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RESUMO

O objetivo principal deste trabalho é propor uma metodologia de classifica-
¢do de imagens de sensoriamento remoto que integre a importancia de atributos de
textura na selecdo de feicOes, através da utilizacdo de freqléncias espaciais de
cada classe textural e sua diregdo, com a eficiéncia das redes neurais artificiais pa-
ra classifica-las. O processo € composto por uma etapa de filtragem baseada nos
filtros de Gabor, seguida de uma fase de classificacdo através de uma rede neural
Multi-Layer Perceptron com algoritmo BackPropagation. A partir da transformada de
Fourier sdo estimados os parametros a serem utilizados na constituicdo dos filtros
de Gabor, adequados as freqiéncias espaciais associadas a cada classe presente
na imagem a ser classificada. Desta forma, cada filtro gera uma imagem filtrada. O
conjunto de filtros determina um conjunto de imagens filtradas (canais texturais). A
classificac@o pixel a pixel é realizada pela rede neural onde cada pixel é definido
por um vetor de dimensionalidade igual ao nimero de filtros do conjunto.

O processo de classificacdo atraveés da rede neural Multi-Layer Perceptron
foi realizado pelo método de classificagdo supervisionada.

A metodologia de classificagdo de imagens de sensoriamento remoto pro-
posta neste trabalho foi testada em imagens sintética e real de dimensfes 256 x
256 pixels. A analise dos resultados obtidos é apresentada sob a forma de uma

Matriz de Erros, juntamente com a discussao dos mesmos.
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ABSTRACT

This work aims at stablishing a method for classification of remote sensing images inte-
grating the importance of texture - via use of spacial frequencies of each textural class and its directi-
on - with the eficiency of artificial neural networks in classifying them. The classification process
consists of applying Gabor filters followed by neural network classification. This classification is
based on a Multi Layer Perceptron neural network with Back propagation algorythm. The parame-
ters of the Gabor filters are estimated by Fourier Transform, with spacial frequencies present in the
classified image. Thus, each filter generates a corresponding image, and a set of filters consequently
generates a set of filtered images or textural bands. The pixel by pixel classification is realized by the
neural network, each pixel defined by a dimensional vector whose components are the number of
filters in the set.

The classification process by Multi Layer Perceptron is realized with supervised classifi-
cation.

The image classification method proposed is verified in synthetic and real images of 256
by 256 pixels. The analysis of results obtained is presented by an error matrix, followed by discus-

sions.



" Nunca subestime o seu poder de mudar a si mesmo,
€ nunca superestime o seu poder de mudar os outros."

S. Brown

"Se umdia tudo Ihe parecer perdido, lembre-se de que vocé nasceu sem nada,

e que tudo que conseguiu foi através de esforcos

e os esfor¢os nunca se perdem, somente dignificam as pessoas.”

Charles Chaplin



AGRADECIMENTOS

Gostaria de expressar todo o meu agradecimento, apds este longo traba-
lho, a todos que contribuiram de alguma forma para a sua realizagao:

Ao meu irmao Alexandre, pelo apoio técnico e moral durante algumas fases
do trabalho, além das "injecdes" constantes de incentivo.

A minha mae, Sirlei, pelo apoio e cobranca incondicionais durante todo o
trabalho.

Ao meu orientador, professor Paulo M. Engel, pelo aconselhamento, paci-
éncia e disponibilidade indispensaveis para a constituicdo deste trabalho.

Ao professor Jorge Ducatti, como retribuicdo a confianca demonstrada
guando do ingresso no curso de mestrado.

Ao professor Franz Semmelman, pelas oportunidades proporcionadas para
o término da dissertacao.

Aos colegas Neide Angelo e Viviane Todt, pela ajuda irrestrita as indica-
¢Oes bibliograficas de suma importancia.

Aos colegas do curso de pos-graduacéo, pelas experiéncias vividas durante
as disciplinas.

Aos funcionarios do CEPSRM, Luciane, Magdalena, Monica e Adriano, pela
convivéncia e companheirismo durante todo o periodo.

A CAPES, pelo apoio financeiro indispensavel aos estudantes de pos-
graduacgéo.

A todos os meus amigos, que sempre acreditaram na conclusdo deste tra-

balho.



SUMARIO

(I ES] = W o [ o [ ] = PP P PP PPPPTRT viii
LiSta de TADEIAS ...eeiieiiiii et e e Xiv
(I ES] = W o [ A o T=T o Lo [T o= S PP P TP PPPPUPTN XVi
LiSta 0 ADFEVIATUTAS .. ..eiiiiiiiiee ittt e e ettt e e s e b e e e s anbeeaeeannes XVii
Lista de SIMDOIOS ..ottt e e e e e e e e XViii
] = W o [ Lo LU Todo L= PP PUSPPTN XX
I T 4 o T LU o= Lo PSPPSR
O @ ] o] 1= 1Y/ 1 OO PRSPPI
IR 1Y o] 1) V7= Vo Lo F PP PT PP
2. REVISAO BibDIIOGIaAfiCa. . uueiieiiiiiiie e
FZ I [ 11 £ o [ o= T PP PP
2. 2. Técnicas de classificacdo de IMAGENS ........cciiiiiiiiiiiiiiiiiiie e
2. 2. 1. Classificacio SUPEIVISIONATA ..........cccuviviiiiiiee et eniianees
2.2.1. 1. Método do paralelepipedo..........ccuuiiiiiiieiiiiiiii e
2. 2. 1. 2. Método da distancia minima
2. 2. 1. 3. Método da Maxima Verossimilhanca Gaussiana.............ccccvvvveereeeessannns 15
2. 2. 2. Classificacio N80 SUPEIVISIONAUA .......uuvuriiieeeeeiiiiiiiiiiieeeee e e s ssiiieeereeeee e e s s snnnnnes 16
2. 3. Filtragem No dominio @SPACIAI ..........ccoiiuriiiiiiiee et e e 17
2. 4. Filtragem no dominio das freqQUENCIAS .........eeivieeeeiiiiiiiiiiiie e e e e e eee s 18
2. 5. Técnicas de filtragem em multicanais tEXTUraIS .............uuveieeeeeeiiiiiiiiiieeee e seiieeeeeeas 18
2. 6. TECNICAS A€ EAES NMEUIAIS ....eeieeeieeeiiiieeeeeiieaeeeieeee e steeeesasneeeeesateeeeeanneeeeeeanseeeeesannees 21
2. 6. 1. CONCEILOS DASICOS ...neeeeee e ettt e ettt e e et e e e e e e e e e s entee e e e sneeeeeeanneeaeeannes 23
2. 6. 2. HIStOrICO € PAradigMas. .....ccuueieeeieiiieeeatiieeeeetie e e e steeeeessneeeeesanneeeeesanneeeesaneeeeeanes 31
2. 6. 2. L. PeICEPIIONS. ...t 32
2.6.2. 2. A0ANINE ....ooiiiee e 33
2. 6. 2. 3. HOPFIEIA . ...eeeieiieeee et 34
2.6. 2. 4. BaCKpPropagation ...........eeetieeeiiiiiiiiiiieeieaeessssniiiieeeeeaes s s s sssnennrreeeeaeessanns 35
2. 6. 3. Diferencas entre redes neurais artificiais e biol0gicas.............ccccvvvvvierieeiiiiniinnn, 36
3. Material € MELOTOS ... ittt et e et e e 40
3. 1. CONSIAErAGOES GEIAIS ..vvvvrerieeesiiiiiiitriiitteeessassittrrreertaeeesassssbbbreertaaeesesssnnbbraeraaaeesaanns 40
LG T2 I = U - P PPPPPPPPRRE 42
3. 3. EXtracao de feiGOES tEXIUIAIS .........ccccevriiiiiiee e e e ettt e e e e e e e e e e e e e s eaeaeas 44
3. 4. Filtragem através de Filtros de Gabor............ccouiiiiiiiiiiiie e 48
3. 4. 1. Selecdo de paradmetros dos Filtros de Gabor...........c..uvveeeiiiiiiiiiiiiiieeeeee s 52
3.4.1. 1. Determinacao da freqUéncia espacial .............eoecurriiieiiiiiiiiniieee e 52
3.4 .1. 2. Dimensao e extensao espacial .........c.ueeeivieeiiiiiiiiiiii e 53
3.5. Classificagdo de imagens obtidas por sensoriamento remoto com redes neurais ...... 56
3. 5. 1. Rede neural multinivel com Backpropagation ............cccccceeevniiiiiiiieennee s 58
3. 5. 2. Algoritmo de treinamento Backpropagation............ccccuvvveiiiiiiiiiiiiiiee s 60
O o q o 1= 1 =T 01 (01RO PRPPPRRIIN 63
4. 1. CONSIAEIACOES QEIAUS .. .uuvvvviiiiiieeeeeiiiiittietetee e e e e s s sttt e e e eee e e e s s s sab e e e aaeeeeesssasbeaeeeeeens 63
4. 2. Experimentos envolvendo imagens SINtELICAS .........uvvvvviieeeieiiiiiiiiieiecee e 64
4. 2. 1. Imagens sintéticas a partir de fungfes MatemMALiCas .............ooeccvvvvieeeeeeeesieiinnns 65
4. 2. 1. 1. EXPEIMENTO A.oeeeiieeei ittt e e e e e et e e e e e e e e s st e e e e e e e e e e s s bt baeeeaaeeeaans 65
4. 2. 1. 2. EXPEIMENTO Buuooeiiiieei ittt e e e e e e e s e e e e e e e e e 67
4. 2. 2. Imagens sintética: mosaico a partir de texturas de Brodatz ............cccccceeeviicnnnns 68
4. 2.2, 1. EXPEIMENTO A.oeeiiieeei ittt e e e e e st e e e e e e e et e e e e e e e e e e s s snnnb e eeeaaeeeaans 71
4.2.2. 1. 1. EXPErimento Al 73
4.2.2.1. 2. EXPEIMENTO AZ. ..ttt 75
4.2.2. 2. EXPEIIMENTO B...ooiiiiiiiiiiiie ettt 76
4.2.2.2. L. EXPerimento Bl........cuuiiiiiiiieeiiiiiiiieee et 78
4.2.2.2. 2. EXPEriMENtO B2.....ccuiiiiiiiiiiiee ettt 79
4.2.2. 3. EXPEIMENTO € .oooviiiiiiiiiiiieiie ettt e e e e e e e e e e 81
4.2.2.3. L.EXPErimeNtO CL ....coiiiiiiiiiiieee ettt e e et a e e e e e e snnanaaeeee s 83
4.2.2.3. 2. EXPEriMENtO C2 ...cooiiiiiiiiiiee ettt ettt e e e e e e e snnareaeeee s 84



4.2.2. 4. EXPEIIMENTIO D ..oooiiiiiiiiiiiieeet et 86

4.2.2. 4. 1. EXPerimento DL .......cuuiiiiiiiiieiieie et e 88

4.2.2.4. 2. EXPErimento D2 ........cuuiiiiiiiiie e 89

4. 3. Experimentos envolvendo iMagens FEAIS .........oovvviiiiiiiieee ittt 91

e B I o q o= 111 0= 1 (o NPT PO PP P PPPPPPRIIN 98

4.3, 1. 1. EXPEIIMENTIO AlL...oiiiiiiiiiiiiiiiiieet ettt e bbb e e e e e e e e e bbb eeae s 100

T I o d o =1 0 4 [=T 01 (0 1 2P UUTR PP 101

I o q o= 10 a=] 1 (o T 2 F PO PEPPRRN 103
T B o d o =1 g 4 [=T 01 (o I = 1 S UUTR PP 105
A oy d o = o 4 [=T 01 (o T = USSP 107

B < YU = To [0 SRR 108

4. 5. CoNSIAEragOes fINAIS ........uuuuiiiieeeeiii ittt e e e e e e s e e e e e e e s s enarraaeeaaeas 109

5. CONCIUSDES € SUQESIOES ...ccciiitiiieii e e ettt e e e e e et a e e e e e e st ba e e e e e e e e e s s nnnbaaneeaaens 111
AAPENDICES. ....ttittiteete sttt st sse sttt se et r e e bt e b e s e r e e e b e e e s b e e e e r e n e n e nre s 114

BIBLIOGRAFIA oo eii ittt ettt ettt ettt et ettt et tee et et eer et ee et ereeereer et e rreeeeeeereeeeeeereerrreres 125



Figura 1.
Figura 1.

Figura 1.

Figura 1.

Figura 2.

Figura 2.

Figura 2.

Figura 2.

Figura 2.

Figura 2.
Figura 2.
Figura 2.

Figura 2.

LISTA DE FIGURAS

Satélite sondando a superficie da Terra. .........ccccvvvvvereeeeerennnnnn. 1
Convencao utilizada para o par de €iX0S (X,¥) «cceeererrvrreeeeeennnnns 2

As variagfes de CD ao longo de uma linha de uma ima-
gem (a) podem ser expressas como varias componentes
senoidais (b), com diferentes amplitudes e frequéncias
(Crosta, 1992).....uuiiiiieee ettt e e e e e 4

Esquema de classificagdo com uma rede neural artificial.
A rede mostrada corresponde a uma arquitetura conten-
do 11 unidades na camada de entrada, 20 unidades es-
condidas em 2 camadas e seis unidades na camada de
saida. (Adaptado de Foody e Arora, 1997).........ccceeeiiiciccinnnnnnns 7

Diagrama de espaco de atributos das classes A, B e C,
mostrando a localizagdo dos pixels pertencentes a um
conjunto de treinamento e a pixels desconhecidos. Os li-
mites de decisdo de um classificador de paralelepipedo
sdo mostrados ao redor da classe (Adaptado de Crosta,

Espaco de atributos das classes A, B e C mostrando a
posicdo das médias de cada classe e de dois pixels des-
conhecidos néo classificados pelo método do paralelepi-
pedo (Adaptado de Crésta, 1992)........cccccccvvvvvvirrirnirinneeeeeeen, 15

Espaco de atributos para as classes A, B e C mostrando
na forma de contornos a densidade de pixels nos diversos
conjuntos de treinamento (Adaptado de Crésta, 1992). .......... 16

Espaco de atributos mostrando a distribuicdo de densida-
de de todos os pixels em uma imagem, na forma de cur-
vas de contorno. As maiores concentracdes foram deno-

minadas de A a H (Adaptado de Croésta, 1992)........ccccceeeeennee 17
Vizinhanga 3x3 ao redor de um ponto de coordenadas

(x,y) em uma imagem (Marques e Vieira, 1999).........ccccceeeee... 18
Esquema simplificado de um neurdnio. ..........ccccceeevvvviveeeeenns 22
Esquema simplificado de uma conexao sinaptica. .................. 23
Aprendizado em redes neurais supervisionadas. .................... 26
Aprendizado em redes neurais ndo supervisionadas............... 27

viii



Figura 2.
Figura 2.
Figura 2.
Figura 2.
Figura 2.

Figura 2.

Figura 2.
Figura 2.
Figura 2.

Figura 3.

Figura 3.

Figura 3.

Figura 3.

Figura 3.

Figura 3.

Figura 4.

Figura 4.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Modelo simplificado de um elemento processador.................. 28

Funcgdes de transfer@ncia. ..........occuvveeeieeiiiiiiiieee e 28
Rede neural de cinco camadas............cccccuvvvvviviiiiiineeeeeeeeeeeen, 29
Rede neural auto-assoCiatiVa. ...........cceeevviiiiiieieeeeiiiiiiieee e 30
Rede neural hetero-associativa. ..........cccoccuvveieeeiiiiiiiiiieeeeens 30

Modelo matematico simplificado de um neurbénio de Mc-

CUOCN. .. 32
Perceptrons de Rosemblatt..............coooeiiiiiiiiiiiiiieeeeee 33
Madaline de Widrow & HOff.............ooovieiiiieee 34
Perceptron multi-camadas. ..........cc.eeevieiiiiiiiiiiiieeeieeee e 35

Diagrama de blocos do processo de filtragem e classifica-
¢ao supervisionada de imagens proposto no presente tra-
DAINO. ..t 40

Respostas espectrais tipicas da agua (1), vegetagéo (2) e
solo (3). Também estéo indicadas as posicdes das ban-
das espectrais para alguns sensores remotos (Richards,

Componente real do filtro de Gabor (a) e componente i-
maginaria do filtro de Gabor (b), ambas para valores de ©
= 1s e k = 0.5 ciclos/pixel. Adaptado de Angelo (2000).......... 46

Filtro de Gabor bidimensional apresentado em valores
ADSOIULOS. ..o 50

Componente real do filtro de Gabor bidimensional no do-
minio espacial (a); resposta de frequiéncia do filtro definido
em a (b). Adaptado de Angelo (2000)..........ccoevviiiiiiiiiiiiininnnns 51

Topologia de uma RNA Multinivel com Backpropagation
(Liberman, 1997). ....oeeiiiiiiiiieeee et 59

Imagem sintética de 256 x 256 pixels composta por fun-
¢Oes senoidais bidimensionais. ...........ccccceee e 65

Imagens filtradas pelos filtros de Gabor para o experimen-
to A, referente & imagem sintética a partir de funcdes ma-
tematicas. A ordem das filtragens é expressa de (a) até
(o ) PP PP PTPPPOPPRP 66

ix



Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

Imagem classificada referente ao experimento A.................... 67

Imagens filtradas pelos filtros de Gabor para o experimen-
to B, referente a imagem sintética a partir de funcdes ma-
tematicas. A ordem das filtragens € expressa de (a) até
(o ) PSR SPI 67

Imagem classificada referente ao experimento B.................... 68

Imagem mosaico sintética de 256 x 256 pixels composta
por microtexturas de Brodatz. ..............cccooeeiiiiiiiiiiiiieiieeeeee, 69

Imagem mosaico com localizagcdo das amostras represen-
tativas de cada classe para a selecédo de feiges.................... 70

(a) Amostra da classe 1 na imagem mosaico; ( b ) Es-
pectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias da amos-
tra que apresentam o maior nivel de energia. ........................ 70

(a) Amostra da classe 2 na imagem mosaico; ( b ) Es-
pectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias da amos-
tra que apresentam o maior nivel de energia. .............cccueeee 71

(a) Amostra da classe 3 na imagem mosaico; ( b ) Es-
pectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da amos-
tra que apresentam o maior nivel de energia. .........cccccoeueee.. 71

(a) Amostra da classe 4 na imagem mosaico; ( b ) Es-
pectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias da amos-
tra que apresentam o maior nivel de energia. ....................... 71

Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o experimento
A, a partir da imagem MOSAICO. .........ceeeeeieieiiiiiiiieeeaaeeaeaaaaaaens 73

Imagem classificada referente ao experimento Al, utili-
zando uma imagem SINtELICA. ........ccueeeriiiieeiiiiiee e 74

Imagem classificada referente ao experimento A2, utili-
zando uma imagem SINELICA. .........ccvvvereeeeriiiiiiiiee e 75

Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o experimento
B, a partir da imagem MOSAICO. ......cccccuvrrrrrrrririiiiirieeeereeeeeeeens 77

Imagem classificada referente ao experimento B1, utili-
zando uma imagem SINtELICA. ........ccueeeriiiieeiiiiiee e 78

Imagem classificada referente ao experimento B2, utili-
zando uma imagem SINELICA. .........ccvvvereeeeriiiiiiiiee e 80



Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o experimento
C, a partir da imagem MOSAICO. .........cceveururrrrrrrrrneeneeeereeeeeeeens 82

Imagem classificada referente ao experimento C1, utili-
zando uma imagem SINELICA. ........occvvveeeieeriiiiiiieee e 83

Imagem classificada referente ao experimento C2, utili-
zando uma imagem Sintética. ..........ccceeeeeeiiiiiii e, 85

Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o experimento
D, a partir da imagem MOSAICO. ........cccccuurrrrvrrrrrrinerrereeeeeeeeeeens 87

Imagem classificada referente ao experimento D1, utili-
zando uma imagem SINELICA. ........oocvvvreireeeeeiiiiiiee e 88

Imagem classificada referente ao experimento D2, utili-
zando uma imagem SINtELICA. .........cueeeriieeeeiiiieee e 90

Imagem digital de parte da cidade de Porto Alegre (RS) e
1TV =T o [ (o] 1 [ PP PP TPPRPPP 91

Imagem real com localizacdo das amostras representati-
vas da classe dgua para a selecéo de feigBes. .......c..cccoeueeee. 92

(&) Amostra 1 da classe agua na imagem real; (b) Espec-
tro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias da amostra
gue apresentam o maior nivel de energia..........cccccceeeevvvennnn. 93

(a) Amostra 2 da classe agua na imagem real; (b) Espec-
tro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da amostra
gue apresentam o maior nivel de energia..............ccceeeeennnnnns 93

(&) Amostra 3 da classe agua na imagem real; (b) Espec-
tro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias da amostra
gue apresentam o maior nivel de energia..........cccccceeevvvvennnnn. 93

(&) Amostra 4 da classe agua na imagem real; (b) Espec-
tro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da amostra
gue apresentam o maior nivel de energia.............ccceeeeecnnnnnns 93

(a) Amostra 5 da classe agua na imagem real; (b) Espec-
tro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da amostra
gue apresentam o maior nivel de energia..........cccccceeevvvvenrnnn. 94

Imagem real com localizagdo das amostras representati-
vas da classe urbana para a selecao de fei¢des. ................... 94

(a) Amostra 1 da classe urbana na imagem real; (b) Es-
pectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias da amos-
tra que apresentam o maior nivel de energia. ........................ 95

X1



Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

Figura 4.

33

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

. (&) Amostra 2 da classe urbana na imagem real; (b) Es-
pectro de Fourier da amostra; ( ¢c ) Frequéncias da amos-
tra que apresentam o maior nivel de energia. .........ccccoeeeueeee. 95

(&) Amostra 3 da classe urbana na imagem real; (b) Es-
pectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias da amos-
tra que apresentam o maior nivel de energia. ....................... 95

(a) Amostra 4 da classe urbana na imagem real; (b) Es-
pectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias da amos-
tra que apresentam o maior nivel de energia. ....................... 95

(a) Amostra 5 da classe urbana na imagem real; (b) Es-
pectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da amos-
tra que apresentam o maior nivel de energia. ..........cccceeeueeee. 96

Imagem real com localizagcdo das amostras representati-
vas da classe vegetacado para a selecdo de feigOes. .............. 96

(&) Amostra 1 da classe vegetacdo na imagem real; (b)
Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da a-
mostra que apresentam o maior nivel de energia. ................. 96

(&) Amostra 2 da classe vegetacdo na imagem real; (b)
Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da a-
mostra que apresentam o maior nivel de energia. ................. 97

(a) Amostra 3 da classe vegetacdo na imagem real; (b)
Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da a-
mostra que apresentam o0 maior nivel de energia. ................. 97

(a) Amostra 4 da classe vegetacdo na imagem real; (b)
Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da a-
mostra que apresentam o maior nivel de energia. ................. 97

(&) Amostra 5 da classe vegetacdo na imagem real; (b)
Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da a-
mostra que apresentam o0 maior nivel de energia. ................. 97

Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o experimento

A, a partir daimagem real. ........ccccccvveveiiiiiiiiiiiieeeee e, 99
Imagem classificada referente ao experimento Al, utili-
zando uma imagem real. .......ccccoociiiiiii 100

Imagem classificada referente ao experimento A2, utili-
zando uma imagem real. ........cccccceiiiiiiiiieeee e 102

Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o experimento
B, a partir daimagem real. ..........cccccceiiiiiiii e 105

xii



Figura 4. 47. Imagem classificada referente ao experimento B1, utili-
zando uma imagem real. ........cccccceiiiiiiiiieeee e 106

Figura 4. 48. Imagem classificada referente ao experimento B2, utili-
zando uma imagem real. ........ccccceviiiiiiiiieee e 107

Figura A1  Funcéo unidimensional continua simples (a) e seu respec-
tivo espectro de Fourier (b) (Margues e Vieira, 1999). ......... 116

Figura A2  Funcédo bidimensional continua (a), seu espectro de Fou-
rier (b) e o espectro representado como uma funcao de in-
tensidade (c) (Marques e Vieira, 1999). ....ccccoceviniiiinnnnnnnnn. 117

Figura A3 Imagem original (a), transformada de Fourier de a (b), i-
magem rotacionada (c) e transformada de Fourier de c (d)
(Marques e Vieira, 1999). ..o 122

Figura A4  Diversas microtexturas de Brodatz: Fabric 1 (a), Fabric 2

(b), Food (c), Gravel (d), Woolenclooth (e), Plastic Bubs
(f), Raffia (g) e Roughwall (h) (Brodatz, 1966). ..................... 124

xiii



Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

LISTA DE TABELAS

. Parametros para a constituicdo dos filtros de Gabor ne-
cessarios para a realizacdo do experimento A. ...........ccccceeees

. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da classificacédo

da imagem sintética composta por quatro texturas naturais

de Brodatz, referente ao experimento Al. ...........coeeeiieinnnnnns

. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da classificacao

da imagem sintética composta por quatro texturas naturais

de Brodatz, referente ao experimento A2. ............ccceeeeeeennnnnns

. Parametros para a constituicdo dos filtros de Gabor ne-
cessarios para a realizacdo do experimento B. ......................

. Dados da matriz de erro para a avaliacdo da classificacédo

da imagem sintética composta por quatro texturas naturais

de Brodatz, referente ao experimento B1. ..............ccooeennnnns

. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da classificagéo

da imagem sintética composta por quatro texturas naturais

.72

.74

.76

.76

.79

de Brodatz, referente ao experimento B2. ..............ccceeeinnnnnns 80

. Parametros para a constituicdo dos filtros de Gabor ne-

cessarios para a realizacdo do experimento C............cccccuuveee 81

. Dados da matriz de erro para a avaliacdo da classificacao

da imagem sintética composta por quatro texturas naturais

de Brodatz, referente ao experimento C1...............cccceeinnnnns

. Dados da matriz de erro para a avaliacdo da classificacao

da imagem sintética composta por quatro texturas naturais

de Brodatz, referente ao experimento C2..............ccceeeeinnnnnns

10.Parametros para a constituicdo dos filtros de Gabor ne-
cessarios para a realizacdo do experimento D.......................

11.Dados da matriz de erro para a avaliagdo da classificagédo

da imagem sintética composta por quatro texturas naturais

de Brodatz, referente ao experimento D1..............cccoeieiinnnnns
12.Dados da matriz de erro para a avaliagdo da classificagao

da imagem sintética composta por quatro texturas naturais

de Brodatz, referente ao experimento D2...............cccceeiinnnnns

13.Parametros para a constituicdo dos filtros de Gabor ne-

cessarios para a realizacao do experimento A, utilizando a

IMAGEM TEAL ...t

.84

.85

. 86

.89

.90

Xiv



Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

Tabela 4.

14.Dados da matriz de erro para a avaliagdo da classificagao
da imagem real de parte da cidade de Porto Alegre (RS) e
seu entorno, referente ao experimento AL. ........cccccceeevinnen

15.Dados da matriz de erro para a avaliacdo da classificacao
da imagem real de parte da cidade de Porto Alegre (RS) e
seu entorno, referente ao experimento A2. ..........ccccceeeeennnnns

16.Parametros para a constituicdo dos filtros de Gabor ne-
cessarios para a realizacdo do experimento B, utilizando a
IMAgEM €Al ....cciiiiii e

17.Dados da matriz de erro para a avaliagdo da classificagao
da imagem real de parte da cidade de Porto Alegre (RS) e
seu entorno, referente ao experimento B1. ............cccccooeee

18.Dados da matriz de erro para a avaliacdo da classificacao
da imagem real de parte da cidade de Porto Alegre (RS) e
seu entorno, referente ao experimento B2. .............ccccceninns

19.Comparativo dos resultados dos experimentos realizados
COm imagens SIiNtEtiCas € realS. .........cccvveveeeeeiiiiiiieee e

101

102

106

108

108

XV



LISTA DE APENDICES

Apéndice 1 Transformada de FOUNEr...........ccccoeviiiiiiiiiiec e 115

Apéndice 2 Micro texturas de Brodatz ..........cccccovviiiieieeiiiiiiiiieeee e 124

XVi



L ISTA DE ABREVIATURAS

ART Adaptive Ressonance Theory

BPN BackPropagation Network

BSB Brain-State-in-a-Box

CD Contador Digital

EMQ Erro Médio Quadrado

FFT Fast Fourier Transform

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers
LMS Least Mean Square Error

LTM Memorias de Longo Termo

MATLAB Matrix Laboratory

MLP Multi-Layer Perceptron

PDP Processamento Distribuido e Paralelo

PIXEL Picture Element

RNA Rede Neural Artificial

SOM Self Organizing Map / Mapas Auto-organizaveis

TEXEL Texture Element

xvii



I, j)

f(x.,y)
F(u,v)

dim
Dim

exp

[

Re(.)
Im(.)
¢ (u,v)
3(.)
3(.)
tanh(x)
tanh'(x)

LISTA DE SIMBOLOS

Mddulo ou valor absoluto

Posicéo na sub-imagem |

Estatistica Gamma de Hubert

Funcao bidimensional em x , y

Transformada de Fourier de uma funcéo f (x,y)

Extenséo espacial do filtro de Gabor

Extensao espacial do filtro de Gabor ao longo do eixo x
Extensao espacial do filtro de Gabor ao longo do eixo y
Operador de somatdrio

Variacao

Frequéncia espacial do filtro de Gabor ao longo do eixo x
Frequéncia espacial do filtro de Gabor ao longo do eixo y
Numero pi

Unidade de numero imaginério

Operador de convolugéo

Dimenséao do filtro de Gabor

Dimensé&o Unica do filtro de Gabor

Funcao exponencial

Integral definida no intervalo entre ae b

Componente real de um nimero imaginario
Componente imaginaria de um ndmero imaginario
Angulo de fase da transformada de Fourier
Operador transformada de Fourier

Operador transformada inversa de Fourier
Funcéo tangente hiperbdlica em x

Derivada da fungéo tangente hiperbdlica em x
Saida do neurdnio |

Saida desejada para o padrao p

Saida obtida para o padréo p

Vetor de entrada do padréo p

xviii



Vetor de entrada do padrédo p para o neurdnio i

Peso entre os neurdnios j e i

Peso entre os neurdnios j e i da camada oculta

Iterac&o atual

Valor interno do neurdnio j da camada oculta para o padrao p
Valor interno do neurdnio k da camada de saida para o padréao p
Bias para o neur6nio j da camada oculta

Bias para o neur6nio k da camada de saida

Ativacao do neurdnio j da camada oculta para o padrao p
Ativacdo do neur6nio k da camada de saida para o padréao p
Termo de erro para a camada de saida para o padrao p
Termo de erro para a camada oculta para o padrao p

Coeficiente de aprendizado para o algoritmo de backpropagation

Xix



Equacéo 2.

Equacgéo 2.
Equacéo 2.

Equacéao 2.

Equacéo 3.

Equacéo 3.

Equacéo 3.

Equacéo 3.

Equacéo 3.

Equacgéo 3.

Equacéo 3.

Equacéo 3.

Equacgéo 3.
Equacgéo 3.

Equacgéo 3.

Equacao 3.

Equacéo 3.

10

11

12

13

LISTA DE EQUACOES

Funcdo de processamento de imagens no dominio es-
pacial

Processo de convolug¢do no dominio espacial.....................
Processo de convoluc¢do no dominio de frequéncias..........
Funcédo de transferéncia considerando a funcéo de li-

Limite tedrico inferior de incerteza conjunta para o do-

minio temporal e das freqUéncias.........cccccccoevvvviveeeeeeiinnnne
Filtro de Gabor para o caso unidimensional........................
Filtro de Gabor para o caso bidimensional..........................

Limite tedrico inferior de incerteza conjunta para o do-
minio espacial e das freqUéncias..........ccccceviveeiiiiieeesiinenn.

Fator correspondente ao eixo das abscissas para o cal-

culo da area no dominio espacial ..........ccccccevviiiiieeieennninnne.

Fator correspondente ao eixo das abscissas para o cél-
culo da area no dominio das freqUéncias............cccccceeuveeee.

Fator correspondente ao eixo das ordenadas para o
calculo da &rea no dominio espacial...........cccocceeeiiiineennee

Fator correspondente ao eixo das ordenadas para o
calculo da area no dominio das freqUéncias .......................

Area ocupada pelo filtro no dominio espacial......................
Area ocupada pelo filtro no dominio das freqiiéncias .........

Incerteza conjunta para os dominios espacial e das
frequiéncias no caso do filtro de Gabor...........cccccvviveeeeenns

Funcéo de Gabor bidimensional.............cccceiviiiiiiiiiiinnnnn.

Componente real do filtro bidimensional de Gabor .............

XX



Equacgéo 3.

Equacao 3.

Equacéo 3.

Equacgéo 3.
Equacgéo 3.
Equacgéo 3.

Equacao 3.

Equacéo 3.

Equacgéo 3.

Equacao 3.
Equacao 3.

Equacéo 3.

Equacgéo 3.
Equacgéo 3.
Equacéo 3.
Equacéo 3.

Equacéo 3.

Equacgéo 3.
Equacgéo 3.
Equacao 3.

Equacéo 3.

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

Componente imaginaria do filtro bidimensional de Ga-
DO e

Transformada de Fourier para o filtro bidimensional de
GADOK ..

Transformada de Fourier para a componente real do
filtro de Gabor bidimensional ............ccccccviviiieiiiiiiiiiieeeees

Area no dominio espacial.............c.ccueeeeeirieieieeeeeeeeeees
Area no dominio das freqQUENCIas ..........c.ccceevvvveveveveeeennne.
Energia por pixel da imagem filtrada ............ccccvvvvveeeeeeeeennnn.

Dimensé&o do filtro de Gabor ao longo dos eixos coor-
ENAAODS. ...

Valor Unico da dimenséo do filtro de Gabor segundo o
maximo do reciproco das frequiéncias espaciais.................

Valor da extensdo espacial do filtro de Gabor em fun-
G0 de SUA AIMENSE0 .....ccviiiiiiiiiiiiiieieee s

Valores internos dos neurdnios da camada oculta..............
Ativagéo dos neurdnios da camada oculta..............cc.eeeeee...

Ativacdo dos neurdnios da camada oculta consideran-
do a funcéo tangente hiperbdlica...........cccccoviiiiiiiieiiininnee.

Valores internos dos neurdnios da camada de saida .........
Ativagdo dos neurdnios da camada de saida......................
Termo de erro para as unidades da camada de saida........
Derivada da fungéo tangente hiperbdlica............ccccvvvvvveeee...

Derivada da funcdo tangente hiperbdlica considerando
a ativacdo dos neurdnios da camada de saida...................

Termo de erro para as unidades da camada oculta............
Atualizacéo dos pesos da camada de saida.......................
Atualizagéo dos pesos da camada oculta ...............ccc.eeeee...

Erro médio quadrado ..........cccceviiiiiiiiiieiie

xxi



Equacgéo 3. 35
Equacéo Al
Equacéo A2
Equacéo A3

Equacéo A4

Equacgdo A5

Equacao A6

Equacéo A7
Equacéo A8

Equacgéo A9

Equacao A10

Equacéo All

Equagéo Al2

Equacédo A13

Equacao Al4
Equacao Al15

Equacéo Al16

Equagéo Al7

Equacao Al18

Equacéo A19

Erro instantaneo obtido com 0 padrao p.......ccccceeeevvvvennnnn.

Transformada de Fourier

Transformada inversa de FOUNer .......coooueveeeveesieeeeeeeeee,

Transformada de Fourier de uma fungéo real ..................
Transformada de Fourier de uma funcao real na forma
EXPONENCIAL ...vvviiiiiiiiiiiieeiiieeeee e
Transformada de Fourier para sinais bidimensionais
CONLINUOS ...ttt
Transformada inversa de Fourier para sinais bidimensi-
onais continuos

Funcéo continua discretizada

FUNGEO0 dISCIeta ....ccceeviiiiiiiiiee et

Transformada discreta de Fourier para sinais unidimen-
SIONAUS .o a e e e e e e e
Transformada inversa de Fourier para sinais unidimen-
SIONAUS e a e e e e e e e e e e e e e e aaaaaas
Intervalos de espacamento entre as amostras do sinal
(o0 1] 011 T TSP UUURRRR

Transformada discreta de Fourier para sinais bidimen-
sionais

Transformada inversa de Fourier para sinais bidimensi-

Intervalo de amostragem no dominio espacial.................

Intervalo de amostragem no dominio de freqiéncias ......
Transformada discreta de Fourier para sinais bidimen-
SIoNaisS 0Nde M=N ...
Transformada inversa discreta de Fourier para sinais
bidimensionais onde M=N ...........cccccciiiiiiiiiies
Decomposicdo da transformada discreta de Fourier
para sinais bidimensionais onde M=N

Decomposicdo da transformada inversa discreta de

Xxii



Equacao A20

Equacéo A21

Equagéo A22
Equacéo A23

Equacao A24

Equacao A25

Equacéo A26
Equagéo A27

Equacao A28

Equacéo A29

Fourier para sinais bidimensionais onde M=N .................
Relagdo de equivaléncia sobre a translacdo de uma
funcdo bidimensional nos dominios espacial e das fre-
QUEBNCIBS ...ttt et e e e e
Relacdo de equivaléncia sobre a translacdo de uma
funcdo bidimensional nos dominios das frequéncias e
ESPACIAL ...ttt ———
Periodicidade da transformada discreta de Fourier ..........
Valor médio de uma fungao bidimensional .......................
Decomposicdo da transformada discreta de Fourier
para sinais bidimensionais onde M=N considerando u =
Relacéo entre o valor médio de uma fungéo bidimensi-
onal e a sua transformada de Fourier..............ccccceviinneenne
Processo de convolugéo continua entre duas funcgodes ....

Processo de convolugao discreta entre duas funcgodes .....

Equivaléncia entre o processo de convolugdo no domi-
nio espacial e das freqUENCias...........cccceeeeviiiiieeeeeen i,

Equivaléncia entre o processo de convolugdo no domi-
nio das frequéncias e espacial.................ccccoeeeeiiiiiiicicnnns

xxiii



CAPITULO 1

INTRODUCAO

Grande parte dos dados fisicos para cartégrafos, gedlogos e oceandgra-
fos é coletada através de sensoriamento remoto, por meio de satélites especializa-
dos, que tiram fotos da Terra em intervalos fixos de tempo. Estas imagens podem
ser feitas através da escolha do espectro de luz que se quer enxergar e alguns po-
dem enviar sinais para capta-los em seu reflexo com a Terra, gerando milhares de
possibilidades de informacao sobre minerais, concentragées de vegetacao, tipos de
vegetacdo, entre outros. Outra forma de sensoriamento remoto € a aerofotometria,
gue se utiliza de vbos altos para tirar fotos de dentro de avibes adaptados, artificio
muito usado em agricultura e instalacdes de fabricas e complexos industriais, por-

que produz uma resolugdo melhor do terreno em questao.

FIGURA 1. 1. Satélite sondando a superficie da Terra.

A principio, é possivel definir sensoriamento remoto como sendo a tec-

nologia que permite a aquisicdo de informacfes sobre objetos sem contato fisico



com eles. Um de seus principais objetivos € o de distinguir e identificar as composi-
¢cOes de diferentes materiais superficiais, sejam eles espécies de vegetacdo, pa-
drdes de uso do solo, rochas, etc. Essa distin¢cao e identificacdo € possivel devido
ao fato dos materiais superficiais terem comportamentos especificos ao longo do
espectro eletromagnético.

Dois tipos de sensores podem ser utilizados na obtencdo de uma ima-
gem: os ativos, que transmitem pulsos de energia e medem a energia refletida des-
ses pulsos pelos objetos (satélites com sensores SAR, por exemplo); e 0s passivos,
gue medem radiacdes refletidas ou emitidas pelos objetos (satélites com sensores
multi-espectrais).

As imagens de sensoriamento remoto, por sua natureza digital ou discreta,
sdo constituidas por um arranjo de elementos sob a forma de uma malha ou grid.
Cada cela desse grid tem sua localizagéo definida em um sistema de coordenadas
do tipo linha e coluna. Representados por x e y, respectivamente. Por convencao, a
origem do grid é sempre no seu canto superior esquerdo (Figura 1.2). O nome dado
a cada uma dessas celas é pixel (picture element). Cada pixel representa sempre

uma area com as mesmas dimensoes, tratando-se do mesmo sensor remoto.

(0,0)

X

FIGURA 1. 2. Convencao utilizada para o par de eixos (X,y).

Cada cela possui um atributo numeérico z, que indica o nivel de cinza dessa

cela. Esse nivel de cinza é conhecido como o contador digital (CD), que representa



a intensidade da energia eletromagnética (refletida ou emitida) medida pelo sensor,
para a area da superficie da Terra correspondente ao tamanho do pixel. Cabe sali-
entar que o CD de um pixel corresponde sempre a média da intensidade da energia
refletida ou emitida pelos diferentes materiais presentes nesse pixel.

Uma imagem digital pode entdo ser vista como uma matriz, de dimensdes x
linhas por y colunas, com cada elemento possuindo um atributo z.

Geralmente, na interpretacdo de imagens de sensoriamento remoto, s&o u-
tilizadas trés propriedades béasicas: a tonalidade (atributo espectral), a textura (atri-
buto espacial) e o contexto (atributo de contexto). A tonalidade refere-se a cor ou
ao brilho dos objetos que compdem a cena; os tons estao relacionados as proprie-
dades de reflectancia dos materiais superficiais e dependem da porgédo do espectro
eletromagnético coberto pela imagem considerada. A textura pode ser definida co-
mo uma combinagdo da magnitude e frequéncia da variagcao tonal em uma imagem,
sendo produzida pelo efeito conjunto de todas as pequenas feicbes que compdem
uma area em particular na imagem. Embora possam ser consideradas como pro-
priedades independentes, tonalidade e textura possuem relagbes proximas, visto
gue sem variagdes de tonalidade, nenhuma mudanca em textura poderia ser per-
cebida. Contexto, por sua vez, refere-se a localizacéo de detalhes de tons, textura e
padrdes (que sdo arranjos de tons e texturas) em relagao a atributos conhecidos do
terreno.

Uma das finalidades deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodolo-
gia para classificagdo de imagens de sensoriamento remoto com base em atributos
de textura.

Em uma imagem de sensoriamento remoto, considerando-se uma de suas

bandas espectrais, observa-se que a intensidade de cinza, representada pelos con-



tadores digitais dessa imagem, varia significativamente em fungéo da distancia. Ao
se plotar essas variagdes em um grafico, obtém-se geralmente uma curva comple-
xa (Figura 1.3a). Essa curva, no entanto, pode ser decomposta em um conjunto de
componentes senoidais(Figura 1.3b), com diferentes frequéncias e amplitudes. Es-
sas senoides fornecem uma idéia da distribuicdo espacial de freqiéncias da ima-
gem considerada. Na figura 1.3, temos um caso em apenas uma dimensao, porém

imagens de sensoriamento remoto se apresentam de forma bidimensional.

NN '3

Intensidade (CD)

Distancia

(a)

Intensidade (CD)

Distancia

(b)

FIGURA 1. 3. As variacdes de CD ao longo de uma linha de uma i-
magem (a) podem ser expressas como varias componentes senoi-
des (b), com diferentes amplitudes e freqiiéncias (Crosta, 1992).

Todas as imagens possuem limites entre areas com diferentes respostas
em relagdo a energia eletromagnética. Esses limites podem ser, por exemplo, entre
diferentes coberturas do terreno, ou ainda, podem representar o contato entre &-
reas com diferentes condi¢6es de iluminagdo. No caso de uma imagem monocro-
matica, esses limites representam mudancas de um intervalo de CDs para outro.

Ao se plotar esses limites em um grafico como o da figura (1.3), eles seréo repre-



sentados por um gradiente bastante inclinado, podendo chegar a vertical. Limites
desta natureza sdo conhecidos como bordas. Eles ocupam, geralmente, areas pe-
guenas na imagem, sendo mais estreitos que largos. Por variarem bastante em pe-
guenas areas, sao chamados de fei¢cdes de alta frequéncia, sendo representados
por sendides de pequena amplitude. Ja os limites que variam mais uniformemente
com a distancia sdo chamados de fei¢cdes de baixa frequéncia.

A enorme mistura de frequiéncias em uma imagem dificulta a interpretacéo
de feicbes com frequiéncias especificas. Para contornar esse problema e melhorar
a aparéncia da distribuicdo espacial das informacgdes, séo utilizadas técnicas de
filtragem espacial de freqiiéncias, que consistem em realcar seletivamente as fei-
¢bes que compBem as imagens de sensoriamento remoto. De uma forma geral, as
filtragens espaciais sao Uteis no processamento de imagens para o realce de bor-
das, fei¢Oes lineares de determinadas dire¢gdes e padrdes de textura.

Duas formas de se implementar as técnicas de filtragem espacial de fre-
guéncia séo o processo conhecido por convolugéo, que opera no dominio espacial
de uma imagem, e a andlise de Fourier, que opera no dominio das frequéncias que
compdem a imagem. A filtragem no dominio de frequéncias € mais precisa, porém
mais complexa. A convolucao, por sua vez, € mais simples e facil de se implemen-
tar.

As Ultimas geracdes de sensores de observacédo da Terra vém produzindo
dados com grande potencial para o uso em investigacdes cientificas e tecnologicas
em grande escala. Ao mesmo tempo em que tais dados fornecem recursos para
pesquisadores, também introduzem desafios para o processamento e interpretacao

desses dados, na forma de imagens. E no contexto destas necessidades que as



redes neurais artificiais sdo aplicadas em uma ampla variedade de aplicacdes de
sensoriamento remoto.

O uso de redes neurais artificiais na interpretacdo de dados de sensoria-
mento remoto vem sendo motivado pela eficiéncia do cérebro humano para o pro-
cessamento de grandes quantidades de dados de diversas fontes. Os neurdnios no
cérebro humano recebem sinais de outros neurdnios e produzem respostas que
sdo enviadas para outros neurdnios. Algumas vezes, € conhecido que uma aborda-
gem matematica, baseada em acdes de neurbnios biolégicos, pode ser implemen-
tada para processar e interpretar diferentes tipos de dados digitais. Enquanto néo é
possivel reproduzir a complexidade do cérebro humano, as redes neurais artificiais,
baseadas numa arquitetura de elementos processadores simples como neurdnios
alcancam éxito em varias aplicagdes, incluindo o processamento e a classificacdo
de dados obtidos por sensoriamento remoto.

As redes neurais podem ser interpretadas como transformadoras de dados
(Pao, 1989), onde o objetivo € associar os elementos de um grupo de dados com
0s elementos de um segundo grupo. A utilizagdo das abordagens neurais no senso-
riamento remoto é adequada, principalmente pela grande habilidade demonstrada
para:

(1) desenvolver maior exatiddo que algumas técnicas;

(i) trabalhar mais rapidamente;

(i) incorporar conhecimento a priori e limites fisicos reais na analise.
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Figura 1. 4. Esquema de classificacdo com uma rede neural artificial. A rede mostrada
corresponde a uma arquitetura contendo 11 unidades na camada de entrada, 20 uni-
dades escondidas em 2 camadas e seis unidades na camada de saida. (Adaptado de
Foody e Arora, 1997)

Dados os beneficios, uma das principais oportunidades oferecidas pelas
redes neurais é a de permitir o eficiente manuseio de grandes quantidades de da-
dos provenientes de sensoriamento remoto que estdo sendo produzidos, sendo

aplicadas, principalmente, para a classificacdo de imagens (Figura 1.4).

1. 1. Objetivos
O objetivo deste trabalho € propor uma metodologia de classificacdo de i-

magens de sensoriamento remoto que integre a importancia de atributos de textura



na selecao de feicbes com a eficiéncia das redes neurais artificiais no processo de
classificacdo. A selecdo das caracteristicas texturais € realizada através da utiliza-
¢ao de frequéncias espaciais de cada classe textural e sua diregcdo por um proces-
so de filtragem da imagem com um banco de filtros de Gabor.

A classificacdo da imagem é realizada pela rede neural artificial multinivel
com algoritmo Backpropagation, num processo pixel a pixel. Para tanto, o treina-
mento da RNA foi realizada com dados retirados de amostras de cada textura da
imagem original. A rotulacéo feita pela rede neural, e baseada nas texturas, gera a

imagem classificada.

1. 2. Motivagéo

O trabalho foi desenvolvido a partir pesquisas realizadas por autores como
Jain e Farroukhnia (1991), Raghu et al (1995) e Angelo (2000). Jain e Farroukhnia
trabalharam numa proposta de filtragem multicanal utilizando bancos de filtro de
Gabor na segmentacao de textura. Raghu utiliza uma técnica de extracédo de carac-
teristicas texturais baseada no processo de Jain e Farroukhnia fazendo uso de uma
rede neural de dois estdgios para a classificacdo da imagem. Angelo alia uma téc-
nica de filtragem multicanal na segmentacdo da textura ao método de Maxima Ve-
rossimilhanga Gaussiana para a classificagdo. Dessa forma, este trabalho baseia-
se na técnica de filtragem multicanal de Angelo (2000) empregando para a classifi-
cacao da imagem uma rede neural artificial multinivel com algoritmo Backpropaga-
tion.

O texto esté dividido em cinco capitulos. Este capitulo faz uma introducao
ao assunto, construindo uma visdo geral do trabalho desenvolvido. O capitulo 2

apresenta uma revisédo bibliografica de conteudos e trabalhos desenvolvidos por



pesquisadores da area, dando destaque para topicos de maior relevancia para a
compreensdo do trabalho. No capitulo 3 é possivel verificar a metodologia proposta
e desenvolvida, bem como materiais utilizados. A descrigdo dos experimentos reali-
zados € apresentada no capitulo 4. Os resultados obtidos, a analise sobre eles,

conclusdes e sugestdes para futuros trabalhos sao desenvolvidos no capitulo 5.



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2. 1. Introducgéo

Imagens de sensoriamento remoto vém servindo de fontes de dados para
estudos e levantamentos geoldgicos, ambientais, agricolas, cartograficos, florestais,
urbanos, oceanograficos, etc. Estas imagens passaram a representar uma das Uni-
cas formas viaveis de monitoramento ambiental em escalas locais e globais, devido
a rapidez, eficiéncia, periodicidade e visao sindptica que as caracterizam. Por isso,
um grande numero de paises vem se envolvendo em programas espaciais volta-
dos ao lancamento e operacdo de satélites de levantamento e monitoramento de
recursos naturais, bem como o desenvolvimento de sofisticados sistemas sensores.

Uma das maiores consequiéncias deste processo é o grande aumento na
guantidade de dados, principalmente na forma de imagens digitais, que vem sendo
gerados continuamente. Portanto, torna-se necessario o avanco das técnicas de
processamento das imagens digitais, as quais contém uma quantidade muito maior
de informacgdes do que a que o olho humano consegue perceber. O processamento
digital de imagens de sensoriamento remoto trata especificamente das técnicas
utilizadas para identificar, extrair, condensar e realcar a informacao de interesse
para determinados fins, a partir de um grande volume de dados que compdem es-
sas imagens.

Por outro lado, a classificacdo de imagens multiespectrais de sensoriamen-
to remoto diz respeito a associar cada pixel da imagem a um “rétulo” descrevendo
um objeto real(vegetacéo, solo, etc.). Dessa maneira, os valores numeéricos(CD)

associados a cada pixel, definidos pela reflectancia dos materiais que compdem



esse pixel, sdo identificados em termos de cobertura da superficie terrestre image-
ada. Quando esse tipo de operacéao é efetuado para todos os pixels de uma deter-
minada area, o resultado € um mapa tematico, mostrando a distribuicdo geografica
de um tema. Portanto, uma imagem de sensoriamento remoto classificada € uma
forma de mapa digital temético (Crosta, 1992). Quando essa imagem € reorganiza-
da para se ajustar a uma dada projecdo cartogréfica, torna-se um elemento impor-
tante a ser incorporado a um sistema geografico de informacdes.

Metodologias que implementam atributos de textura no processamento e
classificagéo de imagens digitais tém sido amplamente discutidas pela comunidade
cientifica. Da mesma forma, algoritmos envolvendo a utilizagdo de redes neurais
artificiais no trabalho com imagens provenientes de sensoriamento remoto vém
sendo relatados em periodicos, tais como: International Journal of Remote Sensing,
Pattern Recognition, International Journal of Approximate Reasoning, IEEE Tran-
sactions on Geoscience and Remote Sensing, IEEE Transactions on Acoustics,
Speech and Signal Processing, Optical Engineering, entre outros. Devido a impor-
tancia dada a estes topicos, este capitulo visa apresentar algumas abordagens de-
senvolvidas, inserindo o tema deste trabalho num contexto mais amplo do proces-

samento e classificagdo de imagens digitais.

2. 2. Técnicas de classificagcdo de imagens

O processo de classificagdo multiespectral consiste em atribuir cada pixel

de uma imagem a uma das classes presentes. Essa atribuicdo pode ser feita com

base em observacdes no pixel em si e na sua vizinhanga.
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A maioria das técnicas de classificacdo se baseia apenas no agrupamento
de valores de intensidade espectral, representados pelos CDs presentes na ima-
gem. O conteudo de informacdo de uma imagem de sensoriamento remoto baseia-
se na intensidade(nivel de cinza) de cada pixel individual, bem como no arranjo es-
pacial dos pixels(textura e forma). O que acontece é que as técnicas padrdo de
classificagdo levam em conta apenas as caracteristicas espectrais, deixando de
considerar as texturais. Portanto, a classificacdo apresenta resultados satisfatérios
na indicacéo de tipos de cobertura caracterizadas apenas por variagdes de intensi-
dade.

Quanto a classificacdo de imagens multiespectrais de sensoriamento remo-
to, sdo consideradas duas abordagens: a classificacdo supervisionada, onde 0 u-
suario identifica alguns dos pixels pertencentes as classes desejadas e o software
executa a tarefa de localizar os demais pixels pertencentes aquelas classes, base-
ado em alguma regra estatistica pré-estabelecida; a classificacdo néo-
supervisionada, onde o software decide, com bases em regras estatisticas, quais

as classes a serem separadas e quais 0s pixels pertencentes a cada uma.

2. 2. 1. Classificagdo supervisionada

Uma &rea da imagem que o usuario identifica como representando uma das
classes € chamada de amostra de treinamento. Varias amostras podem ser defini-
das para uma mesma classe, para assegurar que 0s pixels a ela pertencentes sao
representativos dessa classe. Todos os pixels dentro de uma amostra para uma
dada classe constituem um conjunto de treinamento para aquela classe (Crésta,
1992). Os CDs dos pixels dos conjuntos de treinamento em cada uma das bandas

espectrais sdo comparados com os CDs de cada pixel da imagem, para decidir a
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gual classe estes pertencem. Este processo € chamado de Classificagdo Supervisi-
onada.

Existem diversos métodos nos quais os pixels desconhecidos podem ser
comparados com os pixels do conjunto de treinamento. O produto final € uma ima-
gem classificada, representando um mapa tematico (Schowengerdt, 1983). Alguns
métodos mais conhecidos de classificagdo espectral supervisionada séo citados a

seguir.

2.2.1. 1.Método do Paralelepipedo

Este método considera uma area no espaco de atributos ao redor do con-
junto de treinamento. Essa area tem a forma de um quadrado ou paralelepipedo,
definido pelo contador digital maximo e minimo do conjunto de treinamento. Todos
os pixels situados dentro do paralelepipedo serdo classificados como pertencentes
a mesma classe.

Cada classe possui limites de deciséo, representados pelas laterais do pa-
ralelepipedo (Crosta, 1992). Um dos problemas que afetam o classificador de para-
lelepipedo é a correlagdo normalmente existente entre bandas, responséavel pela
distribuicdo alongada em torno do eixo de 45° do espaco de atributos, onde os limi-
tes de decisdo definidos por um retangulo ou quadrado acabam por abranger al-
guns pixels ndo pertencentes a classe. A figura 2.1 mostra um conjunto de treina-
mento com 23 pixels pertencentes a classe A, representado no espaco de atributos

de 2 bandas.
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FIGURA 2.1. Diagrama de espaco de atributos das classes A, B e C,
mostrando a localizacdo dos pixels pertencentes a um conjunto de
treinamento e a pixels desconhecidos. Os limites de decisdo de um
classificador de paralelepipedo sdo mostrados ao redor da classe
A.(Adaptado de Crosta, 1992)

2. 2. 1. 2. Método da Distancia Minima

O método da distancia minima atribui cada pixel desconhecido a classe cu-
ja média é mais préxima a ele. Este método considera a questdo da proximidade
entre classes com base em dados estatisticos. A figura 2.2 ilustra um exemplo: o
pixel desconhecido 1 situa-se mais préximo da classe A, sendo a ela atribuido; da
mesma forma em que o pixel 2 é atribuido & classe B. Um dos problemas deste
método acontece quando um pixel que esta & mesma distancia das médias das

classes A e B, necessitando parametros estatisticos mais sofisticados.
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FIGURA 2.2. Espaco de atributos das classes A, B e C mostrando a po-
sicdo das médias de cada classe e de dois pixels desconhecidos nao
classificados pelo método do paralelepipedo (Adaptado de Croésta,
1992).

2.2.1. 3. Método da Maxima Verossimilhan¢ca Gaussiana

Este método considera a ponderacdo das distancias entre as médias atra-
vés de pardmetros estatisticos. O método da méxima verossimilhangca exige um
namero bastante elevado de pixels para cada conjunto de treinamento, permitindo
uma base segura para o tratamento estatistico (Crésta, 1992). Uma forma de e-
xemplificacdo grafica do método € através de isolinhas ou curvas de contorno no
espaco de atributos, representando a densidade de pixels do conjunto de treina-
mento para cada regido(Figura 2.3), através de distribuicbes normais ou Gaussia-
nas.

Os contornos em torno de cada classe representam a probabilidade de e-
xistir um pixel naquele conjunto de treinamento com uma determinada combinagé&o
de CDs, possibilitando a escolha de classificar apenas pixels desconhecidos que

sdo muito semelhantes a média de determinada classe.
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FIGURA 2.3. Espaco de atributos para as classes A, B e C mos-
trando na forma de contornos a densidade de pixels nos diver-
sos conjuntos de (Adaptado de Crosta, 1992).

2. 2. 2. Classificagdo Nao-supervisionada

Baseia-se no processo automatico de identificacdo de classes dentro de um
conjunto de dados. A figura 2.4 mostra um exemplo, onde a densidade de ocorrén-
cia de pixels € representada por curvas de contorno. E possivel perceber que o es-
paco de atributos contém varios agrupamentos (clusters), os quais séo caracteriza-
dos por regides de alta densidade de curvas de contorno. No processo de classifi-
cacao nao-supervisionada, esses clusters sdo automaticamente identificados e u-
sados como areas de treinamento para a classificagao.

O primeiro passo na classificagdo ndo-supervisionada é a realizacdo de
uma analise de agrupamento. Através dessa analise, os clusters sdo identificados
no espaco de atributos. Entdo, uma decisdo deve ser tomada em relagédo a quais
concentragdes devem ser tratadas como grupos separados. Uma forma utilizada é
a de medir a altura dos picos em relacao as depressdes adjacentes, considerando

apenas 0s picos cuja altura ultrapasse um determinado limiar.
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Figura 2.4. Espaco de atributos mostrando a distribuicdo de densidade
de todos os pixels em uma imagem, na forma de curvas de contorno. As
maiores concentragbes foram denominadas de A a H (Adaptado de
Crosta, 1992).

2. 3. Filtragem no dominio espacial

As técnicas de filtragem no dominio espacial atuam diretamente sobre a
matriz de pixels que é a imagem digitalizada. Logo, as func¢des de processamento
de imagens no dominio espacial podem ser expressas como:

g(x.y) = T [f(x,y)] (2.1)
onde g(x,y) € a imagem processada, f(x,y) € a imagem original e T € um operador
em f, definido em uma certa vizinhancga de (x,y). A vizinhanca definida ao redor de
(x,y) equivale a uma regido 3x3, na qual o pixel central é o de referéncia(Figura
2.5). O centro dessa regido é movido pixel a pixel, iniciando no canto superior es-
guerdo da imagem e aplicando a localidade o operador T para calcular um novo

valor g naquele ponto.
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Figura 2.5. Vizinhancga 3x3 ao redor de um ponto de coordenadas
(x,y) em uma imagem (Marques e Vieira, 1999).

2. 4. Filtragem no dominio de freqtiéncias

O teorema da convolucdo é usado como base matematica das técnicas de
filtragem no dominio de frequiéncias. Seja g(x,y) a imagem formada pela convolu-
¢ao da imagem f(x,y) com um operador linear h(x,y), entéo:

g(x.y) = f(x,y) * h(x,y) (2.2)

Desta forma, pelo teorema da convolucdo (ver Apéndice 1: Transformada

de Fourier), a seguinte relagdo no dominio de freqiéncias também é valida:
G(u,v) = F(u,v).H(u,v) (2.3)
onde G, F e H séo as transformadas de Fourier de g, f e h, respectivamente. A

transformada H(u,v) é a funcéo de transferéncia do filtro.

2.5. Técnicas de filtragem em multicanais texturais

A extracao de feicdes na imagem, nesta técnica, utiliza a filtragem com fil-

tros de Gabor. Desta forma, os parametros determinantes do filtro de Gabor, isto é,
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extensao, freqiiéncia e orientacbes espaciais, sdo determinadas a priori. A partir da
extracdo destas feices procede-se a classificagdo da imagem, utilizando-se algum
classificador.

Uma técnica de filtragem multi-canal para segmentacéo de textura que usa
um banco de filtros simétricos de Gabor para caracterizar os canais € apresentada
por Jain e Farrokhnia(1991). Eles prop6em um esquema sistematico de sele¢éo de
filtros, baseado na reconstrugdo da imagem original a partir de suas imagens filtra-
das. Cada imagem filtrada(selecionada) € sujeita a uma transformagé&o néo-linear e,
posteriormente, através de uma medida de “energia” em uma pequena janela ao
redor de cada pixel na imagem para obter as feicOes texturais. O processo gera
uma imagem de feicdo que corresponde a cada imagem filtrada. O tamanho da ja-
nela para cada imagem filtrada é determinado usando-se uma formula simples que
envolve a freqiiéncia radial para a qual o filtro correspondente é tomado. Para iden-
tificar as classes texturais, usa-se um algoritmo de clusterizacdo, baseado no algo-
ritmo de “k-means”. Também é proposto um procedimento simples para incluséo de
informagédo espacial no processo de clusterizacdo. Uma modificacdo da estatistica
I' de Hubert, que utiliza a correlagéo entre a distancia euclidiana de dois padrdes i, |
e a distancia euclidiana entre o centro dos dois aglomerados(clusters) que contém
estes padrdes. Esta estatistica € usada como um indice relativo para calcular o
namero de classes texturais. O desempenho do algoritmo € avaliado em imagens
com um numero grande de texturas naturais. Os resultados alcancados ndo depen-
deram de um conhecimento prévio das freqiéncias espaciais presentes nas clas-
ses texturais. Além disto, pode-se diminuir a quantidade de imagens filtradas para a
classificacdo da imagem original. Entretanto, o processo de escolha do nimero de

classes na fase de clusterizagcdo aumenta consideravelmente o custo computacio-
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nal do processo como um todo, principalmente para um numero elevado de classes
efetivamente presentes na imagem. Outro problema consistiu em admitir uma nao
sobreposicdo entre os diferentes canais de frequéncia espacial quando parecem
existir evidéncias fisiolégicas e psico-fisicas afirmando o contrario.

Uma aproximac¢do computacional para analisar texturas visiveis € proposta
por Bovik et al(1990). As texturas sdo modeladas como padrdes que contém um
intervalo limitado de frequiéncias espaciais, onde as texturas mutuamente distintas
diferem significativamente em suas frequéncias caracteristicas dominantes. A ima-
gem original de textura é codificada em multiplos canais de freqiéncia espacial e
orientacdo, onde envelopes de variacdo suave de canais (amplitude e fase) séo
usados para separar regides de textura com diferentes frequiéncias espaciais, orien-
tacdo ou caracteristicas de fase.

Um filtro de gabor bidimensional é usado como filtro de canal de frequiéncia
para extrair feicbes texturais, devido as suas caracteristicas especificas. Através da
comparacao das respostas de amplitudes dos canais, podem ser descobertas fron-
teiras entre as texturas e, portanto, pode-se separa-las.

Através dos resultados encontrados por Bovik et al, sugere-se que os filtros
de Gabor podem ser utilizados para outras tarefas de sele¢éo de feicoes simulando
a percepcao visual humana e incluindo, inclusive, localizagdo temporal. Porém, um
dos problemas é o alto custo computacional para compor um banco de filtros com-
pleto que represente a imagem original.

Raghu et al(1995), propde uma estrutura de rede neural que combina as
caracteristicas de duas redes neurais: SOM(Self Organizing Map) e MLP (MultiLa-
yer Perceptron) para a classificagdo de textura. As feicOes texturais sdo obtidas

através do uso de um banco de filtros de Gabor com tamanhos, orientacdes e fre-
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guéncias espaciais diferentes, constituindo um vetor de feicdes a N dimensfes. A
rede neural SOM age como um mecanismo de clusterizacao que projeta estes veto-
res de feicbes N-dimensionais sobre um espaco M-dimensional. O valor de M, nes-
te estudo, foi tomado como dois, reduzindo, desta forma, a dimensionalidade do
espaco das imagens filtradas.

As feicOes geradas ap0s o uso da rede neural SOM sao utilizadas para ali-
mentar uma rede neural MLP com a finalidade de treinamento e subsequente clas-
sificagdo. Este mecanismo aumenta, portanto, a distancia inter-classe (distancia
comum entre os vetores de classes diferentes) e ao mesmo tempo diminui a distan-
cia intra-classe (distancia comum entre os vetores da mesma classe) no espacgo de
feicOes, reduzindo a complexidade de classificacdo. Os resultados demonstram que
a utilizacdo da rede neural SOM melhora a classificacdo, tanto na exatidao obtida,
como no tempo de treinamento da rede neural MLP, comparando-se a classificacéo

direta sem esta etapa.

2.6. Técnicas de redes neurais

Muitos pesquisadores consideram Redes Neurais como sistemas de plau-
sibilidade biolégica, porém, preferimos dizer que sé@o sistemas que possuem inspi-
racdo bioldgica. As Redes Neurais representam um novo conceito de sistema de
processamento onde 0os modelos sao feitos com base no que se sabe dos princi-
pios do processamento neurofisiolégico.

O cérebro é composto por células altamente diferenciadas denominadas
neurénios (Figura 2.6). Cada neurdnio possui um corpo celular, ou soma, dentro do

gual encontram-se a maioria dos seus organulos. Do soma de cada neurbnio par-
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tem prolongamentos que podem ser funcionalmente divididos em dendritos e ax6-

nios.

Axbnio

Dendritos \

FIGURA 2.6. Esquema simplificado de um neurénio

O neurdnio é uma célula altamente especializada, capaz de receber im-
pulsos elétricos a partir de seus dendritos, processa-los no soma e, finalmente,
transmiti-los através de seu axonio (geralmente Gnico) para os dendritos (ou mes-
mo para 0 soma) de outros neurdnios.

A conexdao entre um axénio de um neurdnio e um dendrito (ou soma) de ou-
tro € denominada sinapse (Figura 2.7). A sinapse é a unidade funcional basica para
a construcdo de circuitos neurais biolégicos e envolve a posi¢cdo das membranas
plasmaticas de dois neurénios de modo a formar uma juncdo pontual (o tamanho
de uma juncéo sinaptica € menor do que 1 mm) e orientada do neurbnio pré-

sinaptico para o pos-sinaptico.
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Figura 2. 7. Esquema simplificado de uma conexao sinaptica

O cérebro humano possui cerca de 100 bilhdes de neurbnios, cada qual
com aproximadamente 10 mil interconexdes. Deste modo, estima-se em dezenas

de trilhdes o nUmero de conexdes existentes no cérebro.

2.6. 1. Conceitos Basicos

Existem muitas referéncias sobre a aplicagdo de redes neurais na resolu-
¢do de diversos problemas, porém, a maioria refere-se a aplica¢cdo de um unico tipo
de rede (BackPropagation) cujo desempenho j& foi testado e aprovado em determi-
nadas aplicagfes. Ao contrario do que se imagina, cada modelo de rede possui di-
ferentes propriedades que, devido a caracteristicas inerentes, as tornam adequa-
das a resolucdo de determinada classe de problemas. Estes conceitos sdo de
grande valia para a compreensdo dos paradigmas que serdo apresentados, além
de uniformizar os jargdes utilizados na area.

O paradigma conexionista procura entender e emular as propriedades de-

correntes do alto grau de paralelismo e conectividade. As redes neurais sdo mode-
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los que utilizam o paradigma conexionista na resolugcdo de determinado tipo de
problemas.

Uma rede neural é composta por um elevado niumero de elementos pro-
cessadores, também denominados unidades de processamento, amplamente co-
nectados entre si. Cada uma das conexdes interliga somente dois elementos pro-
cessadores, geralmente em um anico sentido, e possui um valor que determina o
grau de conectividade entre estes, denominado peso da conexao.

Deste modo, todo o processamento € realizado distribuidamente entre os
elementos processadores da rede, onde cada qual o realiza isolada e paralelamen-
te, enviando seu resultado para outras unidades através das conexdes entre eles.
Por isso, as Redes Neurais também sdo conhecidas como sistemas de processa-
mento distribuido e paralelo.

A forma pela qual os elementos processadores estéo interligados & deno-
minada topologia ou padrdo de interconex@o. Uma rede é dita rigida ou fixa quando
sua topologia ndo pode variar; caso contrario, € denominada flexivel ou plastica,
uma vez que podera crescer e diminuir de acordo com a necessidade do sistema.
As redes rigidas sdo mais simples e, consequentemente, as mais utilizadas. Um
dos maiores problemas em sua utilizacao € determinar o nimero de elementos pro-
cessadores a serem utilizados e a topologia das conexdes entre eles. Apesar dos
inmeros artigos sobre este assunto, 0 método mais utilizado continua sendo o de
"tentativa e erro". Existem poucas redes plasticas conhecidas. Estas sdo particu-
larmente Uteis quando o problema nédo é conhecido ou quando ele varia no tempo.

Normalmente, uma arquitetura de rede é dita estatica quando o peso das
conexdes entre os elementos processadores ndo pode variar, caso contrario é de-

nominada plastica. As redes estéaticas séo utilizadas na resolucdo de problemas
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conhecidos e equacionados. As arquiteturas de redes dindmicas possuem meca-
nismos de "aprendizado”, que possibilitam a modificagdo dos pesos de suas cone-
x0es de modo a melhorar seu desempenho. Geralmente, quando se quer imple-
mentar uma rede neural em hardware utilizam-se redes estaticas. Porém, até che-
gar ao modelo estatico ideal, utiliza-se uma rede dindmica em software.

A dindmica ou plasticidade da rede neural pode ser feita de dois modos dis-
tintos: criagdo (ou remocao) de novos elementos e/ou conexdes; modificagdo nos
elementos e/ou conexdes existentes (Rumelhart, 1986). Normalmente, modificam-
se 0s pesos das conexfes sem criar ou remover novos elementos. Porém, este
pode ser considerado como um caso especial do primeiro, pois alterar o valor de
uma conexao de ZERO para qualquer outro valor equivale a criar uma nova cone-
xao, e zera-la equivale a elimina-la. Embora isto ndo represente um grande proble-
ma do ponto de vista matemético, pode representar um sério problema na prética,
pois os recursos computacionais séo limitados e o tempo de processamento € pro-
porcional a quantidade de recursos necessarios.

A capacidade das Redes Neurais em resolver um determinado problema
encontra-se embutida na topologia (padréo de interconexao) da rede. Ou seja, 0
modo pelo qual os elementos processadores estéo interconectados e 0s pesos des-
tas conexdes determinam o problema que uma Rede Neural € capaz de resolver.

O processo de sintese de uma Rede Neural consiste em inicializa-la de
modo a ser capaz de resolver o problema ao qual se destina. A idéia dos métodos
de sintese é gerar, de uma Unica vez, o padrdo de interconexdo capaz de resolvé-
lo. Caso contrério, ela deve possuir algum processo de treinamento capaz de modi-
ficar gradualmente um padrdo de interconex&o inicial, de modo a adapta-lo a reso-

lucdo deste problema. A sintese de Redes Neurais € muito aplicada em problemas
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de otimizagao, cuja equacao de resolucao seja bem conhecida, enquanto o treina-
mento se aplica aos demais problemas. E importante ressaltar que as redes treina-
veis ndo estdo livres do problema de sintese. A inicializacdo dos pesos das cone-
x0es (sintese) pode ser um fator determinante do sucesso ou fracasso do treina-
mento destas na resolugdo de um problema.

Os mecanismos de aprendizado possibilitam a modificagdo do padréo de
interconexao de uma Rede Neural, capacitando-a a resolver um determinado pro-
blema. Para treinar uma Rede Neural podem ser utilizados trés mecanismos distin-
tos de aprendizado: o aprendizado supervisionado, quando s&o fornecidos inte-
gralmente os resultados desejados; o aprendizado por refor¢co, quando apenas um
parametro externo de comparagdo, ou medida relativa da adequacao, para saber
se estdo agindo corretamente ou erroneamente; e o0 aprendizado nao-
supervisionado, quando a prépria rede é capaz de ajustar o seu funcionamento.

A maioria absoluta das aplicacdes existentes compde-se de redes neurais
com aprendizado supervisionado, que pode ser considerado como a capacidade
gue a rede possui de modificar o seu desempenho a partir da comparagéo entre a

resposta obtida e a resposta desejada (Figura 2.8).

Estimulo Resposta
REDE NEURAL

A 4
v

A

Regra
de Aprendizado |

A Resposta
desejada

A 4

Figura 2. 8. Aprendizado em redes neurais supervisionadas

As redes néo-supervisionadas, por sua vez, ttm a capacidade de determi-
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nar uma correlagdo entre os possiveis padrbes de entrada e sdo particularmente
Uteis nos problemas em que as entradas variam com o tempo de forma conhecida.
Podemos considerar este mecanismo de aprendizado como sendo a capacidade
gue a rede possui de abstrair correlagdes entre os estimulos de modo a obter as

respostas desejadas (Figura 2.9).

Estimulo Resposta

REDE NEURAL

A 4
v

Regra
> de Aprendizado <

Figura 2. 9. Aprendizado em redes neurais nao-supervisionadas

Os demais algoritmos de aprendizado que podem ser encontrados em Re-

des Neurais utilizam uma mistura desses dois mecanismos de aprendizado.

Costuma-se dizer que s@o necessarias 3 (trés) fases para aplicar redes
neurais a resolucdo de um problema qualquer. Na primeira fase, ou treinamento,
ensina-se a rede a resolver um conjunto de padrdes de saida associados a padrées
de entrada. Na segunda fase, ou teste, sdo apresentados padrbes de entrada a
rede, e as saidas obtidas sdo comparadas as saidas desejadas. Na terceira fase,
ou aplicacdo, também é conhecida como lembranga ("recall), a rede aprovada na
fase anterior é utilizada na resolugéo do problema.

De um modo geral, o problema de inicializagdo da rede neural € ignorado,
ou seja, a determinacao da topologia e a inicializagdo dos pesos das conexdes sdo
problemas desprezados ou minimizados pelos paradigmas existentes. Porém, a
pratica mostra que estes aspectos sdo fundamentais em seu desempenho. Assim,

€ possivel chamar a resolucéo deste problema de fase zero, ou sintese.
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O modelo de elemento processador normalmente possui N entradas e 1 U-
nica saida (Figura 2.10) e seu processamento consiste em transferir para sua saida
um valor calculado a partir de outros valores presentes em suas entradas, através

de uma funcdo denominada funcéo de transferéncia.

Ertraicics

/ Trarsfer.

Pesos  ——3

Sl

L J

Figura 2. 10. Modelo simplificado de um elemento processador.
Usualmente, as entradas sdo combinadas por uma simples soma pondera-

da e transferidas para a saida através de uma funcao de limiar:

saida = limiar(Z entradas x peso ) (2.4)

Existem outras fungdes de transferéncia além da fungéo de limiar (Figura

2.11a), como a funcao linear (Figura 2.11b) e a fung&o sigmoide (Figura 2.11c).

—
_J

a ) Limiar b) Linear c) Sigmdide
Figura 2. 11. Funcdes de transferéncia.
O valor da saida de um elemento processador em um instante de tempo é
denominado potencial de ativagdo do elemento processador. O conjunto dos esta-
dos de ativacdo de cada um dos elementos processadores de uma rede neural é

denominado funcéo de ativagdo da rede neural ou as vezes também denominadas
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estado de ativacdo da rede neural.

Os elementos processadores séo, geralmente, agrupados em pelo menos
duas camadas. Uma camada para apresentacdo dos dados a rede (camada de en-
trada) e outra para obtencéo dos resultados (camada de saida). A maior parte dos
modelos possui, além destas, uma ou mais camadas intermediarias, também de-
nominadas camadas ocultas.

As camadas séo processadas no sentido da camada de entrada para a
de saida, de modo que a cada padrédo de entrada corresponderd um padrao de sai-
da. Normalmente, ndo existe conexao entre os elementos de uma mesma camada,
cujos elementos se conectam com os elementos das camadas imediatamente ante-
rior e posterior, formando as redes alimentadas feed forward (Figura 2.12). Porém,
em alguns modelos, os elementos se conectam internamente na camada, ou, com

camadas néo adjacentes.

Camada de Saida

> Camada Escondida

) Camada Escondida

> Camada Escondida

Camada de Entrada

Figura 2. 12. Rede neural de 5 camadas.

O numero de elementos em uma camada pode variar de um unico (como

em algumas camadas do modelo ART) a todos os elementos processadores de
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uma rede neural (como na rede de Hopfield).

E, > > E

E ———» R | P
NEURAL

E ¥ > E

Figura 2. 13. Rede neural auto-associativa.

Uma rede neural pode ser considerada, basicamente, como um associador
de padrdes. Se os padrées de entrada forem iguais aos padrdes de saida deseja-
dos, a rede é denominada auto-associativa (Figura 2.13), caso contrario, € denomi-

nada hetero-associativa (Figura 2.14).

5

E — P REDE L » S
NEURAL ————®» s

E ¥ —rs

Figura 2. 14. Rede neural hetero-associativa.

E possivel encontrar na bibliografia (Rumelhart, 1986) quem classifique
as Redes Neurais em quatro ou mais paradigmas de funcionamento: "Auto-
Associador"”, "Associador de Padrdes”, "Classificador" e "Detector de Regularida-
des". Na realidade, existem mais do que quatro modos de funcionamento, sendo
possivel qualquer forma de classificacdo. Porém, se desejamos nos restringir aos
padrées apresentados e obtidos, as duas classificacbes acima representam os dois
extremos possiveis.

Os padrdes sao processados de acordo com a topologia das redes neurais,
gue dividem-se em dois tipos distintos: redes sem realimentacao (feed-foward, n&o-
recursivas, direcionadas) e redes com realimentacdo (realimentadas, recursivas).

Nas redes sem realimentacéo, a informacao flui em alguma direcdo, de modo que,
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ao ser processada por um elemento processador, ndo retorne a ele. Ja nas redes
com realimentacdo, a informagéo processada pelo elemento processador podera
ser novamente utilizada por este. Esta nomenclatura € analoga a utilizada em cir-
cuitos elétricos e eletronicos.

As redes sem realimentacdo s6 possuem uma memoria de curtissimo pra-
zo, sendo as Unicas informag¢des armazenadas relativas ao processamento imedia-
tamente anterior de cada elemento. Nelas, os padrdes de entrada sao processados
até originarem os padrdes de saida, e pode-se garantir que a rede chegara ao es-
tado final apds o processamento de seus elementos.

Porém, em uma rede realimentada € necessario algum mecanismo capaz
de garantir que ela oscilara até atingir um estado estavel nas suas saidas em um
determinado intervalo de tempo.

Normalmente, as redes hetero-associativas utilizam uma topologia sem
realimentagéo (Back-Propagation), enquanto que as auto-associativas utilizam to-
pologia com realimentacéo (Hopfield). Porém, existem contra-exemplos classicos,

como a rede ART, que apesar de hetero-associativa possui realimentacao.

2. 6. 2. Histérico e Paradigmas
Em 1943, McCulloch desenvolveu um modelo matematico simplificado
de um neurdnio (Figura 2.15). Nele, o neurbnio possuia apenas uma saida (s), que

era uma funcéo de limiar ("threshold") da soma de suas diversas entradas (e).

¢ s

Figura 2. 15. Modelo matematico simplificado de um neurdnio de McCulloch.
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Em 1947, McCulloch e Pitts criaram redes interligando varios elementos
processadores (neurdnios de McCulloch) e demonstraram que estes eram capazes
de executar acfes complexas quando conectados a outros elementos semelhantes.

Em 1949, Hebb sugere que a alteracdo da eficiéncia sinaptica é a base do
aprendizado, através do seguinte postulado: "Quando uma célula A esta suficien-
temente proxima para excitar uma célula B e repetida ou persistentemente toma
parte no disparo desta, algum processo de crescimento ou mudanca metabdlica
ocorre em uma ou ambas as células de modo que a eficiéncia de A em excitar B
aumentada.". Entdo, segundo Hebb, uma determinada conexdo somente é reforca-

da se tanto as células pré-sinapticas quanto as pés-sinapticas estiverem excitadas.

2.6.2.1. Perceptrons

Em 1957, Rosemblatt mostra o modelo dos Perceptrons. Nele, os ele-
mentos processadores (neurdnios) estdo organizados em duas camadas (uma para
entrada e outra para saida) totalmente conectadas entre si (Figura 2.16). Estas co-
nexdes eram direcionadas da camada de entrada para a de saida. O grupo de Ro-
semblatt enfocava o problema de como achar os pesos apropriados das conexdes
entre cada elemento processador (eficiéncia sinaptica estabelecida entre o neur6-
nio pré-sinaptico e o pés-sinptico). Ele conseguiu criar um algoritmo que alterava
estes pesos de modo a realizar a computacédo desejada, que foi denominado algo-

ritmo de aprendizado do Perceptron.

Camada de Saida

Camada de Entrada
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Figura 2. 16. Perceptron de Rosemblatt.

Cada um dos elementos processadores possui uma funcao de limiar de ati-
vacgao, e calcula sua saida a partir de uma soma ponderada de suas entradas.

Os Perceptrons funcionam como classificadores de padrdes binarios. A a-
tualizagdo dos pesos da unica camada ajustavel de conexfes pode ser feita por
diferentes regras de aprendizado, porém todas utilizando o mesmo principio. Quan-
do a saida desejada for maior do que a saida real, a taxa de aprendizado é adicio-
nada ao peso, caso contrario, € subtraida. Se a saida real for igual a desejada, ndo

h& mudancas no peso.

2.6. 2. 2. Adaline
Em 1959/60, Widrow & Hoff criam o Adaline, composto de elementos
processadores "adaline” (acrébnimo de Adaptive linear neuron), similar aos Percep-
trons. Logo em seguida criam também o Madaline (Multilayer adaline), que possui
uma arquitetura onde dois ou mais elementos processadores tipo "adaline” sédo uti-
lizados como entrada e a tomada de decisdo pode ser realizada por uma funcao
AND, OR ou a de maior incidéncia entre os "adalines", criando a primeira arquitetu-

ra de 3 (trés) camadas (Figura 2.17).

{3 Tomada de decisdo

Adalines

Figura 2. 17. Madaline de Widrow & Hoff.

O modelo Adaline é similar ao Perceptron. Os elementos processadores
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também sao binarios, porém, variam em {-1,1}.

Em 1966, Minsky publica seu livro "Perceptrons”, divulgando as limitagdes
dos Perceptrons. Cada unidade de saida s6 poderia classificar entradas linearmen-
te separaveis e nao conseguiria, nem mesmo, aprender a resolver problemas sim-
ples como a funcdo XOR (ou-exclusivo). Poucos pesquisadores - como Werbos,
Anderson e Grossberg - continuaram as pesquisas na area, porém, sem o interesse

outrora legado pelos demais pesquisadores da comunidade cientifica internacional.

2. 6. 2. 3. Hopfield

Em 1982, a partir da publicacdo dos trabalhos de Hopfield , que aplicava
Redes Neurais em otimizacao, o interesse na area tornou a crescer. Ele apresentou
um novo modelo de rede no qual todos os elementos processadores estavam to-
talmente interconectados entre si.

O modelo desenvolvido por Hopfield era essencialmente distinto de seus
predecessores. Este tipo de topologia tornava a rede recursiva pois a saida de cada
elemento servia como entrada para todas as demais unidades.

As Redes de Hopfield funcionam como uma memoaria associativa, onde ca-
da padrdo a ser memorizado deve ser escolhido a priori e associado a um minimo
da funcdo de energia da rede. Porém, na pratica, o efeito dos minimos locais faz
com que o padrao retornado ndo necessariamente seja 0 mesmo do padrédo dese-
jado e sim outro qualquer (correspondente a um minimo local). Um outro efeito co-
lateral ainda pior € que este minimo local pode nao corresponder a nenhum padréo

desejado de memoria.
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2. 6. 2. 4. Back-Propagation

Em 1986, as pesquisas retomadas culminam quando Rumelhart, McClel-
land e o "PDP Research Group" redescobrem as Redes Neurais e publicam dois
volumes do mais utilizado livro no assunto: Parallel Distributed Processing (Rume-
Ihart). Nele, foi divulgado por Rumelhart um modelo desenvolvido por Werbos em
1974, e reinventado independentemente por Parker em 1982, denominado Back-
Propagation. Apesar de parecer, em muito, com seu antecessor Perceptrons, difere
deste por permitir a utilizagdo de mais de duas camadas de elementos processado-
res (Figura 2.18) sendo, por isso, conhecido também como Perceptron multi-
camadas. Ou seja, além das camadas de entrada e saida, podem ser acrescenta-

das uma ou mais camadas intermediarias (ou escondidas).

Camada de saida

: :) Camada ocutta

Camada de entrada

Figura 2. 18. Perceptron multi-camadas.

Neste modelo, os elementos processadores estdo organizados em cama-
das, estando cada elemento de uma camada, totalmente conectado a camada sub-
sequente. O padrdo apresentado € propagado até a camada de saida (forward-
propagation), onde € calculado o erro entre a saida real e a saida desejada de cada
elemento processador da camada de saida.

A utilizacdo deste algoritmo, denominado Backward-Error-Propagation,

permitiu treinar redes neurais que possuem camadas intermediarias, resolvendo a
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principal limitacdo dos Perceptrons. Este €, sem duvida, o paradigma de Redes
Neurais mais utilizado em todo o mundo e tem sido aplicado com sucesso nas mais
diversas éareas.

Desde entdo, a maior parte das pesquisas na area tem se dedicado a utili-
zar variacdes dos modelos existentes em diversas aplicagfes. Esta tarefa foi facili-
tada com o advento de ferramentas (principalmente simuladores) para a experimen-
tacdo destes modelos. Dentre os principais modelos que surgiram neste periodo
podemos destacar o Brain-State-in-a-Box (BSB) de Anderson, o Self-Organization-

Map (SOM) de Kohonen e a Adaptive Ressonance Theory (ART) de Grossberg.

2. 6. 3. Diferencas entre Redes Neurais Artificiais e Bioldgicas

Talvez, a fascinacdo exercida pelas Redes Neurais deva-se, em parte, a
seu relacionamento com o cérebro. E comum ouvir dizer que as Redes Neurais Ar-
tificiais explicam os mecanismos basicos e a dindmica do cérebro humano. Porém,
apesar do termo redes neurais ser proveniente das redes de células nervosas do
cérebro, os presentes modelos diferem drasticamente de seus similares biolégicos.

Com o propésito de uma melhor compreensédo das fungfes cognitivas do
cérebro, os pesquisadores das Redes Neurais Bioldgicas (experimentalistas) tém
acumulado um grande namero de informacgdes sobre as propriedades moleculares
e celulares dos neurdnios e de circuitos neurais do cérebro.

Por outro lado, os pesquisadores de modelos de Redes Neurais Atrtifici-
ais (modelistas) tém se esmerado na analise das propriedades decorrentes do ele-
vado grau de paralelismo e da distribuicdo do processamento em elementos pro-

cessadores simples (Rumelhart, 1986). McCulloch e Pitts mostraram que tudo que
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pode ser computado em uma maquina de Turing pode ser computado com o auxilio
de seu modelo formal de neurdnio.

Infelizmente, os modelistas tradicionalmente ignoram a maior parte das in-
formacOes obtidas pelos neurocientistas, substituindo a complexa estrutura do neu-
rénio por um simples elemento processador de somas e as singulares conexdes
dos dendritos e axénios por uma matriz de conexfes, enquanto estes (por este
mesmo motivo) subestimam os resultados obtidos pelos modelistas.

Existe, portanto, uma necessidade critica de se reduzir a distancia entre os
experimentalistas e os modelistas, de modo a possibilitar a criagdo de redes neu-
rais mais realistas e capazes de simular um maior nimero de fun¢des cognitivas.

O cérebro é um computador extremamente sofisticado e um dos seus prin-
cipais desafios € entender como ele realiza o processamento de informacgdes. De
modo a transpor a distancia existente entre as teorias computacionais e os dados
biolégicos € necessario primeiro entender como computacdes elementares podem
ser realizadas no "hardware" do cérebro.

Os modelos de Redes Neurais consideram a existéncia de apenas uma
conexdo entre cada dois elementos processadores, o que equivale a um modelo
biolégico representando somente o que ocorre entre o axdénio de um neurdnio e 0
soma de outro. Os dendritos estdo normalmente compondo uma estrutura denomi-
nada arvore dendritica devido a suas ramificagcdes semelhantes a arbustos

O processo de divergéncia do sinal elétrico que é enviado do axénio de um
neurdnio para os dendritos de um outro neurbnio € da ordem de apenas 10% a
20%, e nao de 100% (total), como nos modelos artificiais.

O processo de convergéncia de diversos sinais recebidos de neurdnios

distintos por um unico neurdnio ndo é somente temporal, mas também é espacial,
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dependendo da topologia das sinapses. Muitos neurdnios realizam uma soma néo-
linear de suas entradas, podendo haver, inclusive, processamento logico
(AND,OR,NOT) dentro da arvore dendritica.

As arvores dendriticas ndo sdo lisas, ao contrario, apresentam pequenas
estruturas da ordem de 1 a 2 micra, denominadas spines. Ao que tudo indica os
spines sdo responsaveis por grande parte das sinapses e, conseqientemente, pelo
processamento de informagdes. Atualmente, acredita-se que 0s spines sao respon-
saveis pelas memoérias de longo-prazo (LTM) e pela plasticidade das eficiéncias
sinapticas.

Os estimulos externos regulam a quantidade de neurotransmissores nas
sinapses, possibilitando transformar eventos externos em informagdes neurais. Di-
ferentes transmissores agrupados em diferentes combinagdes séo regulados em
diferentes instantes de tempo em diferentes sinapses.

Todo modelo de Rede Neural baseia-se na premissa de que o neurdnio é a
unidade béasica de processamento da informacéao.

Um dos principios gerais da biologia é o de que o comportamento de um
organismo depende de niveis hierarquicos de organizacdo. Podemos comecar pela
prépria sinapse onde mecanismos moleculares realizam a comunicagdo. As sinap-
ses formam pequenos circuitos envolvendo algumas formas de interagcdo entre as
sinapses, denominados micro-circuitos. Estes normalmente encontram-se nos den-
dritos e seu comportamento € determinado pela distribuicdo na arvore dendritica. O
préprio neurdnio representa um outro nivel de organizacao, e as interacdes entre
neurdnios de propriedades similares ou distintas formam circuitos locais. Estes in-
terligam-se em circuitos interregionais, envolvendo mdltiplas regiées em diferentes

partes do cérebro.
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O futuro da neuro-computacdo podera ser altamente beneficiado pelas
pesquisas bioldgicas. Estruturas encontradas nos sistemas biol6gicos podem, e
devem, inspirar novas arquiteturas para modelos de Redes Neurais. Do mesmo
modo que o desenvolvimento de Redes Neurais pode ser beneficiado pelos estu-
dos bioldgicos, alguns modelos ou aplicagcdes podem ilustrar e auxiliar a explicar
diversas caracteristicas dos sistemas biolégicos. Atualmente, a anatomia e fisiolo-
gia das redes existentes em regides especificas do cérebro é ainda imprecisa.

Apesar de todas as divergéncias, experimentalistas e modelistas tém
procurado reduzir suas mutuas restricdes, aumentando o nivel de colaboracéo a-

través de foros internacionais, participacdes em congressos e trabalhos conjuntos.
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CapituLo 3

METODOLOGIA

3. 1. ConsideracgOes gerais

O processo de classificagcdo supervisionada de imagens proposto neste
trabalho est4 esquematizado através da figura 3.1. Numa etapa anterior as descri-
tas no diagrama de blocos, é necesséria a selecdo de amostras representativas das
classes texturais dominantes na imagem. Tais amostras sdo constituidas de pe-
guenas janelas retiradas das texturas de maior ocorréncia da imagem. Aplica-se a
transformada de Fourier a estas amostras e selecionam-se as frequéncias repre-
sentativas das classes, através da analise do espectro de energia no dominio de
frequéncias. Com base nestas freqiiéncias, determinam-se os parametros necessa-

rios para a constituicdo dos filtros de Gabor para o processo de filtragem da ima-

gem original.
Filtro 1 >
Rede Imagem
Imagem : o
Origg?nal »  Filtro 2 »| Neural ———————#| Clasificada
Artificial
Filtro m >
; Montagem Clessificagdo s
Processo de Filtragem da Imagem Pixel a pixel Rotulagdo
através de um banco denbandas e da
de n Filtros de Gabor fexturais Reds Meurdl Closse

Figura 3. 1. Diagrama de blocos do processo de filtragem e classificacdo super-
visionada de imagens proposto no presente trabalho.



O processo de filtragem € realizado pela convolugdo da imagem original
com cada filtro, gerando um nimero de imagens filtradas igual ao nimero de filtros
existentes. Tal processo é realizado por uma janela que faz a varredura da ima-
gem. As dimensfes da janela sdo especificas de cada filtro. Cada imagem filtrada
identifica uma determinada frequéncia espacial, podendo ser designada como uma
banda textural. Dessa forma, € montada uma imagem formada pelas "bandas textu-
rais" obtidas na filtragem.

A classificacdo da imagem é realizada pela rede neural artificial num pro-
cesso pixel a pixel. Para tanto, fez-se necessario o treinamento da RNA com dados
retirados de amostras de cada textura da imagem original. A rotulacdo feita pela
rede neural, e baseada nas texturas, gera a imagem classificada.

A metodologia desenvolvida nesta dissertacdo esta baseada fundamental-
mente nos trabalhos de Jain e Farroukhnia (1991), Raghu et al (1995) e Angelo
(2000).

Jain e Farroukhnia (1991) propdem um algoritmo inspirado na técnica de fil-
tragem multicanal para a segmentacdo de textura que usa um banco de filtros de
Gabor para caracterizar 0os canais texturais. Para tal, utilizam um esquema sistema-
tico de sele¢cdo de filtro baseado na reconstrucdo da imagem de entrada através
das imagens filtradas. Raghu et al (1995) apresentam uma estrutura de rede neural
de dois estagios, combinando as caracteristicas de um mapa auto-organizavel
(SOM) a um perceptron multi-camadas (MLP). Numa etapa anterior, utilizam uma
técnica de filtragem multicanal para a extragdo de caracteristicas texturais. Os ca-
nais sdo constituidos por um banco de filtros de Gabor com diferentes dimensdes,
orientagdes e frequéncias. Angelo (2000) utilizou a técnica de filtragem multicanal,

através de filtros de Gabor, juntamente com o método de Méaxima Verossimilhanca
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Gaussiana, para propor um meétodo de classificacdo supervisionado em imagens
digitais com base em atributos de textura.

A aplicacéo de técnicas de filtragem multicanal para extracdo de caracteris-
ticas texturais vem sendo amplamente utilizada na classificagdo de imagens digitais
provenientes de Sensoriamento Remoto. Da mesma forma, as Redes Neurais tém
se mostrado de grande utilidade no processo de classificagdo destas imagens.

Este trabalho propfe a implementacdo da técnica de filtragem multicanal,
através de um banco de filtros de Gabor para a extragdo de caracteristicas textu-
rais, combinada a um perceptron multi-camadas com algoritmo Backpropagation,

com a funcéo de classificacdo das imagens digitais de Sensoriamento Remoto.

3. 2. Textura

Atributo é o nome dado a cada uma das vérias categorias de caracteristicas
associadas a determinado objeto, ou a mesma classe de cobertura do solo, capaz
de ser distinguida das demais (Claro, 1995). Uma imagem proveniente de sensori-
amento remoto pode ser descrita com base nos seus atributos, que podem ser a-
grupados em trés categorias: espectrais, espaciais e de contexto. Os atributos es-
pectrais sdo quantificados pelo comportamento espectral dos varios objetos ou al-
vos que compdem a cena, conforme registrado pelo sistema sensor (Swain e Da-
vis,1978). O comportamento espectral de alvos terrestres é descrito pela habilidade
dos mesmos em refletir a energia solar incidente em regides selecionadas do es-
pectro eletromagnético. Tal atributo é o mais utilizado na classificacdo de imagens
devido a facil quantificacdo. A figura 3.1 mostra as respostas espectrais tipicas da

agua, vegetacao e solo (Richards, 1986).
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Figura 3. 2. Respostas espectrais tipicas da agua (1), vegetacéo (2) e solo (3). Tam-
bém estdo indicadas as posi¢cdes das bandas espectrais para alguns sensores remo-
tos. (Richards, 1986)

Por outro lado, os atributos espaciais estdo relacionados com parametros
como forma, dimensao e textura (Swain e Davis, 1978). A textura € o atributo espa-
cial que tem sido mais estudado em sensoriamento remoto, e vem sendo utilizada
como elemento auxiliar no processo de classificagdo, especialmente na distingdo
entre duas classes com comportamento espectral similar, podendo ser descrita, de
forma qualitativa, como “uniforme”, “grosseira”, “regular’, “fina” ou “média” (Claro,
1995).

Dougherty (1992) define textura como uma variacdo tonal repetitiva e orga-
nizada em uma pequena regido da imagem. No entanto, a caracterizagdo que Dou-
gherty constrdéi sobre a textura ndo é suficiente para que ela possa ser quantificada.

Para tal, a imagem deve sofrer algum processo que permita medir ou estimar algum

43



parametro sobre a mesma. Nesta pesquisa, este processo € realizado pela utiliza-

¢ao de um banco de Filtros de Gabor.

3. 3. Extracéo de fei¢cOes texturais

No processo de classificacdo de uma imagem, utilizando atributos de textu-
ra, é necessario levar em considerac@o algumas variaveis de aspecto relevante,
tais como a orientagéo, a frequiéncia e a dimenséo do elemento de textura.

Estudos em sistemas de visdo bioldgicos mostram que a habilidade para
reconhecer objetos no mundo real depende parcialmente da percepcéo de consis-
téncia e diferenca textural. Representa¢c@es por meio de transformadas de Fourier,
como se sabe, sdo completas, ou seja, durante a sua transformacdo nenhuma in-
formacdo da imagem original é perdida. No entanto, a transformada de Fourier ndo
deixa explicito as informacfes necessarias para uma rapida discriminacdo de dife-
rentes regides de textura, pois apenas apresenta as frequéncias espaciais presen-
tes na imagem original, ndo identificando sua posicdo na mesma. Desta forma, a
representacdo de uma imagem pela transformada de Fourier ndo mostra a variagao
na distribuicdo do brilho ao longo de uma regido na imagem. A andlise por técnicas
de Fourier ndo revela distribuicfes locais de brilho ou combinag¢des no brilho da
imagem, ndo sendo, entdo, apropriadas para a andlise de fei¢cbes locais que carac-
terizam texturas. Desta forma, torna-se necesséria a utilizacao de outro tipo de filtro
gue obtenha um étimo desempenho simultaneamente no dominio espacial e no
dominio de frequéncias. Através da utilizacdo da desigualdade de Schwarz, Ga-

bor(1946) demonstrou, de forma anéloga a relacdo de incerteza de Heisenberg,
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gue a caracterizacdo de um sinal, simultaneamente no dominio temporal e no do-
minio de frequéncias espaciais, apresenta um limite inferior definido pelo produto
de sua extenséo pela sua duracéo.

At.Aaw> L (3.1)
4n

Através dos trabalhos de Heisenberg e Weyl, Gabor derivou uma relagéo
de incerteza, encontrando uma familia de sinais que alcangcavam o limite tedrico
inferior de incerteza conjunta nos dominios temporal e das freqiiéncias. Essa fun-
¢ao tornou-se conhecida como Funcao de Gabor:

1(xY .
g(x,0,k)=exp —E(—j + 2mikX (3.2)

(¢

onde ¢ € a extensdo do envelope Gaussiano que limita espacialmente o filtro de
Gabor, e k é a freqiiéncia da onda senoidal associada ao filtro, segundo Mehrotra et
al (1992).

A figura (3.3) mostra as partes real e imaginaria deste filtro unidimensional.

O trabalho de Gabor foi complementado por Daugman, em 1988, para pro-
blemas envolvendo duas dimensdes. A caracteristica mais importante da fungéo de
Gabor é a de simular com grande exatiddo o comportamento dos perfis de campos
receptivos encontrados nas células do cortex cerebral de mamiferos, as quais séo
as responsaveis pela captura de propriedades de localizacdo espacial, orientacéo,

frequéncia espacial, etc.
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Figura 3. 3. Componente real do filtro de Gabor (a) e componente imaginaria do filtro
de Gabor (b), ambas para valores de o = 1s e k = 0.5 ciclos/pixel. Adaptado de Angelo
(2000).

Os filtros de Gabor bidimensionais séo definidos por:

2 2
a(x,y,0,,0,.K K, )=exp _% [Xj e

- +2ni(kxx+ kyy)

y

GX

(3.3)

Uma propriedade essencial da abordagem bidimensional dos filtros de Ga-

bor é o fato desses filtros alcancarem o limite teorico inferior de incerteza conjunta
nos dominios espacial e das freqiéncias, que é de %W (Daugman, 1988). Para

as variaveis (x,y), centradas em X, e Y, no dominio espacial, e (u,v) centradas em

Uo € Vo no dominio das frequéncias, obtém-se a partir do principio de incerteza con-
junta que

(4%).(A).(A).(&Y) > —— (3.4)

Tal principio afirma que, ao se tomar uma area de filtragem no dominio es-
pacial e a aumentarmos , a respectiva area de filtragem no dominio de freqiiéncias
sera diminuida, de forma que o produto de suas areas nos dois dominios é limitado

por um valor, conhecido por limite inferior de incerteza conjunta. E possivel mostrar
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gue para os filtros de Gabor este produto é exatamente igual ao limite minimo

%(mz . Os valores de (Ax), (Ay), (Au) e (Av) sédo dados por:

_[ _[(X—Xo)2 f(x,y).f" (x,y)dxdy

0 | :_[f(xd’)f*(x,y)dxdy (3.5)
[ [(u —u,J'F(u,v)F (u,v)dudv

GO [FuvF (uv)duay (3.6)
L Ky - yo)z f(X,y).f* (X,y)dxdy

= i Lm[f(xn)’)f*(x,y)dxdy (3.7)

1 (0 %

.[ ,[(V ~ v, ) F(u,v)F (u,v)dudv

= _[m l;(U,V)F* (u,v)dudv (3.8)

sendo f "(x,y) e F(u,v), o complexo conjugado de f(x,y) e F(u,v), respectivamente,
de tal forma que o produto f(x,y).f "(x,y) e F(u,v).F (u,v) corresponde & distribuicdo
de energia nos respectivos dominios. Além disso, o produto de (Ax).(Ay) determina
a area ocupada pelo filtro no dominio espacial e (Au).(Av) determina a area ocupa-
da pelo filtro no dominio das frequéncias.

Substituindo as equacgbdes (3.5), (3.6), (3.7) e (3.8) na expressdo 3.3 que

define o filtro bidimensional de Gabor, obtém-se

(A%).(ay) = =5 (3.9)
e
1
(Au).(Av) = Fcp— (3.10)

Xy
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logo,

(AX).(Ay).(Au).(Av) = 11 (3.12)

61
igual ao valor minimo de incerteza conjunta.

A extracdo de textura, escala e eixos de modulacdo podem ser efetuadas
sem prejudicar a extragdo de informacgdes sobre localizagdo espacial e relagbes
métricas, tomando por base a minimalidade do limite de incerteza conjunta para os

filtros de Gabor (Angelo, 2000).

3. 4. Filtragem através de Filtros de Gabor

Os filtros de Gabor sdo um conjunto de funcdes senoidais complexas,
bidimensionais, moduladas por uma fungdo Gaussiana também bidimensional e
gue apresentam certas propriedades extremamente Uteis para fins de classificacéo
de imagens. Neste processo, sédo criados bancos de filtros de gabor com a finalida-
de de extrair as feigbes texturais presentes numa imagem. Daugman(1988) mostra
gue os filtros de Gabor sdo adequados a andlise textural, no sentido em que mini-
mizam a incerteza conjunta, nos dominios espacial e no dominio de frequéncias
espaciais, permitindo, desta forma, selecionar feigcbes cujas caracteristicas ficam
determinadas por freqiiéncias espaciais diretamente no dominio espacial, sem a
necessidade de desenvolver opera¢des no dominio de Fourier ou das frequiéncias.

A estrutura local da textura, nos varios canais utilizados, é descrita pela fre-
guéncia e pela orientacdo, que sédo definidas pela funcdo senoidal no filtro de Ga-
bor. O envelope Gaussiano define as resolugdes espaciais com que as estruturas
de textura séo caracterizadas. A forma geral da Funcdo de Gabor bidimensional é

dada através da equagao:
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11 x : y ’ .
g(x,y,0,,0,.k K, )=A.exp EI(G_J +(—J ]+2“'(kxx+kyy) (3.12)

onde A é um fator de escala e (oy, oy) definem a extensédo espacial da funcéo de

Gabor. A orientacdo da grade senoidal é fornecida por tgl[%j. A freqUéncia da

onda senoidal é dada por k = (k«, ky), onde ky,k, s&o suas componentes ao longo

dos eixos x ey, respectivamente. O mddulo de k é dado por |k| = ‘/kf + ky2 . Toman-

do-se as partes reais e imaginarias da equacao 3.12, tem-se as componentes par e

impar da funcéo de Gabor:

Relolx.y 0.0, k. k|- o) - (GLJ {GLJ cos2nlkx+ky)) (315

X y

Imglx.y.,.0,.k .k )]= e@ —% {LJ {LJ snnlkx+ky) (314

o, G,

Um tipico filtro de Gabor é ilustrado na figura 3. 4:
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Figura 3. 4. Filtro de Gabor bidimensional apresentado em valores absolutos (a). Com-
ponente real do filtro de Gabor (b). Componente imaginaria do filtro de Gabor, ambos
para valores ¢ = oy = oy = 4, ky = -0.5 e ky, = 0.5 ciclos/pixel. O valor * em parénteses

corresponde a (oy,, 6y, Ky , K, ). (Angelo, 2000)

A transformada de Fourier da fungéo de Gabor (equacao 3.12) € dada por:
1
Gluv.c,.0,k Kk )=00, exp{—z[(u —k Jo? +(v— lg)zcj]} (3.15)

No dominio das frequiéncias, o filtro de Gabor pode ser obtido aplicando-se

a transformada de Fourier a equacao 3.13.

2

G(u,v)=0c,0, exp{— (;X [(u— k f +(v— ky)z]}+exp —%[(u+ k ) +(v+ ky)z]

(3.16)
E possivel observar que, no dominio das freqiiéncias espaciais, a fungéo

3.16, através das propriedades da transformada de Fourier, torna-se duas fungbes
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Gaussianas centradas em —(ky,ky) e +(kygky), respectivamente (figura 3.4). Pelo
principio de incerteza citado no item anterior, tem-se que as areas efetivamente
ocupadas pelo filtro definido em (3.3), podem ser obtidas a partir das equacdes

(3.5), (3.6), (3.7) e (3.8).

Figura 3. 5. Componente real do filtro de Gabor bidimensional no dominio
espacial (a); resposta de frequiéncia do filtro definido em a (b). Adaptado de
Angelo (2000).

c,0
Area no dominio espacial = (Ax).( Ay) = > - (3.17)
e
Area no dominio das frequéncias = (Au).( Av) = m. (3.18)
Desta forma, obtém-se (Ax).( Ay) (Au).( Av) = 116712 , limite minimo de incer-

teza conjunta.

A imagem processada por um filtro de Gabor é obtida através da convolu-
¢do da imagem com a funcdo de Gabor, que pode ser implementada tanto no do-
minio das frequéncias como no dominio espacial, usando-se para isso (3.15) ou
(3.12), respectivamente (Raghu et al, 1995). Apés o0 processo de convolugédo ob-
tém-se uma imagem filtrada formada por valores imaginarios. A imagem assim for-
mada, por conter uma componente imaginaria, ndo pode ser diretamente represen-

tada. Segundo Angelo, uma alternativa consiste na representacéo atraves de valo-
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res absolutos ou o quadrado deste, conhecido como energia. A energia de cada

pixel & dada por:

fy)=[10xy)* gl.y) (3.19)
onde * significa convolucao, I(x,y) representa a imagem original e g(x,y) o filtro de

Gabor, tomado com os parametros ky, ky, ox, oy , previamente escolhidos.

3. 4. 1. Selecéo de parametros dos Filtros de Gabor

A determinagcdo dos parametros essenciais para a aplicacdo dos filtros
de Gabor resume-se a escolha da frequéncia espacial do filtro e a selecéo da di-
mensao e extensdo espacial. Os processos de determinacdo de tais parametros
sé@o propostas por Jain e Farroukhnia (1991) e Raghu et al(1995), e foram experi-
mentados por Angelo (2000). Alguns desses experimentos foram reproduzidos e

inseridos no proximo capitulo.

3.4.1. 1. Determinacédo da frequéncia espacial

Somente um numero muito grande de freqiéncias espaciais pode caracte-
rizar, de forma rigorosa, uma textura. Porém, é invidvel o emprego de todas as fre-
guéncias espaciais presentes devido ao enorme custo computacional que represen-
ta.

Angelo (2000) optou por representar cada textura por um nimero reduzido
de frequéncias espaciais que melhor preservassem as caracteristicas da textura
original, mantendo o nivel de informac@o necessario a caracterizacdo das diferen-

tes regides da imagem, através de dois critérios principais:
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1°) mais alto nivel de energia da freqiiéncia espacial e

2°) orientacGes destas frequéncias.

Porém, a existéncia do segundo critério faz-se necessaria apenas nos ca-
sos em que as frequéncias obtidas através do primeiro critério para duas texturas
distintas sejam muito proximas entre si, onde o poder discriminatorio ficaria bastan-
te reduzido. Desta forma, o uso de certas freqUéncias espaciais presentes em mais
de uma classe de textura apenas aumenta o custo computacional do processo de
classificacdo, contribuindo muito pouco para o poder discriminatério do método.
Assim, estas frequéncias devem ser eliminadas, mantendo-se apenas aquelas que

sdo caracteristicas de somente uma classe.

3.4 .1. 2. Dimenséo e extensao espacial

Numa imagem, o valor do contador digital e a localizagéo espacial dos pi-
xels sdo considerados como feicGes de 1% ordem. Segundo Raghu et al (1995), es-
tas feicOes ndo estdo relacionadas com o contexto. As feicbes de ordem mais alta
estimam as caracteristicas ou propriedades ao longo de uma regido. Portanto, em
andlise textural, as feicdes de 1® ordem n&o tem um papel preponderante, pois a
textura € uma propriedade de contexto, s6 podendo ser interpretada através da a-
nalise conjunta de um grupo de pixels numa determinada regido da imagem, cujo
grupo de pixels que carrega uma determinada propriedade ou estatistica local e
gue se repete ao longo da regido textural caracteriza o TEXEL (Angelo, 2000).

A identificagédo e a extragdo de algumas feicdes de textura capazes de ca-
racterizar eficientemente as diferentes classes presentes na imagem torna-se indis-

pensavel para que se tenha uma boa anélise de textura. E razoavel supor que cada
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classe presente na imagem apresenta dimensdes de TEXEL préprias, surgindo,
dessa forma, a necessidade de se encontrar uma excelente resolugédo de TEXEL,
cujas dimensdes sejam suficientemente grandes a fim de capturar as caracteristi-
cas de cada uma das texturas envolvidas.

Em seu trabalho, Angelo (2000) analisa a escolha, para cada amostra de
classe, das frequéncias espaciais mais representativas de suas caracteristicas tex-
turais, utilizando a Transformada de Fourier, bem como a determinagao dos valores
para dimy e dimy que definem as dimensdes do filtro de Gabor, de forma a abran-
ger, no minimo, um periodo completo da freqiiéncia espacial implementada no filtro
de Gabor. Salientando o fato de o periodo ser igual ao inverso da freqtiéncia, os
valores de dimy e dimy , correspondentes as dimensdes do filtro de Gabor, podem
ser tomados como o inverso da freqUéncia que descreve o padrao que esta sendo

analisado:

: 1 . 1
dim, :E e dim :k_y (3.20)

Porém, podem acontecer freqiéncias muito baixas ou muito altas. Tais fre-
guéncias podem gerar filtros degenerados quando uma das dimensdes x ou y deste
filtro tender ao infinito, o0 que ocorre quando uma das freqtiéncias tender a 0 (zero).

Outro filtro degenerado ocorre quando apenas um unico pixel € tomado para uma
. ~ A N-1
de suas dimensodes. Isto ocorre quando uma das freqiéncias € igual a —~ (onde

N representa a dimensdo da amostra tomada, tanto ao longo do eixo x quanto do
eixo y). O maior problema reside nos filtros de dimensdes infinitas.

Para contornar este problema, Angelo7 (2000) optou pela adog¢do de um
Unico valor para a dimenséo do filtro, isto &

Dim = dimy = dimy
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tal que

Dim= max(% %J (3.21)

No caso de filtros em que uma das freqliéncias envolvidas ky ou ky tende ao
valor 0 (zero), e que gera no filtro uma dimensédo tendendo ao infinito, atribui-se
como dimensao correspondente a esta frequéncia no filtro, a maior dimensédo da
amostra (obtida da imagem) que gerou esta frequéncia. Desta forma, fica assegu-
rado que a dimenséo do filtro é suficiente para capturar a frequiéncia em questéo.

A equacéao 3.21 gera um filtro com dimensdes constantes o que ndo afeta a
selecdo de feighes texturais, uma vez que as dimensdes do filtro serdo sempre
maiores que a dimensdo minima necessaria para caracterizar as frequéncias utili-
zadas. Visto que o filtro de Gabor € ponderado por um envelope Gaussiano e que a
forma da funcdo que define este envelope é definida pelo pardmetro ¢ , denomina-
do neste contexto de “extensdo espacial’” do filtro, € aconselhavel para cobrir

99,73% da dimensao do filtro, utilizar-se de uma extenséo espacial tal que

c=— (3.22).

No entanto, pode haver um problema neste processo. Considere dois filtros
distintos projetados para frequéncias distintas e, portanto, com extensfes espaciais
diferentes. Pode acontecer que no processo de filtragem da imagem, o filtro com
extensdo espacial menor (determinado para capturar uma freqiéncia mais alta)
capture freqiiéncias mais baixas em outra regido textural, de forma parcial e incom-
pleta. Desta forma, podem ser geradas informagdes errbneas que irdo degradar o

resultado do classificador.
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Angelo (2000) adotou o0 seguinte procedimento para evitar este problema:
toma-se como extensdo espacial para todos os filtros de Gabor, um valor Unico e
igual & maxima extensao espacial:

6 = maximo(c;)
onde o; = extensdo espacial de cada filtro e i = (1, 2, ..., ndmero de filtros). O au-
mento da extensdo espacial ¢ no dominio espacial aumenta a érea de filtragem e,
consequentemente, através do principio de incerteza, reduzir-se-a a area de filtra-
gem no dominio das frequiéncias, o que ocasiona uma diminui¢cdo das frequéncias
capturadas pelo filtro e dessa forma € minimizado o efeito de sobreposicéo de fre-
guéncia o que melhora a classificagdo, mas exige um namero maior de filtros.

Embora o uso de extensdo espacial relacionada a cada par de frequéncia
espacial (kx e ky) de cada filtro também ofereca um bom resultado, na maioria dos
casos, 0 uso de extensdo espacial Unica minimiza as possiveis distor¢des mencio-
nadas, apresentando dessa forma, um resultado mais homogéneo. Entretanto, para
imagens texturais formadas por um numero elevado de frequéncias espaciais este
bom resultado somente ocorre se for utilizado um nimero muito grande de filtros de

Gabor, como foi evidenciado em alguns experimentos de Angelo (2000).

3.5. Classificacdo de imagens obtidas por sensoriamento remoto com redes

neurais

As redes neurais podem ser interpretadas como transformadoras de dados
(Pao, 1989), onde o objetivo é associar os elementos de um grupo de dados com
os elementos de um segundo conjunto. Quando aplicado a classificagdo, por e-

xemplo, existe o interesse na transformacéo de dados do espaco de caracteristicas
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para o espaco de classes. Por pertencerem a mesma classe de técnicas que o re-
conhecimento de padrdes e a regressao linear, e visto a sua importancia, as Redes
Neurais Artificiais (RNA) tém sido freqlientemente utilizadas no sensoriamento re-
moto, principalmente por permitir o manuseio de grandes quantidades de dados.

O perceptron multicamadas (MLP), que é uma das RNA mais utilizadas no
sensoriamento remoto, pode separar dados que sdo nao linearmente separaveis e,
geralmente, consiste de 3 ou mais camadas. Para o inicio do processo de aprendi-
zado da Rede Neural Artificial faz-se necessaria a selegdo de um conjunto de a-
mostras das classes de padrdes (conjunto de treinamento) a serem aprendidos e as
saidas desejadas correspondentes. Para cada classe, devem ser selecionadas a-
mostras representativas e em namero suficiente.

A primeira camada € a de entrada, que tem por finalidade repassar os pa-
drées de entrada para os neurdnios intermediarios, ndo havendo, em geral, a reali-
zacgdo de nenhum célculo. Nesta camada, os componentes de entrada sdo apre-
sentados na forma de um vetor de caracteristicas, constituido de bandas de um
conjunto de dados, a textura de uma imagem ou outros parametros.

A segunda camada é chamada de camada intermediaria ou “oculta”. O nu-
mero de elementos dessa camada é um fator significativo tanto para a acuracia dos
resultados da rede como para a convergéncia do processo de treinamento.

Os pesos, representativos das conexdes entre os neurénios, devem ser ini-
cializados com valores aleatérios pequenos, por exemplo, + 0,5 (Todt, 1998). Tam-
bém é importante a determinagcédo da funcdo de ativacdo a ser utilizada na rede.
Segundo Todt (1998), a funcdo que apresenta os melhores resultados para o a-
prendizado é a funcéo tangente hiperbdlica, pela rapida convergéncia demonstrada.

No entanto, ao se usar a funcado tangente hiperbdlica, é preciso escalonar as entra-
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das da rede para o intervalo [-1 ; 1], antes da propagacéo, para que as entradas e
saidas sejam compativeis, ocupando o0 mesmo espaco vetorial. Da mesma forma,
se for utilizada a funcéo sigmoide, é necessaria o escalonamento das entradas para
o intervalo [0 ; 1].

A camada de saida € o terceiro tipo de camada e € responsavel pela apre-
sentacdo dos dados de saida. Na classificacdo de imagens, por exemplo, 0 numero
de elementos na camada de saida pode ser igual ao nimero de classes existentes.

Cada elemento da rede ¢é interconectado aos elementos em ambas cama-

das anteriores e posteriores através de conexdes associadas aos seus pesos.

3. 5. 1. Rede Neural Multicamadas com BackPropagation

Modelo capaz de resolver problemas de reconhecimento de padrdes com-
plexos, apresentado por Rumelhart et al (1986), através de funcdes que mapeiam
valores de entrada da rede com valores de saida desejados. Basicamente, esta
rede apresenta trés ou mais camadas de neurbnios: uma de entrada (input layer),
uma ou mais intermediarias (hidden layer) e uma de saida (output layer). A sua to-
pologia é completamente interconectada para frente (feedforward), sem retroali-
mentagéo, onde nenhuma conexdo passa diretamente por sobre uma outra mais a
frente (figura 3.5).

A definicAo do numero de neurdnios das camadas de entrada e saida €
realizada de acordo com o problema o qual a rede solucionara. O niumero de neu-
ronios intermediarios, ou mesmo o numero de camadas intermediarias, € definido

de forma iterativa, ndo havendo, portanto, uma regra que defina a priori o seu nu-

mero. Se 0 nimero de neurdnios definido for muito alto, isto pode fazer com que
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apenas alguns neurbnios especializem-se em caracteristicas Uteis, porém, se 0
contrario ocorrer e o numero de neurdnios for insuficiente, pode acontecer da rede

nao conseguir aprender os padrées desejados.

Camada Camada Camacda
de Entrada Oculta de Saida

Figura 3. 6. Topologia de uma RNA Multinivel com Back-
propagation (Liberman, 1997).

A caracteristica de grande importancia deste modelo € o aprendizado
supervisionado baseado em duas etapas: propagacéo e adaptacao.

O treinamento (supervisioned-learning) consiste em fornecer a rede um
conjunto de estimulos (padrdes de entrada) e a saida desejada correspondente,
onde o primeiro padrdo de entrada é propagado até a saida (fase de propagacéo).
Ja na fase de adaptacdo, um sinal de erro na saida é computado e transmitido de
volta para cada neurénio da camada intermediéria que contribuiu para a saida obti-
da. Sendo assim, cada neurbnio da camada intermediaria recebe somente uma
parte do erro total, conforme a contribuicdo relativa que o neurdnio teve na saida
gerada. Este processo repete-se, camada por camada, até que cada neurbnio da
rede receba o seu correspondente. Tal processo recebe o nome Backpropagation,
pois 0 aprendizado baseia-se na propagacgéao retrograda do erro para niveis superi-

ores da rede.

De acordo com o erro recebido pelo neurbénio associado, 0s pesos existen-
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tes nas conexdes entre os neurbnios sdo atualizados. Esta regra de aprendizado é
uma generalizacdo da regra LMS (Least Mean Square Error), também conhecida
como Regra Delta (Todt, 1998).

Com as devidas alteracdes de pesos, 0 processo de aprendizado permane-
ce até o momento em que a saida obtida pela rede neural, para cada um dos pa-
drdes de entrada, seja proxima o bastante da saida desejada, de forma que a dife-
renca entre ambas seja aceitavel. Esta diferenca € obtida através do célculo do Er-
ro Médio Quadrado (equacdo 3.35). Considera-se diferenca aceitavel aquela que

for menor ou igual a um erro previamente estipulado (1% ou 0,5%, em média).
3. 5. 2. Algoritmo de treinamento Backpropagation

Seja X, um vetor de entrada que representa o padréo p; W; o peso de co-
nexao entre o neurdnio j da camada escondida e o neurdnio i da camada de entra-
da; Y a saida desejada e Opy a saida obtida pela rede para o padréo p do neur6-
nio k de saida; é possivel descrever o algoritmo de Backpropagation através do
seguinte processo:

a) Inicializar os pesos e os parametros da rede (coeficiente de aprendi-
zado e parametro do momento).

b)  Aplicar o vetor de entrada X, a rede neural.

c) Calcular os potenciais de ativagéo dos neurdnios (j) da camada oculta
(h):
h § h h
nety; :iji X +0; (3.23)
i=1

onde N € o numero de neur6nios da camada de entrada e 6; € um valor de limiar do
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neurdnio j. 6; , conhecido por bias, tem a fung¢éo de contribuir na convergéncia da
rede. Na verdade, ele funciona como um peso a mais a ser adicionado ao somaté-
rio. Cada neurbnio da camada intermediaria e da camada de saida possui 0 seu
préprio bias.
d) Calcular as saidas dos neurbnios da camada escondida:
i =f(net}) (3.24)
onde f € a aplicagdo de uma funcdo de ativacdo. Em geral, utiliza-se a funcao sig-
moide ou a fungéo tangente hiperbdlica, como visto anteriormente.
Para a funcéo tangente hiperbdlica, os neurbnios geram valores de saida
dentro do intervalo [-1;+1].
Dessa forma:
i,; = tanh(net ) (3.25)
e) Calcular os potenciais de ativagdo para os neurdnios(k) da camada

de saida(0):

L
o _ o o
nety, = > Wg.i +6) (35
j=1
onde L é o nimero de neurdnios da camada intermediaria e 6,° é o valor de limiar
do neurbnio k.
f) Calcular os valores de ativagdo dos neurdnios de saida de forma seme-
Ihante a camada escondida:
O, = f(net},) (3.27)
g) Calcular os termos de erro (gradiente local do erro) para as unidades

de saida:

Ppx = (Yo —Op) £ (3.28)
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onde f* é a derivada da funcéo de ativacdo escolhida. No caso da fungéo tangente
hiperbdlica, tem-se:

f’= tanh’(x) = 1 — (tanh(x))? (3.29)
E, como para a camada de saida, tanh(x) = Opk, obtém-se:

f=tanh’(x) =1-(0,,)" (3.30)

h) Calcular os termos de erro para as unidades escondidas:
o =[1- (i)’ ]Zk: O - Wi (3.31)
i) Atualizar os pesos na camada de saida

W;(’[+1)=Wk})(’[)+ ne,, i ’ (3.32)
onde m é o parametro da taxa de aprendizado, que determina a velocidade do a-

prendizado.
j) Atualizar os pesos na camada escondida:
h h h
W (t+1)=W)(t)+neh X, (3.33)
k) Repetir os passos b a j para todos os P padrdes.
O processo se encerra quando o erro médio quadrado (EMQ), dos P pa-

drbes, for menor ou igual a um erro minimo previamente estipulado, ou ao atingir-se

um numero determinado de iteracdes.

s 1w+
Erro Médio Quadrado = fZEP (3.34)
p=1
onde Ep é 0 erro instantaneo obtido ao apresentar o padrdo X, na entrada da rede.
Este erro é dado por
2

M
E, = %.Z(ka -~ Opk) (3.35)

k=1
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Carituo 4

EXPERIMENTOS

4. 1. ConsideragOes gerais

O processo de filtragem e classificacdo de imagens por redes neurais ba-
seado em caracteristicas texturais, proposto neste trabalho, foi testado em imagens
sintéticas e reais. Os conjuntos de experimentos envolvendo as imagens sintéticas
tém o objetivo de determinar a acuracia do processo. Ja a utilizacdo de imagens
reais permite avaliar o comportamento da metodologia proposta quando aplicada a
imagens obtidas por sensoriamento remoto. Ambos 0s experimentos sdo descritos
e analisados neste capitulo, com o intuito de permitir a devida compreenséo e ava-
liacdo da metodologia proposta no capitulo anterior.

As imagens sintéticas usadas na primeira etapa de experimentos foram
construidas de duas formas: primeiramente, imagens sintéticas geradas por fun-
¢Oes senoidais bidimensionais; posteriormente, imagens mosaicos a partir de textu-
ras reais extraidas do album fotogréafico de Brodatz (Brodatz, 1966). Numa segunda
etapa, utiliza-se uma imagem digitalizada em formato raster da regido metropolitana
do municipio de Porto Alegre (RS), caracterizada por classes de textura distintas.

Tanto os experimentos que fazem uso de imagens sintéticas quanto de i-
magens reais sdo desenvolvidos atraves de fases bem definidas: extracédo de fre-
guéncias caracteristicas a cada classe textural; formacao dos filtros de Gabor cor-
respondentes a cada freqiéncia espacial selecionada; convolu¢do da imagem com
cada filtro de Gabor; treinamento da rede neural artificial para a constituicdo do

classificador baseado em redes neurais; e, finalmente, a classificacdo da imagem.



A linguagem de programacédo abordada para o processamento dos algorit-
mos € aquela utilizada pelo software Matlab for Windows, por tratar-se de um ambi-
ente propicio a demanda computacional exigida.

Os experimentos descritos neste capitulo foram realizados com o uso dos
seguintes recursos:

. PC Pentium Il, 400 MHz, 164 Mb de RAM, monitor SVGA colorido (800 x

600) e 20 Gb de disco rigido;

. Scanner Genius Color Page Vivid lll;

o Sistema Operacional Windows 98;

. Software MATLADb for Windows, desenvolvido pela Math Works, Inc., versao
5.3;

. Software Idrisi 32 for Windows versao 132.02, desenvolvido pela Clark Labs;

o Software MultSpec Application, desenvolvido pela Purdue Research, versao
1.2.

Tais recursos se mostraram suficientes para o desenvolvimento do traba-

Iho.

4. 2. Experimentos envolvendo imagens sintéticas

Os experimentos realizados com imagens sintéticas, e apresentados neste
item, tém o propoésito de analisar as possibilidades de selecdo dos parametros en-
volvidos na concepcgéo tanto dos filtros de Gabor quanto do classificador baseado
em redes neurais.

A primeira etapa de experimentos € realizada com imagens sintéticas gera-
das a partir de fungbes matematicas, com o intuito de avaliar a metodologia propos-

ta em condi¢Bes conhecidas. Numa segunda etapa, utilizam-se imagens sintéticas
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compostas por microtexturas de Brodatz (vide Apéndice 2), a fim de estudar o com-
portamento da metodologia em situacdes mais proximas de imagens reais. A partir
dos testes realizados nas etapas anteriores, € possivel avaliar o desempenho do
classificador neural quando aplicado a imagens reais, ja numa terceira etapa de

experimentos.

4. 2. 1. Imagens sintéticas a partir de fungdes mateméticas

A imagem sintética utilizada para os experimentos, num primeiro momento,
foi construida a partir de funcdes senoidais bidimensionais com diferentes orienta-
¢Oes. Esta imagem, ilustrada na figura 4.1, é composta por quatro classes, onde
cada classe é formada por uma freqiiéncia Unica: 4/128 e 8/128 ciclos/pixel na ori-
entacao do eixo y; e 12/128 e 20/128 ciclos/pixel na orientacdo do eixo x. Tal ima-

gem tem dimensao 256 x 256 pixels.

Figura 4.1.. Imagem sintética de 256 x 256 pixels com-
posta por fungdes senoidais bidimensionais.

4.2.1. 1. Experimento A
Este primeiro experimento tem o objetivo de testar o efeito da extenséo es-
pacial dos filtros de Gabor no processo de filtragem. Para a constituicdo dos quatro

filtros de Gabor necessarios, foram utilizados como parametros as frequéncias
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4/128 e 8/128 ciclos/pixel na orientacdo do eixo y e 12/128 e 20/128 na orientagéo
do eixo x. Para a extensdo espacial, considerou-se um valor Unico, igual ao maior
valor das extensdes espaciais correspondentes a cada frequéncia: 128/24. Cada

filtro gera uma imagem filtrada, como pode ser visto na figura 4. 2.

(c) (d)

Figura 4.2. Imagens filtradas pelos filtros de Gabor pa-
ra o experimento A, referente a imagem sintética a par-
tir de funcbes mateméticas. A ordem das filtragens é
expressa de (a) até (d).

O numero de imagens filtradas sera o parametro que define o niumero de
neurdnios da camada de entrada da RNA. O numero de classes a serem classifica-
das na imagem sintética da figura 4.1 determina o nimero de neurénios da camada
de saida em quatro. J& o numero de neurbnios da camada oculta varia para cada
experimento. Nos experimentos A e B foram utilizados 6 e 8 neurbnios na camada
oculta, respectivamente.

Na figura 4.3 podemos ver a imagem classificada pela RNA a partir das i-

magens filtradas na figura 4.2.
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Figura 4.3. Imagem classificada referente ao experi-
mento A .

4.2.1. 2. Experimento B

Da mesma forma que o experimento anterior, este tem o objetivo de anali-
sar a influéncia da extensdo espacial dos filtros de Gabor, bem como suas conse-
guéncias apos a filtragem da imagem sintética. Neste caso, o valor adotado para a
extensdo espacial no experimento A foi duplicado: 128/12. Os valores utilizados
para as frequéncias espaciais foram mantidos. Dessa forma, obtém-se quatro no-

vas imagens filtradas (figura 4. 4).

(b)

~ (c¢) | ~(d)
Figura 4. 4. Imagens filtradas pelos filtros de Gabor pa-
ra o experimento B, referente & imagem sintética a par-
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tir de funcbes mateméticas. A ordem das filtragens é
expressa de (a) até (d).

O numero de imagens filtradas serd o parametro que define o nimero de
neurbnios da camada de entrada da RNA. O numero de classes a serem classifica-
das na imagem sintética da figura 4.1 determina o nimero de neurbnios da camada
de saida em quatro. J& o numero de neurbnios da camada oculta varia para cada
experimento.

Na figura 4.5 podemos ver a imagem classificada pela RNA a partir das i-

magens filtradas na figura 4.4.

Figura 4.5. Imagem classificada referente ao experimento B .

4. 2. 2. Imagem sintética: mosaico a partir de texturas de Brodatz

Na segunda etapa de experimentos foi utilizada uma imagem mosaico,
composta por micro texturas a partir de imagens do album de Brodatz (Brodatz,
1966). Por motivo de conveniéncia computacional, as dimensdes da imagem mo-
saico sdo de 256 x 256, o que permite a utilizagdo do algoritmo da Transformada
Rapida de Fourier (FFT), cuja implementacdo minimiza o tempo de processamento
e 0 espaco de memodria exigido pela maquina (Angelo, 2000). Tal conveniéncia é
observada, apenas, quando da ocorréncia de imagens no formato 2" x 2" pixels,

onde n € um numero inteiro.
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A imagem mosaico estd ilustrada na figura 4.6. Visto que o processo de fil-
tragem se trata de uma abordagem supervisionada, € necessdaria a extracdo de
amostras da cada classe. A figura 4.7 mostra a localizacdo de cada uma das 4 a-
mostras utilizadas, cada qual contendo as frequiéncias representativas de sua clas-
se. As dimensdes das janelas utilizadas para a coleta das amostras devem ser sufi-
cientes para caracterizarem as texturas de cada classe presente na imagem. As
janelas visualizadas na figura 4.7 , referentes a coleta de amostras das classes da

imagem mosaico da figura 4.6 , possuem as mesmas dimensdes: 32x32.

Figura 4. 6. Imagem mosaico sintética de 256 x 256 pi-
xels composta por microtexturas de Brodatz.
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Figura 4. 7. Imagem mosaico com localiza¢do das a-
mostras representativas de cada classe para a selecéo
de feicoes.

Nas figuras 4.8 a 4.11 sao apresentadas as frequéncias mais representati-
vas das amostras, bem como os respectivos espectros de Fourier, onde os valores
de u sdo dados em ciclos/dimenséo x da amostra e os valores de v sdo dados em
ciclos/dimensédo y da amostra. A selecdo de frequéncias para a determinacdo dos
filtros de Gabor em cada experimento é realizada através do conhecimento de um
"especialista”, a partir das freqiéncias de cada amostra que apresentem 0s maio-
res niveis de energia. Este processo de selecao de frequéncias é feito com base no

espectro de Fourier de cada amostra de cada classe da imagem.

(c)

Figura 4. 8. (a) Amostra da classe 1 na imagem mosaico; (b )
Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiiéncias da amostra
que apresentam o maior nivel de energia.
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(a) (b)

Figura 4. 9. ( a) Amostra da classe 2 na imagem mosaico; (b )
Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiiéncias da amostra
gue apresentam o maior nivel de energia.

Figura 4. 10. ( a ) Amostra da classe 3 na imagem mosaico; (b )
Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiiéncias da amostra
gue apresentam o maior nivel de energia.

(a) (b)

Figura 4. 11. (a ) Amostra da classe 4 na imagem mosaico; (b )
Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da amostra
gue apresentam o maior nivel de energia.

4.2.2.1. Experimento A

Os parametros necessarios para a constituicdo dos filtros de Gabor para

este experimento foram obtidos a partir das amostras determinadas na figura 4.5.

Estes parametros podem ser visualizados na tabela 4. 1.
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1 36 0,0532 0,0279 6,0000
2 34 0,0414 0,0296 5,6667
3 19 0,0549 0 3,1667
4 48 0,0211 0,0718 8,0000
5 29 0,0346 -0,1715 4,8333
6 44 0,0228 -0,0059 7,3333
7 44 0,0228 -0,1563 7,3333
8 18 0,0566 0,0718 3,0000
9 40 0,0253 -0,0282 6,6667
10 79 0,0127 0 13,1667
11 90 0 0,0602 15,0000
12 90 0,0112 0 15,0000
13 115 0,0087 0,0201 19,1667
14 115 0 0,0300 19,1667
15 115 0,0087 0,0391 19,1667

Tabela 4. 1. Parametros para a constituicdo dos filtros de Ga-
bor necessarios para a realizagdo do experimento A.

Os filtros de Gabor definidos na tabela 4.1 geram, por sua vez, 15 imagens
filtradas, como podem ser vistas na figura 4.12.

A classificagdo da imagem pela RNA nos experimentos Al e A2 ocorrera
através de um processo pixel a pixel onde os parametros de entrada da RNA seréo
os valores do contador digital (CD) de um pixel nas suas diversas "bandas textu-

rais" (imagens filtradas).

72



14

Figura 4. 12. Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o ex-
perimento A, a partir da imagem mosaico.

4.2.2.1. 1. Experimento Al

Neste experimento, foram utilizadas como parametros de entrada as ima-
gens filtradas de através dos filtros de Gabor relativos a tabela 4.1, que geraram as
imagens referentes a figura 4.12.

O numero de imagens filtradas serd o parametro que define o nimero de
neurdnios da camada de entrada da RNA. O nimero de classes a serem classifica-
das nas imagem sintética da figura 4.6 determina o nimero de neurbénios da cama-
da de saida em quatro. J& o numero de neurbnios da camada intermediaria varia
para cada experimento.

A partir disso, a rede neural artificial empregada no experimento Al faz uso
de 15 neurdnios na camada de entrada, 18 neurdnios na camada intermediaria e 4

neurdnios na camada de saida.
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A figura 4.13 ilustra a imagem obtida ap0s a classificagdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.

. Classe 1
. Classe 2
D Classe 3

Classe 4

Figura 4. 13. Imagem classificada referente ao experi-
mento Al, utilizando uma imagem sintética.

A tabela 4.2 avalia os resultados da imagem classificada da figura 4.13 a-
través de uma matriz de erro (Angelo, 2000). Na mesma, € possivel vislumbrar uma

taxa de exatiddo geral do processo de classificagao.

IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE
REFERENCIA 1 2 3 4
CLasse 1 89.13 10.87 16384 14603 260 809 759
CLASSE 2 87.99 12.01 16384 212 14416 939 817
CLASSE 3 87.30 12.70 16384 225 16 14303 1840
CLASSE4 90.18 9.82 16384 811 474 324 14775

NUmero de pixels
65536 15851 15166 16375 18191

da Imagem Classificada

Erro de Comissao (%) 7.62 4.58 12.65 20.85

EXATIDAO GERAL (%) 88.65

Tabela 4. 2. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da
classificacdo da imagem sintética composta por quatro textu-
ras naturais de Brodatz, referente ao experimento Al.
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4.2.2.1. 2. Experimento A2

No experimento A2, foram utilizadas como parametros de entrada as mes-
mas imagens filtradas do experimento A1, relativas a figura 4.12.

Dessa forma, a rede neural artificial empregada no experimento A2 faz uso
de 15 neurdnios na camada de entrada, 23 neurdnios na camada intermediaria e 4

neurdnios na camada de saida.

A figura 4.14 ilustra a imagem obtida apos a classificagdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.

Classe 1
Classe 2

Classe 3

Classe 4

Figura 4. 14. Imagem classificada referente ao experi-
mento A2, utilizando uma imagem sintética.

Na tabela 4.3, € possivel avaliar os resultados da imagem classificada da

figura 4.14 através de uma matriz de erro (Angelo, 2000).

IMAGEM CLasse  CLasse  Ciasse  CLASSE
REFERENCIA 1 2 3 4
CLasse 1 85.39 14.61 16384 13991 544 938 911
CLASSE 2 91.77 8.23 16384 305 15036 201 842
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CLASSE 3 67.49 32.51 16384 230 2949 11057 2148
CLASSE 4 87.09 12.91 16384 1712 276 127 14269

NUmero de pixels
» 65536 16238 18805 12323 18170
da Imagem Classificada

Erro de Comisséo (%) 13.71 23.00 7.73 23.81

EXATIDAO GERAL (%) 82.94

Tabela 4. 3. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da
classificagcdo da imagem sintética composta por quatro textu-
ras naturais de Brodatz, referente ao experimento A2.

4.2.2. 2. Experimento B

Utilizando as mesmas freqiéncias do experimento A, o processo de classi-
ficacdo foi implementado alterando-se a extenséo espacial dos filtros de Gabor, ou
seja, assumindo um valor Unico e igual ao maior valor das extensdes espaciais e-

xistentes (tabela 4.4).

Dimensao Frequéncia ao Frequéncia ao Extenséo Espacial
Filtro do filtro longo do eixo X longo do eixo Y ©)
(iels) (ke (ky)
1 115 0,0532 0,0279 19,1667
2 115 0,0414 0,0296 19,1667
3 115 0,0549 0 19,1667
4 115 0,0211 0,0718 19,1667
5 115 0,0346 -0,1715 19,1667
6 115 0,0228 -0,0059 19,1667
7 115 0,0228 -0,1563 19,1667
8 115 0,0566 0,0718 19,1667
9 115 0,0253 -0,0282 19,1667
10 115 0,0127 0 19,1667
11 115 0 0,0602 19,1667
12 115 0,0112 0 19,1667
13 115 0,0087 0,0201 19,1667
14 115 0 0,0300 19,1667
15 115 0,0087 0,0391 19,1667

Tabela 4. 4. Pardmetros para a constituicao dos filtros de Ga-
bor necessarios para a realizagdo do experimento B.
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Os filtros de Gabor definidos na tabela 4.4 geram, por sua vez, 15 imagens
filtradas, diferentes das obtidas para o experimento A e que podem ser vistas na
figura 4.15. A classificacdo da imagem pela RNA nos experimentos B1 e B2 ocorre-
r4 através de um processo pixel a pixel onde os parametros de entrada da RNA
serdo os valores do contador digital (CD) de um pixel nas suas 15 "bandas textu-

rais" (imagens filtradas).

(R
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13 14 15

Figura 4. 15. Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o ex-
perimento B, a partir da imagem mosaico.
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4.2.2.2.1. Experimento B1

Neste experimento, foram utilizadas como parametros de entrada as ima-
gens filtradas de através dos filtros de Gabor relativos a tabela 4.4, que geraram as
imagens referentes a figura 4.15.

Da mesma forma que na série de experimentos A, 0 niumero de imagens fil-
tradas sera o parametro que define o nimero de neurbnios da camada de entrada
da RNA. O numero de classes a serem classificadas nas imagem sintética da figura
4.8 determina o nimero de neurdnios da camada de saida em quatro. Ja o0 nimero
de neurbnios da camada intermediaria varia para cada experimento.

Portanto, a rede neural artificial empregada no experimento B1 faz uso de
15 neurbnios na camada de entrada, 18 neurdnios na camada intermediaria e 4
neurdnios na camada de saida.

A figura 4.16 ilustra a imagem obtida apos a classificacdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.

. Classe 1
. Classe 2

Classe 3

Classe 4

Figura 4. 16. Imagem classificada referente ao experimento
B1, utilizando uma imagem sintética.
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A tabela 4.5 avalia os resultados da imagem classificada da figura 4.16 a-

través de uma matriz de erro (Angelo, 2000). Na mesma, é possivel vislumbrar uma

taxa de exatidao geral do processo de classificacao.

IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE
REFERENCIA 1 2 3 4
CLAsse 1 81.56 18.44 16384 13362 1630 807 585
CLASSE 2 91.27 8.73 16384 212 14953 590 629
CLASSE 3 79.13 20.87 16384 33 3386 12965 0
CLASSE 4 85.02 14.98 16384 1583 707 165 13929

NUmero de pixels
65536 15190 20676 14527 15143

Da Imagem Classificada

Erro de Comisséao (%) 11.16 34.93 9.53 7.41

EXATIDAO GERAL (%) 84.24

Tabela 4. 5. Dados da matriz de erro para a avaliacdo da
classificacdo da imagem sintética composta por quatro textu-
ras naturais de Brodatz, referente ao experimento B1.

4.2.2.2.2. Experimento B2

No experimento B2, foram utilizadas como parametros de entrada as mes-
mas imagens filtradas do experimento B1, relativas a figura 4.15.

Porém, a rede neural artificial empregada no experimento B2 utiliza 15 neu-
rénios na camada de entrada, 23 neurbnios na camada intermediaria e 4 neurdnios

na camada de saida.

A figura 4.17 ilustra a imagem obtida apos a classificagdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.
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Figura 4. 17. Imagem classificada referente ao experimento
B2, utilizando uma imagem sintética.

Na tabela 4.6, € possivel avaliar os resultados da imagem classificada da

figura 4.17 através de uma matriz de erro (Angelo, 2000).

IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE
REFERENCIA 1 2 3 4
CrLasse 1 72.49 27.51 16384 11877 764 2224 1519
CLASSE 2 96.26 3.74 16384 184 15772 216 212
CLASSE 3 80.77 19.23 16384 35 3032 13234 83
CLASSE4 76.66 23.34 16384 3517 67 240 12560

Numero de pixels
65536 15613 19635 15914 14374

da Imagem Classificada

Erro de Comissao (%) 22.80 23.58 16.36 11.07

EXATIDAO GERAL (%) 81.55

Tabela 4. 6. Dados da matriz de erro para a avaliacdo da
classificagcdo da imagem sintética composta por quatro textu-
ras naturais de Brodatz, referente ao experimento B2.
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4.2.2. 3. Experimento C

O terceiro experimento tem o objetivo de testar a influéncia da extensao

espacial dos filtros de Gabor no processo de classificacdo, com o aumento do nu-

mero de filtros. Os dados relativos a estes filtros sao ilustrados na tabela 4.7.

1 36 0,0532 0,0279 6,0000
2 34 0,0414 0,0296 5,6667
3 19 0,0549 0 3,1667
4 48 0,0211 0,0718 8,0000
5 29 0,0346 -0,1715 4,8333
6 44 0,0228 -0,0059 7,3333
7 44 0,0228 -0,1563 7,3333
8 18 0,0566 0,0718 3,0000
9 40 0,0253 -0,0282 6,6667
10 79 0,0127 0 13,1667
11 90 0 0,0602 15,0000
12 90 0,0112 0 15,0000
13 115 0,0087 0,0201 19,1667
14 115 0 0,0300 19,1667
15 115 0,0087 0,0391 19,1667
16 79 0 0,0423 13,1667
17 43 0,0235 0,0267 7,1667
18 85 0,0118 0,0133 14,1667
19 145 0,0069 0,0109 24,1667
20 102 0,0443 0 17,0000
21 57 0,0177 0,0291 9,5000
22 29 0,0353 -0,0133 4,8333
23 30 0,0338 0,2500 5,0000
24 50 0,0203 -0,0878 8,3333
25 85 0 0,0133 14,1667

Tabela 4. 7. Parametros para a constituicdo dos filtros de Ga-

bor necessérios para a realizagdo do experimento C.
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Os filtros de Gabor definidos na tabela 4.7 geram, por sua vez, 25 imagens
filtradas ilustradas na figura 4.18. A classificacdo da imagem pela RNA nos experi-
mentos C1 e C2 ocorrera através de um processo pixel a pixel onde os parametros
de entrada da RNA serdo os valores do contador digital (CD) de um pixel nas suas

25 imagens filtradas.

e
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Figura 4. 18. Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o ex-
perimento C, a partir da imagem mosaico.
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4.2.2.3.1. Experimento C1
No experimento C1, foram empregadas como parametros de entrada as 25
imagens filtradas de através dos filtros de Gabor relativos a tabela 4.7, que geraram

as imagens referentes a figura 4.18.

A rede neural artificial utilizada para a classificacdo da imagem sintética no
experimento C1 faz uso de 25 neurbnios na camada de entrada, 28 neurbnios na

camada intermediaria e 4 neurbnios na camada de saida.

A figura 4.19 ilustra a imagem obtida apos a classificacdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.

. Classe 1
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Figura 4. 19. Imagem classificada referente ao experimento
C1, utilizando uma imagem sintética.

A tabela 4.8 avalia os resultados da imagem classificada da figura 4.19 a-
través de uma matriz de erro (Angelo, 2000). Na mesma, é possivel vislumbrar uma

taxa de exatidao geral do processo de classificacao.
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IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE

REFERENCIA 1 2 3 4
CLasse 1 89.46 10.54 16384 14657 421 753 553
CLASSE 2 90.80 9.20 16384 281 14877 792 434
CLASSE 3 69.01 30.99 16384 466 182 11307 4429
CLASSE4 82.97 17.03 16384 2541 170 80 13593

NUmero de pixels
» 65536 17945 15650 12932 19009
da Imagem Classificada

Erro de Comisséao (%) 20.07 4.72 9.92 33.06

EXATIDAO GERAL (%) 83.06

Tabela 4. 8. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da
classificacdo da imagem sintética composta por quatro textu-
ras naturais de Brodatz, referente ao experimento C1.

4.2.2.3.2. Experimento C2

No presente experimento, foram utilizadas como parametros de entrada as
mesmas imagens filtradas do experimento C1, relativas a figura 4.18.

Da mesma forma que a rede neural artificial empregada no experimento
C1, o experimento C2 também utiliza 25 neurbnios na camada de entrada e 4 neu-
rénios na camada de saida, porém faz uso de 32 neurdnios na camada intermedia-

ria.

A figura 4.20 ilustra a imagem obtida apos a classificagdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.
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Figura 4. 20. Imagem classificada referente ao experimento
C2, utilizando uma imagem sintética.

A tabela 4.9 ilustra uma avaliagdo dos resultados da imagem classificada

da figura 4.20 através de uma matriz de erro (Angelo, 2000).

IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE
REFERENCIA 1 2 3 4
CLAsse 1 82.77 17.23 16384 13561 520 1235 1068
CLASSE 2 79.35 20.65 16384 721 13001 1094 1568
CLASSE 3 67.44 32.56 16384 474 125 11050 4735
CLASSE 4 77.95 22.05 16384 2765 406 441 12772

NUmero de pixels
65536 17521 14052 13820 20143

da Imagem Classificada

Erro de Comisséo (%) 24.17 6.41 16.91 44.99
EXATIDAO GERAL (%) 76.88

Tabela 4. 9. Dados da matriz de erro para a avaliacao da
classificacdo da imagem sintética composta por quatro textu-
ras naturais de Brodatz, referente ao experimento C2.
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4.2.2. 4. Experimento D

Concluindo a fase de experimentos com a imagem mosaico, 0 experimento
D continua os testes sobre a influéncia da extenséo espacial dos filtros de Gabor.
Desta vez, o valor da extenséo espacial € incrementado em 1.5 vezes o valor ma-
ximo adotado no experimento anterior (tabela 4.10). Os filtros utilizados neste expe-

rimento sdo os mesmos relativos ao experimento C.

Dimensao Frequéncia ao Frequéncia ao Extenséo Espacial
Filtro do filtro longo do eixo X longo do eixo Y ©)
(pixels) (kx) (ky)
1 220 0,0532 0,0279 36,6667
2 220 0,0414 0,0296 36,6667
3 220 0,0549 0 36,6667
4 220 0,0211 0,0718 36,6667
5 220 0,0346 -0,1715 36,6667
6 220 0,0228 -0,0059 36,6667
7 220 0,0228 -0,1563 36,6667
8 220 0,0566 0,0718 36,6667
9 220 0,0253 -0,0282 36,6667
10 220 0,0127 0 36,6667
11 220 0 0,0602 36,6667
12 220 0,0112 0 36,6667
13 220 0,0087 0,0201 36,6667
14 220 0 0,0300 36,6667
15 220 0,0087 0,0391 36,6667
16 220 0 0,0423 36,6667
17 220 0,0235 0,0267 36,6667
18 220 0,0118 0,0133 36,6667
19 220 0,0069 0,0109 36,6667
20 220 0,0443 0 36,6667
21 220 0,0177 0,0291 36,6667
22 220 0,0353 -0,0133 36,6667
23 220 0,0338 0,2500 36,6667
24 220 0,0203 -0,0878 36,6667
25 220 0 0,0133 36,6667

Tabela 4. 10. Parametros para a constituicdo dos filtros de
Gabor necessérios para a realizacdo do experimento D.
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Os filtros de Gabor definidos na tabela 4.10 geram 25 imagens filtradas ilus-
tradas na figura 4.21. A classificacdo da imagem pela RNA nos experimentos D1 e
D2 ocorrera através de um processo pixel a pixel onde os parametros de entrada
da RNA seréo os valores do contador digital (CD) de um pixel nas 25 imagens fil-

tradas.

Figura 4. 21. Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o ex-
perimento D, a partir da imagem mosaico.
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4.2.2.4.1. Experimento D1

No experimento D1, foram empregadas como parametros de entrada as 25
imagens filtradas de através dos filtros de Gabor relativos a tabela 4.10, que gera-
ram as imagens referentes a figura 4.21.

A rede neural artificial utilizada para a classificagdo da imagem sintética
neste experimento usa 25 neurénios na camada de entrada, 28 neurdnios na ca-
mada intermediaria e 4 neurdnios na camada de saida.

A figura 4.22 ilustra a imagem obtida apos a classificacdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.
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Figura 4. 22. Imagem classificada referente ao experimento
D1, utilizando uma imagem sintética.

A tabela 4.11 avalia os resultados da imagem classificada da figura 4.22 a-
través de uma matriz de erro (Angelo, 2000). Na mesma, é possivel vislumbrar uma

taxa de exatidao geral do processo de classificacao.
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IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE

REFERENCIA 1 2 3 4
CLasse 1 91.02 8.98 16384 14913 181 724 566
CLASSE 2 93.70 6.30 16384 224 15352 419 389
CLASSE 3 86.43 13.57 16384 181 1105 14160 938
CLASSE4 85.05 14.95 16384 1267 650 533 13934

NUmero de pixels
» 65536 16585 17288 15836 15827
da Imagem Classificada

Erro de Comisséao (%) 10.21 11.82 10.23 11.55

EXATIDAO GERAL (%) 89.05

Tabela 4. 11. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da
classificacdo da imagem sintética composta por quatro textu-
ras naturais de Brodatz, referente ao experimento D1.

4.2.2.4.2. Experimento D2

Em tal experimento séo utilizadas como parametros de entrada as mesmas
imagens filtradas do experimento D1, relativas a figura 4.21.

Da mesma forma que a rede neural artificial empregada no experimento
D1, o experimento D2 também utiliza 25 neurdnios na camada de entrada e 4 neu-
rénios na camada de saida, porém faz uso de 32 neurdnios na camada intermedia-

ria.

A figura 4.23 ilustra a imagem obtida ap0s a classificagdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.
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Figura 4. 23. Imagem classificada referente ao experimento
D2, utilizando uma imagem sintética.

A tabela 4.12 ilustra uma avaliagdo dos resultados da imagem classificada

da figura 4.23 através de uma matriz de erro (Angelo, 2000).

IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE
REFERENCIA 1 2 3 4
CLAsse 1 88.29 11.71 16384 14465 551 776 592
CLASSE 2 92.61 7.39 16384 266 15174 469 475
CLASSE 3 85.46 14.54 16384 530 911 14002 941
CLASSE 4 83.14 16.86 16384 1345 388 1030 13621

Numero de pixels
» 65536 16606 17024 16277 15629
da Imagem Classificada

Erro de Comisséo (%) 13.07 11.29 13.89 12.26

EXATIDAO GERAL (%) 87.37

Tabela 4. 12. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da
classificacdo da imagem sintética composta por quatro textu-
ras naturais de Brodatz, referente ao experimento D2.
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4. 3. Experimentos envolvendo imagens reais

A imagem digital utilizada nesta etapa de experimentos estd em formato
raster e abrange parte da cidade de Porto Alegre (RS) e regido metropolitana, como
pode ser visto na figura 4.24. As dimensdes desta imagem séo de 256 x 256 pixels
e o fator preponderante de seu uso para 0 experimento € a existéncia de trés clas-
ses texturais distintas: agua, urbana e vegetagdo. A regido urbana € caracterizada
pela regido da cidade de Porto Alegre, a classe de agua é representada pela regido
da laguna do Guaiba e a vegetacéo refere-se a area composta pelas ilhas do delta

do Jacui.

Figura 4. 24.. Imagem digital de parte da cidade de
Porto Alegre (RS) e entorno.

Os filtros necessarios para a selecdo de feicdes na imagem acima foram
baseados nas amostras das classes agua (figura 4. 25), urbana (figura 4. 31) e ve-

getacao (figura 4. 37).

91



amostra 1 .

Figura 4. 25. Imagem real com localiza¢cdo das amos-
tras representativas da classe agua para a selegéo de
feicdes.

As dimens0fes das janelas utilizadas para a coleta das amostras devem ser
suficientes para caracterizarem as texturas de cada classe presente na imagem. As
janelas visualizadas nas figuras 4.25, 4.31 e 4.37, referentes a coleta de amostras
das classes da imagem da figura 4.24 , possuem dimensfes variadas: 16x16 ou
32x32.

Nas figuras 4.26 a 4.30 sdo apresentadas as freqliéncias mais representa-
tivas das amostras da classe agua, bem como os respectivos espectros de Fourier,
onde os valores de u sado dados em ciclos/dimenséo x da amostra e os valores de v
séo dados em ciclos/dimensao y da amostra. A selecéo de freqiiéncias para a de-
terminacdo dos filtros de Gabor em cada experimento é realizada através do co-
nhecimento de um "especialista”, a partir das frequéncias de cada amostra que a-
presentem os maiores niveis de energia. Este processo de selecdo de frequéncias
¢é feito com base no espectro de Fourier de cada amostra de cada classe da ima-

gem.
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Figura 4. 26. ( a) Amostra 1 da classe agua na imagem real;
( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.

Figura 4. 27. ( a) Amostra 2 da classe agua na imagem real;
( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.

(a) (b) (c)

Figura 4. 28. ( a) Amostra 3 da classe dgua na imagem real;
( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.

(a) (b) (c)

Figura 4. 29. (a ) Amostra 4 da classe agua na imagem real;
( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequiéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.
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(b) (c)

Figura 4. 30. ( a) Amostra 5 da classe agua na imagem real;
( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.
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Figura 4. 31. Imagem real com localizacdo das amos-
tras representativas da classe urbana para a selecao
de feicdes.

Nas figuras 4.32 a 4.36 sdo apresentadas as frequéncias mais representa-
tivas das amostras da classe urbana, localizadas na figura 4.31, bem como os res-
pectivos espectros de Fourier, onde os valores de u sdo dados em ciclos/dimensao

x da amostra e os valores de v sdo dados em ciclos/dimenséo y da amostra.
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(a) (b)

Figura 4. 32. (a) Amostra 1 da classe urbana na imagem re-
al; (b)) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqgliiéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.

(a) (b) (c)

Figura 4. 33. (a) Amostra 2 da classe urbana na imagem re-
al; (b)) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqgliiéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.

(a) (b)

Figura 4. 34. (a) Amostra 3 da classe urbana na imagem re-
al; (b)) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiiéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.

(a) (b)

Figura 4. 35. (a) Amostra 4 da classe urbana na imagem re-
al; (b)) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiiéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.
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(a) (b) (c)
Figura 4. 36. (a ) Amostra 5 da classe urbana na imagem re-

al; ( b)) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias da
amostra que apresentam o maior nivel de energia.
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Figura 4. 37. Imagem real com localizacdo das amos-
tras representativas da classe vegetacao para a sele-
¢éo de fei¢oes.

Nas figuras 4.38 a 4.42 sdo apresentadas as frequiéncias mais representa-
tivas das amostras da classe agua, localizadas na figura 4.37, bem como os res-
pectivos espectros de Fourier, onde os valores de u sdo dados em ciclos/dimensao

x da amostra e os valores de v sdo dados em ciclos/dimenséo y da amostra.

(a) (b) (c)

Figura 4. 38. (a) Amostra 1 da classe vegetacao na imagem
real; ( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias
da amostra que apresentam o maior nivel de energia.
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(a) (c)

Figura 4. 39. (a ) Amostra 2 da classe vegetacao na imagem
real; ( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Frequéncias
da amostra que apresentam o maior nivel de energia.

(a) (b) (c)

Figura 4. 40. (a ) Amostra 3 da classe vegetacdo na imagem
real; ( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) FreqUéncias
da amostra que apresentam o maior nivel de energia.

(a) (c)

Figura 4. 41. (a) Amostra 4 da classe vegetacao na imagem
real; ( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias
da amostra que apresentam o maior nivel de energia.

(a) (b) (c)

Figura 4. 42. (a) Amostra 5 da classe vegetacao na imagem
real; ( b ) Espectro de Fourier da amostra; ( ¢ ) Freqiéncias
da amostra que apresentam o maior nivel de energia.

(b)

(b)
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4. 3. 1. Experimento A

Os parametros necessarios para a constituicdo dos filtros de Gabor para
este experimento foram obtidos a partir das amostras determinadas na figura 4.25
(amostras da classe agua), figura 4.31 (amostras da classe urbana) e figura 4.37

(amostras da classe vegetacdo). Estes parametros podem ser visualizados na tabe-

la 4. 13.

1 27 0,0380 0,0600 4,5000
2 36 0,0285 0,0280 6,0000
3 17 0,0853 0,0617 2,8333
4 52 0,0194 -0,0296 8,6667
5 47 0,0215 0,0731 7,8333
6 27 0,0503 0,0376 4,5000
7 25 0 0,0405 4,1667
8 64 0 0,0157 10,6667
9 21 0,0621 0,0477 3,5000
10 108 0,0830 0,0093 18,0000
11 96 0,0105 0 16,0000
12 58 0,0173 0 9,6667
13 53 0,0477 0,0190 8,8333
14 15 0,0678 -0,0333 2,5000
15 49 0,0207 0,0384 8,1667
16 25 0,0655 0,0401 4,1667
17 39 0 0,0258 6,5000
18 29 0 0,0346 4,8333

Tabela 4. 13. Parametros para a constituicdo dos filtros de
Gabor necessarios para a realizagdo do experimento A, utili-

zando a imagem real.




Os filtros de Gabor definidos na tabela 4.13 geram 18 imagens filtradas ilus-
tradas na figura 4.43. A classificagdo da imagem pela RNA nos experimentos Al e
A2 ocorrera atraveés de um processo pixel a pixel onde os parametros de entrada da
RNA serdo os valores do contador digital (CD) de um pixel nas 18 "bandas textu-

rais" (imagens filtradas).

Figura 4. 43. Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o ex-
perimento A, a partir da imagem real.
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4.3.1. 1. Experimento Al

No experimento Al, foram empregadas como parametros de entrada as 18
imagens filtradas de através dos filtros de Gabor relativos a tabela 4.13, que gera-
ram as imagens referentes a figura 4.43.

A rede neural artificial utilizada para a classificagdo da imagem sintética
neste experimento usa 18 neurbnios na camada de entrada, 20 neurdnios na ca-
mada intermediaria e 3 neurdnios na camada de saida.

A figura 4.44 ilustra a imagem obtida ap0s a classificac@o através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.

. Classe Agua

Classe Vegetagio

Classe Urbana

Figura 4. 44. Imagem classificada referente ao experimento
Al, utilizando uma imagem real.

A tabela 4.14 avalia os resultados da imagem classificada da figura 4.44 a-
través de uma matriz de erro (Angelo, 2000). Na mesma, € possivel vislumbrar uma

taxa de exatiddo geral do processo de classificagao.
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IMAGEM
REFERENCIA
CLASSE AGUA 94.43 5.57 22799
CLASSE URBANA 71.95 28.05 24576
CLASSE VEGET. 91.36 8.64 18161
Numero de pixels

Da Imagem Classificada 69536

Erro de Comissao (%)
EXATIDAO GERAL (%) 85.15

CLASSE

Acua

21530
85
58

21673

0.63

CLASSE
URBANA
375
17683
1512

19570

7.68

Tabela 4. 14. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da
classificacdo da imagem real de parte da cidade de Porto A-
legre(RS) e seu entorno, referente ao experimento Al.

4. 3. 1. 2. Experimento A2

CLASSE
VEGETACAO
894
6808
16591

24293

42.41

Em tal experimento séo utilizadas como parametros de entrada as mesmas

imagens filtradas do experimento Al, relativas a figura 4.43.

Da mesma forma que a rede neural artificial empregada no experimento Al,

0 experimento A2 também utiliza 18 neurénios na camada de entrada e 3 neurbnios

na camada de saida, porém faz uso de 25 neurbnios na camada intermediéria.

A figura 4.45 ilustra a imagem obtida apos a classificacdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.
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. Classe Agua
. Classe Vegetacéo

Classe Urbana

Figura 4. 45. Imagem classificada referente ao experimento
A2, utilizando uma imagem real.

A tabela 4.15 avalia os resultados da imagem classificada da figura 4.45 a-
través de uma matriz de erro (Angelo, 2000). Na mesma, € possivel vislumbrar uma

taxa de exatiddo geral do processo de classificagao.

IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE
REFERENCIA AGuUA URBANA VEGETACAO

CLASSE Acua 93.04 6.96 22799 21212 532 1055

CLASSE URBANA 69.85 30.15 24576 102 17166 7308

CLASSE VEGET. 89.55 10.45 18161 87 1810 16264

NUmero de pixels

da Imagem Classificada 65536 21401 19508 24627

Erro de Comisséo (%) 0.83 9.53 46.05
EXATIDAO GERAL (%) 83.38

Tabela 4. 15. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da
classificacdo da imagem real de parte da cidade de Porto A-
legre(RS) e seu entorno, referente ao experimento A2.
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4. 3. 2. Experimento B

Este experimento tem como objetivo evidenciar o efeito introduzido pelo in-

cremento de frequiéncias espaciais (aumento no namero de filtros de Gabor). Para

tal, foram utilizadas as mesmas amostras definidas nas figuras 4.25, 4.31 e 4.37,

para a extragdo de frequéncias. Os parametros dos filtros de Gabor utilizados neste

experimento estdo relacionados na tabela 4.16.

Dimensao Freqiiéncia ao Freqiiéncia ao Extenséo Espacial
Filtro Do filtro longo do eixo X longo do eixo Y ©)
(x5 (ke (ky)
1 27 0,0380 0,0600 4,5000
2 36 0,0285 0,0280 6,0000
3 17 0,0853 0,0617 2,8333
4 52 0,0194 -0,0296 8,6667
5 47 0,0215 0,0731 7,8333
6 27 0,0503 0,0376 4,5000
7 25 0 0,0405 4,1667
8 64 0 0,0157 10,6667
9 21 0,0621 0,0477 3,5000
10 108 0,0830 0,0093 18,0000
11 96 0,0105 0 16,0000
12 58 0,0173 0 9,6667
13 53 0,0477 0,0190 8,8333
14 15 0,0678 -0,0333 2,5000
15 49 0,0207 0,0384 8,1667
16 25 0,0655 0,0401 4,1667
17 39 0 0,0258 6,5000
18 29 0 0,0346 4,8333
19 94 0,0107 0 15,6667
20 94 0,0107 -0,0150 15,6667
21 22 0,0455 -0,0364 3,6667
22 17 0,0588 0 2,8333
23 15 0,0678 -0,0333 2,5000
24 44 0,0232 -0,0055 7,3333
25 34 0,0298 0 5,6667
26 26 0,0393 0,0410 4,3333
27 8 0,1250 -0,1053 1,3333
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28 56 0,0317 0,0179 9,3333
29 39 0,0256 0 6,5000
30 40 0 0,0579 6,6667
31 40 0 0,0789 6,6667
32 50 0 0,0400 8,3333

Tabela 4. 16. Pardmetros para a constituicdo dos filtros de
Gabor necessarios para a realizagdo do experimento B, utili-
zando a imagem real.

Os filtros de Gabor definidos na tabela 4.16 geram 32 imagens filtradas ilus-

tradas na figura 4.46. A classificacdo da imagem pela RNA nos experimentos Bl e

B2 ocorrera através de um processo pixel a pixel onde os parametros de entrada da

RNA serdo os valores do contador digital (CD) de um pixel nas 32 "bandas textu-

rais" (imagens filtradas).
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Figura 4. 46. Imagens filtradas pelo filtro de Gabor para o ex-
perimento B, a partir da imagem real.

4. 3. 2. 1. Experimento B1

No experimento B1, foram empregadas como parametros de entrada as 32
imagens filtradas de através dos filtros de Gabor relativos a tabela 4.16, que gera-
ram as imagens referentes a figura 4.46.

A rede neural artificial utilizada para a classificagdo da imagem sintética
neste experimento usa 32 neurdnios na camada de entrada, 35 neurdnios na ca-
mada intermediaria e 3 neurdnios na camada de saida.

A figura 4.47 ilustra a imagem obtida apés a classificacdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.
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. Classe Agua
. Classe Vegetacéo

Classe Urbana

Figura 4. 47. Imagem classificada referente ao experimento
B1, utilizando uma imagem real.

A tabela 4.17 avalia os resultados da imagem classificada da figura 4.47 a-
través de uma matriz de erro (Angelo, 2000). Na mesma, é possivel vislumbrar uma

taxa de exatidao geral do processo de classificagéo.

IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE
REFERENCIA Acua URBANA  VEGETAGAO

CLASSE Acua 93.65 6.35 22799 21351 275 1173

CLASSE URBANA 72.28 27.72 24576 446 17764 6366

CLASSE VEGET. 82.59 17.41 18161 1211 1951 14999

NUmero de pixels

Da Imagem Classificada 65536 23008 19990 22538

Erro de Comisséo (%) 7.27 9.06 41.51
EXATIDAO GERAL (%) 82.57

Tabela 4. 17. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da
classificacdo da imagem real de parte da cidade de Porto A-
legre(RS) e seu entorno, referente ao experimento B1.
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4. 3. 1. 2. Experimento B2

Em tal experimento séo utilizadas como parametros de entrada as mesmas
imagens filtradas do experimento B1, relativas a figura 4.46.

Da mesma forma que a rede neural artificial empregada no experimento B1,
0 experimento B2 também utiliza 32 neurbnios na camada de entrada e 3 neurdnios
na camada de saida, porém faz uso de 40 neurdnios na camada intermediaria.

A figura 4.48 ilustra a imagem obtida apos a classificagdo através da RNA,

pixel a pixel, da imagem sintética.

. Classe Agua
. Classe Yegetacao

Classe Urbana

Figura 4. 48. Imagem classificada referente ao experimento
B2, utilizando uma imagem real.

A tabela 4.18 avalia os resultados da imagem classificada da figura 4.48 a-
través de uma matriz de erro (Angelo, 2000). Na mesma, € possivel vislumbrar uma

taxa de exatiddo geral do processo de classificagao.

IMAGEM CLASSE CLASSE CLASSE
REFERENCIA AGuUA URBANA  VEGETACAO
CLasse Acua 91.18 8.82 22799 20789 775 1235
CLASSE URBANA 70.66 29.34 24576 2009 17366 5201
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CLASSE VEGET. 87.57

12.43

Numero de pixels

Da Imagem Classificada

Erro de Comissao (%)

EXATIDAO GERAL (%0)

18161

65536

82.49

712

23510

11.93

1546

19687

9.44

Tabela 4. 18. Dados da matriz de erro para a avaliagdo da
classificacdo da imagem real de parte da cidade de Porto A-
legre(RS) e seu entorno, referente ao experimento B2.

4. 4. Resultados

15903

22339

35.44

Os resultados obtidos através dos experimentos relatados neste capitulo fo-

ram organizados na forma da tabela 4.19. Tais resultados s&o discutidos no capitu-

lo 5.
NUMERO  EXTENSAO REDE NEURAL EXATIDAO
EXPERIMENTO ;
DE FILTROS | ESPAcCIAL | Entrada i Ocula @ Saida i GERAL
Al 15 . 15 18 4 88,65%
especifica
A2 15 15 23 4 82,94%
< B1 15 . 15 18 4 84,24%
O unica
= B2 15 15 23 4 81,55%
i}
g c1 25 . 25 28 4 83,06%
s 9 especifica
i c2 25 25 32 4 76,88%
g D1 25 . 25 28 4 89,05%
= unica
D2 25 25 32 4 87,37%
Al 18 . 18 20 3 85,15%
especifica
= A2 18 18 25 3 83,38%
LU
(12 Bl 32 - 32 35 3 82,57%
especifica
B2 32 32 40 3 82,49%

Tabela 4. 19. Comparativo dos resultados dos experimentos
realizados com imagens sintéticas e reais.
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4. 5. Consideragdes finais

A filtragem através dos filtros de Gabor, bem como a classificacdo das ima-
gens filtradas decorrentes pelas redes neurais artificiais, foi processada no software
MATLAD for Windows, desenvolvido pela Math Works, Inc., verséo 5.3.

No ambito geral da etapa de aplicagdo dos filtros de Gabor na imagem ori-
ginal, este processo gera um numero de imagens filtradas igual ao niumero de filtros
aplicados. Portanto, cada pixel passa a ser descrito por um vetor cuja dimensionali-
dade é igual ao numero de filtros utilizados. Da mesma forma que em imagens mul-
ti-espectrais, as imagens resultantes da filtragem podem ser denominadas de "ca-
nais ou bandas texturais"(Angelo, 2000).

A constituicdo das RNAs utilizadas na classificagdo das imagens segue a
topologia do modelo apresentado na figura 2.9. Para tal, em cada experimento sé&o
especificados os nimeros de neurdnios utilizados em cada camada (entrada, in-
termediéria e saida). Para o aprendizado da RNA utilizada em cada situacdo foi
usado um coeficiente de aprendizado igual a 0,01 e um numero de iteracdes em
torno de 30 000.

Para a ativacao do processo de aprendizado de cada RNA torna-se neces-
sario a selecdo de um conjunto de amostras das classes de padrbes a serem a-
prendidos, bem como suas saidas correspondentes. Esse conjunto de amostras &
chamado de conjunto de treinamento da rede.

Os pesos de cada neurbnio, tanto da camada intermediaria quanto da ca-
mada de saida, foram inicializados com valores aleatdrios pequenos(entre -1 e 1).
A funcdo de ativacdo selecionada para as RNAs utilizadas foi a funcdo tangente

hiperbdlica, pois converge mais rapidamente. Dessa forma, foi necesséario normali-
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zar as entradas das redes para o intervalo [-1;1]. Esta normalizacéo das entradas é
necessaria para que as entradas e saidas da rede sejam compativeis, ocupando o
mesmo espaco vetorial. O algoritmo de BackPropagation utilizado nas RNAs ba-
seia-se no Gradiente descendente do Erro (minimizag¢éo do erro médio quadrado).

E importante citar que a camada de entrada da rede neural tem como obje-
tivo, apenas, o de repassar os padrbes de entrada para os neurdnios intermedia-
ros.

O processo de classificacdo realizado pelas RNAs € feito diretamente a
partir dos niveis de cinza dos pixels de cada uma das imagens decorrentes do pro-
cessamento pelos filtros de Gabor, que extrairam as freqliéncias espaciais associ-
adas as diferentes classes presentes nas imagens. Essa forma de classificacéo
pixel a pixel, através dos niveis de cinza é desenvolvido por Liberman(1997). Cabe
citar que seria possivel implementar um processo de classificacdo que empregasse
parametros de textura, tais como média, desvio padrdo e uniformidade(Liberman,
1997).

Portanto, cada neurbnio da camada de entrada recebe a informag¢édo do
mesmo pixel referente a cada uma das imagens filtradas de Gabor

O numero de neurdnios da camada de saida da rede sera igual ao nimero
de classes existentes na imagem. Havendo 4 classes definidas, teremos uma ca-
mada de saida com quatro neurdnios. A associa¢cdo da saida a cada classe € de-

terminada pelo neurdnio que resultar no valor mais alto.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E SUGESTOES

O objetivo deste trabalho € o de apresentar uma metodologia de classifica-
¢do de imagens digitais obtidas por sensoriamento remoto através de textura utili-
zando redes neurais. Tal processo consiste, basicamente, de duas etapas:

- A aplicacao de filtros de Gabor na imagem, com o propdésito de selecio-

nar as frequiéncias caracteristicas a cada classe presente na imagem;

- A classificacado das imagens resultantes da filtragem através de uma re-

de BPN.

A metodologia proposta foi aplicada, inicialmente, em imagens sintéticas
compostas por mosaicos naturais, retiradas de um &lbum fotogréfico(Brodatz,
1966). Esta etapa serviu para o estudo das configuragdes e resultados dos filtros de
Gabor e dos algoritmos BPN. Posteriormente, tais dados foram utilizados para a
composicao dos experimentos com imagens reais obtidas por sensoriamento remo-
to.

Os experimentos apresentados no capitulo 4 sdo subdivididos em trés ou-
tras etapas. Uma primeira etapa, dedicada ao estudo dos parametros de formacao
dos filtros de Gabor; numa segunda etapa, a realizacdo de testes com filtros em
imagens formadas por texturas naturais, bem como a classificacdo das imagens
filtradas através de RNAs; finalmente, a aplicacdo da metodologia de filtragem e
classificagdo em imagens reais.

Quanto aos resultados sobre as imagens sintéticas formadas por mosaicos
de Brodatz é impossivel deixar de citar que a escolha das amostras para a obten-

¢ao de freqUéncias espaciais relativas a cada classe é determinante para o proces-



so em geral. A principio, quanto mais representativa for a amostra de cada classe,
melhor seria a selecdo de feigcbes. Porém, quando as imagens tratam de mosaicos
naturais, além de acontecer um namero muito extenso de freqiiéncias espaciais em
cada classe, existe a possibilidade da ocorréncia de uma mesma frequéncia em
classes distintas, mas com amplitudes distintas, resultando em erro no momento da
classificacao.

No que tange ao processo de filtragem da imagem original, os resultados
obtidos nos experimentos mostram que, ao utilizar um pequeno numero de fre-
guéncias espaciais, algumas frequéncias ndo consideradas influenciem nos resul-
tados intra-classe. Na tentativa de amenizar esse contratempo, foi usado um valor
Unico para a extensdo espacial, 0 que ocasionou uma deterioracdo no processo
geral de classificagdo. Portanto, sugere-se o uso de um nimero maior de frequén-
cias espaciais aliado a um parametro de extenséo espacial adequado, diminuindo a
perda de informagéo (Angelo, 2000).

Os problemas acima explicitados podem ser verificados nas imagens clas-
sificadas a partir dos mosaicos de Brodatz, onde ocorrem dificuldades na separa-
¢ao entre as classes 2 e 3. O mesmo acontece entre as classes urbana e vegeta-
¢ao nos experimentos envolvendo a imagem real de Porto Alegre e seu entorno.

Quanto a aplicacdo da metodologia na imagem de Porto Alegre, o nimero
de classes foi limitado as trés mais representativas, possibilitando que a presenca
de outras texturas n&o tao evidentes incorressem em erros no momento da classifi-
cacao.

Da mesma forma, apesar da rede neural MLP com algoritmo BackPropaga-
tion ser um excelente classificador, 0 mesmo néo ocorre quando as entradas esco-

lhidas para esta rede ndo estiverem bem distribuidas. No intuito de reduzir o erro
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acarretado pelas entradas, as mesmas passam por um processo de escalonamento
linear, proposto por Liberman(1997).

Outro fator analisado nos experimentos € a influéncia do namero de neur6-
nios na camada intermediaria sobre a imagem classificada resultante do processo.
Tanto nas imagens sintéticas quanto nas imagens reais foram utilizados diferentes
nameros de neurdnios. Em quase todas as situagdes, foi observado que um nime-
ro maior de neurbénios na camada intermediaria implica num decréscimo na exati-
dao geral da classificagdo. Como nédo existe uma regra para a determinagdo da
guantidade de neur6nios a ser utilizada na camada intermediaria, a diferenca na
exatiddo da classificacdo é ocasionada pela possibilidade da existéncia de neuro6-
nios excedentes a rede.

De uma forma geral, a metodologia composta por uma etapa de extracdo
de frequéncias espaciais de cada classe presente na imagem (filtragem de Gabor),
aliada a um processo de classificacdo baseado em redes neurais MLP com algorit-
mo BackPropagation obteve bons resultados, instigando a continuidade de pesqui-
sas envolvendo o uso de RNAs na classificacdo de imagens obtidas por sensoria-
mento remoto.

Algumas sugestdes de estudos podem ser propostos, entre eles a utiliza-
¢do da filtragem através de filtros de Gabor para a sele¢éo de frequéncias espaciais
de cada classe da imagem, porém utilizando parametros estatisticos (média e des-
vio padréo, por exemplo) como entradas da rede neural. Também é possivel o uso
de diferentes tipos de redes neurais com a fungao de classificador.

Também ndo se descarta a possibilidade de uso, concomitantemente, de
atributos texturais, espectrais e de contexto, para uma melhor exatiddo do processo

de classificagéo.
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Apenpice 1

TRANSFORMADA DE FOURIER

Neste apéndice sao apresentados, de forma sucinta, 0s principais conceitos
e propriedades da transformada de Fourier, ferramenta matematica para a especifi-

cacdao e projeto de filtros no dominio de freqiiéncias.

Transformada de Fourier para sinais unidimensionais continuos

Seja f(x) uma fungéo continua de variavel real x. A transformada de Fourier

de f(x), indicada por 3{f(x)}, € definida pela equag&o
3{f(X)}= F(u) = jf(x)exp[— j2muxfdx (A1)

ondej=v-1.
Dado F(u), f(x) pode ser obtida calculando-se a transformada inversa de

Fourier.
IHEU)= f(x) = IF( u) exp[j 2nux]du (A2)

As equacgbes Al e A2, chamadas conjuntamente de “par de Fourier’, exis-
tem se f(x) for continua e integravel e F(u) for integravel.

A transformada de Fourier de uma funcdo real é, geralmente, um valor
complexo, ou seja:

F(u) = R(u) +] I(u) (A3)



onde R(u) e I(u) sdo, respectivamente, 0s componentes reais e imaginarios de F(u).

F(u) também pode ser representada exponencialmente através da equacao:
F(u) = |F(u)] "™ (A4)
onde a componente de magnitude |F(u)| € denominada “espectro de Fourier”’ de

f(x) e ¢(u) seu angulo de fase. A figura A1 mostra um exemplo de funcdo unidimen-

sional simples (pulso retangular de amplitude A) e seu respectivo espectro de Fou-

rier.
F {u
F (%) [ F (u} |
P fl.:l:
a
. 1}
- 3 b 432701 2 34
i e S ol o e

(a) (h)

Figura Al. Funcdo unidimensional continua simples (a) e seu respectivo
espectro de Fourier (b) (MARQUES e VIEIRA, 1999).

Transformada de Fourier para sinais bidimensionais continuos
O conceito de transformada de Fourier pode ser estendido para uma funcao
de duas variaveis f(x,y). Se f(x,y) é continua e integravel e F(u,v) é integravel, entdo

o par de Fourier a seguir existe:

SEGY)IE Fuv = [ [0y )l j2n{uxe vy )y (A5)
e
FYF(UM)= fxy) = | jF( u,v) exp|j2n(ux + vy Jaxdy (A6)
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Da mesma forma que o caso unidimensional, F(u,v) € complexa e sua am-
plitude, [F(u,v)|, € denominada espectro de Fourier.

A figura A2 mostra uma funcéo bidimensional continua e seu respectivo es-
pectro de Fourier, representado de duas maneiras: em perspectiva tridimensional

(figura A2 b) e como uma funcéo de intensidade, na qual o brilho é proporcional a

amplitude de |F(u,v)| (figura A2 c).

) [Fiuv)]

Ifil} Ty
e

Figura A2. Funcéo bidimensional continua (a), seu espectro de Fourier (b)
e 0 espectro representado como uma funcdo de intensidade (c) (MAR-
QUES e VIEIRA, 1999).

Transformada de Fourier para sinais unidimensionais discretos
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Supondo que uma func¢éo continua f(x) seja discretizada, produzindo a se-

guéncia
{f(Xo), f(Xo + AX), f(Xo + 2AX), ..., f(Xo + [N-1]AX)} (A7)

através da amostragem de N pontos, espacados entre si de Ax.

Denominando a fungao discreta f(n),

f(n) = f(Xo + NAX) (A8)

onde n pode assumir os valores discretos 0, 1, 2, ..., N — 1, podemos interpretar a
sequéncia {f(0), f(1), f(2), ..., f(N-1)} como qualquer seqiéncia de N amostras con-
secutivas do sinal original continuo f(x), uniformemente espacadas.

A transformada de Fourier de f(n) sera

F(u) = 3 H(mepl A9

n=0

parau=0, 1, 2, ..., N-1 e a transformada inversa de Fourier de F(u) sera

j2nun}

1
f(n)IWZF(U)eXp{ (A10)

paran=0,1, 2, ..., N-1.

Os valores de u = 0, 1, 2, ..., N-1 na transformada discreta de Fourier(A9)
correspondem a amostras dos valores da transformada do sinal continuo nos pon-
tos 0, Au, 2Au, ..., (N-1)Au. Ou seja, F(u) representa F(uAu). Portanto, os intervalos
de espagamento entre as amostras do sinal e de sua transformada estéo relaciona-

dos através da expressao

1

AU = ——
NAX (A11)

Transformada de Fourier para sinais bidimensionais discretos
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Seja uma func¢éo continua bidimensional f(x,y), discretizada em M amostras
ao longo de x e N amostras ao longo de y. Neste caso, sua transformada discreta
de Fourier sera

M-1 N-1

F(u,v):ﬁzz

: ux vy
f(x,y)exp —j2n —+—
x=0 y=0 ( y) p|: J (M N j:| (A12)
parau=0,1,2,..,M-1ev=0,1, 2, ..., N-1.
A transformada inversa é dada por

M-1 N-1 ux W
f(X,y)=ZZF(U,V)GXF{]ZTE(—-%——H (A13)
u=0 v=0 M N
O processo de amostragem da funcao bidimensional continua f(x,y) pode ser visto
como uma grade 2D, com impulsos unitarios espacados de Ax e Ay, nos €eixos X e
y, respectivamente. A funcéo f(x,y) discretizada (equacfes Al12 e Al3) representa
as amostras de f(x,y) continua original em pontos espacados entre si de Ax e Ay,

nos respectivos eixos. Os intervalos de amostragem nos dominios espacial e de

frequéncias estéo relacionados entre si por

1
Au =
Ak (A14)
e
1
AV = ——
NAy (A15)

Para o caso particular em que M = N, as equacbes Al2 e A13 podem ser

descritas como

F(u,v)=%zzf(x,y)exp{—jZn[uxswﬂ (A16)

x=0 y=0

119



1 N-1 N-1

)= F(u,v)exp{jzn(ux,: WH (A17)

u=0 v=0

Propriedades da transformada de Fourier para sinais bidimensio-

nais discretos

Existem diversas propriedades da transformada de Fourier para sinais bi-
dimensionais de grande interesse para 0 processamento de imagens, como a sepa-

rabilidade, translacédo, periodicidade, entre outras.

Separabilidade

O par de Fourier das equacgtes A16 e A17 pode ser decomposto em:

1 & J2TUX [R= j2nvy
F(u,v)=W;exp{— N };f(x,wexp[—T} (A18)
parauv=0,1,2,..,N-1e
1 <& J2mUX R j2mvy
foay) =D o0 —— > F(uv)eq —= (A19)

parax,y=0,1, 2, ..., N-1.
Tal propriedade nos mostra que se pode obter f(x,y) e F(u,v) através da a-
plicacdo sucessiva das transformadas discretas unidimensionais de Fourier diretas

ou inversas.

Translacao

As propriedades de translacéo do par de Fourier bidimensional s&o resumi-

das nas relagbes
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f(x,y)expP“(“ﬁ+ V°y)} & Fu-u,v-v,) (A20)
e
- j2TE(UXO + Vyo)
f(x=X,,y-y,)< Fu,v)exp N (A21)

onde o sinal de equivaléncia indica a correspondéncia entre uma fungédo e sua

transformada de Fourier e vice-versa.

Periodicidade
A transformada discreta de Fourier e sua inversa sao periédicas, com peri-
odo N. Ou seja,

Fluv)=Fu+N,v)=FUu,v+N)=Fu+N,v+N) (A22)

Rotacao
A propriedade da rotacdo estabelece que, se uma imagem f(x,y) for rota-
cionada de um certo angulo 6,, sua transformada F(u,v) ser& rotacionada do mes-

mo &angulo, como mostra a figura A3.
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(c) (d)

Figura A3. Imagem original (a), transformada de Fourier de a (b), imagem
rotacionada (c) e transformada de Fourier de ¢ (d) (MARQUES e VIEIRA,
1999).

Valor médio

O valor médio de uma funcao bidimensional f(x,y) é dado por

N-1 N-1

f(x,y)= le sz(x,Y) (A23)

x=0 y=0

Substituindo u = v = 0 na equagao A18, obtemos

F00)=-3 3 1xy) 2

x=0 y=0

Logo, o valor médio de uma fungéo bidimensional esta relacionado a sua

transformada de Fourier através da relacdo

- 1
f(X,y)IWF(O,O) (A25)

122



Convolucéo
O processo de convolucgéo entre duas fungdes f(x,y) e g(x,y) é representado

por f(x,y)*g(x,y) e definida € para os casos continuo e discreto através de

£, y)* g0 y) = [ [f(B)g(x—a,y-B)dadp (A26)
e
fuy)* gixy)= 3.3 f(mn)g(x-my-n) (A27)

Onde as seguintes equivaléncia constituem importante resultado derivado

do teorema da convolugéo:

fx.y)*g(x.y) < F(u,v)G(u.v) (A28)

f(x,y)g(x,y) < F(u,v)*G(u,v) (A29)

Transformada Rapida de Fourier

Trata-se de um algoritmo cujo principal objetivo é reduzir o custo computa-
cional do calculo da transformada de Fourier de N pontos, substituindo o processo
convencional de célculo, no qual o nimero de multiplicac6es e adicbes é proporcio-
nal a N? por um arranjo que combina diversas transformadas parciais, cada qual
com pequeno numero de pontos, em que o numero de adi¢cdes e multiplicagbes é

proporcional a NlogzN.
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APENDICE 2

Microtexturas de Brodatz

S&o0 pequenas imagens com resolucdo 128 x 128 pixels, derivadas de
texturas idealizadas por Brodatz, apresentadas na obra Textures: A photogrametric
album for artists and designers.

Algumas microtexturas foram utilizadas como imagens de teste para as ro-
tinas de classificacdo de imagens digitais apresentadas no capitulo 4. Abaixo, é

possivel visualizar algumas microtexturas de Brodatz.

(c) (d)

I 7N
| il E| # CTE R,
it ;‘]1*’&:_ ; f’%jgj{;‘ ¢ 14/5%

F

f IEf.f i ety
Wie il e

(e) (f) (9) (h)
FIGURA A4. Diversas microtexturas de Brodatz: Fabricl (a), Fabric2 (b), Food (c), Gra-
vel (d), Woolenclooth (e), Plastic Bubs (f), Wood (g) e Roughwall (h). Adaptado de

BRODATZ(1966).
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