,893 | 0,953 1 -0,327 -0,551
Vegetacdo | -0,194| 0,003 | -0,291 | 0,856 | 0,053 | -0,24 | -0,327 1 -0,582
Agua -0,397 | -0,629 | -0486 | -0,897 | -0,813 | -0,606 | -0,551 -0,582 1

A Tabda 4.3 mostra que ocorre uma correlacdo entre as bandas, isto pode
s veificado nas bandas ETM+1 (0,875 e ETM+2 (0,844), as quails sé0 bastante
correlacionadas com a banda ETM+3. A banda ETM+7 é atamente correlacionada com
ETM+3 (0,879) e ETM+5 (0,924) e, anda com a imagem-fragdo solo (0,953). Observa-se
também que a imagem-fracdo solo apresenta correlacdo com as bandas ETM+3 (0,864) e
ETM+5 (0,893); a imagem-fracdo vegetacdo € correlacionada com a banda ETM+4, e a
imagem-fragdo &gua apresenta corrdlacdo com as bandas ETM+4 e ETM+5. Como ocorrem
correlagbes entre as bandas espectrais e as imagens-fracdo, considerou-se adequado o0 uso das
imagens-fracdo solo, vegetacdo e agua nos processamentos pogteriores, uma vez que essas
imagens derivadas do moddo de mistura evidenciam as feigdes de interesse. Assm, a escolha

dessas imagens deveurse a0 fato delas representarem 0s componentes “puros’ da cena, e
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apresentarem correlacd com as bandas espectrais ETM+/Landsat originais, apresentando
informagdes redundantes (correl acionadas).

Dessa forma, definiv-se 0 uso das imagens-fracdo &gua, solo e vegetacdo,
derivadas do modelo de mistura espectrd a0 invés das bandas originais, como dados de
entrada para a classficacdo pela rede neurd atificid, condituindo assm trés planos de

entradadarede.

4.2 Caracteristicas das Amostras de Treinamento e Validacdo da RNA para Barra

Bonita

Na definicBo das &reas utilizadas no treinamento e vaidacdo para 0 processo
de classficacdo pela rede neurd atificid para o reservatdrio de Bara Bonita, teve-se o
cuidado de verificar se todas as classes de saida estavam contidas nas aress selecionadas
(tanto para treinamento como para vaidacdo), a fim de garantir que fossem reconhecidas na
classficacdn. Nesse sentido, foi escolhida uma &ea de treinamento e uma de vdidagcdo ao
longo dos rios Tieté e Piracicaba.

A Figura 4.3 mogtra a locdizacdo da &ea de treinamento selecionada, assm
como da amostra de validacdo, delimitadas em uma composicao colorida das bandas ETM + 3
4 e 5 associadas as cores azul (B), verde (G) e vermeho (R) respectivamente, e indicadas no

contexto da &rea a ser classificada para Barra Bonita.
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Area deValidagac
— Rio Tieté

FIGURA 4.3 - Localizag8o das amostras de treinamento e validagéo na area de estudo contendo o reservatério de
BarraBonita

Pela Figura 4.3 pode-se verificar que as &eas selecionadas para treinamento
e vdidacdo foram aguelas que apresentaram maior concentragdo e dispersio espaciad das
meacrofitas aguéticas emersas nese reservatorio, o que judtifica a escolha dessas duas aress,
para o processo de classificacdo por Redes Neurais Artificias.

A patir da aquisicdo das aeas de treinamento e vdidagdo e da definicéo
dos dados de entrada e saida da rede, foi redizada uma andise da variabilidade das amodtras
de treinamento e vaidacdo para cada uma das cinco classes de saida da rede. Nesse sentido,
foram avaiados a média e desvio padréo dos nimeros digitais (NDs) dos pixels amostrados
por classe, para cada um dos planos de entrada (imagens-fragdo agua, ©lo e vegetacdo). Para
uma melhor visuadizacd do comportamento médio das classes, foram eaborados gréficos que

mostram os vaores obtidos para cada classe (&gual, agua2, macrdfital e macrdéfita?). Os
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parametros edatisticos extraidos da area de treinamento e da amostra de vaidacdo séo

apresentados nas Tabelas 4.4 e 4.5 e nas Figuras 4.4 e 4.5, respectivamente.

Tabela4.4 - Média e desvio padréo dos NDs (NUmero Digitais) das classes extraidos a partir de cada plano de
entrada para a amostra de Treinamento.

Imagem Fracéo Imagem Fracéo I magem-fracdo
Planos Agua Solo Vegetacédo
Classes M édias DP Média DP Meédia DP
agual 205,77 24,68 97,168 11,73 90,052 11,32
agua? 207,106 4,621 104,133 2,34 87,25 3,246
Macrofital 40,95 1641 93,159 17,76 11211 | 111,181
Macrofita2 65,53 36,14 89,579 45,960 161,36 83,64

Andisando a Tabela 4.4, pode-se observar que os vaores de média obtidos
na classe “&gual’, para 0 plano da imagemfracdo solo e vegetacdo (97,168 e 90,052,
respectivamente) gpresentaram vaores de média proximos, podendo dessa forma ocasionar
adguma confusio na definicdo dessa classe nessas imagens. As cdasses “&ual” e “&gua?’
(205,77 e 207,106), para os planos imagem-fracdo agua e vegetacdo (90,52 e 87,25), assm
como as classes “macrdfital” e “macrdfita?” (93,159 e 89,579), para 0 plano de imagem-
fracdo solo, gpresentam médias muito proximas, podendo indicar confusdo na discriminacéo
dos dados no processo de treinamento da rede. Também as classes “&gual” (97,168) e
“macrdfital” (93,159), e as classes “&gua2’ (87,25) e “macrdfita?’ (89,579), para as imagens-
fracdo s0lo e vegetacdo, podem ocasionar aguma confusio na definicdo das classes nessas
bandas. Isto também pode ser verificado pela Figura 44 que mostra o gréfico do
comportamento médio dos nimeros digitais referentes a cada classe, para as imagens-fracéo

geradas.
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AREA DE TREINAMENTO

Agual Agua2  Macrofital Macrofita2
Classes

—&— | magens Fracdo Agua
Imagens Fracéo Solo
—&— |magens Fracio Vegetaciio

FIGURA 4.4— Média e desvio padrao dos NDs das classes extraidas a partir de cada plano de entrada paraa
amostra de Treinamento.

Na andise da Figura 4.4, referente a aea de treinamento, as médias das
proporgdes de mistura obtidas nas imagens-fracdo vegetacdo e solo, referentes as classes
“&ual’ e “agua?’, sio bastante préximas, confirmando que pode ocorrer dificuldade na
diferenciacd0 dessas classes com base nos dados de treinamento adquiridos. Uma observacéo
a s feta paa a imagemfracdo solo é que todas as classes agpresentam vaores muito
proximos neste plano. As classes paa a imagemfracdo agua apresentamse bem
diferenciadas, podendo melhor representar as diferentes classes nessa imagem. A classe
“macrofita?’ apresenta valores bem diferenciados nas trés imagens-fracéo geradas, indicando
sua melhor separabilidade das demai's classes de saida.

A Tabela 45 mostra os parametros obtidos nas mesmas condigdes, para a

amostra de Vaidacéo.

Tabela4.5 - Média e desvio padrao dos NDs das classes extraidos a partir de cada plano de entrada paraa
amostrade Validagso.

Imagem Fragdo Imagem Fracéo I magem-fracdo
Planos Agua Solo Vegetacdo
Classes Meédia DP M édia DP Média DP
Agual 209,88 1,860 96,293 1,772 92,326 | 2,158

Agua2 182,027 63,859 90,535 31,699 82,965 | 2948
Macrofital | 50,207 14,085 95,894 8,253 129,70 | 11533
Macrofita2 | 55,856 45,333 72,774 51,815 12643 | 971
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A partir dos dados dessa Tabela, foi elaborado o gréfico representando a
meédia das classes de saida, juntamente com 0s seus respectivos planos de entrada para a

validacgo. A Figura4.5 ilustra esse gréfico.

AREA DE VALIDACAO

250

150 \\

100 " \
= 9

Média

Agual  Agua2 Macrofital Macrofita2
Classes

—®—Imagens Frag&o Agua
Imagens Fragdo Solo
—&—|magens Fracio Vegetacdo

FIGURA 4.5—- Média e desvio padrdo dos NDs das classes extraidos a partir de cada plano de entrada paraa
amostrade Validagéo.

Conforme pode ser observado na Tabela 4.5 e na Figura 4.5, as médias
extraidas para a aea de vdidacd das imagens-fracdo solo e vegetacdo, classes “égual” e
“&gual’, apresentam-se Smilares. Para a componente solo as médias para as quatro classes
etd0 muito proximas dificultando sua separacd. Na componente &gua percebe-se uma
variabilidade maior nas médias cdculadas para as diferentes classes representando melhor
essas classes, nessa componente. De acordo com as meédias apresentadas para a area de
validagdo, as classes “macrdfital” e “macrofita?” seréo as classes melhor discriminadas.

Dessa forma, pela andlise das médias obtidas para as &eas de treinamento e
vdidacdo pode-se inferir que, nas imagens-fracd solo e vegetacdo, as classes “é&gual” e

“&gua?2’, devem gpresentar maior confusao no processo de classificacdo pelarede neurd.
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4.3 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiaistestadas

Definidos os dados de entrada e saida da rede, assm como as areas de
treinamento e vdidacdo, uma arquitetura parcid paa a Rede Neurd Arificd foi
determinada, considerando 0 nimero de elementos de processamento da camada de entrada (3
nos) e 0 nimero de unidades de processamento de saida (5 nds, um para cada classe). A partir
disso, foi necessirio estabelecer o niUmero de camadas escondidas para que 0 processo de
treinamento da rede fosse iniciado. Nessa etgpa varias smulages foram redizadas utilizando
diferentes arquiteturas de rede, visando encontrar a configuracéo de rede mais adequada para
representar as classes de interesse.

Tedes anteriores foram redizados com uma outra arquitetura inicid
(camada de entrada e saidd) composta de seis elementos na camada de entrada (ETM+3,
ETM+4, ETM+5, imagens-fragdo &gua, s0lo e vegetacdo) e oito elementos na camada de
saida (agual, agua2, macrdfital, mecréfita?, macrdfita3, macrdfitad, indefinido e fundo). Os
resultados apresentados pelo treinamento dessa rede considerando essa arquitetura iniciad né&o
foram condderados satisfatdrios, devido aos dados de entrada da rede apresentarem
corrdlacdo (bandas espectrais e as imagens-fracdo) e dgumas classes de saida terem valores
dmilaes e outras classes ndo serem discriminadas. Um outro fator importante a ser
consderado é o tempo computacional gasto, pois rede gpresentava-se muito complexa
(muitos e ementos a serem processados) tornando o treinamento muito demorado.

Assim, houve a necessidade de definir novos dados de entrada e novas
classes de saida. Os novos testes foram redizados utilizando arquiteturas de trés camadas de
entrada, cinco classes de saida e, com duas camadas escondidas, normamente suficientes para
separar classes com caracteridticas espectrdmente smilares, ja que produzem superficies de

decisio mais complexas. Dessa forma, a arquitetura contendo duas camadas escondidas
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teoricamente, podem mehor representar as classes que apresentam  caracteristicas muito

homogéneas na cena. A configuracdo find da Rede Neura Artificid pode ser visudizada na

Figura4.6.
Planos de Entrada Classes de Saida
Imagem Fragio I Aguail
Agua
Agua?2
Imagem Fracdo > Macrofital
Solo
Macréfita2
Imagem Fracéo
Vegetacio > Fundo

FIGURA 4.6 — Configuracao final da Rede Neural Artificial.

As smulagdes e 0 nimero de classes de saida definidas pela rede na amostra
de validagdo sio mostradas na Tabela 4.6, na qua estdo indicados. a arquitetura de rede, o
nimero de ciclos usados para treinar cada arquitetura de rede, o erro médio quadrético (EMQ)
da vaidacd, 0 nimero de classes discriminadas no treinamento e o critério de definicdo do
nimero de nos das camadas escondidas usadas no treinamento da Rede Neurd Artificid. Para
especificar cada arquitetura de rede treinada, adotou-se 0 seguinte padréo: [nUmero de nds na
camada de entrada — nimero de nés da camada escondida (podendo variar de uma, duas ou

trés) — nimero de nGs na camada de saida].

Tabela 4.6 - Resumo das simul agBesrealizadas para o treinamento da rede.

Arquiteturada NUmerode EMQ Numero de classes Critério paradefinir o
Rede ciclosde Validacao discriminadas ndmer o de nés escondidos
Treinamento
[3-13-7-5] 5000 0,01014 05 Tentativae Erro
[3-21-11-5] 5500 0,01015 05 Tentativae Erro
[3-37-29-5] 1000 0,03184 o4 Tentativae Erro
[3-25-16-5] 4000 0,00997 o4 Tentativae Erro
[3-49-41-5] 1500 0,02980 o4 Tentativae Erro
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Pela Tabela 4.6 percebe-se que 0 EMQ obtido para os dados de vaidacéo é
bastante reduzido, porém agumas arquiteturas ndo gpresentaram resultados satisfatorios na
definicdo do nimero de classes de saida. Embora a arquitetura [3-25-16-5] tenha apresentado
um EMQ menor em relacdo as outras arquiteturas, a mesma ndo conseguiu discriminar todas
as Classes de saida edipuladas, e dessa forma ndo foi utilizada na classficacdo dos
reservatorios em estudo.

Assm, as aquiteturas que agoresentaram  melhores resultados na
classficacd das classes de saida foram: [3-13-7-5] e [3-21-11-5], pois conseguiram
classficar todas as classes de saida pré-estabelecidas. Embora duas arquiteturas fossem
consderadas satisfatérias, a arquitetura [3-21-11-5] classficou as classes de saida de forma
mais adequada, isso foi verificado visudmente naimagem de saida gerada pela rede.

Uma forma de apresentacéo do resultado obtido € mostrada na Figura 4.7,
na qua a classficacdo gerada € indicada em arquivo texto, que informa a quantidade de pixels

e porcentagem atribuida a de cada classe de saida.

il YALID _21.INF - Microsoft Word I ] B4

Jarquivo Editar Exibir Inserir Formatar Ferramentas Tabelaw Janela Ajuda
]Texto simples > Courier Mew - 10 - | N 7 5 “EEE = = = | - & - A_ - 2
DeEa ey | i =2Bad|o-o @P=| w0 - HE—

mﬁ-|-1-|-2-|-3-|-4-|-5-|-s-|-?-|-3-|-~3-|-1u-|-11-|-12-|-13-|-14-|-15-A
T Information file from ZNNS-PEN

- UNESF /Lept de Cartografia
3 Presidente Frudente Fewv/1999 J

ra

Class
i | Palette
~ | |
& V v
ik Class [ 02 o] o= 0.00% —--=) 0 Pixels non classified
7 Class [ 1: 51] : 2.38% —---) 7045 Pixels
L Class [ 2: 102] = 1.41% —---) 4180 Pixels
o Class [ 3: 153] : 0.65% ——-)] 1927 Pixels
; Class [ 4: 204] : £2.07% —---] 68134 Pixels
5 Clas= [ 5: 255] @ 93.48% ---] 276361 Pixels

Cla=s=s Histogram

13,

Class 0] | O Pixels
Class [ 11 | 7045 Pixels

a
== EE K | »

FIGURA 4.7 — Arquivo das classes de saida, naformadescritiva, gerado a partir da classificagéo pelo programa
de conversao snns-pbm.

DA
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Na Tabela 4.7 é apresentada a proporcéo de pixels associados a cada uma

das cinco classes de saida para a area de vaidacéo, obtida através do programa de converséo

snns-pbm.
Tabela4.7 - Proporcéo de pixel s associados a cada classe na amostra de validagéo.
Numero de pixels/Classe (%)
Arquiteturas
deRNA | Ciclos |  Agual Agua2 Macr dfital Macr ¢fita2 fundo
[3-13-7-5] 5000 1,70 249 0,69 1,65 93,48
[3-21-11-5] 5500 238 141 0,65 2,07 93,48
[3-37-29-5] 1000 0 4,27 0,63 162 93,48
[3-25-16-5] 4000 0 319 0,56 2,77 93,48
[3-49-41-5] 1500 158 3,62 0 132 93,48

Como pode ser verificado na Tabela 4.7, o treinamento com as arquiteturas
[3-13-7-5] e [3-21-11-5] apresentou resultados satisfatérios, pois foram discriminadas todas as
classes de saida estabelecidas. Embora as duas arquiteturas tenham fornecido uma adequada
representacdo das classes de saida edtabelecidas, a arquitetura [3-21-11-5] conseguiu
discriminar com mehor precisio as regides onde ocorriam macrdfitas aguéicas emersas e 0s
tipos de &gua digtintos na cena.

Ainda de acordo com a Tabela 4.7 pode-se verificar que a classe “fundo”,
classficada apresenton-se bem diferenciada do redtante das classes de saida, pois sua

propor¢do de pixels manteve-se estével durante todos os treinamentos redlizados.

4.4 Classificagao resultante da aplicacdo da RNA as areas de treinamento e validacao

As classficaches das &eas de treinamento e vdidacdo, resultantes da
aplicacdo da arquitetura [3-21-11-5] treinada com 5500 ciclos ou iteragfes, sGo0 mostradas nas

figuras 4.8 e 4.9, respectivamente para as areas de treinamento e validacéo.
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Classificacao da Area de Treinamento do reservatério de Barra Bonita

LEGEMDA,
[ R
] Agus 2
1 Macrdfita 1
B tiacriiita 2

FIGURA 4.8 — Classificacdo resultante da aplicacdo da arquitetura [3-21-11-5] a area de treinamento.

Classificagio da Area de Validagio do reservatdrio de Barra Bonita

LEGEMDA,
B s
] Agusz
[ macrdfita 1
B tiacriiita 2

ErcaB Grana

am

FIGURA 4.9 — Classificacdo resultante da aplicacdo da arquitetura [3-21-11-5] a &rea de validacéo.

Anaisando as classficagies redizadas para as &eas de treinamento (Figura
4.8) e vdidacdo (Figura 4.9) pode-se verificar a ocorréncia de grandes massas de macrdéfitas
aquéticas emersas e sua dispersio no leito dos rios Piracicaba (treinamento) e Tieté
(validacdn), que podem ser encontradas ao longo de todo reservatério. A grande concentragdo
de plantas aquéticas ilustra o grau de infestagdo por esse tipo de vegetacdo nesse reservatorio.

Os tipos de macrdfitas (“macrdfital” e “macrdfita?’) foram bem discriminados com a
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utilizacdo dessa arquitetura e se mostraram consistentes com o0 padrdo observado nas
imagens-fracéo agua, vegetacdo e solo.

Condderando ndo apenas 0 nimero de classes discriminadas a partir das
diferentes arquiteturas, mas também como classes estdo espacidmente definidas na
imagem, percebeurse que apesar da pouca diferenciacdo entre as classes de agua (“&gual” e
“&ua2’) e plantas agudticas emersas (“macrdfital” e “macrdfita?’), a ddimitacdo gerd entre
os tipos de agua e macrdfitas existentes ficaram bem definidas.

Em termos gerais, as classficagbes obtidas para as &eas de treinamento e
vdidacdo foram condderadas satidfatorias, pois possbilitaram discriminar todas as classes de

saida pré-estabelecidas.

45 Classificacdo resultante da aplicacdo da RNA treinada ao Reservatério de Barra

Bonita

A cena classficada contendo o resarvatério de Bara Bonita (imagem

inteira), resultante da aplicacéo da arquitetura [3-21-11-5] pode ser visudizada Figura 4.10.
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Classificagao do reservatorio de Barra Bonita

LEGEMD A,
1 .igua 1
| .igua 2
I mMacrafita1
I tiscrofita 2

ErcabGraca

imm

FIGURA 4.10 — Imagem resultante da classificagdo do reservatério de Barra Bonita a partir da aplicacéo da
arquitetura[3-21-11-5].

Pela Figura 4.10 pode-se verificar que, com a reamostragem do tamanho dos
pixels (imagem degradada) a rede treinada conseguiu discriminar as mesmeas classes de saida
estabelecidas, também de forma satifatdria nas regides do reservatorio que ainda néo haviam

Sdo classificadas.

A Tabela 4.8 mostra a propor¢cdo de pixels classficados para essa imagem
(cena inteira de Bara Bonita) fornecidas aravés do programa snns-pbm que também

apresenta o resultado da classificacdo de forma descritiva.

Tabela4.8 — Proporcao de pixels classificados para o reservatdrio de Barra Bonita.

Classes Proporcao de pixels/ NUmero depixels
Classes (%) classificados
Agual 6,68 51374
Arquiteturada Agual 212 16,328
Rede

Macréfital 0,16 1253
[3-21-115] " Macréfitaz 101 7797
Fundo 90,02 692352
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Andisando a Tabda 4.8 veificase que as cdasses “macrdfital” e
“macrofita2” gpresentaram uma porcentagem baixa de pixels classficados nessa cena. Na
classe “macrdfital” a proporcéo de pixels associados é bem pequena, isso pode ter ocorrido
devido a classe ndo ter grandes proporgdes de pixels exisentes na propria imagem ou por
agoresentar dmilaridade com a dasse “macrdfita?’, causando confusido na  discriminacéo
dessas classes. Como se pode verificar a proporcéo de pixels referentes a classe “4gual” na

imagem € bem maior do que a proporcao da presenca de macrdéfitas nesse reservatorio.

4.6 Classificacdo resultante da aplicacdo da RNA treinada aos reservatoérios de Bariri,

I bitinga, Promissdo e Nova Avanhandava

As classficagBes para os demais reservatérios ao longo do rio Tieté (Baxiri,
Ibitinga, Promissdo e Nova Avanhandava) resultantes da aplicacéo da arquitetura [3-21-11-5]
treinada para Barra Bonita, visava identificar os mesmos tipos de ocorréncias (agua e plantas
aquéticas) identificados neste reservatdrio. Pela Tabea 4.9 é possivel verificar essa condicéo,
através das proporcdes de pixels classificados associados a cada classe de saida, para 0s

reservatorios em estudo, fornecidos pelo arquivo gerado através do programa snns-pbm.

Tabela4.9 — Proporgéo de pixels classificados para os demai s reservatorios em estudo.

Arquitetura da Rede
[3-21-11-5]
Classes/ Aqual Aqua2 M acr éfital M acr éfita2 Fundo

Reservatorios

(%)| N° def (%) Node | (%) N°ede | (%) N°ode (%) N°de
pixels pixels pixels pixels pixels
BARIRI 253 | 365857 | 1,12 | 15833 | 0,02 258 069 | 9820 9564 | 1355807
IBITINGA 384 | 95816 | 1,08 | 26834 | 004 1043 088 | 21836 17 | 2349335
PROMISSAO 3,73| 78369 | 306 | 64142 | 0,01 304 026 | 5467 9294 | 1954219
NOVA 454 | 20454 | 435 | 28246 | 0,01 58 0,76 | 4964 90,34 586472
AVANHANDAVA

Espinhosa, M.C. PPGCC



Utilizagdo do Sensoriamento Remoto orbital e Redes Neurais Artificiais no mapeamento de macrofitas 90
aquéticas emersas em grandes reservatorios.

Como pode ser verificado pela Tabela 4.9, a classe “macrdéfital” apresentou
ssematicamente, uma porcentagem muito pegquena de pixels classficados em todos os
reservatorios, o mesmo ocorrendo com a classe “macréfita?” em maior proporcdo. Para os
reservatérios de Promissdo e Nova Avanhandava, como os pixels foram reamostrados para 60
e 120 metros respectivamente a area estimada (ixels/classe) apresenta uma menor proporcao
em rdacdo ap uso daimagem em tamanho origindl.

Nas Figuras 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14 sB0 apresentados 0s mapas teméticos,
contendo as imagens classficadas dos reservatdrios de Bariri, Ibitinga, Promissio e Nova
Avanhandava, respectivamente, obtidas mediante egplicacdo da rede neurd utilizando a

arquitetura [3-21-11-5].

Classificagio do reservatdrio de Bariri

LEGEMDA,
| PR
[ 1Agusz
I Macrdiita 1
B tiacrdiits 2

Ercala G rafca

anm

™

FIGURA 4.11 — Classificacdo resultante da aplicacdo da RNA treinada ao reservatério de Bariri.
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Classificagao do reservatdrio de Ibitinga
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FIGURA 4.12 — Classificagéo resultante da aplicacdo da RNA treinada ao reservatério de Ibitinga.

Classificagio do reservatorio de Promisséo
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FIGURA 4.13 — Classificacdo resultante da aplicagdo da RNA treinada ao reservatorio de Promisséo.
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Classificacao do reservatorio de Nova Avanhandava
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FIGURA 4.14 —Classificagao resultante da aplicacéo da RNA treinada ao reservatério de Nova Avanhandava.

Uma primeira andise das Figuras 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14, referentes as
classficacOes de Bariri, lbitinga, Promissfo e Nova Avanhandava modtram que a arquitetura
de rede neurd treinada para o reservatorio de Barra Bonita, teve relativa facilidade em
reconhecer classes espectramente definidas “&gual” e “&gua2’. Uma questdo aparente é que
0 UL da rede trenada a patir de amostras adquiridas em Barra Bonita ndo conseguiu
digtinguir um dos tipos de macrdfitas (“macrdfital”). Esse resultado pode ter sido ocasionado
pelo fato de que as plantas aguéticas oriundas do reservatorio de Barra Bonita se dedocam de
seu loca de origem e as massas de plantas aguéticas se misturam (tipos de plantas diferentes
consorciados) e, consequentemente, a rede ndo consegue individuaizar os tipos de vegetacéo
presentes.

Portanto, pelas classficagbes indicadas nas Figuras 4.11 a 4.14, foi possive

identificar trés classes de saida (“&gual’, “agua?2’ e “macrdfita2’), com 0 uso da arquitetura
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de rede treinada. Mesmo assm, como <e trata da aplicacdo da rede treinada a partir de
amostras do reservatério de Barra Bonita e ndo para os demais reservatorios, cabe observar
gue a mesma agpresentou resultados satisfatorios, sendo capaz de reconhecer pelo menos trés
dasses de saida, em todos 0s demais reservatorios ao longo do rio Tieté.

Portanto, pode-se concluir aravés das andises anteriores que a arquitetura
treinada para o reservatorio de Barra Bonita, resultou em classficaches satisfatérias, mas néo
totamente apropriadas para os demais reservatorios. Na verdade, para cada reservatorio seria
necessrio definir classes especificas e treinar uma rede para que estas condgam digtinguir

todas as classes de saida pré-egtipul adas.

4.7 Ambigiliidade entre as Classes de Saida: Agua e Macr 6fitas

A questdo da ambiglidade entre as variagOes de &gua (1 e 2) e macrdfitas (1
e 2) foi verificada somente para a &ea de treinamento obtida no reservatdrio de Barra Bonita,
por apresentar maior concentragdo de meacrdfitas no leito do rio, e por se condituir,
aparentemente, no loca de origem dessas plantas. A partir do programa de conversio dos
dados resultantes da classficagdo snns-pbm, que posshilitou a geracdo dos arquivos e
imagens individuais para cada classe de saida da rede neurd e seu vdor de ativacéo
correspondente, foi redlizada uma andlise desses planos de informacdo individuamente, e sua
posterior tabulagéo cruzada

O arquivo fornecido pela rede neurd associa 0 nivel de ativacéo de saida a
cada classe, como pode ser vsudizado na Figura 4.15. A partir desse arquivo séo produzidas

imagens representando as classes pelo seu vaor de ativacdo obtido para cada pixel da

imagem.
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FIGURA 4.15— Arquivo de saida da rede snns-pbmassociando as classes de saida com seus respectivos valores
de ativagéo.

A partir da poscéo de cada coluna de vaores de ativacdo mostrada na
Figura 4.15, para cada clase de saida, é gerada uma imagem contendo a classe pelos vaores
de aivacdo de cada pixel nessa imagem. Desse modo, foram geradas cinco imagens
individuais correspondendo a cada uma das classes de saida da rede neura (&gual, agua2,
meacrdfital, macrdfita? e fundo).

As imagens mostradas nas Figuras 4.16 a 4.20 indicam o grau de aderéncia
de cada pixel da imagem em relacédo a cada classe, através de um critério de associagcéo
definido como: Muito Baixo (MB), Baixo (B), Médio (M), Alto (A) e Muito Alto (MA). O
atributo “Muito Baixo’ refere-se aos pixels que ndo apresentam associacdo com a classe de
saida especificada, indicando que os pixels associados a esse atributo ndo pertencem a essa
classe, enquanto que os pixels representados por “Muito Alto” indicam um dto grau de
associacdo, podendo ser considerados como totalmente inseridos na classe em questdo. Tanto

o indice “Muito Baixa” como “Muito Alto” ndo representam ambiglidade na aribuicdo dos
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pixels as classes. Os pixels asociados a “Baixo” e “Alto” gpresentam peguena ambiglidade
em relacdo a duas classes, enquanto que agueles indicados como “Médio” representam um
maior grau de ambiglidade entre duas classes de saida, ou sga, indicam que ocorre confuséo
entre elas.

A Figura 4.16 ilustra o grau de associacdo dos pixels com a classe de saida

darede neurd “Agual”.

Classe .ﬂ"\gua 1

LEGEMD A,
[ Muito Biaixo

)

L1 (u]
I tuito Afto

FIGURA 4.16 — Grau de Associacio dos pixels com aclasse “Agual”.

Anaisando a Figura 4.16 que representa 0 plano de informacdo referente a
clase “&gual’, pode-se verificar que a maor aderéncia dos pixels a essa classe edta
condizente com posi¢do das amostras sdlecionadas na fase de treinamento da rede neurd.
Essas regifes foram associadas o atributo “Alto” indicando o dto grau de associacdo desses
pixels com a clase em questdo. O aributo “Baixo” é redacionado aos pixels que ndo
pertencem totamente a classe, gpresentando pouca ambiglidade em relacdo a outro tipo
de &gua, e ocorrendo em pequena proporcdo. Nessa figura, o aributo “Médio” ilustra que as
cdases (“agual’ e “agua 2') apresentaram ambiglidade entre s, ou sga, tem vdores
smilares de resposta espectral.

O grau de associacio dos pixels com a classe de saida “Agua2” ¢é ilustrada

naFigura4.17.
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FIGURA 4.17 — Grau de Associac&o dos pixels com aclasse “ Agua2”.

Na Figura 4.17, referente a0 plano de informacdo “agua2” pode-se verificar
gue as classes que gpresentam uma certa ambiglidade em relacd a essa clase estéo
mostradas pelos pixels correspondentes ao atributo “Baixo” predominantemente. Como se
pode observar ocorreram poucos pixels indicando dta associacdo (“Muito Alto”) com
cdasse (“&gua2’). A maoria dos pixels dessa categoria gpresentou ambiglidade entre as

classes de saida “agual”’ e “&gua2’ destacando, dessa forma, a smilaridade entre duas

classes.
O grau de associacdo dos pixels com a classe “Macrdfital’” pode ser
verificado naFigura4.18.
Classe Macrdfita 1
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FIGURA 4.18 — Grau de Associacdo dos pixels com a classe “ Macrofital”.
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De acordo com a Figura 4.18, que representa a classe “macrdfital”, pode-se
observar que foram poucos os pixels associados ao aributo “Médio”, indicando que um
nimero reduzido de pixels gpresentam ambiglidade ou confusdo nessa classe. Como pode ser
verificado nessa figura, ocorreram areas nas quais os pixels foram classficados como “Alto” e
“Muito Alto” o que indica que sua identificagdo néo gpresentou grande Smilaridade,
principdmente com a “macrdfita?” (classe com a qua “macrdfital” poderia se confundir).
Apesar disso, em adgumas pequenas regides com a presenca de macrofitas aquéticas, os pixels
ndo apresentaram associacdo com a classe em “macrdfital”. A ocorréncia do aributo “Muito
Alto” ilustra que os pixels foram atribuidos a essa classe com seguranca, ou Sga, a rede
conseguiu discriminar a presenca dessa macrdfita com relativa coeréncia

A Figura 4.19 gpresenta 0 grau de associacdo dos pixels com a classe

“Macrofita’.

Classe Macrofita 2
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FIGURA 4.19 — Grau de Associacdo dos pixels com a classe “ Macrofita2”.

A mesma andlise da Figura 4.18 pode ser feita para a Figura 4.19, referente
a clase “macrdfita?’. Nessa figura, os pixels das regifes representadas por “Baixo” mostram
0 pequeno grau de associagdo dos pixels com a classe em questdo. A presenca do atributo
“Médio” confirma a andise redizada para 0 plano de informacéo “macrdfital” que indica

pouca ambiguiidade existente entre essas duas classes de saida (“ macrdfital” e “ macrdfita2”).
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De certa forma temse que as classes “macrdfitasl” e “macrdfitas?” foram
facilmente discriminadas, ndo apresentando praticamente nenhuma ambiglidade entre eas.
Embora ocorra um pequeno grau de confusdo pode-se afirmar que a rede treinada para essa
area de treinamento conseguiu  discriminar  satisfatoriamente variagbes de plantas
aquéticas, pois os resultados mostrados indicam que a classe “macrdfital” ndo agpresenta
grande confuso com a classe “macrofita?’.

A Fgura 4.20 ilusra o plano de informagdo “fundo’, no qua os pixels
excluidos do reservatdrio gpresentam um ato grau de associagdo indicado no atributo “Muito

Alto” para o plano de informacdo gerado para a classe em questéo.

Classe Fundo

LEGEMDA,
[T Muito Baixo
Baixn

| 1 =l
I tuito Ato

FIGURA 4.20— Grau de A ssociagao dospixels com aclasse “Fundo”.

A patir da geracdo dessas imagens individuais, foi redlizada a tabulagdo
cruzeda dos planos de informacéo: agua (“agual” com “&gua2’) e macrdfitas (“meacrofital”
com “macrdfita2’), a fim de buscar uma mehor representacdo da ambiglidade entre duas
classes de saida que indicam maior possibilidade de confusfo.

A tabulacdo cruzada desses planos de informacdo foi redizada no IDRIS e

asimagensilustradas na Figuras 4.21 e 4.22 s50 os resultados dessa operacéo.
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Tabulagio Cruzada dos planos de informagio: Agual x Agua?
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FIGURA 4.21 — Imagem resultante da tabul agio cruzada entre os planos de informagéo “Agual” e“Agua2”.

Através da tabulagdo cruzada entre os planos de informacéo “&gual’ e
“&gua2’ ilustrados na Figura 4.21 pode-se verificar a ambiglidade entre duas classes de
saida, observando os pixels associados ao atributo “Médio” nas duas classes. O indice “MxM”
refere-se a0 cruzamento dos indices “MédioxMédio” e modtra 0s pixels que gpresentam
ambiglidade entre as classes, sendo que sua maior ocorréncia na cena esta evidenciada no
guadro em destaque. Os indices “MxMB”, “MxA”, “MxMA”, “BxM” e “MxB” indicam a
presenca da ambiglidade, porém em menor grau, enquanto que os indice “MBxMB”, “BxB”,
“AxA” e “MAXMA” mogramn um nivel inggnificante de ambiglidade entre as classes, por
gpresentarem baixo ou ato grau de associacdo entre classes. Como se pode perceber, os
indices “MAXMA” e “AxA” ndo foram identificados através da tabulacdo cruzada desses dois

planos de informacéo, o que pode também ser constatado na Tabela 4.10.
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Tabela4.10 - Proporcgao de Pixels atribuidos as classes: “agual” (colunas) com “agua2” (linhas), com mesmo
grau de associagao.

Agual/Aguaz| MB B M A MA Totd
I

[
MB| 0,7948 0,039% 0,0199 0,0188 0,0009| 0,8740
B | 00000 00057 0,0680 0,0068 0,0000]| 0,0805
M | 00000 00013 0,0373 0,0000 0,0000] 0,0386
A | 0,0000 00002 0,0066 0,0000 0,0000]| 0,0068
MA| 0,0000 0,0000 0,0002 0,0000 0,0000| 0,0002

Total | 0,7948 0,0467 0,1320 0,0256 0,0009| 1,0000

Coeficiente de Concordancia Kappa Global: 0,4525

Na Tabela 4.10 é apresentada a proporcéo do numero de pixels associados
& classes, como pode ser verificado em “MBxMB” que gpresenta 79% dos pixels
pertencentes a duas imagens, para “BxB” com 0,5%, “MxM” com 3%, enquanto que
paracsindices“AxA” e“MAXMA" nenhum pixel foi associado.

Uma outra maneira de verificar a ambiglidade entre classes € através do
grau de concordancia (Kappa Global) obtido mediante a adocdo de um dos planos de
informacd como referéncia para a redizacd da comparacdo entre as classes produzidas.
Neste caso, 0 coeficiente Kappa de concordancia globa indica que 45% dos pixels andisados
gpresentaram ambiglidade entre as classes de saida.

A Figura 4.22 ilustra a tabulacBo cruzada entre os tipos de macrdfitas

(“mecrdfital” e macrofita2”).
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Tahulagio Cruzada dos planos de informacio: Macréfital x Macrafita2
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FIGURA 4.22 — Imagem resultante da tabul agdo cruzada entre os planos de informagdo “Macrdfital” e
“Macrdfita2”.

Na andlise da Figura 4.22 referente a tabulacdo cruzada dos planos de
informacéo “macrofital” e “mecrdfita?” o indice “MxM” n&o foi representado, mostrando
gue os pixels da imagem ndo gpresentam ato grau de ambiglidade entre as classes, embora os
indices “MxMB”, “MxB”, “MBxM”, “BxB” e “BxM” indiquem a presenca de adguma
ambiglidade entre as classes associadas, enquanto que o indice (“MBxMB”), indica a néo
ambigliidade entre as classes, por gpresentar 0 baixo grau de associacdo entre classes.
Os indices “MAXMA” e “AxA” também ndo foram representados araves da tabulacdo
cruzada desses dois planos de informagdo. Essas andlises podem ser visudizadas na Tabea

4.11.

Espinhosa, M.C. PPGCC



Utilizagdo do Sensoriamento Remoto orbital e Redes Neurais Artificiais no mapeamento de macrofitas 102
aquéticas emersas em grandes reservatorios.

Tabela4.11- Proporgao de Pixels atribuidos as classes: “ macréfital” (colunas) com “macréfitas2” (linhas), com
mesmo grau de associagao.

Agual/Agua2)| MB B M A MA  Total

MB| 09081 0,0090 0,0098 0,0088 0,0015| 0,9372
B|| 00297 00030 0,0009 0,0000 0,0000| 0,0336
M| 00108 0,0004 0,0000 0,0000 0,0000] 0,0113
A| 00107 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000| 0,0108

MA| 00071 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000| 0,0071

Total | 09664 00126 0,0107 0,0088 0,0015]| 1,0000

Coeficiente de Concordancia Kappa Global: 0,0525

Na Tabela 4.11, resultante da tabulacdo cruzada das classes “macrdfital’ e
“mecréfita?’, verificase a auséncia das caegorias. “BxA”, “BxMA”, “MxM”, “MxA”,
“MxMA”, “AxM”, “AxA”, “AXMA”, “MAxB”, “MAxM”, “MAxXA” e “MAXMA” “BxB”.
Uma andise importante a ser destacada é que o indice “MxM” ndo se agpresenta nessa
imagem, indicando que pode haver ambiglidade entre as classes, mas ndo € téo evidente.
Assm, pode-se afirmar que nessa imagem ocorre pouca presenca de classes mistas (pouca
ambiguiidade) como ja havia sido citado anteriormente.

O coeficiente de concordancia Kappa globa indicou que 5,25% dos pixels
andisados apresentaram ambiglidade entre as classes de saida “macrdfital” e “macrdfita?’.
O pequeno grau de concordancia obtido na tabulacdo cruzada das duas ocorréncias de
macrofitas mostra que ha pouca ambiglidade entre elas. Cabe sdientar que o coeficiente
Kappa ressdtou 0 que j& havia sdo verificado em andlises anteriores, ou sga, a pouca
presenca de ambiguidade entre as duas variagtes de plantas aquéati cas emersas mapeadas.

Também como ja foi especificada, a ndo redizacdo dessas andises aos
outros reservatorios em estudo deve-se a0 fato de que a ocorréncia de plantas aguéticas é
proveniente do desprendimento de seu loca de origem, no reservatorio de Barra Bonita e

sendo assim, elas gpresentariam-se misturadas e de dificil identificacéo.
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5 CONCLUSOESE CONSIDERACOESFINAIS

A aglicacd de Redes Neurais Artificiais na classficacdo da &ua e
macrdfitas aquéticas emersas em grandes reservatorios ao longo do rio Tieté utilizando
imagens-fragdo derivadas do modelo de mistura como dados de entrada, apresentou resultados
satisfatdrios, principdmente para o reservatorio de Bara Bonita, paa o qua a rede foi
treinada a partir das amostras representativas desse reservatério.

A questdo de se considerar o fendbmeno de mistura espectral, inerente aos
dados de menor resolucdo espacia, determinou a geracdo de imagens-fracdo de “agud’,
“s0l0” e “vegetacdo” a partir das bandas espectrais ETM+/Landsat, onde 0 niUmero de bandas
originais foi reduzido para 0 nimero de componentes do modelo de mistura. Os resultados
obtidos indicam que as imagens-fracdo resultantes da andise de mistura espectrd permitiram
uma boa separacdo egpectral de duas ocorréncias digtintas de macrdfitas emersas, mais
epecificamente, a componente vegetacdo, que parece ter maior contribuicdo na discriminacéo
das classes de vegetacdo aquética A utilizacdo das imagens-fracdo “&ud’, “solo” e
“vegetacdo” como dados de entrada para a classficacdo pela rede neura consderou o
pressuposto de que essas componentes “puras’ representam melhor as classes de interesse,
auxiliando assim o reconhecimento das classes de saida.

Pelas andlises redlizadas para o reservatério de Barra Bonita, percebe-se que
as cdases “macrdfital” e “macrdfita?” gpresentaramse mehor discriminadas, enquanto que
as classes “agual’ e “égua2’ gpresentaram maior confusao no processo de classificacéo.

A cdlassficagdo da imagem de Bara Bonita agpresentou bons resultados,
vido que o trenamento da arquitetura de rede neurd foi redizado a patir de amosras
coletadas nesse reservatorio. A aplicacd dessa arquitetura treinada aos demais reservatorios
apresentou, tambéem, resultados satisfatorios, embora a rede ndo tenha identificado todas as

classes de saida pré-estabelecidas. No caso dos reservatorios de Bariri, Ibitinga, Promissio e
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Nova Avanhandava, foram discriminadas trés classes, sendo que a ndo separacdo da classe
“macrdfital” pode edtar relacionada com a mistura de condtituintes, fato que ocorre quando
massas de plantas agquéticas se despreendem de seu loca de origem e se dedocam ao longo do
ro.

Devido a agumes dificuldades ocorridas na redizacdo dessa dissertacéo,
como limitacdo de hardware ocasonando um dto tempo computaciond no treinamento da
rede, e pela fdta de memdria virtua do microcomputador utilizado no processo de
classficacdo a partir do smulador de redes neurais artificials SNNS, houve a necessdade de
reeamostrar 0 tamanho dos pixels das imagens correspondentes aos reservatorios de Barra
Bonita (imagem inteira), Promissio e Nova Avanhandava, mas, apesar da redugdo na
resolucdo espaciad dessas imagens, a classficacdo agpresentou bons resultados, tendo sdo
identificadas as mesmas classes de saida dos demais reservatdrios ao longo do rio Tieté que
Nao necesstaram ser reamosiradas.

Um aspecto relevante da abordagem desenvolvida com a utilizacdo do
smulador SNNS para a classficacdo dos tipos de macrdfitas aquéticas emersas foi a
posshilidade de verificar a ambiglidade entre as classes Smilares de &gua e macrdfitas,
guando da geracdo da imagem classificada pela rede neurd. A classficacdo gerada para a area
de treénamento de Bara Bonita, permitiu verificar que as classes que apresentaram maior
ambiglidade foram as classes de &gua (“agual” e “agua?’), devido a uma maor Smilaridade
nos valores de brilho dos pixels. Isto pode ter sdo causado pela escolha das amostras
referentes a duas classes, que gpresentavam vaores de brilho muito proximos. Apesar
disso, arede neura conseguiu digtinguir entre essas duas variagOes de agua.

Paa a veificagdo da ambiglidade foi adotado um procedimento de
tabulacd0 cruzada, contendo graus de associacd0 dos pixels a cada classe, pois apesar do

arquivo de saida da rede neura fornecer os vaores de ativacdo referente a cada classe de
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saida, valores de ativacéo ndo atendiam as propriedades fundamentais necessarias para a
aplicacdo de uma abordagem fuzzy, vito que o somatdrio dos vaores de pertinéncia das
classes, para um dado pixel ndo resultaram no valor 1 0 que era restricdo importante para a
aplicacdo do modelo fuzzy.

Pelas andlises redizadas mediante a tabulacdo cruzada dos planos de
informacdo gerados pela saida da rede neurd pode-se concluir que as classes que
goresentaram maior ambiglidade referemrse as variagbes de agua (“agual” e “é&gual’),
enquanto que as clases de sdida referentes as variagbes de macrdfitas mapeadas
apresentaram 2 espectramente  separavels na imagem, o0 que também pdde ser verificado
através do coeficiente de concordancia Kappa.

Assm, a patir da andise da ambiglidade entre as classes, pode-se
consderar que o0 programa snns-pbm modificado pode ser uma dternativa na avdiacéo de
classes espectra mente misturadas.

Algumas dificuldedes identificadas no decorrer da pesquisa devem ser
destacadas, como a questéo da definicdo das classes e aguisicdo de &eas de treinamento
representativas para as referidas classes do reservatério de Barra Bonita, pois algumas delas
apresentaramse muito  amilares em termos de resposta  espectral, ou foram pouco
representativas nas diferentes imagens que condituiram os planos de entrada apresentados a
rede. No entanto, considerou-se que a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais na classificacéo
supervisionada da agua e macrdfitas aguéticas emersas em grandes reservatorios mostrouse
uma abordagem promissora para a deteccdo e monitoramento destas plantas aguéticas nestes
ambientes.

Tendo em visa os resultados apresentados, consderase que as imagens
orbitais de Sensoriamento Remoto congtituem-se de uma forte de dados Uteis para representar

epaciamente e fornecer informagdes importantes para a andise de grandes reservatdrios. O
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uso das Redes Neurais Artificiais permitiu avaiar a dispersio espacid das plantas agudticas
emersas presentes na aea de estudo do reservatério de Barra Bonita, e, portanto, o
procedimento metodolégico adotado mostrou-se adequado para definir espacidmente a
ocorréncia de plantas aquéticas em grandes reservatorios.

Como consideracOes finais sobre a abordagem envolvendo técnicas de PDI e
Sensoriamento Remoto, no processo de classficacd por Redes Neurais Artificias, pode-se
dizer que o0 uso dessas metodologias mostrou seu potencid em discriminar dados da superficie
terrestre, pois produziu bons resultados, respondendo as a expectativas esperadas.

Com rdacdo a0 uso do smulador SNNS, apesar de ter sido utilizado em
ambiente LINUX, este gpresentou flexibilidade na criacdo e na representacdo dos dados
apresentados as redes neurais. No entanto, como o uso de redes neurais trabaha com
conexdes em pardelo seria necessario 0 uso de um microcomputador com maior capacidade
de processamento.

Recomenda-se em trabalhos futuros, que outras redes possam ser testadas
com diferentes arquiteturas e que uma abordagem fuzzy possa vir a ser agplicada visando uma
andise mais aprofundada da ambiglidade das classes de saida, para isso é necessario moddar
os vaores e daivacdo de saida de modo que as propriedades fundamentais para utilizacdo
dessa abordagem possam ser atendidas.

Uma outra recomendacdo sSeria 0 uso de imagens orbitails com mehor
resolucdo, visando obter informacbes mas precisss sobre a identificacd dos tipos de

macrdfitas aquéti cas existentes nesses reservatorios.
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