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RESUMO

A classificacdo de imagens provenientes de sensoriamento remoto tem se
mostrado um dos mais importantes métodos na obtencdo das informacées utilizadas
em processos como os de monitoramento de recursos terrestres, de gerenciamento

de recursos renovaveis, ou de mapeamento de uso do solo.’

Como consequéncia das inovagdes tecnolégicas constatou-se um aumento
no volume dos dados manuseados e sistemas computacionais mais poderosos
tornaram-se necessarios para viabilizar a extragdo dessas novas informagdes

disponiveis.

As dificuldades encontradas na obtencédo de informacdes a priori a respeito
dos dados a serem classificados apresenta-se como uma limitacdo a utilizagdo de

classificadores tradicionalmente empregados, baseados em conceitos estatisticos.

Neste trabalho, propGe-se a utilizagcdo de um classificador para imagens de
satélites baseado na tecnologia das Redes Neurais Artificiais como uma alternativa
aos classificadores habitualmente empregados. A arquitetura da Rede Neural com
Funcao de Base Radial é desenvolvida, e aplicacdes préaticas envolvendo imagens
multiespectrais das regiGes de Floriandpolis e Sdo Francisco do Sul, no estado de

Santa Catarina, s&o apresentadas.
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ABSTRACT

The classification of images from Remote Sensing has been one of the most
important methods to get the information, which are used in procedures like the

terrain resources monitoring, or the ground use mapping.

With the technological advances, the processed data had grown and powerful

computer systems became needful.

Traditionaly implemented classifiers, based on statistcs concepts, presents

limitations regarding the disposal a priori of information about data to be classified.

In this work, the utilization of satellite images classifier, based on the Artificial
Neural Networks technology, are posed as an alternative to the more common
classifiers. The Radial Basis Function is applied, and practical applications about
the multispectral images of Florianopolis and S&o Francisco do Sul, at the Santa

Catarina state, are presented.
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Capitulo 1
INTRODUQAO:

1.1. ORIGEM DO TRABALHO:

A obtenc&o de informagbes especificas, através de técnicas de classificacdo
de imagens provenientes de sensoriamento remoto, tem se mostrado fundamental
no auxilio a tomada de decisGes advindas de processos como o monitoramento de

recursos naturais e o mapeamento de uso do solo.

Com o desenvolvimento tecnolégico, dados adicionais, essenciais a obtencéo
de novos subsidios aos processos citados anteriormente, tornam-se disponiveis e
sistemas mais poderosos, capazes de manusear, com certa agilidade, maiores

quantidades de informag&o, s&o requeridos.

Classificadores tradicionais, baseados em informacgGes estatisticas a respeito
dos dados a serem classificados, sdo os que habitualmente encontram-se
implementados na maioria dos softwares utilizados em processos de extragdo de

informagGes de imagens provenientes de sensoriamento remoto.

Neste trabalho, propde-se o desenvolvimento de uma Rede Neural Artificial
utilizada para a classificacdo de imagens de satélites, como uma alternativa aos

classificadores habituais baseados em conceitos estatisticos.

1.2. JUSTIFICATIVA E IMPORTANCIA DO TRAB_ALHO:
Uma das caracteristicas principais dos classificadores de imagens de
satélites tradicionalmente empregados ¢ que eles necessitam de informacées

detalhadas a respeito das estatisticas sobre as imagens a serem classificadas.

Este fato, mostra-se como uma limitagéo na utilizagdo dos mesmos, ja que

processos de manipulagdo dos dados, anteriores a classificag&o propriamente dita,



tornam-se indispensaveis, ou, principalmente, quando rienhuma informagdo a priori

a respeito dos dados esta disponivel.

A utilizagdo de Redes Neurais Artificiais emerge como uma alternativa
vantajosa aos classificadores baseados em conceitos estatisticos, uma vez que’
aléem de sua facilidade de implementagdo, nenhuma infformacdo prévia sobre as

estatisticas dos dados a serem classificados é exigida.

1.3. OBJETIVOS:

No presente trabalho, tem-se como objetivo principal, o desenvolvimento de
uma Rede Neural Artificial com Fungdo de Base Radial aplicada a classificagéo de |
imagens provenientes de Sensoriamento Remoto. Como objetivos especificos tem-
se:

1) Desenvolver uma Rede Neural Artificial para a classificacdo de imagens
de satélites, visando alcancar melhores subsidios para os processos de
tomada de decisdo procedentes do Sensoriamento Remoto; |

2) Avaliar a performance de classificagdo desta Rede Neural em

comparagao ao classificador estatistico de Maxima Verossimilhanca;

1.4. LIMITAGOES:

Durante o desenvolvimento do trabalho, algumas limitacdes apresentaram-

se, dificultando uma avaliagdo mais precisa dos resultados obtidos.

A nao disponibilidade de um estudo mais elaborado sobre as areas utilizadas
nos processos de classificacdo inibe uma avaliacdo mais precisa do desempenho
dos classificadores estudados.

A dificuldade na aquisicdo de imagens captadas em diferentes situacées
climaticas e ambientais, bem como a nio dispohibilidade de um numero maior de

bandas, também limitaram avaliacées mais completas dos classificadores utilizados.



Apenas duas imagens, provenientes de regides e épocas diferentes foram

utilizadas.

1.6. ESTRUTURA DO TRABALHO:

Esse trabalho esta estruturado em cinco capitulos.

o) primeiro capitulo apresenta a origem, importancia, objetivos, limitagcbes e
estrutura do trabalho.

O Capitulo 2 descreve conceitos sobre a tecnologia de Sensoriamento
Remoto.

No Capitulo 3 é realizada uma revisdo de Redes Neurais Artificiais. S&o
apresentadas definigbes, conceitos basicos e arquiteturas de redes existentes.
Enfase é dada & arquitetura da Rede Neural com Funcdo de Base Radial. O
capitulo apresenta, ainda, vantagens e desvantagens dos classificadores neurais

em relac&o aos classificadores estatisticos tradicionais.

No Capitulo 4 € apresentada uma arquitetura de rede para processos de
classificagdo de imagens de sensoriamento remoto. Uma aplicagéo pratica é

realizada e seus resultados sio discutidos.

O Capitulo 5 apresenta as principais conclusées, recomendagbes e

extensdes para trabalhos futuros.

Finalmente, séo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas no

desenvolvimento do presente trabalho.



Capitulo 2
SENSORIAMENTO REMOTO

2.1. INTRODUGAO

Informacgbes sobre a superficie terrestre s&o de grande relevancia. Inimeras
atividades estao diretamente relacionadas com‘es_sas informacbes; por exemplo, o
gerenciamento de recursos renovaveis, a classificacdo e a avaliagdo de recursos
terrestres, 0 mapeamento de uso do solo e o monitoramento de areas de vegetacido
e plantagdes.

Muitas destas informagdes podem ser obtidas da interpretacdo e analise de

dados provenientes de sensoriamento remoto.

2.2. DEFINIGAO DE SENSORIAMENTO REMOTO
Sensoriamento remoto pode ser entendido como o meio pelo qual dados
sobre determinado objeto, area ou fendmeno s&o obtidos através de dispositivos

(sensores) colocados em satélites ou aeronaves.

Segundo JENSEN (1986), o sensoriamento remoto difere de outras técnicas
de aquisicdo de dados sobre recursos terrestres, devido & utilizacdo do sensor, que

nao esta em contato fisico direto com o alvo sob investigago.

Grande parte dos sensores remotos registram a radiacéo eletromagnética
refletida ou emitida pelo alvo, entretanto, dependendo da aplicagéo para a qual se
destinam, podem registrar também outros tipos de energia como a acustica ou a
gravitacional. -

‘De acordo com o escopo deste trabalho, enfatizaremos os sensores que

trabalham em funcdo da radiagdo eletromagnética, esclarecendo pontos



fundamentais do comportamento desta energia em relagéo ao alvo, a atmosfera e
as fontes de radiacao.
De forma sucinta, o sensoriamento remoto envolve as fases de aquisicéo e

analise de dados.

O objetivo principal do sensoriamento remoto € expandir a percepgio
sensorial do ser humano, seja através da visdo panoramica proporcionada pela
aquisicao de informagbes aéreas ou espaciais, seja pela possibilidade de se obter

informacdes inacessiveis a visdo humana {CROSTA e SOUZA, 1997).

2.3. PROCESSO FUNDAMENTAL DO SENSORIAMENTO REMOTO

O processo fundamental do sensoriamento remoto pode ser visualizado na
Figura 2.1.

Plataformap
BENSOTAS

Foate ’.'4
_ N Atmosfera
Energia S B
radiante DR Interagdes Co
R energia-alvo

Figura 2.1: Esquema processual do sensoriamento remoto. Adaptado de JENSEN (1986)

Da analise da Figura 2.1 destacam-se alguns componentes basicos da fase
de aquisicéo de dados:

1. a fonte de radiagéo eletromagnética;
2. o alvo que recebe, absorve e reflete esta radiagdo (e em alguns casos a
emite);

3. 0 sensor;



4. a plataforma que transporta 0 sensor;
5. a atmosfera por onde se propaga a energia e, finalmente,

6.0 produtd resultante das interagdes entre radiagéo e alvo.

A fonte emite a energia que atinge o alvo apds sua propaga¢éo na atmosfera.
O alvo reflete porgdes de energia (que atingem as plataformas sensoras) efou
absorve parte da energia recebida. Tais plataformas registram a energia

proveniente do alvo que sera processada para posterior andlise e interpretacgéo.

A seguir, serdo descritos todos os elementos citados, constituintes do

esquema processual do sensoriamento remoto.

2.3.1. AFonte e 0 Alvo

Todo corpo com temperatura absoluta acima de zero Kelvin deve ser
considerado como uma fonte emissora de energia em forma de radiagdo (MARTINS,
1994). Esta radiagdo, segundo a teoria do “Modelo Ondulatério” (ROSA, 1992), é
propagada sob a forma de ondas eletromagnéticas que, de acordo com seu
comprimento e freqiiéncia, representam a quantidade de energia' associada aos

processos de emissdo ou absor¢cao pela matéria, ou alvo.

Qualquer fonte de radiagdo, caracteriza-se pelo comportamento de sua

energia ao longo do espectro eletromagnético.

O alvo que recebe a radiagdo proveniente de \uma fonte, tanto absorve como
reflete certa quantidade de energia. No sensoriamento remoto da superficie
terrestre, este fluxo radiante que deixa a Terra (alvo) em direg&o ao sensor, ou seja,
o produto das interages ocorridas entre a radiagdo e o alvo, € o que se quer

registrar.

YA energia emitida pela fonte (energia radiante), chega ao alvo (energia irradiante) com
caracteristicas diferentes das originais, devido as perdas ocomidas durante a propagagéo
atmosférica. O mesmo ocorre com a energia captada pelo sensor.



2.3.2. Os Sensores
Os sensores atualmente disponiveis, podem ser classificados segundo varios
critérios (NOVO, 1992): quanto & fonte de energia, quanto a regi&io do espectro em -

que operam e quanto ao produto final obtido da transformagao sofrida pela radiagé_o
detectada. |

Quanto a fonte de energia, os sensores podem tanto ser denominados
sensores ativos, que emitem sua propria radiagdo, como sensores passivos que
captam a energia refletida pelo alvo.

Quando classificados segundo a regido espectral na qual operam, os |
sensores que atuam na regido Optica do espectro podem ser denominados de duas
formas: como sensores termais ou como sensores de energia solar refletida. Sendo
que os primeiros operam em uma faixa espectral que vai de 7um a 15um, conhecida
como infravermelho distante; e os demais, sensores de energia solar refletida,
operam numa faixa de 0,38um a 3,0um, que se subdivide em visivel (de 0,38 a
0,72um), infravermetho préximo (de 0,72 a 1,3um) ve infravermelho médio (de 1,3 a

3,0um). A figura 2.2 ilustra o espectro 6ptico.

Espectro Optico

- L : Emissivo
. '
infra- :
Infra~ \hcledo : Infravermetho
Veiel . emeto : Distrte
— PO -~
-~ |
-
030 038 072 13 30 70 150
Corrprimento de Onda (um)

Figura 2.2: Regibes do Espectro Optico. (NOVO, 1992).

Os sensores classificados em fungéo do produto final obtido podem ser ndo
imageadores ou imageadores. Os sensores n&o imageadores, como o proprio nome
sugere, ndo produzem uma imagem da superficie investigada, mas dados

numeéricos ou graficos importantes na aquisicdo de informagdes mais detalhadas a



respeito dos objetos encontrados na superficie. Enfre 0s sensores N&o imageadores
mais conhecidos estdo os radidmetros de banda e os espectrorradidmetros. No
caso de sensores imageadores, 0 processamento da radiacdo registrada pelo
sensor, acarreta em imagens multiespectrais da superficie observada. A informacéo,
neste caso, € obtida de forma mais global, a respeito de toda a regido sob

investigacao.

Alguns sistemas imageadores conhecidos sdo os sensores fotograficos, os

sensores de imageamento eletro-0ptico e os sistemas de microondas.

Sensores fotograficos geram fotografias aéreas, e apesar de serem os '
primeiros equipamentos desenvolvidos para captura de dados, ainda possibilitam
excelente informac&o espacial a respeito da superficie permitindo a producdo de
mapas em grandes escalas (STAR & ESTES, 1990).

Os sensores de imageamento eletro-6ptico registram os dados em fdrma de
sinal elétrico transmissivel & distancia. Caracterizam-se por possuir dois
componentes basicos: o sistema optico e o detector. O sistema dptico focaliza a
energia proveniente da cena, sobre o detector, que produz o sinal elétrico que sera
processado. Os sensores eletro-Opticos podem ser classificados em dois

subgrupos: os sensores de quadro (ou frame) e os de varredura.

Os sistemas de quadro, captam a cena toda em uma Unica operagao,
enquanto os de varredura captam a imagem num modo pixel a pixel. Os satélites da
série LANDSAT, 1, 2, e 3, transportam sensores imageadores de quadro. Sensores
MSS (Multispectral Scanner Subsystem) e TM (Thematic Mapper), transportados
pelos LANDSAT 4 e 5, sdo de varredura mecéanica. Os satélites dos programas

SPOT (Franga), MOMS e MEOSS (Alemanha), transportam sensores de varredura
eletronica. |

Os sistemas de microondas, sdo sensores imageadores ativos, bastante
utilizados no sensoriamento remoto de recursos naturais. O mais conhecido

exemplo de um sistema de microondas é o dos Radares de Visada Lateral (ROSA,



1992), nos quais a energia refletida na faixa de microondas, pode ser registrada em
energia na faixa do visivel e gravada em um filme.

Os sensores imageadores caracterizam-se também por parametros de
operacao utilizados na captura da imagem. As resolugbes utilizadas, espacial e -
espectral, determinam quais as caracteristicas da imagem final, determinantes na
hora da compra (CROSTA, 1992). |

A resolugéo espacial € uma medida inversamente proporcional a nitidez da
imagem. Quando um sensor péssui resolucéo espacial maior, 'significa que mais
elementos da superficie imageada serdo representados por um unico pixel na
imagem resultante, que, porta'nto, tera menor nitidez. Para sensores com resolugéo
espacial de 30m, elementos do terreno dentro de areas de 900m? (30x30m) terao

resposta espectral idéntica.

A resolugdo espectral € medida em relagdo a largura das faixas espectrais,
que quanto mais estreitas aumentam a capacidade do sensor de registrar pequenas

variagbes do comportamento espectral.

2.3.3. As Plataformas de Ti'ansporte

Existem trés niveis nos quais as plataformas que transportam os sensores
podem estar localizadas (NOVO, 1992):

¢ 0 nivel de laboratério,
¢ 0 nivel de aeronaves (ou semi-orbital) e

e 0 nivel orbital.

As plataformas em nivel laboratorial, na pratica; sdo pouco utilizadas. As
proporcdes s&o bastante reduzidas e quase nédo ha interferéncias ambientais nas
interacGes energia-matéria. A drea de estudo é bastante pequena, resumindo-se a

praticamente um objeto como alvo.
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A nivel de aeronave, o alvo torna-se um arranjo de objetos numa cena. As

plataformas utilizadas, neste caso, sdo avioes.

A nivel orbital, uma regido do terreno, determinada pela resolugdo espacial
utilizada pelo sensor, € interpretada de acordo com a resposta espectral da
integracéo dos diferentes objetos localizados no terreno. Neste nivel os sensores

s&o transportados por plataformas orbitais: os satélites artificiais e espagonaves.

Dependendo do nivel de aquisicdo dos dados, o tipo de produto resultante

sera diferente e, consequentemente, a metodologia de analise mudara.

Os dois principais sistemas orbitais de sensoriamento remoto de recursos
naturais sdo: o LANDSAT e o SPOT.

O sistema LANDSAT, desenvolvido pela National Aeronautics and Space
Administration (NASA), opera no Brasil desde 1973 (ROSA, 1992). O Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), € o responsavel pelé recepcgao,

processamento e distribuicido destes dados no Brasil.

Atualmente o satélite em operacéo é o LANDSAT 5 que transporta um sensor

MSS (Multispectral Scanner Subsystem) e um sensor TM (Thematic Mapper).

O satélite do sistema SPOT (Sistem E Proboitoire de Observation de La
Terre), langado em 1986, foi concebido pelo Centre National d’Etudes Spatiales

(CNES) e construido através de parcerias entre industrias francesas (FRANZONI,
1993).

Os componentes principais do sistema orbital SPOT sdo basicamente os
mesmos do sistema LANDSAT, um satélite para a captura dos dados e uma ou mais

estacoes terrestres responsaveis pela recepcdo e processamento destes dados.
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2.4. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Os sensores utilizados em sensoriamento

remoto, desenvolveram-se

paralelamente & &rea computacional. Atualmente, proporcionam produtos que

incluem, além de fotografias aéreas e graficos estatisticos sobre a regido a ser

analisada, imagens digitais ou passiveis de serem digitalizadas.

A fungéo primordial do processamento digital de imagens é fornecer

ferramentas computacionais para facilitar a identificagdo e a extragdo das

informagdes contidas nas imagens, objetivando sua posterior anélise e interpretacao

(CROSTA, 1992).

As tabelas 2.1 e 2.2, apresentam as etapas de preprocessamento e reaice de

imagens.

Tabela 2.1: Processamento Digital de imagens - Preprocessamento

Técnica

Objetivo

Formas

Eliminagdo de Ruidos

Minimizar ruidos que afetam
a qualidade da imagem

Técnicas de corregdo radiométrica
minimizam as diferengas entre os niveis
de cinza registrados. Algumas destas
técnicas sdo: os filtros verticais, os filtros

passa-baixa e o ajuste do histograma

Corregao Atmosférica

Reducgao nos efeitos
resultantes da interferéncia
atmosférica sobre os niveis

de cinza registrados

A técnica de corregdo mais elementar
baseia-se na suposigdo de que o efeito
atmosférico € aditivo. Com a determinacgio
do sinal adicionado & imagem, é feita a
subtrégéo do mesmo, na area escolhida,
em cada uma das bandas disponiveis

Registro de Imagens

Alinhar os pixels de duas ou
mais imagens de geometria
similar e qué contenham os
mesmos  conjuntos  de

elementos.

Através da utilizagdo de pontos de
controle, que correspondem ao mesmo
objeto nas duas imagens, novos niveis de
cinza sdo calculados (reamostragem). As
técnicas mais comuns de reamostragem
séo: vizinho mais préximo, interpolagdo
bilinear e convolugio cubica
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Tabela 2.2: Processamento Digital de Imagens - Técnicas de Realce

Técnica Objetivo Formas
Manipulagdo de Redistribuicdo dos valores de | Ampliagdo de contraste, transformagdo
Contraste niveis de cinza da imagem de | linear por partes e realce linear com um

forma que o0 contraste seja
intensificado)

percentual de saturagdo

Filtragem Espacial

Transformagdo nos valores de
niveis de cinza de uma imagem,
levando em consideragdo a
vizinhanga na qual o dado pixel
esta inserido

Filtros passa-baixa ou filtros passa-alta

Transformagéo IHS

Realcar as imagens
intensificando as sensagdes de

brilho, cor e saturagao

Com a utilizagao dos valores referentes
aos canais RGB originais, faz-se d
célculo para os canais IHS, e a partir de
entéd calcula-se os novos canais RGB,
transformados. Esta nova informagio
define as cores por trés atributos
(Intensidade, Matiz e Saturagdo), ao
invés de trés

cores  primarias

(Vermelho, Verde e Azul).

Transformagio por
Componentes
Principais

Melhorar a visualizagdo dos
objetos de interesse, reduzindo a
correlacdo existente entre as

varias bandas

Através da combinagdo linear, obtem-
se uma diminui¢do na quantidade de
informacdes redundantes

Como citado anteriormente, para se tornarem informagdes realmente Uteis,

os dados provenientes de sensoriamento remoto necessitam ser processados. A

classificagdo de imagens multiespectrais pode ser considerada como um dos

processamentos mais efetivamente empregados e que melhores recursos oferece

para a fase de andlise e interpretacéo.

2.4.1. Classificagao de Imagens

De forma geral, as técnicas de classificacdo de imagens de sensoriamento

remoto atuam sobre uma determinada cena considerando suas varias bandas

espectrais.
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Os vetores de niveis de cinza para cada pixel nas bandas selecionadas sao
“comparados”, e os pixels com niveis de cinza mais similares segundo uma regra de
decisdo, tendem a ser classificados em uma mesma categoria. A figura 2.3 ilustra a

formac&o de um vetor de niveis de cinza de um pixel multiespectral.

Durante o processo de classificagio digital podem ser distintas trés fases: a
fase de identificagdo das classes, a fase de atribuicdo dos pixels a determinada

classe e a fase que apresenta os resultados obtidos.

<] Um pixel ¢ representado por
[_ seus niveis de cinza, em cada
uma das bandas da imagem .

Banda 3

Banda 2 u
Banda 1} L—'

Figura 2.3: Um pixel é formado pela consideracdo de seus niveis de cinza em todas as
bandas selecionadas para a classificagdo (RICHARD ,1986).

Na identificag@o das possiveis classes em uma cena, ha a necessidade de
estudar a area imageada e através de informagdes geogréficas, fotografias aéreas,

mapas e pesquisas de campo, definir as classes existentes naquela regiao.

A fase de atribuigio dos pixels a determinada classe é de grande importancia
e complexidade no processo classificatorio. Atualhente sdo muito empregados
sistemas de decisdo que utilizam conceitos de estatistica. Entretanto, com o
aumento no volume de informagdes obtidas por sensoriamento remoto, advindas do
recente desenvolvimento das técnicas de coletas de dados, técnicas de
classificagdo inovadoras, mais poderosas e baseadas em conceitos da ciéncia de
computadores, tém emergido (BENEDIKTSSON, SWAIN & ERSOY, 1990; BINAGHI
& RAMPINI, 1993, KIM & KIM, 1994; YOSHIDA & OMATU, 1994; CHAKRABARTI,
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BINDAL & THEAGHARAJAN, 1995; KIM et all, 1995, CHENG ef all, 1995: CHONG,
JIA & MITAL, 1995; HOLMSTROM et all, 1997, entre outros).

Pode-se dividir as tecnicas de classificacdo em trés grupos principais: o das
técnicas de classificacdo supervisionada, o de classificagdo ndo supervisionada e o

de classificacao hibrida.

a) Técnicas de Classificagao Supervisionada

As tecnicas de classificagdo supervisionadas baseiam-se na disponibilidade
de uma amostra representativa de cada classe identificada. Estas amostras séo |
informagdes a respeito do comportamento médio das classes e podem ser
denominadas como “pixels de treinamento” do sistema (NOVO, 1992). Tais pixels de
treinamento s&o, portanto, exemplos que o sistema de classificacdo toma como

referéncia para decidir a qual classe cada pixel da imagem deve ser designado.

A selecdo das amostras de treinamento é essencial para que o processo
classificatorio seja bem sucedido, é importante que as amostras sejam bastante
homogéneas.

Quando s&o utilizadas técnicas estatisticas de classificagdo, as amostras de
treinamento devem ser grandes o suficiente para qué possa ser feita a estimativa
das caracteristicas espectrais da classe de interesse. A partir de entdo, no processo
de classificagdo, todos os pixels, pertencentes ou ndo as amostras de treinamento
dever&o ser designados a classe para a qual a “prbbabilidade” de pertencerem é
maior (LAPOLLI, 1994).

Alguns dos métodos estatisticos de classificagdo supervisionada mais
conhecidos s&o, segundo JENSEN (1986): o da maxima verossimilhanca, o do

paralelepipedo e o da distancia minima.
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Entre estes métodos, o da maxima verossimilhanga € o mais difundido; ele
pressupde que os niveis de cinza de cada classe seguem uma distribuigdo normal
multivariada. Este classificador avalia as probabilidades que um determinado pixel
tem de pertencer as classes identificadas e o designa aquela cuja a probabilidade é

maior.

No método do paralelepipedo os pixéls classificados dentro de uma categoria
(C) séo aqueles com niveis de cinza que encontram-se dentro de um certo limite,
determinado pelo célculo do valor médio dos niveis de cinza para cada classe (Mc)
e seu desvio padréo (DP¢). Assim, os pixels que estiverem dentro do limite que vai
de (Mc - DP¢) até (Mc + DP¢), s&o classificados como pertencentes a classe C. Este
método € bastante eficiente, entretanto, pode haver sobreposicdo de areas
limitrofes, gerando ambiguidade na classificacdo. Neste caso o pixel normélmente é
atribuido a primaira classe ou a classe para a qual possui a distancia minima em

relagdo a média dos niveis de cinza.

O método da distancia minima também considera o pixel resultante da média
dos niveis de cinza para cada classe em todas as bandas. Sdo calculadas as
distancias Euclidianas entre determinado pixel (x) apresentado ao sistema e o pixel
médio de cada uma das classes. Como o proprio nome sugere, o pixel apresentado
€ classificado na categoria para a qual a distancia Euclidiana resultou num valor
minimo. Ha casos, no entanto, em que este minimo valor da distancia Euclidiana
ainda € muito elevado e mesmo o pixel estando muito distante de todas as
categorias ele € classificado. Para evitar este inconveniente, é necessario que seja
estabelecido uma distancia maxima que permita ao pixel ainda ser classificado.
Caso este limite seja ultrapassado, o pixel é atribuido a uma categoria néao-
classificada.

A dificuldade no estabelecimento de fungbes de probabilidade adequadas
para as variaveis envolvidas nos processos de classificagdo estatisticos é um fator
de descontentamento na elaboragdo destes sistemas. A grande quantidade de

dados necessdérios, o levantamento das estatisticas sobre os dados obtidos e, em
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certas ocasibes, as informagdes insuficientes, sdo responsaveis pela nao obtencao

de uma boa performance de classificagao.

Classificadores ndo baseados em conceitos estatisticos, gradativamente vem
se estabelecendo e resultados satisfatérios tém sido apresentados (LOGAN,
RITTER & BRYANT, 1990; FIERENS, et all, 1994; HEPNER et all, 1990; CHEN et
all, 1995; HOLMSTROM et all, 1997). |

b) Técnicas de Classificagao Nao Supervisionada
A classificagdo n&o supervisionada é a opgdo mais adequada quando a area |

investigada é desconhecida, ou quando suas caracteristicas ndo sdo bem definidas.

Neste método de classificagdo, os padrées dominantes que ocorrem em uma
imagem s&o extraidos e agrupam-se “naturalmente” definindo as classes existentes

no terreno.

Alguns dos algoritmos estatisticos de classificagdo ndo supervisionada mais
conhecidos s&o o das k-médias (k-means), o do lider, e o da busca pelo pico do

histograma.

O algoritmo das k-médias (ANDERBERG, 1973 e HARTIGAN, 1975),
inicialmente particiona o conjunto de pixels em k grupos, faz a média de cada grupo,
e em seguida calcula a distancia Euclidiana entre cada pixel do grupo e a média
calculada. O erro, referente ao somatério destas disféncias, tende a ser minimizado
pela movimentagéo de pixels entre os grupos até que se atinja o minimo erro
possivel e os pixels ndo possam mais ser movimentados. No algoritmo das k-
medias, para diferentes partigdes iniciais dos pixels tém-se diferentes agrupamentos
finais. |

Na classificag&o pelo algoritmo do lider (BASTOS et all, 1993), uma particao
também é construida e distancias s&o calculadas. Entretanto, ao invés da média,

define-se um pixel lider em cada grupo. Os pixels sdo entdo designados ao grupo



17

que possui o lider para o qual estdo a uma distancia inferior a um limite estipulado.
Os pixels que ndo estiverem suficientemente préoximos a nenhum dos lideres
existentes s&o designados a uma nova classe criada com um novo lider. Um
inconveniente deste algoritmo é que os primeiros grupos analisados s&o sempre

maiores pois sdo comparados a uma quantidade de pixels maior.

A técnica da selegcdo pelo 'pico do histograma (EASTMAN, 1995)
equivale a buscar picos em um histograma, onde um pico é definido como um valor
com maior freqliéncia que a de seus vizinhos laterais. Uma vez que os picos tenham
sido identificados, todos os valores observados sdo associados ao pico mais

proximo. Em consequéncia, as divisdes entre as classes tendem a cair no ponto

médio entre os picos.

c) Técnicas de Classificagao Hibrida:
Tecnicas de classificagdo de dados hibridas, s&o a utilizacdo conjunta das

duas formas de classificagdo inicialmente descritas: a supervisionada e a nao
supervisionada.

Normalmente, a utilizagdo de um processo de classificagdo inicial nao
supervisionado, favorece a obtencdo de informagdes a respeito dos dados,

utilizadas em procedimentos de classificagdo supervisionada mais elaborados.

Técnicas de classificacdo hibridas podem, portanto, ser consideradas
relativamente mais eficientes e confidveis do que técnicas de classificagdo,

supervisionada ou ndo supervisionada, utilizadas isoladamente.

2.4.2. Precisao da Classificagio
A fim de avaliar a performance do classificador utilizado, é calculada uma
medida de precisdo dos resultados, possibilitando a atribuigdo de um nivel de

confianga a imagem classificada.
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A precisdo pode ser medida tomando-se como base a “verdade terrestre’,
conhecida a partir de trabalhos de campo, da interpretacdo de fotografias aéreas e
ainda de informagdes geograficas a respeito do ferreno. Sao cdmparadas a precisao
dos mapas que contenham a verdade terrestre e a dos obtidos pela classificag&o,

num modo pixel a pixel. E necessaria a identificacdo das classes em ambos os

mapas, para a formacgao posterior de uma “matriz confusdo’.

Normalmente a matriz confusdo é da forma m x m, sendo que m representa o
numero de classes definidas. Sua diagonal compreende o numero de pixels
corretamente classificados, suas linhas as classes da verdade terrestre e suas

colunas as classes do mapa obtido pela classificagdo.

Uma das caracteristicas mais importantes destas matrizes é o fato de
resumirem os erros de inclusdo (pixels que ndo pertencem a classe e foram a ela

atribuidos) e os erros de omiss&o (pixels que pertencem a classe em questao e nao

foram a ela atribuidos).

A partir da matriz confusdo, pode-se calcular um indice de precisdo da

classificag@o total. O mais conhecido e indicado para classificaces tematicas por

representar toda a matriz confus&o, é o indice Kappa (IAc) (GONG & HOWARTH,
1992):

(2.1)

onde po representa a proporgdo de unidades observadas com a classificacdo

correta, e pc representa a proporg3o esperada de unidades com classificagcao
correta. Sendo,

p, = ip(i,i) e (2.2)

p. = Zp(i,+)p(+,i) (2.3)



19

onde o indice “/" & referente & classe em questdo, com i = 1, .., m (onde m
representa o total de classes avaliadas) e “+’ referente ao indice da classe posterior

a classe i, ou seja, i+1

Sendo assim, se i representa a classe 1, p(i,i) representara o total de pixels
classificados na classe 1, p(i,+), o total de pixels classificados na classe 2, mas
pertencentes a classe 1, e p(+,i), o total de pixels classificados na classe 1, mas

pertencentes a classe 2.

Com o intuito de verificar a precisdo da classificagdo de forma mais
especifica, classe a classe, GONG & HOWARTH (1992) descrevem o coeficiente
Kappa condicional:

_ PG,)~ plU)p(+,0)
p(i,+) - p('a+)p(+’l)

(2.4)

i

2.5. CONCLUSAO

O sensoriamento remoto, desempenha um papel fundamental em areas
bastante distintas de atuagéo, principalmente no mapeamento, cadastramento e

monitoramento de recursos naturais.

Com a utilizagdo de satélites, equipados com sensores de alta preciséo,
imagens digitais ou digitalizadas tornaram-se produtos acessiveis, gerando a
necessidade de se desenvolver sistemas computacionais capazes de manusear um

volume de informagdes mais significativo.

Técnicas de processamento de imagens digitais, tais como as técnicas de
preprocessamento (onde os ruidos e distorgdes sdo minimizados), técnicas de
realce (que melhoram a qualidade visual da imagem) e técnicas de classificagdo

(que possibilitam analises menos subjetivas que as visuais), objetivam viabilizar os
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processos de analise e interpretacdo de dados obtidos em grandes quantidades,
extraindo das imagens originais, informagdes adicionais.

Entre as técnicas de processamento de imagens digitais citadas, a
classificagdo pode ser considerada a mais importante na obtencéo de informagdes

especificas.

Para que se estabeleca um nivel de confianga no processo classificatério
utilizado, os resultados da classificacdo devem ser avaliados. As formas de

avaliacdo mais comuns s&o o indice Kappa e a matriz confusao.
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Capitulo 3
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1. INTRODUGAO

Entender o funcionamento do cérebro humano sempre foi um desafio a
comunidade cientifica. Sua agilidade e eficiéncia constituem o objetivo a ser
alcangado por sistemas da Inteligéncia Artificial (IA), que baseia seus estudos na

simulagdo computacional de aspectos da inteligéncia humana.

Os sistemas conexionistas, emergiram como um ramo da IA, cujo propdsito
primordial era entender o funcionamento do cérebro humano e assim desenvolver
uma estrutura artificial nos mesmos moldes, com capacidade de processamento,

habilidade e credibilidade semelhantes & da estrutura cerebral bioldgica.

Tarefas como a classificagdo de padrées, s&o executadas pelo cérebro
humano, de forma rotineira, entretanto, os sistemas computacionais' conhecidos,

ainda est&o longe de alcangar seu desempenho.

Mesmo tendo como objetivo a modelagem de uma estrutura tdo complexa, as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) s3o facilmente compreendidas, e mostram-se
satisfatorias em diversas aplicagbes (LIPPMAN, 1989). Neste capitulo sera dada
uma introdugéo a definicdo e a alguns conceitos de RNAs, assim como serdo
apresentadas caracteristicas gerais das principais arquiteturas desenvolvidas e a

arquitetura da Rede Neural com Fungao de Base Radial, utilizada neste trabalho.

3.2. DEFINICOES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Desde que as RNAs comegaram a surgir como uma nova perspectiva a IA,
muitas definigdes foram elaboradas com o intuito de esclarecer seus objetivos.
Abordagens semelhantes e analogias ao sistema nervoso humano prevaleceram em
praticamente todas elas. A seguir, algumas definicdes basicas de Redes Neurais

Artificiais serdo descritas.
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NELSON & ILLINGWORTH (1990), definem as RNAs como sendo técnicas
inovadoras de processamento de informagdes, que tém como objetivo basico,

simular, em computadores, o funcionamento do sistema nervoso biolégico.

Seguindo a mesma linha, FAUSETT (1994) também define as RNAs como -
sistemas de processamento de informagGes que possuem caracteristicas de
funcionamento similares as das redes neurais bioldgicas; mais especificamente,

generalizagbes de modelos matematicos da biologia neural.

Ambas as definigbes citadas anteriormente, podem ser complementadas e

melhor compreendidas pela andlise da afimativa de HAYKIN (1994), que diz que:

‘As RNAs s8o processadores massivamente paralelos e distribuidos que tém

uma propensdo natural para armazenar o conhecimento proveniente da

experiéncia e torna-lo util. Desta forma, assemelhando-se ao cérebro humano

em dois aspectos:

1. 0 de que o conhecimento é adquirido pela rede através de um processo de
aprendizado e

2. o de que as intensidades das conexdes entre neurbnios, conhecidas como

pesos sinapticos, sdo usadas para armazenar o conhecimento.”

Esta capacidade de “aprender”, destacada por Haykin em sua definigao,
também é decisiva para TAFNER, XEREZ & FILHO (1996) basearem seus estudos.
Segundo os autores, “o modelo neurolégico é programado para aprender’ e
aprender é uma capacidade que a RNA possui de\}ido a interconexdo entre seus
neurdnios, que ocorre em um grau similar ao da interconexo ocorrida com os

neurdnios biolégicos e ndo encontrado em técnicas de calculo convencionais.

Portanto, uma RNA pode 'ser definida como uma estrutura computacional que
tem como objetivo permitir a implementacdo de modelos matematicos que

representem a forma como o cérebro humano processa as informagdes que adquire.



3.3. O MODELO DE NEURONIO ARTIFICIAL

No cérebro humano, dois tipos de células principais podem ser identificadas:
Os neurdnios e a glia. Estudos recentes como o do Dr. Frank Pfrieger e Dra. Barbara
Barres (WELLS, 1997), demonstram que grande parte da eficiéncia do cérebro
deve-se a produgédo pela glia de uma proteina ou fator quimico, que “envolve” 6s"
neurdnios e aprimora a transmiss&o de impulsos elétricos, fortalecendo as conexdes

sinapticas.

Segundo os autores, o enfraquecimento das conexdes sinapticas,
normalmente, é responsavel por perdas de memoria e outros disturbios cerebrais,
tal como o Mal de Alzheimer. Portanto, o fortalecimento das conexdes é desejavel e

essencial ao correto funcionamento do cérebro.

Apesar das afirmagdes de que células nervosas conectadas sem a presenca
do fator glial, normélmente, sdo enfraquecidas e falhas, as RNAs ainda nao
oferecem uma modelagem para a atuacéo da glia, e atribuem as fungbes primordiais
do cérebro aos neurdnios.

Dendritos

\

Axénio

corpo ™ Dendrito z
celular \ ,

Axénio

Figura 3.1: O neurénio bioldgico em uma visio geral (MACHADO, 1980).
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Os neurbnios biolégicos apresentam-se de varias formas, entretanto, de
maneira geral, possuem os seguintes elementos principais: o corpo celular, as
ramificagdes de entrada (dendritos), a ramificacdo de saida (axoénio) e as conexdes

-sinapticas que interligam os neurdnios, conectando dendritos a axdnios (Figura 3.1).

Os neuronios artificiais sdo estruturas I6gicas que tém o objetivo de simular o
funcionamento de um neurdnio bioldgico, fazendo com gue a rede atue de forma
indutiva (PACHECO, 1996).

H& aproximadamente meio século, W. S. Mcculoch e W. Pitts (HAYKIN,
1994) iniciaram a modelagem de um neurdnio bioldgico, gerando o modelo de

neurodnio artificial, atualmente utilizado no desenvolvimento de RNAs.

O neurdnio de Mcculloch e Pitts pode ser melhor entendido pela analise da
Figura 3.2. As entradas recebidas pelo neurdnio (x; com I=1,...,p) sdo combinadas
, .
através de uma soma ponderada (y; =z WX, ) que serve como argumento para a
i=1

funco de transferéncia (¢(.)). Essa fungéo representa a saida do neurdnio artificial,

que neste modelo € uma saida binaria.

Jungdo de
X2 transferéncia
sinais de v ' ) uj! ,
entrada 4 : E . o) yj'd
saida

soma
ponderada
ok

Threshold
(limiar)

esos
sindapticos

Figura 3.2: Modelo de neurdnio artificial. No caso do modelo de Mcculloch e Pitts, ¢(.) € uma fungao
de saida binaria, (TODESCO, 1995).
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O parametro externo 0, definido como “threshold® ou limiar, normalmente é
utilizado como um valor abaixo do qual a saida do neurdnio é nula. Ele pode ser

definido como um peso referente a uma entrada de valor constante igual a 1,

[

. . 2
denominada bias. Neste caso, a soma ponderada v, torna-se VEY wx
i=0 '

com

Wjo=0 e Xjo=1.

Pode-se encontrar também, a denominagéo de “funcdo de ativacdo” para o
que até agora foi chamado de fungdo de transferéncia. Entretanto, ha autores que
definem a existéncia de duas fungdes no neurdnio artificial, sendo a soma
ponderada das entradas (v;) denominada de fungéo de ativagdo e ¢(v)) sendo a '
funcéo de transferéncia (NELSON e ILLINGWORTH, 1990).

A partir do modelo de neurdnio de Mcculloch e Pitts, um modelo
generalizado, utilizando outras opgdes de fungéo de transferéncia, tornou-se padréo
no desenvolvimento de RNAs. Este modelo generalizado permite que a resposta do
neurdnio varie de modo continuo. A funcéo de transferéncia limita a émplitude da
saida do neurbnio, geralmente no intervalo normalizado de [0,1], e em casos
especificos [-1,1]. A seguir sdo dados alguns exemplos de funcdes de transferéncia

comumente utilizadas por neurodnios artificiais:

¢ Funcao Threshold, caracteristica do modelo de McCulloch e Pitts:

l, sev, >0
© o= 0, sev, <0 (3.1)
nocaso de 6 =0;
1
V.
05 o»)
0 Y
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¢ Funcdo Linear:

l, sev, 205
* o(v,)=qv, se-052v >05 (3.2)
0, sev,<-05
1
) /
05 /
0 %

-1 Q5 0 05 1

¢ Funcéo Sigmoid

(3.3)

a=2 v

. Z a=4 .

-1 05 0 05 1

Normalmente, as RNAs utilizam a fungéo Sigmoid como fungdo de
transferéncia.

O modelo de neurbnio artificial que seégue a generalizacdo da definigcao
elaborada por Mcculloch e Pitts, tera sua representacdo, com relacéo a fungao de
transferéncia utilizada, descrita em mais detalhes nos proximos topicos deste

capitulo; assim como os demais elementos relacionados ao funcionamento geral de
uma RNA.
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3.4. ESTRUTURA E FUNCIONAMENTO DAS RNAS
Para entender satisfatoriamente a estrutura e funcionamento de uma RNA, é

conveniente que se faga uma analogia com os elementos biolégicos do cérebro

humano.

Segundo PANDYA & MACY (1996), o sistema nervoso de um ser humano,
assim como o de qualquer primata, consiste 'de trés estagios basicos: o0 estagio
inicial, no qual estimulos de entrada externos sdo captados pelas uhidades
“sensoras” (os olhos, por exemplo, captam sinais visuais), o estagio de
processamento destes sinais pelo sistema nervoso central (o cérebro) e o estagio
no qual as respostas aos estimulos de entrada s&o obtidas (a voz pode ser ativada |

em reposta a determinada entrada, bem como a¢des motoras ou organicas).

Com base nesta definigdo, pode-se dizer que o cérebro humano
incessantemente recebe informagbes provenientes do meio exterior, as quais
processa, avalia e compara a outras informagdes que tem armazenadas na

memoria, tornando-se apto a tomar decisdes apropriadas.

Os neurdnios biolégicos, considerados como as  células cerebrais
responsaveis pelo processamento das informagdes, s3o representados, nas RNAs,
como as unidades basicas de processamento, os “neurbnios artificiais”, e sdo
interligados por conexdes tais como as conexbes biolégicas, denominadas
‘conexdes sinapticas”. Assim como ocorre no cérebro humano, todos os dados

recebidos pela RNA, sdo passados entre os neurdnios através destas conexdes sob

a forma de impulsos.

Talvez, o maior desafio no estudo do cérebro humano, seja entender como as
informacdes processadas durante o seu desenvolvimento, sdo armazenadas ou

memorizadas. Ou seja, entender como o cérebro humano aprende.

Com o intuito de simular este aprendizado, pesos s&o designados as

conexdes sinapticas entre neurdnios artificiais, e representam o conhecimento
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armazenado em -uma RNA. Através de um processo de aprendizagem, ou
“treinamento”, os pesos sindpticos sdo ajustados e tornam a rede artificial apta a

“decidir’ com maior ou menor eficiéncia.

Ainda considerando a definicido de PANDYA & MACY (1996) sobre o
sistema nervoso humano, a estrutura basica de uma RNA pode apresentar-se da

seguinte forma:

e uma camada inicial de unidades sensoras aos estimulos de entrada, que
nao é composta por neurdnios;

e uma ou mais camadas intermediarias de neurdnios interligados (formando
a estrutura central de processamento da rede neural);

e e uma camada de neurdnios de saida, conectada aos neurdnios da(s)

camada(s) escondida(s), gerando a resposta final da RNA.

A Figura 3.3 ilustra a estrutura bésica de uma rede neural artificial. As
entradas da rede representam a informagéo existente. Elas alimentam a primeira
camada de neurdnios que através do céalculo executado pela aplicagdo da fungcio de
transferéncia, geram repostas que alimentam a camada seguinte, e assim

sucessivamente até atingirem a camada de saida.

camada de
neurdnios
de saida

camada de

CY -
) Ca"lada de neuronios

sinais de intermedidrios
entrada (escondidos)

Figura 3.3: Estrutura basica de uma RNA (HAYKIN, 1994).
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O numero de neurdnios e camadas em uma dada estrutura, é fungido do
problema a ser resolvido. A camada de saida, em um problema de classificagdo de
dados, pode representar o niumero de classes para as quais os padrdes podem ser
designados. Na classificagdo de imagens de satélite, por exemplo, se os padrdes de
entrada estdo localizados em uma area onde ha a existéncia de trés classes,

“Vegetacdo”, “Area Urbana” e “Agua’, trés neurdnios de saida serdo necessarios.

A estrutura apresentada pode variar de acordo ’c':om a arquitetura de rede
utilizada. Varios modelos foram propostos com o intuito de aprimorar os resultados
alcancados em determinadas apliéagées. Entre eles, alguns exemplos tais como o
Perceptron Muiticamadas, o Mapa Auto-Organizavel de Kohonen e a Rede Neural
com Fungdo de Base Radial, utilizados em problemas de classificagdo de dados,

serao tratados mais adiante neste capitulo.

3.5. TREINAMENTO E TESTE

Assim como uma rede neural biologica desenvolvida deve possuir a
capacidade de armazenar novos conhecimentos com o intuito de torna-los Uteis a

tomadas de decisGes, uma RNA deve ser treinada com o mesmo objetivo: aprender.

Segundo HAYKIN (1994), os pesos sinapticos designados as conexdes entre
os neurdnios artificiais, so os responsaveis pelo armazenamento do conhecimento
nas RNAs. Sdo eles os parametros que devem ser ajustados através do processo
de “treinamento”, para que a rede habilite-se a responder o mais corretamente
possivel a quaisquer outros estimulos que Ihe forém apresentados em uma fase

posterior ao treinamento, denominada de “teste”.

Esta capacidade que a RNA tem de classificar os dados de teste, € chamada
de capacidade de “generalizagdo”. Fica subentendido, portanto, que a

generalizac&o da rede deve ser significativa, apds seus pesos serem ajustados na
fase de treinamento. ‘
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Trés formas de aprendizado podem ser definidas:

= a Supervisionada,
= a Nao Supervisionada e

— a Hibrida.

Para que os valores dos pesos possam ser ajustados, eles devem primeiro
ser “inicializados”. Entretanto, a forma de designar os pesos iniciais de uma'RNA, é
muito discutida. Alguns autores defendem a inicializagdo através de valores
randomicos dentro do intervalo de valores das entradas de treinamento (HAYKIN,
1994), outros defendem a tomada das primeiras entradas do conjunto de |
treinamento como os pesos iniciais da rede (BISHOP, 1995). A inicializagdo também
pode ser feita tomando-se os primeiros elementos de cada classe, disponiveis no
conjunto de treinamento, como os primeiros pesos da rede. Entretanto, a escolha
apropriada da forma de inicializagcdo dos pesos depende, entre muitos outros
fatores, do objetivo para o qual a rede estd sendo projetada e da forma de

aprendizado utilizada.

3.5.1. Aprendizado Supervisionado
- O aprendizado supervisionado das RNAs caracteriza-se pela disponibilidade
de um conjunto de treinamento composto por dados de entrada previamente

classificados. Ou seja, estimulos de entrada e respostas desejadas a estes

estimulos.

O processo de ajuste dos pesos da-se da seguinte forma: os estimulos de
entrada, disponiveis no conjunto de treinamento, sio apresentados a rede, que
calcula uma resposta, utilizando como parametros os valores de pesos atuais, ou

seja, sem ajuste.

A partir dai faz-se uma comparagéo entre a resposta oferecida pela rede

atual e a resposta-desejada aqueles estimulos. Com base na similaridade entre as
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duas respostas, os pesos sdo ajustados. Esse procedimento ocorre até que os
pesos possibilitem a rede classificar o mais corretamente possivel as entradas de
treinamento, e consequentemente as entradas apresentadas durante a fase de

teste.

Geralmente estas regras de ajuste supervisionado, baseiam-se na
determinacéo do erro, calculado como a diferenga entre a resposta que a rede
oferece, utilizando os pesos atuais, e a resposta que deveria oferecer ou resposta

desejada, disponivel no conjunto de treinamento.

Um fator importante no processo de aprendizado, é definir se a rede sera
treinada “por padrdes” ou “por grupos” (batch) (HAYKIN, 1994). No primeiro modo
Os pesos sdo ajustados a medida em que os padrées véo sendo apresentados a
rede. Assim, em cada apresentagdo do conjunto de treinamento, tantas alteracdes

de pesos ocorrer&o quantos forem os elementos deste conjunto.

No modo “por grupos” ou “batch”, os pesos, normalmente, sdo ajustados apds
todos os elementos do conjunto de treinamento serem apresentados a rede; ou seja,
apenas um calculo ocorre ao final de cada época (intervalo no qual todo o conjunto
de treinamento & apresentado & RNA). No aprendizado “por grupos”, ha a
possibilidade da apreséntagéo de grupos de padrdes a rede, desta forma, em uma

época ocorreréo tantos ajustes de pesos quantos forem os grupos apresentados.

A regra proposta por Hebb (NELSON e ILLINGWORTH, 1991), é um exemplo
basico de aprendizado supervisionado. \

Definindo os pesos iniciais da rede iguais a zero e tomando como base o

principio da Facilitagdo?, Hebb desenvolveu sua férmula de ajuste de pesos, na
quatl: |

o) principio da Facilitagdo, afirma que o uso de um drgdo favorece seu desenvolvimento. Seguindo
esta idéia, Hebb imaginou que, no cérebro humano, cada vez que uma sinapse é ativada, a
quantidade de neurotransmissores liberados aumenta, fortalecendo a conex3o entre os neurdnios.
Assim desenvolveu sua regra, na qual 0s pesos das conexdes ativadas recebem a adicdo de
determinadas quantias, visando seu fortalecimento.
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w, (novo) = w (anterior)+x,y ' | - (3.4)

onde: x;y - quantia que reforga a conex&o sinaptica ativada pela entradaj;
y - saida atual do neurdnio e

x; - ]-ésima entrada apresentada arede, com; =0, 1, ..., p.

A regra de Hebb, foi proposta para ajustar pesos de redes lineares. Tais
redes tém como caracteristica basica a capacidade de classificar apenas padrdes
linearmente separaveis, ou seja, padrées que caem em determinadas posicbes de

um hiperplano nas quais podem ser separadas por uma linha reta (Figura 3.4).

Figura 3.4: Padrdes linearmente separaveis: dados que caem em lados opostos do hiperplano e
podem ser separados por uma linha reta. Os padrfes que ndo pertencem a determinada classe mas

que foram a ela designados, sdo minoria e representam uma porcentagem de erro admissivel
(BISHOP, 1995).

Outro exemplo de regra de aprendizado supervisionado para redes lineares
muito difundida é a regra de aprendizado do Perceptron (FAUSETT, 1994). Esta
regra afirma que os pesos das conexdes nas quais o sinal enviado é diferente de

zero, s&o ajustados apenas se um erro ocorre, através da equagao:

w, (novo) = w (anterior) + atx, (3.5)

b (novo) = b, (velho) + at (3.6)
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sendo: 7 - a resposta desejada, _
a - uma constante positiva referente a taxa de aprendizado e

x; - entradas para o neurdnio do-Perceptron, com;j=0, 1, 2, ..., j2

A taxa de aprendizado, o, € um parametro que determina o “quanto a rede
neural deve aprender’. E comum que este valor esteja dentro do intervalo de [0,1],

sendo que quanto mais proximo de 1 « estiver, mais a rede devera “aprender’.

Métodos dos minimos quadrados também s&o bastante utilizados no ajuste
de pesos de redes neurais. Nestes casos, a soma dos erros quadrados, E, deve ser

minimizada.

Segundo BISHOP (1995), E pode ser calculada através da equagao:

E=1/ZZZ{y,g.—t,g.}2, (3.7)

onde: j=1,..., p, - entradas para os neurdnios da rede,
k=1,..., ¢, -unidades de saida e

(V- )* - erro quadrado.

Com o intuito de solucionar exatamente o problema dos minimos quadrados,
ou seja otimizar os pesos da rede pela reducéo de E a zero ou a algum valor bem
proximo disto, BISHOP (1995), propde a utilizagdo do método da Pseudo-inversa,
no qual o minimo de E € encontrado através da solugdo de um sistema de equagdes

lineares, que resulta no ajuste definido como:

w(novo) = [ pseudo —-inversa( x;)(tranposta(t)) (3.8)

pseudo —inversa(x ;) = {[inversa(transposta(x s VIx; }tranposta(x ;) (3.9)
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com: x; - j-€simo vetor de entrada, comj=1, .., pe

1 - resposta desejada disponivel no conjunto de treinamento.

Neste caso, os pesos teoricamente exatos de uma rede linear sdo fornecidos

utilizando-se apenas os vetores de entrada e os vetores de respostas desejadas.

A regra Delta ou Least Mean 'Squéres, ou ainda regra de Widrow e Hoff
(HUSH & HORN, 1993) é também um método de minimizagdo do erro quadrado
muito difundido. De acordo com ela, o ajuste dos pesos de uma rede neural artificial
ocorre da seguinte forma:

w,(novo) = w (anterior)+ a(t - y)x P (3.10)

b, (novo) = b, (anterior) +a(t - Y)x, (3.11)

com: y - saida atual da rede;
t -resposta desejada;
(y-t)-erroe

o -taxa de aprendizado.

A Figura 3.5, ilustra o processo de aprendizado aplicando a regra Delta, e o
resumo de seu algoritmo é descrito em seguida:

pesos
ajustaveis

x(n)0
soma ponderada
das entradas

)

e
sinal de

erro
") resposta
desejada

Figura 3.5: Processo de aprendizado ocorrido pela aplicagdo da Regra Delta. O erro é utilizado no
calculo do ajuste de pesos (HAYKIN, 1994).
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Resumo do Algoritmo Least-Mean-Square (HAYKIN, 1994):

1. Inicializa os pesos. Define -
w{1)=0 paraj=1,2,..,p,

2. Ajusta os pesos. Para aiteracdon =1, 2, ..., N, calcula
L4 N
y(n) = ij (n)xj (n)
j=1
en) =1(n) - y(n)

1/4\;].(;1_4.1) = wj(n)+ae(n)xj(n) paraj=1,62,..,p.

Segundo HAYKIN (1994), a regra Delta s6 pode ser aplicada sobre um
modelo de neurdnio linear simples. Portanto, redes n&o lineares, tém que ser
treinadas por processos mais elaborados, tais como a regra Delta generalizada

aplicada pelo algoritmo de aprendizado Backpropagation® (SKAPURA, 1996).

Assim como as redes lineares s&0 capazes de classificar apenas padrdes
linearmente separaveis, as redes n3o lineares, em contrapartida, classificam
padrées ndo linearmente separaveis, ou seja, padrGes que caem em posicdes de

um hiperplano que ndo podem ser separadas por uma linha reta (Figura 3.6).

Figura 3.6: Padrbes nio linearmente separaveis: padrées que caem em determinadas posigées do
hiperplano que ndo podem ser separadas por uma linha reta. Solugdes nio lineares, normalmente,

apresentam percentuais de erro na classificagao inferiores a solugdes lineares para a grande maioria
dos problemas (BISHOP, 1995).

*o algoritmo Backpropagation é o mais utilizado no treinamento de Perceptrons Muiticamadas, por

este motivo, € comum que redes desta amuitetura, treinadas com este algoritmo, sejam
referenciadas como redes Backpropagation.
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Em uma estrutura convencional para redes n&o lineares, composta por duas ‘
camadas de neurdnios escondidos e uma camada de neurdnios de saida, os pesos
conectando a camada de saida e a segunda camada de neurdnios escondidos sdo
primeiramente ajustados. Os pesos conectando a primeira e a segunda camada de
neurdnios escondidos sdo ajustados em se{;uida, num processo que termina com o
calculo do ajuste dos pesos da conexdo entre a camada de entrada e a primeira

camada de neurdnios escondidos.

De acordo com a Figura 3.7, o ajuste dos pesos da Ultima conexdo (entre a

camada de saida e a segunda camada escondida), na iteragéo (n+1), ocorre de

1

forma direta, j4 que o cdlculo do erro depende apenas da saida desejada (d)

disponivel no conjunto de treinamento:

wi(n+1)=w(n)+ad,(n)y,(n) (3.12)
S (m)=e, ()¢, (v,(n)) (3.13)

com: & - gradiente local que refere-se a mudanga requerida nos pesos sinapticos;
e; - erro calculado; |
@'« - derivada da fungéo de transferéncia associada;
wi{n+1) - peso novo e
wi{n) - peso anterior.

neurinio j ncurdnio k
A

dk(")

o) pl)  ymy 1

+—0 ek(’l)

Figura 3.7: Camada de saida (k) conectada & segunda camada escondida () em um Perceptron
Multicamadas (HAYKIN, 1994).
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No ajuste dos pesos da conexdo entre a primeira e a segunda camada de
neurdnios escondidos, analisando a Figura 3.7, considerando i como o neurdnio na

primeira camada escondida e j como o neurdnio ha segunda, tem-se:

w,(n+l)=w, (n)+as,(n)y,(n) (3.14)

S, (m)=¢', (v,(M)Y. 5 (MW, (n) | (3.15)

Nesta fase, fica claro o processo “para tras”, no qual o gradiente do neurdnio
J, € calculado em fungdo da soma dos gradientes dos neurdnios na camada

seguinte, neste caso, os neurdnios da camada k.

Esta iteragdo termina apenas quando os pesos das conexdes entre a camada

de entrada e a primeira camada de neurdnios escondidos, estiverem ajustados.

3.5.2. Aprendizado Nao Supervisionado:

O aprendizado ndo supervisionado permite a rede aprender sem que haja um
conjunto de “respostas desejadas” como referéncia para as saidas da rede. Neste
caso, 0s pesos sdo ajustados a medida em que a rede vai sendo provida de

padrdes de entrada selecionados como representativos de cada classe.

Neste caso, os pesos das conexdes, sao gjustados de acordo com sua
similaridade aos padrdes de entrada apresentados a rede. Normalmente, a distancia
Euclidiana entre ambos é calculada, e o neurdnio representando o peso mais
proximo do vetor de ‘entrada é considerado como o vencedor. Deste modo, o

neurdnio vencedor, tem seus pesos ajustados através de:
w (novo) = w (anterior) + a(x; —w, (anterior)) (3.16)
onde: k - neurdnio vencedor;

x; - j-ésimo vetor de entrada para arede e

o - taxa de aprendizado.
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Algumas arquiteturas de rede, ajustam além do neurdnio vencedor, seus

vizinhos, estabelecidos a partir de um raio pré determinado.

A taxa de aprendizado o, deve diminuir com o tempo, assim como a
vizinhanga. Em alguns casos, o raio inicial chega a incluir todos os neurdnios da

rede, e reduz a um minimo no decorrer das épocas (FAUSETT, 1994).

3.5.3. Aprendizado Hibrido:

A forma de aprendizado hibrida, é a utilizégéo conjunta das duas formas de
aprendizado vistas anteriormente: a supervisionada e a ndo supervisionada. A Rede
Neural com Fungdo de Base Radial (BISHOP, 1995), que sera apresentada |
posteriormente, admite este tipo de aprendizado, onde a primeira camada de

conexdes e treinada de forma ndo supervisionada e a segunda, de forma

supervisionada.

3.6. ARQUITETURAS DE RNAS UTILIZADAS EM PROBLEMAS DE
CLASSIFICAGAO DE DADOS

Para definir a arquitetura de uma RNA, deve-se analisar, primeiramente, a
forma como os neurdnios arranjam-se em grafos, criando topologias diversificadas
(PACHECO, 1996). Normalmente, as arquiteturas de redes se classificam em
fungéo do numero de camadas de neurdnios e de sua estruturaczo, além da forma

como os sinais calculados s&o propagados (feedforward ou recorrentes).

As redes que permitem uma retroalimentacdo sdo chamadas de redes
recorrentes. Neste caso, o sinal de saida da camada de neurdnios pode ser
util.izado como uma nova entrada para os mesmos, até que um equilibrio seja
atingido.

Muitas arquiteturas de RNAs foram desenvolvidas para solucionar problemas
de classificagdo de dados. Segundo SCHALKOFF (1992), o reconhecimento de
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padrdes, podé ser visto como o particionamento dos dados, representados por
pontos em um espaco multidimensional, em regides indicativas das classes.

Entre as redes com apenas uma camada de neurdnios, o Perceptron,
desenvolvido por Rosenblatt em 1958, pode ser citado como um exemplo
amplamente difundido (HAYKIN, 1994). E definida como uma rede linear e, portanto,

classifica apenas padrbes que sejam linearmente separaveis (Figura 3.4).

O Perceptron consiste basicamente de um neurdnio recebendo varias
entradas através de conexdes com pesos ajustaveis. Normalmente, tais pesos sdo

ajustados através de um processo de aprendizado supervisionado.

Além de possuir apenas uma camada de neurdnios, o Perceptron tem a
caracteristica de ser feedforward, ou seja, seus sinais calculados apenas passam

adiante na rede e ndo retornam nunca.

Arquiteturas constituidas de varias camadas, também s&o bastahte utilizadas

em processos de classificagdo. O Perceptron Multicamadas (SKAPURA, 1996), é

uma rede feedforward que se classifica nesta categoria.

Normalmente, esta extensdo do Perceptron de Rosenblatt, possui uma
arquitetura constituida por duas camadas de neurdnios escondidos e uma camada

de neurdnios de saida, e € normaimente treinada com o algoritmo Backpropagation.

O Perceptron de muiltiplas camadas, é utilizado para a classificagdo de
padrdes ndo linearmente separaveis. Ou seja, padrées que caem em determinadas

posicoes de um hiperespago nas quais n&o podem ser separados por uma linha reta
(Figura 3.6).

Esta capacidade de classificar dados nZo lineares a posiciona como uma

rede adequada a solucionar problemas mais préximos da realidade.
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Outra arquitetura de rede bastante utilizada, € a do Mapa Auto-Organizavel
de Kohonen (PAO, 1989). Ela pode ser classificada de acordo com a estrutura
topoldgica na qual os neurdnios estdo conectados; este tipo‘ de estrutura procura
aumentar a similaridade entre uma RNA e o cérebro humano quanto & disposicao

dos neurdnios. Seu treinamento ocorre de forma néo supervisionada.

Os neurdnios artificiais existentes em um Mapa Auto-Organizavel de
Kohonen, podem arranjar-se de forma unidimensional, no caso de uma estrutura
linear, ou bidimensional, para estruturas “em grade”. A Figura 3.8 descreve a

topologia linear e um exemplo da bidimensional: a topologia quadrangular.

camada de
entrada

de
entrada

grade
bidimensional
de saida

camada de
saida

YV
VYV
YV
VY

(a) (b)

Figura 3.8: (a) Arquitetura de um Mapa Auto-Organizavel de Kohonen com topologia linear. (b)

Topologia bidimensional. Os neurdnios, neste caso, sdo dispostos em uma “grade” estrutural
(HAYKIN, 1994).

As redes de Kohonen, s&o treinadas de forma ndo supervisionada. Com base
no conceito de vizinhanga, a topologia linear de um Mapa Auto-Organizavel de
Kohonen pode ser compreendida como circular, uma vez que se 0 neurdnio

vencedor estiver localizado em uma das pontas da rede ou préximo disto, alguns
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dos vizinhos a serem atualizados estardo, provaveimente, na outra ponta, como

ilustra a Figura 3.9.

Neurénio

O vencedor (1)
QO 2

QO 3
O
O

=N

(]

Raio = 1
Vencedor = 1
Vizinhanga =Unidades 2 e 6

O

Figura 3.9: Mapa Auto-Organizavel de Kohonen com topologia linear. Vizinhanga de raio igual a 1:
séo atualizados os pesos do neurdnio vencedor, de um vizinho anterior (no caso, localizado na outra
~ ponta da rede - o neurdnio 6), e de um vizinho posterior (o neurdnio 2).

Os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen s&o utilizados em um nudmero
diversificado de aplicacdes, que vdo desde problemas de otimizagédo & problemas

de classificagdo de padrées ndo linearmente separaveis.

Com o objetivo particUIar de classificacdo de dados, uma extensdo dos
Mapas Auto-Organizéveis de Kohonen, foi desenvolvida: as redes LVQ, ou Learning
Vector Quantization (DANDOLINI, 1997). Neste caso, o nimero de clusters definido
€ exatamente igual ao numero de “categorias” nas quais os dados devem ser
classificados. A arquitetura € a mesma de um Mapa Auto-Organizavel de Kohonen

com “topologia” linear, entretanto, os pesos s&o ajustados de forma supervisionada.

A arquitetura das redes neurais com fungéo de base radial, que introduzem
um conceito inovador quanto a forma de ajuste dos pesos sinapticos e a fungdo de
transferéncia utilizada pelos neurbnios da camada escondida, sera vista, a seguir,
de forma detalhada.
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3.6.1. Rede Neural com Fung¢ao de Base Radial

As Redes Neurais com Fungio de Base Radial, ou RBFs - de Radial Basis
Function (BISHOP, 1995; HAYKIN, 1994; HUSH & HORN, 1993; PACHECO, 1996 e
TODESCO, 1995), além de possuirem um meétodo de treinamento inovador para
RNAs, tem como diferencial, a utilizagédo de uma fungéo ‘de base radial como fungdo -

de transferéncia, associada aos neuronios da camada escondida.

Sua arquitetura basica é ilustrada na Figura 3.10 e constitui-se de trés
camadas, sendo a primeira camada constituida por p entradas (x;comi=1, ..., p); a
segunda, por M neurdnios escondidos associados a M centros, ctr;comj =1, ..., M),

e a terceira, uma camada constituida por ¢ neurdnios de saida (v, comi =1, ..., ¢).

O treinamento dos pesos de uma RBF, normaimente, é hibrido. E comum que
a primeira camada de conexdes seja ajustada através de algum algoritmo de cluster
n&o supervisionado, como o k-médias (ANDERBERG, 1973 e HARTIGAN, 1975) ou
a regra de aprendizado de Kohonen (FAUSETT, 1994). Os M vetores de pesos
desta primeira camada, representam os centros que serdo utilizados pela fungdo de

transferéncia aplicada pelos M neurdnios escondidos.

Camada de entrada

- F - Camada escondida

Y

el

W Camada de saida

Yi

X3

xr

f—

______

ctrM

QO Junglio de somatério
@ Fungdo Gaussiana
Fungdo linear

Figura 3.10: Arquitetura da Rede Neural com Fungéo de Base Radial (TODESCO, 1995).
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A segunda camada de conexdes, € sempre treinada de forma supervisionada -
e qualquer regra de aprendizado supervisionado pode ser utilizada. O método da
Pseudo-inversa (BISHOP, 1995), tem se mostrado bastante fépido e eficienteA em
aplicagbes de classificacéo de dados por RBFs (TODESCO, 1995).

A func@o de transferéncia aplicada pelos M neurbnios escondidos em uma -
RBF, é uma funcdo de base radial que permite solucionar de forma aproximada
(smooth) o problema da interpolacdo exata (PACHECO, 1996). Este problema diz
.Que cada um dos » vetores de entrada (x,=[x;, x2, ..., x,], com n =1, ..., N) num
espaco p-dimensional, deve ser mapeado para um vetor de saida‘ correspondente
(=1, 12, ..., 1,]) em um espago de saida g-dimensional, sendo o nimero de fungdes
de base radial utilizadas (M) exatamente igual ao numero de padrdes de

treinamento (N).

Segundo BISHOP (1995), para dados com distarbios uma funcdo de
interpolac@o exata, como a descrita anteriormente, torna-se altamente oscilatéria, e

consequentemente indesejavel para a obtengdo de uma boa generalizagédo da rede
neural.

Uma solugéo aproximada, com o nimero de centros (M) definido de acordo
com a complexidade do problema a ser resolvido e significativamente menor do que
0 numero de padrdes utilizados (N), pode melhorar o desempenho da RNA,

inclusive no que se refere ao tempo gasto com a primeira fase de treinamento.

As funcgbes de base radial aplicadas pelos M centros, ctr;, $80 normalmente,

fungbes Gaussianas cujos resultados alimentam a camada de ¢ neurdnios de saida. -

Como fungéo de transferéncia, estes neurdnios de saida, aplicam uma fungdo
tradicional como a sigmoid, a linear ou mesmo a identidade, j& que a camada de
saida de uma RBF, tem como funcdo primordial apenas reduzir a dimensionalidade

existente na camada escondida. Este fato torna-se claro principalmente em

aplicagbes de classificagdo de dados. Nestes casos, padrées “pré classificados”
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como pertencentes & centros “préximos” na camada escondida, sdo agrupados, pela

camada de saida, em uma Unica classe mais geral.

Na classificagdo de imagens de satélites, por exemplo, a RBF possibilita due
pixels representando classes que apresentam uma resposta espectral aproximada, -
como ‘Vegetacdo Sombreada’ e ‘Vegetagcdo Alta’, possam ser agrupadas numa
classe unica designada de ‘Vegetacao'. Neste caso, entretanto, o objetivo para o

qual destina-se a imagem classificada, ndo deve requerer tal nivel de detalhamento.

Como visto anteriormente, € comum que a fungdo de base radial Gaussiana
(HUSH & HORN, 1993), seja aplicada como funcdo de transferéncia pelos

neurdnios da camada escondida em uma RBF.

Segundo BISHOP (1995), a fungdo Gaussiana, ndo normalizada, calculada
para cada uma das » entradas, pode ser obtida por:

2
20‘1

nx;,,—ctr,nZ]

P(x;,) = eXP(— (3.17)

onde: x;, - n-ésimo vetor de entrada p-dimensional que alimenta o neurdnio j,
comn=1,.., N
ctr; - vetor correspondente ao j-€simo centro p-dimensional, definido no
periodo de treinamento, comj=1,2, ... Me

2 ca . . .
oj - variancia presente neste j-esimo centro.

Segundo a equagao (3.17), além da distancia entre os vetores de entrada e o
j-ésimo centro, a fungdo Gaussiana no neurdnio j utiliza como argumento a

variancia dentro deste centro. A raiz quadrada desta variancia, ou desvio padrio
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(o), define o tamanho e a forma do “campo receptivo” de cada neurdnio,
representado pela base da fungdo (WASSERMAN, 1993) (Figura 3.11).

y7,
!
—9}0

X1 : 1

é—

X2

Figura 3.11: A base da fungdo radial, representa a forma do cambo receptivo do neurénio, cuja
dimenséo é definida pela dispersdo o (WASSERMAN, 1993).

Um dos objetivos no projeto de uma RBF é cobrir 0 espago de entrada com
campos receptivos aproximadamente uniformes. A utilizaggo do algoritmo do vizinho
mais préximo, ou P-nearest neighbour, adaptado a este tipo de problema, apresenta

bons resultados ajustando, o quanto possivel, tais valores (TODESCO, 1995).

No contexto de campos receptivos, pode-se dizer que a Gaussiana sé
apresentara resultados com valores significativos, para entradas que estejafn
inclusas nos campos receptivos dos neurdnios, e quanto mais similar for a n-ésima
entrada de determinado centro j, maior sera o resultado da Gaussiana aplicada pelo

neuronio associado, j.

A equagéo anterior, ¢(x,), que descreve a funcdo Gaussiana aplicada
pelos neurbnios escondidos de uma RBF, pode também ser escrita de forma
generalizada, objetivando melhorar a performance da rede (HUSH & HORN, 1993).
Neste caso, utiliza-se como argumento para a exponencial da funcao, a distancia de

Mahalanobis (PAO, 1989), entre a entrada X;» € 0 centro j
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o(x,,)= exp{—%(xj" - ctrj)T Z,_' (x,, —ctr; )} | | (3.18)

onde: = é a inversa da matriz de covariancia da entrada x;» associada ao centro ctr;. |

3.7. CLASSIFICADOR NEURAL X CLASSIFICADOR ESTATISTICO

Normalmente, classificadores tradicionais, exigem a priori, o conhecimento da
forma da distribuicdo de probabilidade dos dados de entrada; além da estimativa
dos parametros desta distribuicdo, feita a partir do acesso as caracteristicas de |
todos os dados de treinamento simuitaneamente (LIPPMANN, 1989).

As Redes Neurais Atrtificiais, utilizadas como classificadores de dados,
destacam-se sobre os classificadores baseados em conceitos estatisticos, devido a
possibilidade de manusear dados de entrada com distribuicdes de probabilidades

desconhecidas a priori. Neste caso, apenas o resultado final da rede é avaliado.

Apesar de possuir esta capacidade de adaptacéo a novos ambientes superior
a dos classificadores estatisticos, as RNAs podem consumir um tempo consideravel
de treinamento, quando o algoritmo utilizado executa calculos matematicos muito
complexos e o conjunto de treinamento é significativo. O Backpropagation, é
geralmente referenciado como um algoritmo lento para grandes quantidades de
dados.

Entretanto, novas arquiteturas de redes, como a da RBF, possibilitam uma’
fase de treinamento mais répida, onde o processo de ajuste dos pesos baseado na

minimizag&o do erro é substituido por uma Unica iteracao.

Estudando as performances de classificagio entre os sistemas baseados em
conceitos estatisticos e os sistemas neurais, BENEDIKTSSON, SWAIN & ERSOY

(1990), afirmam que além da capacidade de classificar dados sem o conhecimento a
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priori de suas distribuigdes estatisticas e dos avangos com relacdo a velocidade de
treinamento, as RNAs sdo mais suscetiveis & amostras de treinamento
representativas. Ou seja, quanto mais uniformemente distribuidos estiverem os
padrées de treinamento no espago multidimensional, a melhora na performance da

RNA sera mais evidente do que a melhora na performance de um classificador

estatistico.

LIPPMANN (1989); BENEDIKTSSON, SWAIN & ERSOY (1990); FIERENS et
all, (1994) e HOLMSTROM et aff (1997) fazem estudos comparativos entre

classificadores neurais e classificadores baseados em conceitos estatisticos.

3.8. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA A CLASSIFICACAO DE
IMAGENS MULTIESPECTRAIS

Muitos experimentos utilizéndo redes neurais artificiais para a classificacédo
de imagens de satélites vem sendo desenvolvidos, de forma bastante significativa,
desde o inicio da década de 90. Um dos trabalhos pioneiros neste estudo, é o de
BENEDIKTSSON, SWAIN & ERSOY (1990), que compara a performance de
métodos estatisticos de classificagdo de dados multiespectrais, com o desempenho

de classificadores que utilizam a abordagem conexionista das RNAs.

Na mesma linha, HEPNER et all (1990) provam que as redes neurais
artificiais, utilizando um conjunto de treinamento minimo, também, fornecem

resultados superiores aos obtidos por classificadores supervisionados tradicionais.

YOSHIDA & OMATU (1994), propdem um sistema de classificagdo de
imagens de satélites, composto por duas redes neurais artificiais, no qual um Mapa
Auto-Organizavel de Kohonen, com topologia bidimensional, auxilia na extracdo do
conjunto de treinamento utilizado por um Perceptron de trés camadas, treinado com
o algoritmo Back-Propagation. |
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KUSHADORNO et all (1994), também propdem uma rede neural artificial
feedforward, de trés camadas, treinada com o Backpropagation, entretanto,
apresentam como entrada para a rede, as matrizes de co-ocorréncia de cada banda
utilizada. TZENG et all (1994), ndo variam na escolha da arquitetura de rede pafa a
classificacdo de imagens de satélite. Mas o algoritmo de treinamento, baseado na

técnica de filtragem de Kalman, diferencia este estudo dos anteriores.

 Outro Perceptron de trés camadas, treinado com o Backpropagation, é .a
proposta de BINAGHI & RAMPINI (1993). Neste caso a rede neural implementa
conceitos da légica difusa (KLIR & YUAN, 1995) na classificagdo dos dados
multiespectrais. As entradas apresentadas, s&o os tradicionalmente utilizados, '
niveis de cinza dos pixels nas bandas disponiveis; entretanto, as saidas da rede,
s&0 os graus de pertinéncia destes pixels nas diferentes classes pré determinadas.
KIM & KIM (1994) também propéem abordagens difusas para methorar a

performance da classificagdo de dados de sensoriamento remoto.

Destacando-se da maioria dos experimentos, que propdem 0 Perceptron
Multicamadas ou variagcbes desta arquitetura para a classificagdo de imagens
provenientes de sensoriamento remoto, MILLER, KAMINSKY & RANA (1995),
utilizam, com o mesmo fim, uma arquitetura de rede hierarquica, que proporciona
uma classificagdo continuamente refinada dos dados apresentados. Neste caso, tais
dados sdo classificados em dois grupos principais, sendo cada grupo reclassificado,

até que todas as classes pré determinadas sejam identificadas.

Informagdes adicionais a respeito de redes neurais artificiais utilizadas para a
classificagdo de imagens provenientes de sensoriamento remoto, podem ser
encontradas em SALU & TILTON (1993); CHEN et all (1995); CHONG, JIA & MITAL
(1994); CHONG & JIA (1994); FIERENS et all (1994); KIM et all (1995); SCHLUZEN
et all (1993); MACHADO et all (1993); CHAKRABARTI, BINDAL & THEAGHARAJAN
(1995); HARA et all (1994); FOODY, MCCULLOCH & YATES (1995); entre outros.
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3.9. CONCLUSAO:
Neste capitulo, foram abordadas as Redes Neurais Artificiais ou RNAs.
Atributo essencial ao estabelecimento de uma RNA como técnica eficiente na
execucdo de determinadas tarefas, sua capacidade de aprender e memorizar
informagdes através de um processo de treinamento, permite a rede ‘generalizar”.
Esta caracteristica faz com que dados que. nunca tenham sido apresentados & rede

durante a fase de treino possam ser classificados corretamente.

Um bom treinamento da RNA, resulta em uma boa generalizagdo na fase de
teste. Portanto, é essencial que a regra de aprendizado escolhida seja adequada a |
rede utilizada. Como métodos de aprendizado supervisionado tem-se: a regra de
Hebb, a regra do Perceptron, o método da Pseudo-inversa, a regra Delta, também
conhecida como Least Mean Squares ou regra de Widrow e Hoff, e o algoritmo
resumido do Backpropagation, que aplica uma extensio da regra Delta para redes

com mais de uma camada.

Como aprendizado ndo supervisionado, foi apresentado o treinamento no
qual os pesos vao sendo ajustados a medida em que os padrbes de entrada vao
sendo apresentados & rede. Neste caso, n&o ha a disponibilidade de um conjunto

de entradas pré classificadas, como ocorre em processos de aprendizad

supervisionado.

A RBF é treinada de maneira hibrida e, portanto, utiliza de forma conjunta, as
duas técnicas de aprendizado descritas inicialmente, a supervisionada e a nao
supervisionada.

Os pesos da primeira camada de conexdes em uma RBF, correspondentes
aos centros, sdo treinados, norhwalmente, de forma nédo supervisionada, utilizando
algoritmos como o K-médias ou o aprendizado de Kohonen. Ja a segunda camada
de conexdes, € sempre treinada de forma supervisionada, sendo que o método da

Pseudo-inversa € bastante utilizado.



Com a utilizagdo do modelo de neurdnio artificial criado por McCulloch e
Pitts, algumas arquiteturas de redes foram desenvolvidas objetivando solucionar

problemas variados, que véo desde a otimizacao até a classificacéo de dados.

Varias arquiteturas de RNAs, voltadas para o problema da classificacao,
foram descritas neste capitulo, entre elas temos: o Perceptron, o Perceptron
Multicamadas, os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen, a LVQ e a RBF. A RBF
inova quando usa como fung&o de transferéncia na camada escondida, uma fungéo
de base radial. Normalmente, a fungdo Gaussiana, que utiliza como argumento a
distancia entre os centros e as entradas, bem como a variancia dentro de cada

centro, é utilizada pela RBF.

A funcéo de transferéncia aplicada aos neurdnios da camada de saida, é
normalmente uma fungéo linear. Como o abjetivo primordial desta segunda camada
de neurdnios &, essencialmente, o de reduzir a dimensionalidade da camada
escondida, utiliza-se, comumente, como fungcdo de transferéncié a funcao
identidade.

As RNAs, tém-se mostrado classificadores de padrdes bastante eficientes.
Sua facilidade de implementagio é significativa, ja que informagdes estatisticas
sobre os dados, ndo sdo necessarias, a priori, para seu desenvolvimento. Outra
caracteristica das redes neurais artificiais, € sua adaptabilidade a ambientes
diversos. O que a torna uma excelente opgéo para aplicagbes como a classificagdo

de imagens de satélites, conforme apresentado no proximo capitulo.
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Capitulo 4
UTILlZAQ,Z\O DE UMA RBF PARA CLASSIFICAQAO
DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO |

4.1. INTRODUGAO

No método da Maxima Verossimilhanga admite-se que as classes de uso do
solo, seguem uma distribuigdo normal multivariada. A designacdo de um padréo a
' umé classe, baseia-se na distribuicdo das amostras de treinamento e de um limiar
estabelecido.

A utilizacdo de uma RBF favorece o processo de classificagdo uma vez que
nenhuma forma de distribuicdo de probabilidade & assumida para o conjunto de
dados e a designacdo de um pixel a uma classe é realizada através da
consideragdo, simultanea, dos efeitos de todas as bases radiais que identificam as
classes sob estudb.

4.2. ARQUITETURA DE RNA PROPOSTA

A arquitetura proposta é apresentada esquematicamente na Figura 4.1.

); 61' “"‘
AR
D LN ‘< camaAdq de
\ neurénios
de saida

(classes)
0 centros da
camada de RBF
sinais de
entrada

Figura 4.1: Arquitetura de RNA proposta.
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A camada de entrada é definida pelo nimero de bandas disponiveis. O

conjunto de dados de entrada € representado por uma matriz de dimensdes:
P= Nb X Np

onde: N, - nimero de bandas da imagem e

Nr - nimero de padrdes a serem classificados.

A camada intermediaria é definida a partir de um processo de tentativa e
erro. O numero de neurdnios desta camada deve sempre ser maior do que o
numero de neurdnios da camada de saida. Um critério a ser utilizado para a
determinag@o do nimero de neurdnios desta camada consiste na observacao do
desempenho apresentado, em termos de classificag&o correta, obtido durante a fase
de teste.

A camada de saida é definida de acordo com a imagem a ser classificada.
Cada neurdnio representa uma classe de uso do solo. Assim, a saida da rede

apresenta as seguintes dimensoes:
S= Np X Nci

onde Np - nimero de padrdes a serem classificados e

N.i - nimero de classes identificadas

A determinagdo dos pesos, durante a fase de treinamento, é realizada em
duas etapas. Na primeira etapa, referente aos pesos entre a entrada e a camada
intermediaria, utiliza-se 0 método das K-médias ou uma arquitetura de Kohonen. Os
testes realizados conduziram a dbservag:éo empirica de que para grandes conjuntos
de treinamento a arquitetura de Kohonen apresenta tempo de processamento menor

se comparado ao método das K-médias.
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Na segunda etapa, que estabelece os pesos entre a camada intermediaria e
a camada de saida, o Método dos Minimos Quadrados, com resolugdo do sistema

através do algoritmo da Pseudo-inversa € utilizado.
A inicializag&o dos pesos consiste em adotar os primeiros elementos de cada -
classe, presentes no conjunto de treinamento, como centros iniciais da rede (tanto

no procedimento K-médias quanto na utilizégéo da arquitetura de Kohonen).

Na Figura 4.2, estd sumarizado 0 esquema de funcionamento da RBF

proposta.
TREINO.m CLASS.m
Catrega as . é Carrega a
1) Treina os Centroscom: B :
Amostras de . H ; Imagem a ser
Treinamento KE":]?NEN ou KMED':S o classificada
(TRNP.dat) (kohtm)  (kmediadm) P (P.dat ou TESTE dat)
2) Caleula a Variancia dos Centros
(Pnear.m)
3) Calcula a Gaussiana para as
A entradas de treinamento
fgaussi.m) ; :
Inicializa os J 4 g:gloula os)pesos da camada : ;| Classifica aimagem através
Centros (ctr1.m) linear com a Pseudo-inversa i 1| docalculo da Gaussiana
(Pesos da primeira {pseudoin.m) : | para a entrada efetiva da
camada) : i { rede (fgaussi.m)

Figura 4.2: Esquema de funcionamento da RBF proposta.

4.3. APLICAGAO PRATICA DA ARQUITETURA PROPOSTA
Foram analisadas duas imagens digitais LANDSAT 5TM.

‘ A primeira imagem, refere-se a uma regido de Floriandpolis, no estado de
Santa Catarina (orbita/ponto 220/079, quadrante E), datada de 18 de maio de 1995.

Foram utilizadas as trés primeiras bandas do espectro eletromagnético.



A segunda imagem, referente a regido de S&o Francisco do Sul (orbita/ponto
220/078, quadrante D), também no Estado de Santa Catarina, da qual foram

adquiridas as bandas 4, 5e 7.

4.3.1. Preparagao dos Dados Utilizados
Para a utilizagdo das imagens foi necessaria uma preparacéo dos dados
adquiridos. Inicialmente, porcdes menores das imagens, denominadas de cortes,

foram extraidas. A Figura 4.3, ilustra o procedimento efetuado neste caso.

Banda 3

Banda 7

Banda 2

Banda 1

3 Bandas da
imagem de
Florianépolis

3 Bandas da
Imagem de
Séo Francisco
do Sul

Figura 4.3: Exemplos de cortes extraidos das imagens. Trés bandas disponiveis, trés arquivos de
imagens resultantes. '

Para efetuar estes cortes, bem como para a extrair as amostras presentes
nos conjuntos de treinamento e teste da RNA, foi utilizado o software Idrisi for

Windows, versao 1.0.

Objetivando melhorar a qualidade visual da imagem e assim facilitar a
selecdo das areas a serem classificadas, uma composicdo colorida utilizando

imagens realgadas linearmente, com saturagéo 2,5, foi efetuada.

As amostras dos conjuntos de treinamento e teste foram extraidas tomando-
se como base a mesma imagem realgada usada na extragdo dos cortes. Cuidados
foram tomados para que ndo se repetissem pixels do conjunto de treinamento no

conjunto de teste.

Poligonos envolvendo os pixels representativos de cada classe

especificamente, foram desenhados sobre as areas de classificacdo conhecida e
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posteriormente, os niveis de cinza das bandas utilizadas na classificagdo foram
extraidos nas posi¢cées determinadas pelos poligonos. A Figura 4.4 ilustra o corte
realcado da imagem de Floriandpolis com os poligonos constituintes do conjunto de
treinamento.

Figura 4.4: Corte da regido Norte de Florianépolis, Santa Catarina, com a sobreposigdo dos
poligonos de amostras extraidas para a construgdo do conjunto de treinamento. Cada cor representa
uma classe.

O processo de manipulagéo dos arquivos de imagens executado é descrito
de forma resumida no esquema ilustrado na Figura 4.5, a seguir:

Idrisi for Windows Tif2txt

img | — ) tif Aif .dat

Rede Neural
I - ol dat o tificial

Txt2tif Idrisi for Windows

.dat J| tif Al i | .img "

Figura 4.5: Esquema do processo de manipulagéo dos arquivos de imagens. Ap6s a execugédo da
RNA, os resultados sdo analisados no software Idrisi for Windows, verséo 1.0.
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4.4. RESULTADOS OBTIDOS DA CLASSIFICAGAO

A Rede Neural com Funcgdo de Base Radial proposta foi treinada de forma
hibrida e dois algoritmos de treinamento ndo supervisionado para a primeira
camada de conexdes foram testados: o algoritmo das K-médias e o algoritmo de
Kohonen, baseado em competico.

A seguir, serdo descritos alguns resultados obtidos a partir de classificagbes
das imagens multiespectrais pela RNA desenvolvida e pelo classificador de Maxima
Verossimilhancga, implementado no software Idrisi for Windows.

Os resultados obtidos com a utilizagdo do treinamento de Kohonen e do
algoritmo das K-médias pela RBF ser&o apresentados separadamente, em tdpicos
distintos.

4.4.1. Resultados Obtidos para a Imagem de Florianépolis

Os cortes utilizados geraram imagens de 160.801 pixels, estruturados em
matrizes de 401 linhas por 401 colunas. Sendo assim, 160.801 vetores de entrada
s&0 apresentados a rede para classificagdo.

A Figura 46 ilustra a é&rea selecionada para o primeiro processo
classificatério. Esta regido refere-se ao Norte da llha de Floriandpolis, nas
proximidades do Bairro do Rio Vermelho e das praias de Canasvieiras e Ingleses.

Figura 4.6: Area selecionada para classificagdo na imagem de Floriandpolis (401x401 pixels).
Regido Norte da llha.
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O conjunto de treinamento utilizado no ajuste dos pesos da rede constitui-se
de 23.900 pixels. Sua dimensao representa aproximadamente 15% do tamanho total
da imagem a ser classificada. Esse conjunto foi formado a pértir do conhecimvento
prévio da regido apoiado em}fotografias aéreas na escala de 1:25000 e 1:8000,
datadas de 1994.

O conjunto de testes, utilizado paré avaliar o percentual de erro da rede,
constitui-se de 3.135 pixels representando cerca de 13% do tamanho do conjunto de

treinamento.

De forma esquemética, os dados utilizados na execugdo da rede para a

classificacdo da imagem de Florianépolis, foram portanto:

e ENTRADA (P) - 160.801 vetores de entrada constituidos por trés valores de
cinza, referentes as trés bandas da imagem utilizadas (3 x 160.801);

e CONJUNTO DE TREINAMENTO (TRNP) - 23.900 vetores de treinamento
(4 x23.900) e

o CONJUNTO DE TESTE (TESTE) - 3.135 vetores utilizados para testar a rede
(4 x3.135).

Foram identificadas, 6 classes dominantes na regido selecionada:

Classe: 1 - Vegetagido Rasteira; 4 - Areia;

2 - Ocupacéo Urbana; 5-Aguae
3 - Vegetacéo Alta com Sombra; 6- Vegetacao Alta

a) RBF - KOHONEN/PSEUDO-INVERSA

Utilizando-se como classificador a RBF treinada com o aprendizado de
Kohonen e o algoritmo da Pseudo-inversa, foram realizados testes a partir dos quais
determinou-se a quantidade de centros na camada escondida (22 para esta

aplicacdo).
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A sobreposigcdo das imagens de Alvo e obtida pela classificagcao do conjunto
de Teste foi efetuada utilizando-se o software Idrisi for Windows. Os resultados

obtidos estdo apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Tabulagdo Cruzada - Imagem Alvo e Conjunto TESTE

1 2 3 4 5 ~ 6  Total

1] 457 11 1 0 0 51] 520

2 | 10 498 0 46 1 0] 555
3] 1 1 306 0 66 50| 434

4 | 0 14 0 158 = 0 o 172
5 | 0 0 g0 0 774 0y 774
6 | 29 2 38 2 0 609| 680
Total | 507 526 345 206 841 710| 3135

indice Kappa Total = 0.8687

A partir da analise da matriz confusdo tem-se que: de 520 pixels pertencentes
aclasse 1, a RBF classifica 507. Os erros de omiss&o ocorrem mais freqiientemente
nas 3 primeiras classes identificadas, enquanto que para as classes 4, 5 e 6, a rede
comete erros de inclusdo mais significativos.

Verifica-se que os maiores erros de classificacdo ocorreram entre as classes
1 (Vegetagdo Rasteira) e 6 (Vegetagdo Alta); 5 (Agua) e 6 com a classe 3
(Vegetag&o Alta com Sombra), e entre as classes 4 (Areia) e 2 (Ocupacgdo Urbana).

Erros explicados devido a semelhanga espectral entre essas classes.

O percentual de acerto foi de 89.40%, e o indice Kappa de precisdo da
classificacéo total de 0.8687 (quanto mais préximo de 1, este indice estiver, melhor
deve ser considerada a classificagdo). Desta forma, tomando-se os resultados da
porcentagem de pixels classificados corretamente e do indice Kappa resultante,
além da porcentagem de erro admissivel em classificagbes de imagens de satélite,

a performance da RBF proposta, pode ser considerada satisfatéria (KIM et all, 1995;
HEPNER et all, 1990; entre outros).

As performances dos classificadores de maxima verossimilhanga e neural,

foram comparadas utilizando-se o indice de precisdo da classificagéo total Kappa,
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como um indice de concordancia entre as duas imagens classificadas. Sendo assim,
a tabulagdo cruzada entre a classificacdo obtida pela RBF, tomada como imagem
de referéncia, e a obtida pelo classificador de Méxima Verossimilhanca, resulta em

uma matriz confuséo e um indice de concordancia descritos na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Tabulagédo Cruzada - RBF e Méxima Verossimilhanga

1 2 3 4 5 6 Total
1] 30447 3839 0 293 0 1400 | 35979
2| 4324 27711 0 867 0 451 | 33353
3| 18 0 13241 250 46 3954 | 17509
4| 0 431 0 5183 0 5| 5619
5| 1 0 247 508 25466 141 | 26363
6| 1525 503 4006 229 0 35715| 41978

Total | 36315 32484 17494 7330 25512 41666 | 160801

indice Kappa de Concordéancia = 0.8210

Ambos os classificadores coincidem 85.63% de pixels classificados na

mesma categoria, e tém um indice Kappa de concordancia de 0.8210.

A Figura 4.7, ilustra as classificacdes resultantes da utilizagéo da RBF (a), e
do classificador de Maxima Verossimilhanga (b), utilizando o mesmo conjunto de

treinamento.

[ Vegetagdo Rasteira

i Bl Ocupagéo Urbana
Vegetacdo Alta com Sombra
Bl Areia

o Bl iguas

8 Bl Vegetagdo Alta

(3 (b)
Figura 4.7: (a) Imagem classificada com a RBF. 22 centros, treinados com aprendizado de Kohonen
em 130 iteragdes. Ao centro, a legenda das classes identificadas na regido. (b) Imagem resultante da
classificagao pela maxima verossimilhancga.
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b) RBF - K-MEDIAS/PSEUDO-INVERSA

Dos resultados obtidos a partir de testes utilizando a RBF treinada com o
algoritmo das K-médias em conjunto ao algoritmo da PseudoQinversa, a quantidade
de 10 centros foi considerada suficiente para uma boa perfbrmance de

generalizagao da rede.

Para esta arquitetura, o percentual de erro mais baixo encontrado na fase de
testes foi de 13.49%. Sendo o indice Kappa de preciséo da claséificagéo total entre

o resultado obtido pela rede, para 10 centros, e o Alvo, igual a 0.8332.

Mesmo com performance inferior & da classificacdo com o aprendizado de
Kohonen, o percentual de erro para a RBF utilizando o algoritmo das K-médias é
admissivel, ja que a rede tem um percentual de acerto de cerca de 86.50% (KIM et
all, 1995; HEPNER et all, 1990; entre outros).

Tabela 4.3: Tabulagao Cruzada - Alvo e Conjunto TESTE

1 2 3 4 5 6 Total
1] 423 6 1 0 0 90| 520
2] 25 507 1 21 0 1| 555
3} 11 1 308 0 82 32| 434
4| 0 22 0 150 0 0} 172
5] 0 0 0 0 774 0 774
6] 33 0 94 3 0 550 680

Total | 492 536 404 174 856 673| 3135

indice Kappa Total = 0.8332

A concordancia entre a classificagdo pela RBF - K-médias/Pseudo-inversa,
tomada como referéncia, e o classificador de Maxima Verosimilhanga também foi
calculado e resultou num indice Kappa de 0.7769.

Vale ressaltar, que com a utilizagdo do algoritmo das K-médias no
treinamento da primeira camada de conexdes, os percentuais de erro foram maiores

que os obtidos com a utilizagdo do aprendizado de Kohonen.
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Tabela 4.4: Tabulagdo Cruzada - RBF e Maxima Verossimilhancga

1 2 3 4 5 6 Total
1] 28133 4140 0 307 0 753 | 33333
2| 3704 27574 0 1222 0 341| 32841
3| 466 110 13740 633 14  8131| 23094
4| 0 33 0 4657 0 0| 4690
5| 0 0 1097 400 25498 90| 27085
6| 4012 627 2657 111 0 32351| 39758

Total | 36315 32484 17494 7330 25512 41666 | 160801

indice Kappa de Concordancia = 0.7769

A seguir s&o ilustradas as imagens classificadas pela RBF-K-médias/Pseudo-

inversa (a) e o classificador de Maxima Verossimilhanga (b).

B Vegetacdo Rasteira
{ Bl Ocupacdo Urbana
Vegetagdo Alta com Sombra
Bl Arcia
B igua

W Bl Vegetagdo Alta

(@ (b)
Figura 4.8: (a) Imagem classificada com a RBF. 10 centros, treinados com algoritmo da K-médias.

Ao centro, a legenda das classes identificadas na regifo. (b) Imagem resultante da classificagdo pela
maxima verossimilhanga.

4.4.2. Resultados para a Imagem de Sao Francisco do Sul

A area selecionada para a classificagdo neste caso, refere-se a regido central

da llha de Sao Francisco do Sul e € ilustrada na Figura 4.9.

Os cortes extraidos das imagens de S&o Francisco do Sul referem-se a
matrizes de niveis de cinza constituidas por 391 linhas e 441 colunas. Sendo assim,

172.431 vetores de entrada séo apresentados a rede.
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Figura 4.9: Area selecionada para classificagdo na imagem de S3o Francisco do Sul.

Como conjunto de treinamento, 21.519 vetores de niveis de cinza foram
extraidos a partir de uma composigéo colorida RGB da imagem original. O conjunto
de testes, composto de 3.720 pixels extraidos sob a mesma composi¢éo colorida,
representa cerca de 17.3% da dimens&o do conjunto de treinamento.

Esquematicamente:

o P -172.431 vetores a serem classificados (3 x 172.431);
e TRNP - 21.519 vetores destinados a treinar a rede (4 x 21.519) e
e TESTE - 3.720 vetores extraidos para testar a performance da rede (4 x 3.720).

Informacdes geograficas prévias a respeito da érea a ser classificada foram
decisivas na identificacdo das nove classes descritas abaixo:

Classe: 1 - Vegetacdo Rasteira;
2 - Mangue;;
3 - Solo Umido;
4 - Vegetacdo com Sombra;
5 - Agua;
6 - Vegetacédo Alta;
7 - Rocha
8 - Areia e
9 - Urbana.




a) RBF - KOHONEN/PSEUDO-INVERSA

Utilizando-se o treinamento hibrido a partir do aprendizado né&o
supervisionado de kohonen na primeira camada de conexdes € o algoritmo da
Pseudo-inversa na segunda camada, a RBF proposta para a classificacdo da
imagem multiespectral de Sao Francisco do Sul obteve o percentual de erro de
16.39%. A configuragao utilizada neste caso, constitui-se de 43 centros na camada

escondida e 9 classes de saida.

A tabulagao cruzada entre a imagem utilizada como referéncia (imagem Alvo)
e a classificagdo do conjunto de teste pela RBF é apresentada a seguir (Tabela
4.5).
Tabela 4.5: Tabulagado Cruzada - Alvo e o Conjunto TESTE

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
1] 671 0 1 0 0 27 20 0 0| 719
2| 1 61 16 8 0 206 0 0 0] 292
3] 23 0 165 0 0 4 5 0 22| 220
4] 1 4 1 184 0o 28 0 0 0| 218
5] 0 0 0 0 507 0 0 0 0| 507
6| 15 10 3 0 0 318 0 0 0| 346
7] 47 0 0 0 0 2 243 0 0] 292
8| 0 0 4 3 0 6 3 192 40| 248
9| 1 0 43 0 0 0 6 59 769| 878

Total | 759 75 233 195 507 591 278 251 831| 3720

indice Kappa Total = 0.8084

Com um indice de precisdo da classificagdo total igual a 0.8084, a
performance do classificador neural pode ser considerada ainda satisfatéria (KIM et
all, 1995, HEPNER et all, 1990; entre outros). Seu valor mostra-se inferior a
performance da rede usada para a classificagdo da imagem de Floriandpolis,

principalmente, devido a identificacdo de um numero de classes maior na regido
estudada.

A concordancia entre a classificagdo da imagem de S&o Francisco do Sul,
pela RBF-Kohonen/Pseudo-inversa e a classificacdo pela Maxima Verossimilhanca,
utilizando o mesmo conjunto de treinamento €, de acordo com a tabulagdo cruzada
apresentada a seguir, de 0.7446 (Tabela 4.6).
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Tabela 4.6: Tabulagdo Cruzada - RBF e Maxima Verossimilhanga

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
1] 50759 0 2697 0 0 827 1369 5 90| 55747
2| 0 1918 16 0 0 0 0 1 3] 1938
3] 1 27211233 12 0 0 0 194 427 12141
4] 0 47 24 4035 43 0 0 5 9| 4163
5] 0 0 0 726 27149 0 0 0 0| 27875
6| 4337 6768 1964 533 0 23017 95 60 223| 36997
7] 202 0 5428 0 0 0 9347 2761 3636| 21374
9| 0 0 1321 0 0 0 0 1891 8984| 2196

Total | 55301 9005 22683 5306 27192 23844 10811 4917 13372 72431

indice Kappa de Concordancia = 0.7446

Este indice de concordancia apresenta-se relativamente baixo levando-se em

consideracéo que o indice de precisédo da classificacao total obtido, foi de 0.8084.

A seguir, as imagens resultantes da classificagdo pela RBF proposta (a) e

pelo classificador de Maxima Verossimilhanga (b) s&o ilustradas na Figura 4.10.

Mangue
Solo Umido
Bl ‘Vegetagdo com Sombra
Bl Agua
Bl Vegetagio Alta
Rocha
B Areia
Bl Ocupagéo Urbana

(@ (b)
Figura 4.10: (a) Imagem classificada com a RBF. 43 centros treinados com aprendizado de kohonen
em 130 iteragdes. Ao centro, a legenda das classes identificadas na regido. (b) Imagem resultante da
classificagdo pela Maxima Verossimilhancga.




b) RBF - K-MEDIAS/PSEUDO-INVERSA
Utilizando como treinamento nao supervisionado o algoritmo das K-médias, a

RBF proposta obteve o menor percentual de erro na classificagdo, para uma
configuragdo de 36 centros, 17.42%.

Com a utilizacdo do algoritmo das K-médias, variagées na performance da

rede para mesmas quantidades de centros nao foram constatadas.

A tabulacdo cruzada entre a classificacdo do conjunto de teste e a imagem
Alvo, usada como referéncia, resulta em um indice de precisédo da classificacdo total
igual a 0.7962. Este valor ainda pode ser considerado satisfatério em processos de

classificagdo de imagens multiespectrais (KIM et all, 1995; HEPNER et all, 1990;
entre outros).

Tabela 4.7: Tabulagido Cruzada - Alvo e TESTE

1 2 3 4 5 8 7 8 9 Total
1] 670 0 0 0 0 30 19 0 0] 719
2| 2 54 13 8 0 215 0 0 0| 292
3] 42 0 140 0 0 4 0 0 34| 220
4| 1 4 1 186 0 26 0 0 0] 218
5] 0 0 0 0 507 0O 0 0 0| 507
6| 18 9 2 1 0O 316 0 0 0| 346
71 56 0 0 0 0 1 235 0 0| 292
8| 2 1 3 2 0 6 7 198 29| 248
9] 1 0 56 0 0 0 9 46 766| 878

Total 792 68 215 197 507 508 270 244 829| 3720

indice Kappa Total = 0.7962

O indice de concordancia entre os dois classificadores utilizados € obtido
através da tabulag&o cruzada entre a classificagao pela rede neural proposta, usada
como imagem de referéncia, e a classificacdo pela Maxima Verossimilhanga. A
matriz confusdo resultante e o indice de concordancia entre os classificadores, é

descrito a seguir.
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Tabela 4.8: Tabulagio Cruzada - RBF e Maxima Verossimilhanga

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
1] 50579 0 4579 0 0 953 2106 229 261 | 58707
2] 0 1924 243 53 0 0 0 17 25| 2262
3| 0 110 14489 0 0 0 52 154 551 | 15356
4 | 0 37 227 4114 120 0 0 20 88| 4606
5| 0 0 0 727 27072 0 0 0 0| 27799
6| 455 6934 1458 412 0 22891 4 17 63| 36337
7| 164 0 10 0 0 0 8649 568 133 | 9524
8| 0 0 0 0 0 0 0 1521 195| 1716
9| 0 0 . 1677 0 0 0 0 2391 12056 | 16124

Total | 55301 9005 22683 5306 27192 23844 10811 4917 13372 | 172431

indice de Kappa Concordancia = 0.7919

Bl Vegetacdo Rasteira

Bl Mangue

: Solo Umido

B ‘Vegetagdo com Sombra
B igua

Bl Vegetagdo Alta

] Rocha

Bl Aria

Bl Ocupagéo Urbana

(@) (b)
Figura 4.11: (a) Imagem classificada com a RBF. 36 centros treinados com o algoritmo das K-

médias. Ao centro, a legenda das classes identificadas na regido. (b) Imagem resultante da
classificagdo pela Maxima Verossimilhanga.

4.4.3.Classificagdes Utilizando Conjuntos de Treinamento Minimos

A extracdo das amostras de treinamento, em qualquer processo de
classificagdo supervisionada, é considerada essencial para os resultados da
classificaggdo. A utilizacdo de amostras menores facilita o trabalho do analista e

reduz possiveis erros de amostragem.
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A fim de verificar a performance da RBF utilizando conjuntos de treinamento
minimos, foram efetuadas classificagbes nas imagens descritas anteriormente com O

aprendizado de Kohonen.

Para classificar a imagem referente a regi&o de Floriandpolis foi utilizado um
conjunto de treinamento minimo constituido por 3.135 pixels representando cerca de

1,95% do tamanho total da imagem a ser classificada.

A Figura 4.12 apresenta os resultados da classificacéo obtidos pela RBF e

pela Maxima Verossimilhanca.

[ Vegetagdo Rasteira
¥ Bl Ocupagio Urbana
Vegetagdo Alta com Sombra
Bl Areia
Bl Agua

Bl Vegetagdo Alta

(@ (b)
Figura 4.12: (a) Classificagdo pela RBF-KOHONEN/Pseudo-inversa. 22 centros treinados por
Kohonen em 130 iteragdes, utilizando um conjunto de treinamento minimo. (b) Classificacdo pela
Méaxima Verossimilhanga, utilizando um conjunto de treinamento.

Analisando a Figura 4.12, verifica-se um melhor desempenho da RBF em
relagdo ao classificador de Méxima Verossimilhanca utilizando um conjunto de
treinamento minimo. Esta superioridade pode ser observada nas classes Areia e

Agua.

O mesmo processo utilizado na classificagéo da imagem de Florianopolis, foi
utilizado para a classificacdo da imagem de Sao Francisco do Sul. O conjunto de
treinamento utilizado nas classificacdes pela RBF e pela Maxima Verosimilhanca
constitui-se de 3.720 pixels, ou seja, cerca de 2,15% do tamanho da imagem a ser

classificada.
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Os resultados obtidos das classificagdes sdo apresentados a seguir.

[ Veqgetacdo Rasteira

Bl Mangue

Solo Umido

Bl ‘vegetagdo Alta com Sombra
B Agua

Bl Vegstagdo Alta

[ Rocha

B Areia

B8 Ocupagéo Urbana

(b)
Figura 4.13: (a) Classificagdo pela RBF-KOHONEN/Pseudo-inversa, com 43 centros treinados em

130 iteragbes utilizando um conjunto de treinamento minimo. (b) Classificacdo pela Maxima
Verossimilhanga utilizando o mesmo conjunto de treinamento.

Neste caso também fica claro o melhor desempenho da RBF sobre o do
classificador de Maxima Verossimilhanca. Nesta classificacdo (Figura 4.13 (b)),
observa-se uma confusdo entre as classes Agua e Vegetacdo com Sombra e as

classes Areia e Ocupacgao Urbana.

4.5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Duas formas de aprendizado n&o supervisionado para a primeira camada de
conexdes da RBF proposta foram testadas: o aprendizado de kohonen e o algoritmo
das K-médias. Entretanto, a segunda camada da rede, uma camada linear, foi
treinada com o algoritmo da Pseudo-inversa. Tradicionalmente, a arquitetura de
RBF utiliza o algoritmo das K-médias na primeira fase de treinamento. A introducao
da arquitetura de Kohonen mostrou-se vantajosa tanto em termos de taxa de acerto
quanto em termos de tempo computacional requerido para o processo de

classificagdo.

Duas imagens digitais LANDSAT 5 TM foram utilizadas nos processos de
classificagdo: uma referente a regido de Florianépolis, constituida pelas bandas
espectrais 1, 2 e 3 e da qual foram extraidos cortes contendo 401 linhas e 401

colunas. E outra imagem cobrindo a regido de S&o Francisco do Sul, também no
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Para a imagem de Séo Francisco do Sul, os mais &ltos percentuais de acerto
da rede na fase de testes foram: '
e 84.71% e indice Kappa de 0.8084 para a RBF-Kohonen/Pseudo-inversa, com
uma configuragao de 43 centros treinados em 130 lterag:oes e
e 82.58% de acerto com |nd|ce Kappa de 0.7962, para-a RBF-K-médias/Pseudo-

inversa, sendo a melhor configuragéo de 36 centros na camada escondida.

A concordancia de pixels classificados igualmente entre a RBF-
Kohonen/Pseudo-inversa e o classificador de Méaxima Verossimilhanga foi de 0.7446
para a imagem de S&o Francisco do Sul, sendo de 0.7919 para a tabulacéo cruzada ’
efetuada entre a RBF-K-médias/Pseudoinversa e o classificador de Maxima

Verossimilhanca.

Utilizando conjuntos de treinamento minimos, a RNA apresentou resultados
superiores aos obtidos pelo classificador de Maxima Verossimilhanga. A
possibilidade de extragdo de amostras de tamanhos aproximadamenté iguais para
cada uma das classes favorece o desempenho da rede em relagdo a conjuntos de

treinamento maiores.

Considerando o fato de que a extragdo de amostras € uma fase desgastante
em processos de classificagdo de imagens, a possibilidade de extrair um conjunto
~ de treinamento minimo (menos de 3% do tamanho da imagem total) e obter

resultados satisfatorios, constitui-se num fato relevante.
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Capitulo 5
CONCLUSOES E RECOMENDAC}OES

5.1. CONCLUSOES

A obtencdo de informagbes sobre a superficie terrestre, a partir de dados
provenientes de sensoriamento remoto a nivel orbital, tem demonstrado importancia
significativa em processos tais como o de monitoramento de recursos terrestres ou

0 de mapeamento de uso do solo.

Com o desenvolvimento tecnolégico impulsionando a modernizacdo dos
equipamentos envolvidos na coleta dos dados, informacdes mais detalhadas e

seguras podem ser obtidas.

Os satélites atualmente em operagédo sdo capazes de capturar imagens em

um numero de bandas do espectro eletromagnético ha algum tempo impensado.

O processamento digital de imagens pode ser considerado como um conjunto
de técnicas para a extragdo de informagbes detalhadas a respeito dos dados de
imagem coletados remotamente.

Normalmente, encontram-se implementados em sistemas computacionai's,
classificadores de imagens multiespectrais baseados em conceitos estatisticos.
Neste caso, ‘informagbes a priori sobre as estatisticas dos dados sao
indispensaveis. Esse fato torna-se uma limitagdo quando tais informagdes nao

existem ou sdo insuficientes.

Neste trabalho foi proposta a implementacéo de um classificador de imagens

multiespectrais, baseado na tecnologia das Redes Neurais.

Redes Neurais Artificiais, voltadas para problemas de classificagdo de

padrdes, dispensam qualquer informacédo estatistica prévia a respeito dos dados a
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serem processados. Portanto, mostram-se como uma excelente alternativa aos

classificadores estatisticos.

Considerando sua simplicidade estrutural e facilidade de implementacgéo,
performances de classificagdo obtidas pela RNA, superiores ou equivalentes as de -

classificadores baseados em estatistica, podem ser consideradas satisfatérias.

Em diversas publicagdes comparando classificadores neurais e estatisticos,
sdo descritas as vantagens e desvantagens de ambas as técnicas. Entretanto, a
designacéo do mérito de “melhor classificador de dados” para qualquer uma delas,
ainda estd muito distante de ocorrer ou, provavelmente, nunca ocorrera. O que

temos sao classificadores mais aptos a determinados problemas.

A arquitetura de rede implementada neste trabalho, a Rede Neural com
Funcdo de Base Radial Gaussiana, apresenta caracteristicas fundamentais a um
bom classificador de dados. A RBF soluciona de forma aproximada o problema da
interpolacdo exata; utiliza uma forma de aprendizado hibrida, considerada mais
eficiente; e implementa o conceito de campos receptivos dos neurdnios,
representados pelas bases radiais das fungdes, considerando a dispersdo dos

dados agrupados em cada centro.

De acordo com os resultados obtidos de testes efetuados durante o
desenvolvimento da RBF, implementada no software Matlab, versdo 4.2c, as
performances de classificagdo da rede neural e do classificador de Maxima
Verossimilhanga, implementado no software Idrisi for Windows, versdao 1.0,
mostraram-se equilibradas, e em alguns casos, sobressaindo-se o desempenho da

rede neural sobre o do classificador estatistisco.

Quando utilizados conjuntos de treinamento minimos, a RBF demosntrou

performances de classificacdo superiores as do classificador de Méaxima
Verossimilhanga.
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5.2 RECOMENDAGOES A TRABALHOS FUTUROS

Estudos sobre a extracdo de conjuntos de treinamento minimos mas
adequados a uma boa performance de generalizagdo, mostram-se essenciais, ja
que agilizam a fase mais complexa e trabalhosa dos processos de classificagéo de

imagens supervisionados: a extragdo de amostras adequadas.

A utilizaggo de técnicas como a dos Algoritmos Genéticos na obtencéo de
conjuntos de treinamento otimos, apresenta-se como uma alternativa a ser

investigada.

A modelagem dos dados de forma mais realista, proporcionada pela.
utilizagdo de conceitos como os da Teoria dos Conjuntos Difusos, possibilita que,
em aplicagbes de classificagdo de imagens multiespectrais, por exemplo, pixels
misturados, englobando diversos tipos de classes e retornando uma Unica resposta
espectral, possam ser classificados com base em sua pertinéncia nas diversas
classes identificadas.

A utilizagdo de RNAs difusas para a classificagédo de imagens multiespectrais
pode ser considerada uma excelente alternativa aos classificadores atualmente

utilizados e consequentemente deve ser investigada.



ANEXO

CLASSIFICA.m

%Treina os pesos com Kohonen
TREINOKOH.m

%ou treina os pesos com K-médias
%TREINOKM.m

%Classifica a imagem
CLASS.m

TREINOKOH.m

%Carrega as amostras de treinamento: TRNP, num. de classes e de centros
load amostras;

%ctr1.m e fdef.m para inicializar os centros

[Centros, prepara, variavell=ctr1(TRNP, numclas);

[W, M] = fdef(Centros, numctr, numclas, prepara, variavel);
clear Centros;

%koh1.m para treinar os centros com o aprendizado de KOHONEN
ctr = koh1(W,M, TRNP(1:3,:));
clear W M:;

%pnear.m para calcular a variancia entre os centros
sd = pnear(ctr); "'
%multiplica a variancia por uma constante = 50

var = 50;

sd = sd*var;

%fgaussi.m para calcular o resultado da funcéo Gaussiana com o conjunto de
%treinamento

out = fgaussi(ctr, sd, TRNP);

%pseudoin.m para definir os pesos da segunda camada através do calculo
%da PSEUDO-INVERSA

Wnovo = pseudoin(out, numclas, numctr, TRNP);

clear numctr out TRNP;
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TREINOKM.m

%Carrega as amostras de treinamento: TRNP, num. de classes e de centros
load amostras;

%ctr1.m e define.m para inicializar os ctrs
[Centros, prepara, variavel}=ctr1(TRNP, numclas);
ctrO = define(Centros, numctr, numclas, prepara, variavel);

%kmediad.m para treinar os centros com K-MEDIAS
ctr = kmediad(TRNP(1:3,:), numectr, ctr0);
clear variavel;

%pnear.m para calcular a variancia entre os centros
sd = pnear(ctr);

%multiplica a variancia por uma constante = 50
var=50;

sd = sd*var;

%fgaussi.m para calcular o resultado da funcdo Gaussiana com o Conjunto
%de treinamento
out = fgaussi(ctr, sd, TRNP);

%pseudoin.m para definir os pesos da segunda camada através do calculo
%da PSEUDO-INVERSA

Wnovo = pseudoin(out, numclas, numctr, TRNP);

clear numctr out TRNP;



CLASS.m

%carrega a imagem a ser classificada
load P.dat;

%fgaussi.m para calcular o resultado da fungdo Gaussiana com o conjunto
%de entrada efetiva

FINAL=fgaussi(ctr, sd, P);

clear ctr sd P variavel var prepara;

%Novasaid.m para classificar os pixels
IMGCLASS = Novasaid (numentr, linhas, colunas, FINAL, Wnovo);
clear FINAL Wnovo;

%salva a imagem classificada em um arquivo textual “.dat”
save IMGCLASS.dat IMGCLASS -ascii;
clear numentr numclas linhas colunas;
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FUNGOES:

ctri.m
function [Centros, prepara, variavel] = ctr1(CTRElNO, numclas)

%Constréi Centros, um conjunto com até 50 centros para cada classe

[bandas,numtrn]=size(CTREINO);

cont =1;
contl = 1;
clas=1;
classe=1;

variavel=50;
prepara =numclas*variavel;

while classe <= numclas,
fori=1:numtrn
if cont1 <= prepara & classe == cias,
if CTREINO(4,i) == cias,
Centros(1:3,cont1) = CTREINO(1:3,i);
cont1 = cont1 + 1;
if cont1 == cont+variavel,

cont = cont1;
clas = clas+1;
end
end
end
end

classe = clas;
end
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fdef.m
function [W,M] = fdef(Centros, numctr, numclas, prepara,variavel)

%Define a matriz W com os centros iniciais referentes aos primeiros elementos de
%cada classe, disponiveis no conjunto de treinamento

i=1;
cont=1;
c=1;
conta=1;

while conta <= numctr
if i <= prepara & conta <= numctr
s(:,conta) = Centros(:,i);
I = i+variavel;
end
if i > prepara & conta <= numctr,
i=c+1;
cC=1i;
end
conta = conta+1;
end

W = s(:,1:numctr);

%Cria a matriz de vizinhanca usada no treinamento de Kohonen
M = nbman(numctr);
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define.m
function ctr0 = de_fine(Centros, numctr, numclas, prepara,variavel)

%Define ctrO, com os centros iniciais referentes aos primeiros elementos de cada
%classe, disponiveis no conjunto de treinamento

i=1;
cont=1;
c=1;
conta=1;

while conta <= numctr
if i <= prepara & conta <= numctr,
s(:,conta) = Centros(:,i);
i = i+variavel;
end
if i > prepara & conta <= numctr,
1 =c+1;
cC=i
end
conta = conta+1;
end

ctrO = s(:,1:numctr);

koh1.m

function ctr = koh1(W, M, CTREINO)
%Treina os centros inicializados em ctr1.m com o aprendizado de KOHONEN

=[13 130 1];
W=W,
W = trainsm(W, M, CTREINO, tp):
close(gcf);
ctr=W,



kmediad.m

function ctr = kmediad(TRNP, nc, ctr) -

%Treina os centros inicializados em ctr1.m com K-MEDIAS

ctr=ctr';
TRNP = TRNP";
[numtrn,elem]=size(TRNP);

TEMPO = zeros(numtrn,nc);
VAR = 1;
np=zeros(1,numtrn);

cont=0;

while VAR == 1,

end:;

cp = zeros(nc,elem);
csize=zeros(nc,1);
for i=1:nc,

TEMPOC(:,i)= ((TRNP-ones(numtm,1)*ctr(i,:)).A2)*ones(elem,1);
end;
[ymin,cnumber}=min(TEMPQ");
for i=1:numtrn,

k=cnumber(i);

cp(k,:)=cp(k,:)*+*TRNP(,:);

csize(k) = csize(k)+1;
end;
for i=1:nc,
ctr(i,:)=cp(i,:)/(csize(i)+eps);
end;
if cnumber == np,
[nm,il=min(csize);
nm, %pause;

if nm==0,

ctr(i,:)=2*rand(1,elem)-1;

else,
VAR =0;
end;
else,
np=cnumber;
end;

cont=cont+1;
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pnear.m

function sd = pnear(ctr)
%Calcula a variancia através do algoritmo do vizinho mais proximo

%Numero de vizinhos mais proximos

p=1,

{M,Q]=size(ctr);

tmp=zeros(M,M);

fori=1:M
tmp(_,i)=(sum(((ctr-ones(M, 1)*ctr(i,:)).*2)")";
tmp(i,i)=1000;

end

tmp1=(];
sd=zeros(M,1);
forj=1:p
[Y.I]=min(tmp’);
tmp1=[tmp1 I');
for k=1:M
tmp(k,1(k))=1000;
sd(k)=sd(k)+(ctr(k,:)-ctr(i(k),:))*(ctr(k,:)-ctr(i(k),:))';
end
end
sd=sqrt(sd)./p;

%Para variancias iguais a zero, acrescenta 40% da variancia do vizinho anterior ou
%posterior
conta=0;
while conta <=0,
if sd(1) == 0,
sd(1) = sd(M)*0.40;
sd(M) = sd(M)-sd(M)*0.40;
end
fori=2:M-1,
if sd(i) == 0,
sd(i) = sd(i-1)*0.40; ~<
sd(i-1) = sd(i-1)-sd(i-1)*0.40;
end
end
if sd(M) == 0,
sd(M) = sd(M-1)*0.40;
sd(M-1) =sd(M-1)-sd(M-1)*0.40;
end
fori=1:M,
if sd(i) < 0,
sd(i) = sd(i)*(-1);
end
end
conta=min(sd);
end
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fqaussi.m
function SAIDA = fgaussi(ctr,sd, C) -
%Calcula o resultado da funcdo Gaussiana
c=C,
C=C(,1:3);
[nc,pl=size(ctr);
[N,p]=size(C);
SAIDA = zeros(N,nc);
for i=1:nc
SAIDA(:,i)=(exp(-0.5*(((C-ones(N, 1)*ctr(i,:)).*2))*ones(p, 1 Msd(i)));
end
pseudoin.m
function Wnovo = pseudoin(out, numclas, numctr, CTREINO)
%Treina os pesos da primeira camada usando o algoritmo da Pseudo-inversa
[x.l]=size(out);
Wnovo = zeros(numctr,numclas);
novo = zeros(numctr, x);
A = Resp(CTREINO, numclas);

novo=inv(out™out)*out';

Wnovo=novo*A';

novasaid.m

function Imax = Novasaid(numentr, linhas, colunas, FINAL, Wnovo)
%Designa os pixels as classes

[IF,cF]}=size(FINAL);
[IW,cW]=size(Wnovo);
H = zeros(IF,cW);

H = FINAL*Wnovo;
[Hmax, Imax]=max(H');

Imax = reshape(lmax, linhas, colunas);
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