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Abstract. A regido do Pantanal é uma imensa planicie inundavel, de superficie dinamica,
mutavel em suas dimens@es espacial e temporal. Essa dindmica esta relacionada a processos
biofisicos e mais recentemente por a¢des humanas, ocasionando alta variabilidade espacial e
temporal da cobertura vegetal. Em virtude de sua dimensdo e dificuldade de acesso, o
Pantanal carece de tecnologias que possam auxiliar em analises e estudos para a sua
conservagdo e manejo, de maneira automatizada. Neste trabalho, apresentam-se 0s
resultados da aplicacédo de classificadores de imagens baseados em Redes Neurais Artificiais
(RNA), para imagens do Pantanal, produzidas pelo satélite Rapideye. O objetivo foi rotular
os pixels da imagem de entrada, agrupando-os em classes que representam as diferentes
areas de vegetacdo e agua. Os resultados preliminares produzidos neste trabalho foram
bastante promissores, demonstrando que a metodologia adotada € pertinente e as técnicas de
classificacdo implementadas, podem contribuir significativamente com a tarefa de analise e
interpretacdo de imagens de satélite do Pantanal.

Keywords: Redes Neurais Artificiais (RNA), Classificadores, Sensoriamento Remoto,
Reconhecimento de Padroes.
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1 INTRODUCAO

Situada no centro-oeste brasileiro, a Bacia do Alto rio Paraguai (BAP) compreende a regido
do Pantanal, uma das maiores planicies alagaveis do mundo, oriundo da confluéncia de
diversos rios, com caracteristicas favoraveis as inundagfes devido a sua estrutura fisica de
relevo e ao clima tropical (SOUZA et al., 2006). As areas inundaveis sdo importantes para a
pesca no Pantanal, pois sdo nessas areas, que ocorre a vegetacao aquatica, habitat e areas de
criadouro de diversos organismos aquaticos, entre eles diversas especies de peixes de valor
comercial do Pantanal (Padovani et al., 2002). O mapeamento dessas areas € um meio de
avaliar a disponibilidade de ambientes disponiveis para os peixes e que favorecem a pesca
esportiva e profissional. O mapeamento das areas inundaveis e vegetacdo aquatica tem se
mostrado um desafio com as técnicas disponiveis de classificacdo de imagens de satélite e
novas técnicas devem ser exploradas para melhorar os mapeamentos. Nesse contexto, este
trabalho teve como objetivo avaliar a viabilidade da classificacdo de imagens do sensor
Rapideye, baseada em Redes Neurais Artificiais para uma area de relevancia para a pesca, a
regido do rio Paraguai no municipio de Corumba, Pantanal sul. Para alcancar esse objetivo
fez-se um levantamento bibliografico aprofundado sobre os principais algoritmos
computacionais aplicados na classificacdo de imagens de satélite, bem como aqueles com
caracteristicas mais promissoras, considerando os atributos das imagens do Pantanal
brasileiro. Esse levantamento nos permitiu verificar que as Redes Neuronais Artificiais
(RNA), sdo ferramentas aplicadas para resolver varios problemas de classificagdo de imagens,
entre elas, as imagens de sensoriamento remoto (SHWETHA & KUMAR, 2015;
CRACKNELL & READING, 2015; JAYANTH et al., 2015). Assim, a RNA Perceptron e
Perceptron Multicamadas foram estudadas, implementadas e testadas para identificar as
vantagens de cada uma e qual é mais promissora para classificacdo de imagens do Pantanal.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: na secdo 2 apresenta-se 0
levantamento bibliografico relacionado ao tema abordado. Na secdo 3 detalha-se a
metodologia adotada. Na secdo 4 apresenta-se a analise dos resultados produzidos neste
trabalho e, por fim, na se¢do 5 tem-se a conclusdo e consideragdes finais deste artigo.

2 ESTADO DA ARTE

Sensoriamento remoto, de acordo com o0 WENG (2010), refere-se as atividades de gravacéo,
observacao, e percepc¢ao (sensoriamento) de objetos ou eventos em areas a longa distancia. De
outro ponto de vista, com base na definicdo de CAMPBELL & WYNNE (2011),
sensoriamento remoto pode ser interpretado como uma abstracéo e sintetizacdo de informacéo
de uma superficie terrestre, adquirida por meio de perspectivas aéreas utilizando radiacdo
eletromagnética, isto é, por intermédio de imagens de satélite. Desta forma, para compreender
essas imagens, foram criados sistemas que auxiliam aos usuarios a visualizar e interpretar as
tarefas de gravacdo, observacdo e percepcdo, através da virtualizacdo e compilacdo dessas
informacOes. Esses sistemas sdo conhecidos como Geographic Information System (GIS).
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Deste modo, essas informag0des obtidas pelos Sensores Remotos podem ser interpretadas em
programas e aplicacBes computacionais, capazes de manipular dados e caracteristicas de
imagens digitais. Este conceito é denominado Processamento de Imagens Digitais, e envolve
diversas técnicas computacionais que podem contribuir com os profissionais da area de
Sensoriamento Remoto na realizacdo de suas tarefas. As técnicas de processamentos de
imagens podem ser combinadas em aplicacdes que auxiliem na analise, classificacdo e
manipulacdo de dados, para que possam ser produzidas imagens e estatisticas equivalentes a
esses dados.

Para representar e parametrizar as caracteristicas das imagens capturadas por Sensores
Remotos, a partir de estudos, foi exposto alguns padrdes de referéncias denominados indices
Radiométricos. Esses indices, também conhecidos como descritores, sdo escalas medidas
capazes de determinar tipos de informagGes, tais como edificios, areas vegetativas, areas
aquaticas, dentre outros (FRANCA, TAVARES, MOREIRA, 2012). Os indices radiométricos
pertinentes ao objetivo e utilizados neste trabalho sdo: o NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) especifico para vegetacdo; o NDWI (Normalized Difference Water Index)
caracteristico para agua; € o EVI (Enhanced Vegetation Index) exclusivo para vegetacdo, com
uma maior sensibilidade em areas fortemente vegetada (FERREIRA et al., 2008). A banda
espectral NIR (Near-infrared) também foi utilizada como um dos descritores, pois possuli
base tedrica na literatura que indica sua utilizacdo para auxiliar na diferenciacéo entre agua e
vegetacdo (SCHNEIDER & MCGINNIS, 1982).

Segundo LILLESAND & KIEFER (2007), os principais e mais generalizados exemplos
destas aplicacGes sdo: contagem de objetos (ANDRADE, 2011); classificacdo de areas
relevantes e vigilancia e previsao de eventos biofisicos (SHWETHA & KUMAR, 2015). Os
problemas de classificacdo, por exemplo, envolvem a tarefa de atribuir a um padrdo
desconhecido, uma entre varias classes conhecidas (BRAGA et al., 2012). No contexto de
processamento de imagens de sensores remotos, classificacdo pode ser retratada como o
processo de designacdo de classes para um conjunto de pixels de diversas bandas espectrais
(CAMPBELL & WYNNE, 2011).

O reconhecimento e classificacdo de padrdes aplicados em imagens digitais, utilizando as
estruturas de treinamento supervisionado de Redes Neurais Artificiais, ttm como base as
caracteristicas estruturais de um neurénio bioldgico e as ciéncias cognitivas (BRAGA et al.,
2012).

A sequéncia de passos para 0 processamento e classificacdo de imagens de sistemas GIS,
conforme (WENG, 2010), é composta pela interpretacdo de imagens e a criacdo de mapas ou
conjunto de mapas, com suas respectivas caracteristicas e conjunto de dados, a digitalizacdo e
compilacdo dessas informacdes a utilizacdo de métodos para anélise e classificagdo dessas
informacdes e p a construcdo de imagens processadas, categorizadas e/ou classificadas em
seus respectivos conjuntos e mapas. Com base na obra de (BRAGA et al., 2012), algumas
outras aplicacGes para a classificacdo de imagens sdo: reconhecimento de caracteres e
imagens (KAMBLE & HEGADI, 2015; VO, TRAN, MA, 2015), auxilio a diagnosticos
médicos (ARAUJO, CONSTANTINOU, TAVARES, 2014; MA et al., 2010), analise de risco
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de crédito (KOUTANAEI, SAJEDI, KHANBABAEI, 2015), deteccdo de fraude
(VLASSELAER, 2015), entre outros.

Sob a perspectiva de RICHERT & COELHO (2013), o processo no qual se coloca um
aprendizado de maquina para aprender como desenvolver uma tarefa a partir de exemplos, e
ao final distingui-las, € denominado de classificadores supervisionados ou treinamentos
supervisionados. No contexto da classificacdo de imagens, os métodos baseados em
aprendizados de maquina que mais sdo utilizados séo: Artificial Neural Network (ANN) e
Support Vector Machines (SVM), respetivamente interpretados em portugués por Redes
Neurais Artificiais (RNA) e Maquinas de Vetores de Suporte (LEE et al., 2009; DU &
WANG, 2015). Nas acOes exclusivas de classificacdo de imagens aplicadas a sensores
remotos, 0s grupos mais usuais relacionadas a RNA sdos os algoritmos supervisionados
Linear Perceptron e MLP — Multi-Layer Perceptron (MAHMON & YA’ACOB, 2014;
ELAALEM, 2013; ANDRADE, 2011). Em seu trabalho sobre classificacdo de imagens,
PISANI, et al. (2009), apresentaram a comparacdo dos resultados e ponderacbes sobre 0s
aspectos da utilizacdo desses e outros algoritmos quando aplicados a imagens de satélite das
bacias hidrograficas na regido do Rio das Pedras, Itatinga-SP.

3 METODOLOGIA DE CLASSIFICACAO ADOTADA

A partir do levantamento bibliogréafico, os algoritmos Perceptron Linear e o Perceptron
Mudltiplas Camadas (MLP — Multi-layer Perceptron) foram escolhidos como consequéncia de
sua constante e positiva referéncia em diversas publica¢cdes, como em HOREWICZ, 2008;
ALBUQUERQUE et al.,, 2009; KUSAKUNNIRAN, 2012; BRAGA et al., 2012. O
desenvolvimento dos algoritmos de RNA deste trabalho trouxeram como seu principal
alicerce teorico o trabalho de BRAGA et al. (2012). Desta forma, as RNAs, utilizando
estritamente os algoritmos Perceptron e MLP, foram implementadas na linguagem de
programacao orientada a objeto Java (ORACLA, 2014), com o auxilio da biblioteca Neuroph
(SEVARAC, 2011), especifica para Redes Neurais Artificiais e Open Source (CC, 2013).

Como primeiro passo da metodologia adotada, criou-se um vetor de descritores baseados nos
indices radiométricos. A escolha de amostras foi feita por um especialista em sensoriamento
remoto com énfase em geoprocessamento aplicado ao Pantanal, usando as cinco bandas
espectrais do sensor RapidEye (Red, Green, Blue, RedEdge e Nir). As imagens classificadas
estdo no formato TIF com profundidade de cor de 16 bits. As imagens de amostra contém
unidades dos dois padrées definidos das classes de classificacdo desejada (agua e vegetacao).

Para a composicao do vetor de descritores, a partir dos célculos de base de composicdo dos
indices NDVI, EVI, NDWI e NIR, criou-se uma matriz para armazenar cada indice usado
como descritor, com as mesmas dimensdes das imagens das bandas espectrais, todavia, com
todos os valores de pixels nulos. Apds a criacdo desta imagem, para cada coordenada de pixel,
calcularam-se os indices correspondentes, utilizando as mesmas coordenadas de pixels das
imagens das bandas do sensor remoto. Como alguns dos indices possuem escalas predefinidas

CILAMCE 2015
Proceedings of the XXXVI Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Ney Augusto Dumont (Editor), ABMEC, Rio de Janeiro, RJ, Brazil, November 22-25, 2015



Template for CILAMCE 2015 (double-click to edit short title field)

referentes aos limites dos indices, foram estabelecidos célculos para a representacdo dos
pixels das imagens das bandas espectrais de 16bits para com as escalas dos indices.

A
Tremamento /
Perceptron B
Linear
\ Clasmﬁcag:oes
C
Imagem
Composigao /
da Imagem D
Classificada
\; .

Figura 1. Diagrama de Fluxo do Perceptron Linear

Na Figura 1, o item A representa o inicio do algoritmo, o B € o passo de treinamento, que é a
apresentacdo das imagens de amostra para o algoritmo. O item C € o passo da classificacdo
pixel a pixel da imagem original apds a criacdo do vetor de pesos do treinamento da rede
(Item B), o item D expressa 0 passo de composi¢do da classificacdo, e por fim, o item E
expde o fim do classificado com o Perceptron Linear.

E bom recapitular que essa sequéncia de passos com o Perceptron Linear, do item A até E,
sdo executados duas vezes, uma para classificacdo de &gua e ndo agua e a outra para a
classificacdo de vegetacdo e ndo vegetacdo. Neste caso, o solo ndo é um passo de
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classificacdo utilizando uma RNA, e sim uma por uma logica de resto, ou seja, como ja foram
classificados agua e vegetacdo, o que sobrou e ndo foi classificado em nenhum caso, é
considerado como solo.

Treinamento /

da B

RNA-MLP
\ Clasmﬁcagoes

C
Imagem
Composi¢do /
da Imagem D
Classificada
\; .

Figura 2. Diagrama de Fluxo do Perceptron de Multiplas Camadas

A Figura 2 demostra a sequéncia do classificador utilizando a RNA Perceptron de Multiplas
Camadas, no qual o item A é o inicio do algoritmo, o item B o passo de treinamento do
algoritmo, etapa que séo apresentadas as imagens de amostra para a rede do MLP. O item C
manifesta a classificagcdo a cada pixel da imagem original, em seguida ao treinamento (item
B), o D a composi¢do da imagem classificada no item C, e por altimo, o item E manifesta o
fim do classificador MLP.
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Baseando-se nos conceitos de treinamento de uma RNA, os treinamentos devem possuir a sua
quantidade proporcional de amostra para cada classe desejada, ou seja, a mesma porcao de
pixel de &gua e de vegetagdo, além do mais, para seguir os protocolos de RNA (BRAGA et
al., 2012, Pag. 31), o treinamento da rede foi feito de modo interpolado, na apresentacédo de
amostras das classes para o treinamento da rede, foi intercalada uma amostra de dgua, uma de
vegetacdo e uma de solo até o término das amostras. Nos treinamentos da RNA-MLP,
empregou-se exclusivamente a arquitetura BackPropagation, pois, na fase forward, define-se
a saida da rede para o padrdo de entrada, na fase backward atualiza a arquitetura
supervisionada para atualizar os pesos, além de aplicar a regra delta no erro da rede (BRAGA
et al., 2012, Pag. 74-84). Para ambos os algoritmos, estipulou-se taxa de erro igual a zero e
limite de iteracdo igual a um trilhdo, a fim de tentar forcar o algoritmo, na atualizagéo dos
pesos na etapa de treinamento, a ter a menor taxa de erro possivel.

Na etapa de classificacdo, foram adotados 0s mesmos parametros adotados para o
treinamento, juntamente com o0s pesos obtidos por aquela etapa. A imagem classificada
também esta no formado TIF com profundidade de cor de 16bits. Nesta etapa, cria-se uma
imagem de saida com as mesmas dimensdes da imagem original, porém com todos os valores
dos pixels nulos. Em seguida, os algoritmos leem cada pixel da imagem original, calculam os
seus descritores e enviam para a RNA. O classificador processa esse pixel retornando um
valor representando uma das classes (4gua, vegetacdo ou solo), esse valor é transformado em
uma cor predefinida como azul para agua, verde para vegetacdo e vermelho para areas de
solo. Essa cor € mapeada na imagem de saida, na sua respectiva posicao.

No Perceptron Linear, Figura-1, o algoritmo é executado duas vezes separando as classes
desejadas uma por vez, primeiro separa 0 que é agua do que ndo é agua e vegetacdo do que
ndo é vegetacdo. Para classificar o solo, visto que ndo se usou nenhum indice radiométrico
especifico para solo, ndo se utilizou nenhuma arquitetura das Redes Neurais Artificiais, a
classificagcdo foi feita com os pixels remanescentes que ndo foram classificados como
vegetacdo ou &gua. Em contrapartida, no Perceptron de Multiplas Camadas (MLP), o
algoritmo é executado uma Unica vez separando as trés classes desejadas.

Para definir a melhor solucéo ou identificar qual abordagem € mais apropriada, analisaram-se
diferentes treinamentos. Estes foram realizados com diversas combinagdes de indices, com
aplicacdo de diferentes funcdes de ativacdo, que, conforme (BRAGA et al., 2012, Pag. 9),
podem ser quaisquer funcGes matematicas escolhidas de acordo com o comportamento do
erro do problema. Nestes treinamentos, a analise de precisdo do classificador foi comparada
com uma classificacdo feita manualmente por um especialista em sensoriamento remoto, a
qual foi construida por este a partir da analise visual dos dados do satélite Rapideye, auxiliado
por fotografias aéreas georreferenciadas da regido em anélise.
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Figura 3. Imagem Original

CILAMCE 2015
Proceedings of the XXXVI Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Ney Augusto Dumont (Editor), ABMEC, Rio de Janeiro, RJ, Brazil, November 22-25, 2015



Template for CILAMCE 2015 (double-click to edit short title field)

Figura 4. Imagem Amostra Figura 5. Imagem Parametro

A Figura 3 representa a imagem original e a ser classificada, adquirida pelo sensor remoto
Rapideye, a Figura 4 é a imagem de amostras, adotada no treinamento do Perceptron Linear e
do MLP (Figura 1-B e 2-B respectivamente) marcadas manualmente pelo especialista, na qual
os pixels em azul representam regides com agua, em verde vegetacdo e em vermelho solo, e a
Figura 5 é a imagem de pardmetro, utilizada na analises dos resultados de ambos os
classificadores, ap0s as classificacfes, também compostas a médo pelo especialista, nas quais
as regides em azul representam a dgua, em verde a vegetacdo e em vermelho o solo.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados foram analisados a partir da sequéncia de passos dos dois algoritmos (Figura 1 e
2), porém, a partir da composicdo dos descritores da imagem de amostra. Ambas as
sequéncias de passos foram repetidas com diferentes combinacdes de indices Radiométricos.
Ademais, para cada uma dessas combinacOes de descritores e execucdo dos passos, foram
aplicados trés diferentes funcbes de ativacdo, ou transferéncia, sendo elas: Sigmoide
(Sigmoid), Rampa (Ramp) e Gaussiano (Gaussian) para o Perceptron Linear, Seno (Sin) e
Hiperbdlica (Tanh) para o Perceptron de Multiplas Camadas.

No Perceptron Linear, as combinagdes de indices que produziram os melhores resultados
para a classificacdo de dgua foi NDWI-EVI-NDVI-NIR e a para a classificacdo vegetacao foi
NDVI-EVI-NIR. Nesta classificacdo, as amostras de solo foram usadas para indicar que
aquelas regibes ndo era agua e nem solo. Entretanto, como ndo se adotou nenhum descritor de
solo, como dito anteriormente, ndo foi produzida a classe solo para os pixels apés a
classificacdo utilizando uma Rede Neural Artificial.

Tabela 1. Porcentagem de Acerto do Perceptron Linear

Classificacao com Perceptron Linear
Vegetacdo (NDVI, EVI e NIR) Agua (NDVI, EVI, NDWI, NIR)
Gaussiano 0,00%  Gaussiano 7,78%
Sigmoide 93,06% Sigmoide 99,42%
Rampa 56,91% Rampa 98,57%

Com o algoritmo do Perceptron de Mdltiplas Camadas a combinacdo de indice mais
adequada para a classificacdo foi NDVI, EVI, NDWI e NIR.

Tabela 2. Porcentagem de Acerto do Perceptron de Mdltiplas Camadas

Classificacao com Perceptron de Multiplas Camadas

Vegetagdo (NDVI, EVI, NDWI, NIR) Agua (NDVI, EVI, NDWI, NIR)
TANH 96,19%  TANH 89,55%
SIN 85,30%  SIN 56,93%
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Os melhores resultados, apds todos os conjuntos de etapas para o algoritmo do Perceptron
Linear, foram obtidos empregando a funcdo de ativagdo Sigmoide, ja no Perceptron de
Multiplas Camadas, foram obtidos utilizando a funcdo de ativacdo Hiperbdlica (TANH).
Estas escolhas foram feitas com base no maior indice de acerto, comparando a porcentagem
de acerto das classificagdes com a imagem parametro, Figura 5.

Figura 6 - CIaSSiﬁca(;éO com Perceptron Linear Figura 7 - C|assificagé_o com Perceptron de
Maltiplas Camadas

A Figura 6 é o resultado da classificacdo com o algoritmo Perceptron Linear e Figura 7 é o
resultado da classificacdo com o algoritmo do Perceptron de Multiplas Camadas. Como citado
na metodologia deste artigo, o Perceptron Linear é executado duas vezes para a classificacdo,
logo, a composic¢do da Figura 6 é uma juncdo dos dois resultados do algoritmo. Em ambas as
imagens, o0 que esta em verde representa a vegetagdo, em azul a &gua, e em vermelho os pixels
ndo classificados, ou classificados como solo devido as amostras de solo usadas. As imagens
resultantes dos classificadores foram comparadas com a imagem de parametro (Figura 5) feita
pelo especialista, no qual a imagem obtida pelo Perceptron Linear (Figura 6) teve 96,24% de
acerto e a imagem obtida pelo Perceptron Multiplas Camadas (Figura 7) obteve 92,87% de
precisao.
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5 CONCLUSOES

A partir deste trabalho, verificou-se que as Redes Neurais Artificias podem ser uma
alternativa muito viadvel como classificador de imagens, todavia, podem ser um pouco
instaveis com relacdo a resolucdo de problemas que ndo estejam bem modelados, tornando-a
assim uma técnica que requer tempo e conhecimento a priori sobre o problema para permitir
escolher e calcular os descritores corretamente. Apesar disso, os resultados preliminares
foram promissores, permitindo obter aproximadamente 90% de acerto em ambas as propostas
de classificadores.

Ao decorrer deste trabalho, descobriu-se também que antes de escolher o algoritmo,
arquitetura, fungdo de ativagdo e outros aspectos referentes a RNA, a analise de erros através
de gréficos é uma boa pratica e contribuiu para reduzir consideravelmente o tempo e esforco
para desenvolvimento do algoritmo adequadamente. Outra possivel alternativa para a
resolucdo dos problemas desse género, muito presente na literatura atual de classificadores, e
que sera estudado e analisado num trabalho futuro, € utilizar outros classificadores, como o
SVM. Como trabalhos futuros, é importante ressaltar que a classificacdo do solo serad
trabalhada.
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