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“Facam também uma arca de madeira de acdcia. Terd de ser revestida de

ouro puro, por dentro e por fora...” (£x 25:10,11)
“Na arca estardo as leis que ddo testemunho de minha alianca. Ali darei a

vocé 0s meus mandamentos para o povo de Israel.” (Ex 25:22)

A Deus, Onde busquei a forca necesséria para
completar mais esta etapa da minha vida.
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AVALIACAO DO DESEMPENHO DE
CLASSIFICADORES NEURAIS
PARA APLICACOES EM SENSORIAMENTO REMOTO'

AUTOR: VIVIANE TODT
ORIENTADOR: PROF. DR. PAULO MARTINS ENGEL
CO-ORIENTADOR: PROF. DR. PEDRO A. MADRUGA

SINOPSE

Atualmente, pesquisadores das mais diversas dreas, tais como: Geologia, Fisica,
Cartografia, Oceanografia, entre outras, utilizam imagens de satélite como uma fonte
valiosa para a extracdo de informacOes sobre a superficie terrestre. Muitas vezes, a
andlise (classificagdo) destas imagens é realizada por métodos tradicionais sejam eles
supervisionados (como o Método de Mdéxima Verossimilhanca Gaussiana) ou ndo-
supervisionados (como o Método de Selecdo pelo Pico do Histograma). Entretanto,
pode-se utilizar as Redes Neurais Artificiais como uma alternativa para o aumento da
acurdcia em classificagdes digitais. Neste trabalho, utilizou-se imagens multi-espectrais
do satélite LANDSAT 5-TM para a identificacdo de espécies vegetais (Mata Nativa,
Eucalyptus e Acdcia) em uma regido préxima aos municipios de General Camara, Santo
Amaro e Taquari, no Estado do Rio Grande do Sul, Brasil. Comparou-se
qualitativamente e quantitativamente os resultados obtidos pelo método de Maéxima
Verossimilhanga Gaussiana e por uma Rede Neural Artificial Multinivel com
BackPropagation na classificacdo da drea de estudo. Para tanto, parte desta drea foi
mapeada através de uma verificagdo de campo e com o auxilio de classificadores nao-
supervisionados (Kohonen, que é uma Rede Neural, e o método de Selecao pelo Pico do
Histograma). Com isto, foi possivel coletar dois conjuntos de amostras, sendo que um
deles foi utilizado para o treinamento dos métodos e o outro (conjunto de
reconhecimento) serviu para a avaliacao das classificacdes obtidas. Apds o treinamento,
parte da 4rea de estudo foi classificada por ambos os métodos. Em seguida, os
resultados obtidos foram avaliados através do uso de Tabelas de Contingéncia,
considerando um nivel de significancia de 5%. Por fim, na maior parte dos testes
realizados, a Rede Neural Artificial Multinivel com BackPropagation apresentou
valores de acurdcia superiores ao Método de Méxima Verossimilhanca Gaussiana.
Assim, com este trabalho observou-se que ndo had diferenca significativa de
classificacdo para as espécies vegetais, ao nivel de 5%, para a area de estudo
considerada, na época de aquisicdo da imagem, para o conjunto de reconhecimento.

1Dissertagzio de Mestrado em Sensoriamento Remoto, Centro Estadual de Pesquisas em Sensoriamento Remoto e
Meteorologia, Curso de Pds-graduacio em Sensoriamento Remoto da Universidade Federal do Rio Grande do Sul,
Porto Alegre/RS (232 p.), Junho de 1998.
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PERFORMANCE EVALUATION OF NEURAL CLASSIFIERS
FOR REMOTE SENSING APPLICATIONS *

AUTHOR: VIVIANE TODT
ADVISOR: PROF. DR. PAULO MARTINS ENGEL
CO-ADVISOR: PROF. DR. PEDRO A. MADRUGA

ABSTRACT

Nowadays, researchers of different areas such as Geology, Physics, Mapping, and
Oceanography, among others, make use of satellite images as a valuable source for the
information extract about the surface of the Earth. Many times the analysis
(classification) of this image is made through supervised traditional methods (as the
Gaussian Maximum Likelithood Method) or non-supervised (as the Peak Histogram
Selection). However, Artificial Neural Network can be used as an alternative to the
accuracy rise in digital classifications. In this work, it has made use of multispectral
images of the satellite LANDSAT 5-TM for the vegetal species identification (Native
Forest, Eucalyptus, and Acacia) in a region near the cities of General Camara, Santo
Amaro, and Taquari, in Rio Grande do Sul, Brazil. It has been made a qualitative and
quantitative comparison of the results obtained through the Gaussian Maximum
Likelihood Method as much as a Back-Propagation Neural Network in the classification
of the study’s area. In this manner, part of this area was mapped through a field
verification with the aid of non-supervised classifiers (Kohonen, which is a Neural
Network, and the Peak Histogram Selection). Thus, it was possible to collect two
sample sets, one of them was used for the method training and the other one
(recognition set) was used to the evaluation of the classifications obtained. After the
training, part of the study’s area was classified for both methods. Soon, the results
obtained were evaluated through the use of Contingency Tables, considering a
significance level of 5%. Ending, in the most part of the test, the Back-Propagation
Neural Network has presented values of superior accuracy to the Gaussian Maximum
Likelihood Method. So, through this work, it was observed that there is not significative
difference of classification for the vegetal species, level of 5%, for the study’s area
considered in the image acquisition time, for the recognition set.

*Master of Science Thesis, Centro Estadual de Pesquisas em Sensoriamento Remoto e Meteorologia, Graduate
Course in Remote Sensing, Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Porto Alegre/RS, (232 p.) - June, 1998.

iX



SUMARIO

LISTA DE TABELAS ...ttt ettt ettt ettt e ae e et e eesaeeneeee e Xii
LISTA DE FIGURAS ...ttt ettt et et st et e st et e ae e st eeeeneeneas Xiv
LISTA DE ANEXOS ...ttt ettt ettt ettt et e b e s saessesseesse s e essensessaessensesssensenns Xvii
LISTA DE ABREVIATURAS ...ttt xviii
LISTA DE SIMBOLOS...........oooioiioieoeeeeeeeeeee oo Xix
LISTA DE FORMULAS .......ccoooiiiiiiiiiiineiiseeeisese st xxi
1 INTRODUCAO 1
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA 4
2.1 Classificacao de imagens digitais 4
2.2 Métodos tradicionais 10
2.2.1 Clusterizacdo pelo Pico do Histograma 10
R U B O ot ) & ] 5 (o2 PR 10
2.2.1.2 FUNCIONAMENTO. ....ccuvieiiieeeieeetieesiteesteeeseteesseeasaeessseeassseessseesssesessseesssessssseessseeesssessssessnsns 10
2.2.1.3 CONSIAEIACOS GETAIS...c.ueerurerurirtirieeiienttente et et eteenteesteesitesatesateeabeesbeesseesseesaeeeaseenseenseens 11
2.2.2 Maxima Verossimilhanca Gaussiana 12
R W O L ot () ] 5 (o2 PSP 12
2.2.2.2 FUNCIONAIMENTO.......viieiiiiieeeiiiieeeeitteeeesiiveeeeetreeeeasaseeesessseesassssesesssssesessssseesessssesesnsseeesnssses 13
2.2.2.3 CONSIAEIACORS ZETAIS..cc..eerureruriruterieeiteniterte et et eteenteesteesieesetesateeabeebeesbeesmeesmeeeaseenseenseens 16
2.3 Redes Neurais Artificiais 18
2.3.1 Mapas de Kohonen 19
2.3.1.1 Caracteristicas do MOAEIO .........ccccuviiiiiiiiiieeiiiie ettt ettt e e e e e rre e e ebreeeessaaeeeenenes 19
2.3.1.2 FUNCIONAIMENTO .....vviiiiiiiiieeiiiieeeeiiieeeeeiieeeeeibeeeeeiveeesessraeeseeseeeeassssaeeesssseeeessssesssnssseeeensnses 22
2.3.1.3 CONSIAETACOES GETAIS..ccuveerueerureruiieieeitentie st et et eteebeesteesbtesatesabeeabe e bt esbeesbeesaeeeaeeebeenbeens 25
2.3.2 Rede Neural Multinivel com BackPropagation 28
2.3.2.1 Caracteristicas do MOAEIO .........ccccuviieiiiiiiieeiiie ettt e e rrre e e e e e ebreeeensaaeeeesnees 28
2.3.2.2 AlOritmO BACKPFOPAGALION........c...oevueeeiiiiiiiieeeeesieesite sttt ettt 29
2.3.2.3 CONSIAETACOES GETAIS .ccuveerureruteruiieieettentie sttt et et et e et e estteshtesutesabeeabe e bt e beesbeesaeeeaeeenseenbeens 34
2.4 Maxima Verossimilhanca Gaussiana versus Redes Neurais 36
2.5 Geo-referenciamento 39
2.5.1 O que é? 39
2.5.2 Consideracoes 43
2.6 Comportamento espectral da vegetacao 45
2.6.1 Estrutura de uma folha tipica 45
2.6.2 Comportamento espectral de uma folha individual 47
2.6.3 Comportamento espectral de uma comunidade vegetal 50
2.6.4 Selecao de bandas do LANDSAT 5-TM para estudo da vegetacio 53
3 AREA DE ESTUDO 55
3.1 Localizacao e descri¢ao 55
3.2 Espécies vegetais 57
3.2.1 Eucalyptus 58
320101 OFIZEIM ittt ettt sttt ettt ettt st ettt e b e sae e s st st 58
I BN @1 2T 1 o 15 Lo 1SR 58
B2 1.3 ESPECIES. ..ttt e ettt et et et e sae e s st st 58
B2 14 USO ettt ettt et ettt et et e et e b e s teesb e b e ete e s s e e st e s b e s e en s en b e et e enb e beesbe s e entenseeseensenseeseensenns 59
3.2.1.5 Pragas flOTr@SLaIS ....cocueeruierieiieiie ettt sttt ettt sttt et e b e st st st 59
3.2.1.6 IMPOTTANICIA ..ttt ettt ettt st et ettt e bt e sb e e sbe e s et e et e et e e bt e sbeesaeesatesateeane 60
3.2.2 Acdcia 60
32,21 OFIZEIM 1ttt ettt ettt st st st sttt e b e st et e et et e bt e sbe e saee st e st e eane 60



3.2.2.2 CaTACLEITSTICAS «.eevvveeeeeeeeeeeeieeeeeee e ettt e e e e e et e ee e e e ettt e eseeeeeeetasaaaaeseeesesssanasesesesassnans 60

32,2 3 ESPECILS. ..ttt ettt ettt ettt st et et b e bt bt h et ettt e bt e bt e nhe e shtesabe et e eaee 61
32204 TUSO ettt ettt h e bt sttt bt e bt bt e bt e eh et e at e et e e bt e bt e nbe e shtesabe et e eane 61
3.2.2.5 Pragas flOreStals .....ccueeruieriiriiiiietieteete ettt ettt sttt ettt e s s 62
3.2.2.6 IMPOTTANICIA ..euveeniieiieetteite ettt ettt ettt sttt et et e b e bt e sb e e sbeesate e bt e bt e bt esbeesaeesaeesaseeane 62
3.2.3 Nativas 62
3.2.3.1 CATACTETTSEICAS ...veeeuveeeiteeriieeeiteeeitte ettt e sttt e ettt e sttt e sabeessbaeesabeeebbeesnbeesbbeesabeesnbaesnnaeesabeesnseeas 62
B2 3.2 BSPECIS. c..eeueiuiieitieitettet ettt ettt ettt st st sttt ettt et et et et e sae e st e st 62
0 T0C TN 1o USRS 64
3.2.3.4 Pragas flOrESTAIS ...cccueertierienieite ettt ettt et et sttt ettt e sbe e b st e st 64
3.2.3.5 CONSIACTAGOES .....eveeuveenrieiienieeeittettett ettt st st sttt et e bt sbe e smee st e et ete e bt esaeesaeesanesareeane 65
3.3 Descricao das classes 65
3.3.1 Nativa 65
3.3.2 Eucalyptus 66
3.3.3 Acdcia 66
3.3.4 Pastagem 66
3.3.5 Solo exposto 67
3.3.6 Agua 67
3.3.7 Desconhecida 67
4 MATERIAIS UTILIZADOS 68
5 METODOLOGIA 70
5.1 Geo-referenciamento 70
5.2 Verificacdo de campo 73
5.2.1 Confeccao de material 74
S20 T IMGAGEILES ..ttt ettt st st ettt sttt et ae e 74
5.2.1.2 FOTMUIATIONS ...vveieieiiiieeiitee ettt e ettt e ettt e e ettt e e e e baeeeetbaeeeessbaeeeenssbeeaessssaeeessseaeenssseeeennsses 74
5.2.1.3 Tabela de ClasSifICAGAOD. .....cuiiieuireriieriie et et eete et e ete e s e e et e eereeesteeeseseesnsaeessseesnseesnnns 74
5.2.1.4 Estradas digitaliZadas..........cocueeueriiieniiinienieeeeeee ettt 76
5.2.1.5 Imagem Porto Alegre-area de eStudO.......ccuevuiriiiiiinieniinieniceceeeeeeeeee et 77
5.2.2 Estabelecimento do trajeto 77
5.2.3 Mapeamento das Imagettes 77
5.3 Selecao de bandas 78
5.4 Clusterizacdo 78
5.4.1 Método tradicional 78
5.4.2 Kohonen 79
5.5 Classificacao supervisionada 80
5.5.1 Coleta de amostras 80
5.5.2 Maxima Verossimilhanca Gaussiana 82
5.5.3 Rede Neural Multinivel com BackPropagation 83
5.6 Aplicacao do método estatistico 84
6 RESULTADOS 92
7 DISCUSSAO 128
8 CONCLUSOES GERAIS E SUGESTOES 134
BIBLIOGRAFIA 137
ANEXOS 140

X1



Tabela I

Tabela IT

Tabela IIT

Tabela IV

Tabela V

Tabela VI

Tabela VII

Tabela VIII

Tabela IX

Tabela X

Tabela XI

Tabela XII

Tabela XIII

Tabela XIV

Tabela XV

Tabela XVI

Tabela XVII

LISTA DE TABELAS

Meétodos de clusterizagcdo. Fonte: RICHARDS (1986).......cccccoveviiinieniinienieeieeieene 8

Meétodos de classificagdo supervisionados. Fonte: RICHARDS (1986), JENSEN

(1986), CROSTA (1992) ...ttt sttt ebe sttt 9
Bandas do LANDSAT 5-TM e suas aplicagdes. Fonte: NOVO (1989)...........c......... 54
Distribui¢do de dreas por espécie na micro-regido 315.

Fonte: IBDEF (1983) ...uveiiiiieieeeeeeee ettt e e e e eeaane e e e e e e e ennes 57
Principais espécies nativas encontradas na regido Depressdo Central.

Fonte: REITZ (1988)....ccciiiiieiiee ettt ettt ettt e et e e e evee e e eabae e e aaaae s 63
Pontos de controle ObtidOS .........covvieriiiiniiiiiie ettt 71
Tabela de classificac@o adotada............eevcveereiieeriieeiieee e 76
Distribui¢ao de amostras/dia..........coceeeeerieniiiiiniieieeeeeeeee e 77
Clusterizagdes pelo método do Histograma Tridimensional ..........cc.cocceeverireenene. 78
Clusterizagdes POr KORONEN ............cccocuivcieiieiiiiiiiiinieeieeeeeeeeseesiee e 79
Conjunto de treinamento (ndmero de pixels/Classe) .........cceceereeneeniinveensieenieenieens 81
Classificagdes por MAXVER .......cooiiiiiiiiiiiiiie ettt 82
Classificagdes pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation...................... 83

Quantidade de pixels/classe utilizados no conjunto de treinamento e de
TECONNECIIMEIILO ....eeuetieeiiieeriiee ettt ettt et te ettt e et e e bteeeabeesbteesabeesabteesabeesabeesbeeesabeeenses 84

Acertos obtidos pelo método de Maxima Verossimilhanga Gaussiana para
0 cojunto de treinamento (€M POrCENtAZEIM) ....ccueerureererrueerieeniienieeneeeeeeeeeneeenieens 86

Distribui¢@o de erros obtidos pelo método de Maxima Verossimilhanca
Gaussiana para o conjunto de treinamento (em porcentagem) .......c..ceeeeeevveereeenueens 86

Acertos obtidos pelo método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana para
o cojunto de reconhecimento (€M POIrCENtAZEIM) .......cccveeveerreenueeneeneereenieenieenieens 87

Tabela XVIII Distribui¢do de erros obtidos pelo método de Médxima Verossimilhanca

Tabela XIX

Tabela XX

Tabela XXI

Gaussiana para o conjunto de reconhecimento (em porcentagem).............cccceeueee. 87

Acertos obtidos pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation para
o conjunto de treinamento (M POTCENTAZEIN) ...c.eeruverrerrieerreenieenieeneeeeeeeeeneeeneeens 88

Distribui¢@o de erros obtidos pela Rede Neural Multinivel com
BackPropagation para o conjunto de treinamento (em porcentagem) ................... 88

Acertos obtidos pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation para
o conjunto de reconhecimento (€m POrceNtaAgEM) ......cc.eeeveevreerueermeeneerreeeseeeneeenneens 89

Xii



Tabela XXII  Distribuicdo de erros obtidos pela Rede Neural Multinivel com

BackPropagation para o conjunto de reconhecimento (em porcentagem) .......... 89
Tabela XXIII Teste 01 (bandas 123457). Conjunto de treinamento...........ceeveereeeeneeersveennnnen. 116
Tabela XXIV  Teste 02 (bandas 12345). Conjunto de treinamento.............ceceeveereereereennenne 117
Tabela XXV  Teste 03 (bandas 13457). Conjunto de treinamento............cceecveereeeeneeerieeennnen. 118
Tabela XXVI Teste 04 (bandas 12457). Conjunto de treinamento.............ccceeveeneeneereennenne 119
Tabela XXVII Teste 05 (bandas 12347). Conjunto de treinamento.............ceceereereeneeneennennn 120
Tabela XXVIII Teste 06 (bandas 23457). Conjunto de treinamento.............cevveereeeeneeersieeennnen. 121
Tabela XXIX Teste 01 (bandas 123457). Conjunto de reconhecimento ............ccccceveereennnenne 122
Tabela XXX  Teste 02 (bandas 12345). Conjunto de reconhecimento ...........ccocceeeveeeriieeennnen. 123
Tabela XXXI Teste 03 (bandas 13457). Conjunto de reconhecimento ..........cccceeeereereennnenne 124
Tabela XXXII Teste 04 (bandas 12457). Conjunto de reconhecimento ..........c.cceeceervereeennenne 125
Tabela XXXIII Teste 05 (bandas 12347). Conjunto de reconhecimento ...........ccccceeeveeerieennnnen. 126
Tabela XXXIV Teste 06 (bandas 23457). Conjunto de reconhecimento ..........cc.cceeeereereernnenne 127

xiii



Figura 2.1

Figura 2.2

Figura 2.3
Figura 2.4
Figura 2.5

Figura 2.6

Figura 2.7
Figura 2.8
Figura 2.9

Figura 2.10

Figura 2.11

Figura 2.12

Figura 2.13

Figura 2.14

Figura 2.15
Figura 2.16

Figura 2.17

Figura 2.18

Figura 2.19

Figura 2.20

Figura 2.21

LISTA DE FIGURAS

Imagem multi-espectral. Adaptag@o: JENSEN (1986).......coceeviriiiniinienieniinieenene 4

Classes e subclasses no espago bidimensional.

Adaptac@o: RICHARDS (1986)........cooiiiiiriiriiiiienieeneenieeceteeieeeesee st 6
Avaliagdo de picos em um histograma bidimensional...........cc.cccecevviiivinienneeneene 11
USO A€ tAreSHOLA ..........coueeeiiiiiiieeetet ettt 16
Neuronio. Adaptacdo: FREEMAN & SKAPURA (1991)....coviiiiiniiiiiiiiiiiieeeee, 18

Processo de estimulacdo de neur6nios do cérebro.

Adaptacio: NUNES (1995) ...coouiiiiiiiiiieetesee ettt 20
Exemplo de topologia de uma rede de Kohonen. Adaptacdo: NUNES (1995) ........ 20
Pesos e entradas em um espago bidimensional. Adaptagdo: NUNES (1999)........... 21
Comportamento do coeficiente de aprendizado...........c.ceceevienieniiniinnienieenieeene 23

Exemplo de determinacdo da vizinhanga discreta em torno do neurdnio
vencedor 13. Adaptagdo: KOHONEN (1989)......ccccceniimiiriiriiiniiieieneeeieeieeiens 24

Rede hipotética (9 neurdnios, 2 entradas). Adaptagdo: NUNES (1995)........cccee..ee. 26

Rede nao treinada (9 neurdnios, 2 entradas) com pesos inicializados
COM VAlOreS AlEAtOIIOS. ....ccuvviiieiiiiiecciiiee et eere e eete e e et e e et e e e eare e e e e aareeeeenneas 27

(a) Rede sendo treinada (b) Rede treinada (9 neurdnios, 2 entradas).

Adaptaco: KOHONEN (1989) .....coiuiiiiiiiiiiiiiieieieetete ettt 27
Topologia de uma RNA Multinivel com BackPropagation.

Adaptacio: FREEMAN & SKAPURA (1991) oot 28
Fung@o Sigmoidal .........ccoooiiiiiiiiiii e 30
Fung@o Tangente HiperbOlica.........oceevuieiiiiiiiiiiiiiieeieeee e 31

Funcionamento dos neur6nios da camada escondida.
Fase de propagacdo. Adaptagdo: FREEMAN & SKAPURA (1991)....cccceviviiinniinncnne 31

Funcionamento dos neur6nios da camada de saida.
Fase de propagacdo. Adaptagdo: FREEMAN & SKAPURA (1991)....cccccoviviiiniienncnne 32

Exemplo de pares de pontos de controle.
Adaptacdo: EASTMAN (1996).......cooiiiiiiiiiiiieitencneec ettt 40

Exemplo de geo-referenciamento (imagem x mapa).
Adaptac@o: JENSEN (1980) ....cocueriiriiiiiiiiineenieeteeeeeesie et 42

Estrutura interna de uma folha tipica.
Fonte: ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989) ...oocoiviiiiieiiiie e 46

X1V



Figura 2.22

Figura 2.23

Figura 2.24

Figura 2.25

Figura 2.26

Figura 3.1
Figura 3.2
Figura 5.1
Figura 5.2
Figura 5.3
Figura 5.4
Figura 5.5
Figura 5.6
Figura 5.7

Figura 6.1

Figura 6.2

Figura 6.3
Figura 6.4
Figura 6.5
Figura 6.6
Figura 6.7
Figura 6.8

Figura 6.9

Comportamento espectral de uma folha individual.

Fonte: ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989) ....cocovuiiiiieiiiee e 47
Efeito de diferentes pigmentos no comportamento espectral de

folhas de coleus. Fonte: SWAIN & DAVIS (1978) ..oovvveeieeeeeeeeeeeee e 49
Efeito do teor de umidade no comportamento espectral de folhas

de feijao. Fonte: ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989).....ccceeviiiiiiiiiiiiinieniciicee 49
Processo de Reflectancia Aditiva.

Fonte: ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989) ...oocoouviiiiieiiee e 51

Relacdo entre as faixas espectrais dos sensores LANDSAT TM e

LANDSAT MSS e a reflectancia espectral de alvos da superficie

terrestre. Adaptagao: RICHARDS (1986) ..ccc.eeviiriiriiiiiiiiienienieeieeeeeeee e 52
Localizagdo da 4rea de estudo. Adaptagdo: DEPPE (1995) .....cccccovvrviiiiiinicnecnen. 55
Area de estudo. Composicio colorida em RGB. Bandas 432.........c..ccccccouevrnnnnn. 56
Etapas € ordem de €XECUGAO ......cccueeieeriieriiiiierie ettt ettt 70
Area de estudo geo-TeferenCiada..............co.ovvvveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 71
Informagdes para 0 Geo-referenciamento...........coceevveereeneenieniieeiieeeeeecesee e 72
Area de estudo dividida em 4reas amOSLIALS ...............o.ovveveeeeeveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeesns 74
Areas amostrais Selecionadas.............o..o..eveeveevereereeeereesseseensee e, 75
Estradas e caminhos na drea de eStudo ........cccooveceenineeninenieneneeeeceeeseeee 76
Assinaturas espectrais das classes pré-definidas.........c.ccoceerveerviriirncnniencneennee. 81

Clusterizagdo das dreas amostrais pelo método do Histograma
Tridimensional. Bandas 345. .......ccccoiiiiiiiiiieee e 93

Clusterizagdo das dreas amostrais pelo método do Histograma

Tridimensional. Bandas 347. ........ccccoiiieiiiieiinieenneee e 94
Clusterizagdo das areas amostrais por Kohonen. Bandas 345..........cc..ccoceveeiene 95
Clusterizagdo das areas amostrais por Kohonen. Bandas 23457 ..........cccccoceeeee 96
Clusterizagdo das dreas amostrais por Kohonen. Bandas 123457 ............cccccceu.e... 97
Classificagdo por MAXVER. Bandas 123457 .......cccccoviriiiiieneniniineeeieeieeieens 98
Classificagdo por MAXVER. Bandas 12345 ........cccciiiiiiiiniinienienieeeeeeeeeene 99
Classificagdo por MAXVER. Bandas 13457 .......c.cccovviiminniniiiiinicnicniceeee 100
Classificagdo por MAXVER. Bandas 12457 .......c.cccoevininniniiiiincnicriceeeene 101

XV



Figura 6.10
Figura 6.11
Figura 6.12
Figura 6.13
Figura 6.14
Figura 6.15
Figura 6.16
Figura 6.17
Figura 6.18
Figura 6.19
Figura 6.20
Figura 6.21
Figura 6.22
Figura 6.23
Figura 6.24
Figura 6.25
Figura 6.26
Figura 6.27
Figura 6.28

Figura 6.29

Classificagdo por MAXVER. Bandas 12347 .........ccccceviminninneinicnecnecnceeeene 102
Classificagdo por MAXVER. Bandas 23457 .......ccccooeiiiiiiniiniiiienceneeeieeee 103
Classificagdo pela RNA. Bandas 123457 ......cooiiiiiiiiiiiiiiniieeeeneene e 104
Classificacdo pela RNA. Bandas 12345 ........cocooiiiiiiiiiiiiieececececeeee 105
Classificagdo pela RNA. Bandas 13457 ......ccooiiiiiiiiiiiiiinieeeeeeese e 106
Classificacdo pela RNA. Bandas 12457 ......cccoccooviiiiiiiiniiniiiececccnececeeene 107
Classificagdo pela RNA. Bandas 12347 ......c.cooiiiiiiiiiiiiiinieeeeeeete e 108
Classificacdo pela RNA. Bandas 23457 ........cocivoiiiiiniiniiniineeeenecnecneeeeeene 109
Acurécia obtida para a classe Nativa (conjunto de treinamento)..........coceeeveeneene 110
Acurécia obtida para a classe Eucalyptus (conjunto de treinamento)................... 110
Acurécia obtida para a classe Acdcia (conjunto de treinamento) .........coceeeueenneene 111
Acurécia obtida para a classe Pastagem (conjunto de treinamento) ..................... 111
Acurécia obtida para a classe Solo (conjunto de treinamento) .........c..cceceeeeeeenneene 112
Acurécia obtida para a classe Agua (conjunto de treinamento)............................ 112
Acurécia obtida para a classe Nativa (conjunto de reconhecimento) ................... 113
Acurécia obtida para a classe Eucalyptus (conjunto de reconhecimento) ............ 113
Acurécia obtida para a classe Acdcia (conjunto de reconhecimento)................... 114
Acuricia obtida para a classe Pastagem (conjunto de reconhecimento)............... 114
Acurécia obtida para a classe Solo (conjunto de reconhecimento) ............cc......... 115
Acuricia obtida para a classe Agua (conjunto de reconhecimento) ..................... 115

XVi



Anexo 01

Anexo 02

Anexo 03

Anexo 04

Anexo 05

Anexo 06

Anexo 07

Anexo 08

Anexo 09

Anexo 10

Anexo 11

Anexo 12

Anexo 13

Anexo 14

Anexo 15

LISTA DE ANEXOS

Lista de Figuras e Tabelas dos ANEXOS ......cccceveerieriiriierieniieieneeneeeeeeeeeeeeneene 138
Principios basicos de Sensoriamento Remoto............coceevieiiiniiniiniiniiceeeeee 142
Caracteristicas do sistema LANDSAT ......cccooviiimiiiiriieeiieeeieeeste ettt 146
Regides Fisiograficas do Rio Grande do Sul. Fonte: IBDF (1983)........cccccceveennee. 149
Micro-Regides do Rio Grande do Sul. Fonte: IBDF (1983) .......ccccovoviviiiiiincnneene 150
Area de estudo em relagio a capital metropolitana .............c..coo.eeeverveeerrerrrenennnn. 151
Amostras para o treinamento dos classificadores supervisionados.............ccc.ceuuee. 152
Resultados obtidos com 0 Geo-referenciamento..........c.eevveeerieerieenniieenieeniieeennnenn 153
Histograma das classes/banda ...........cocueeveenieniiiiiiiiiiieeeeeeee e 154
Areas amostrais (imagettes) e seus respectivos formularios ............cccceeveeneeneennee. 166

Listagem do programa que gera nimeros aleatdrios entre 0 e 99

(NUMALE.C)..t ittt sttt sttt ettt st et st 201
Listagem do programa que implementa a RNA Multinivel com BP

(BPTANH.C) ..ottt sttt ettt st ettt et 203
Listagem do programa que calcula a quantidade de acertos e erros em

imagens classificadas (ACURACIA.C) ...ooooiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee e 221
Selecao de bandas (Distancia de BAattacharyya)............coeeeeeeeeceeescveenceeeeenencnnenns 224

Acertos e erros obtidos pelo método de Médxima Verossimilhanca Gaussiana
e pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation..................ccccceceeceeeveeennce. 226

Xvii



BP
DSG
ERTS-1
GPS
IBDF
INPE
IRENE

v

LMS
LVQ
MAXVER
MSS
NASA
RBV
RNA
SITIM

SR

™

UTM

LISTA DE ABREVIATURAS

BackPropagation

Diretoria de Servico Geografico

Earth Resources Technology Satelitte -1

Global Position System

Instituto Brasileiro de Desenvolvimento Florestal
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
Implementacio de Redes Neurais
Infravermelho

Least Mean Square Error

Linear Vector Quantization

Méxima Verossimilhanca

Multispectral Scanner Subsystem

National Aeronautics and Space Administration
Return Beam Vidicom

Rede Neural Artificial

Sistema de Tratamento de Imagens
Sensoriamento Remoto

Thematic Mapper

Universal Transversa Mercator

Xviii



LISTA DE SIMBOLOS

A Comprimento de onda

Hm Micrometro

x Qui-quadrado

gl Grau de liberdade

W; Classe i

P(W) Probabilidade de ocorréncia da classe W;

P(X) Probabilidade de encontrar um pixel de qualquer classe na posi¢dao X

P(W/X) Probabilidade do pixel X pertencer a classe W;
P(X/W)) Probabilidade interna da classe i

exp Funcao exponencial
In Logaritmo neperiano (natural)
Somatério
X Matriz de Covariancia da classe 1
7 Vetor médio da classe 1
Gi(X) Funcdo de discriminacgdo para a classe i
T; Threshold para classe i
Y; Saida do neurdnio j
Yok Saida desejada para o padrdo p
Opk Saida obtida para o padrdo p
X Vetor de entrada do padrio p
Xoi Vetor de entrada do padrio p para o neurdnio i
Wi Peso entre os neurdnios j e i
Whji Peso entre os neurdnios j e i da camada escondida
t Iteracdo atual
Tmax Nuimero maximo de iteracdes
out) Coeficiente de aprendizado no tempo t para vizinhanga discreta
Olo Coeficiente de aprendizado inicial para vizinhanca discreta
Ol Coeficiente de aprendizado final para vizinhanga discreta
3(t) Coeficiente de aprendizado no tempo t para vizinhanga continua
do Coeficiente de aprendizado inicial para vizinhanca continua
O Coeficiente de aprendizado final para vizinhanca continua
dp; Distancia Euclidiana entre a entrada i do padrado p e o peso do neurdnio j
hjj’ Vizinhanga continua

] Neurdnio vencedor



Je

J

f

£
sigm(x)
tanh(x)
sigm’(x)
tanh’(x)
net",;
net’
0"
0°%

<E>

<E,>

Coordenada da coluna do neurdnio j (posi¢do fisica dentro do mapa de Kohonen)
Coordenada da linha do neur6nio j (posi¢do fisica dentro do mapa de Kohonen)
Funcdo de ativacao (Sigmoidal ou Tangente Hiperbdlica)

Derivada da funcdo de ativagdo

Func¢do Sigmoidal

Funcao Tangente Hiperbdlica

Derivada da fungdo Sigmoidal

Derivada da funcdo Tangente Hiperbdlica

Valor interno do neurdnio j da camada escondida para o padrdo p

Valor interno do neurdnio k da camada de saida para o padrdo p

Bias para o neur6nio j da camada escondida

Bias para o neur6nio k da camada de saida

Ativagdo do neurdnio j da camada escondida para o padrao p

Ativagdo do neurdnio k da camada de saida para o padrio p

Termo de erro para a camada de saida para o padrio p

Termo de erro para a camada escondida para o padrdo p

Coeficiente de aprendizado para o algoritmo de BackPropagation

Proporcao da variagdo do peso (Técnica do Momento para o algoritmo de
BackPropagation)

Erro médio quadrado

Erro obtido para o padrdo p por todos os neurdnios de saida

Separador de milhar (ponto final)

XX



Formula 2.1

Foérmula 2.2

Férmula 2.3

Foérmula 2.4

Férmula 2.5

Foérmula 2.6

Férmula 2.7

Formula 2.8

Foérmula 2.9

Férmula 2.10

Formula 2.11

Férmula 2.12

Foérmula 2.13

Férmula 2.14

Férmula 2.15

Férmula 2.16

Foérmula 2.17

Férmula 2.18

Férmula 2.19

Férmula 2.20

Formula 2.21

Férmula 2.22

Formula 2.23

Férmula 2.24

Férmula 2.25

LISTA DE FORMULAS

Probabilidade de um determinado pixel X pertencer a uma classe Wi................. 13
Teorema de BaYes ......cccueeiiiiiiieiieiieee et 13
Probabilidade de encontrar um pixel de qualquer classe na posi¢ao X................ 14
Probabilidade de um determinado pixel X pertencer a uma classe Wi ................ 14
Eliminacao do termo COMUIMI ......c...cocuiriuirriienienienieeieereetee et 14
Probabilidade de ocorréncia igual para todas as classes .......c..cceceeveeveeneeneenen. 14
Distribui¢do normal de probabilidade..........cccccocueeiiriiiiniininiiniiiieieeceeee. 15
MatriZ d€ COVATIANCIA . ...cceerrirueererieriieie sttt ettt sttt e e s ne s 15
VELOT MEAIO. c..ccutiiiieiiiieiiiitee ettt st e 15
Logaritmo natural sobre a distribui¢do normal de probabilidade......................... 15
Funcao de diSCriminaca0 ........ccveeeeuveeriieniiieerieeeieeesreesreeeereesseeeseeessseesnsneessnens 15
Regra de deCiSA0.......uovuiiiiiniiiiiiiieeeetece s 16
Uso de thresholds na regra de deCiSA0 ........ccoeerieriiriieineenieniesie e 17
Saida dos neurdnios da rede..........ceccevireerieririeenieneeieeeeere et 22
Atualizac¢do dos pesos do neurdnio vencedor e dos neurdnios vizinhos.............. 23
Distancia Euclidiana entre a entrada do padrdo p e o peso do neurdnioii............ 23
Coeficiente de aprendizado .........cocueeueeieerieiienieee e 23
Vizinhanga CONINUA.......coceiriiiiiiiiiiieeeteeccete ettt 24
Coeficiente de redug@o da vizinhanga.........ccocccecevviiniieiiinienicnicniceceececee. 24
Distancia Euclidiana entre as posi¢des fisicas dos neurdnios no mapa................ 25
Atualizag¢do dos pesos considerando uma vizinhanga continua.............ccccceeueeneee. 25
Valores internos dos neurdnios da camada escondida .........c..coceeevereeeenieneenenne. 30
Ativagao dos neurdnios da camada escondida ..........cceeeveeeeiiienciienriireniee e 30

Ativacgdo dos neurdnios da camada escondida considerando a funcio
Sigmoidal e/ou a func¢do Tangente Hiperbolica .........ccccooveevieniiniiniiiicnnceneene 31

Valores internos dos neurdnios da camada de saida ...........coovvveeeeiiiiiiiiiiieeneenne, 31

XXI1



Férmula 2.26

Foérmula 2.27

Formula 2.28

Férmula 2.29

Férmula 2.30

Férmula 2.31

Férmula 2.32

Férmula 2.33

Férmula 2.34

Férmula 2.35

Férmula 2.36

Férmula 2.37

Férmula 2.38

Férmula 2.39

Foérmula 2.40

Férmula 2.41

Férmula 2.42

Formula 2.43

Férmula 2.44

Férmula 2.45

Formula 5.1

Ativacdo dos neur6nios da camada de safda ........cccceoveevienieniiiniinninnieicecee, 32

Termos de erro para as unidades de saida ..........ccoecueevieeneenieniieniicniieceeeeeee, 32
Derivada da fungdo Tangente HiperbOlica..........ccocueevueeiiinieniiniiiiiinceceeeee, 32
Derivada da funcdo Tangente Hiperbdlica considerando a ativacdo dos

NEUTrONios de SAIAA ......cocueeriiiriieriiiiciee et 32
Derivada da fung@o Sigmoidal ..........cccooeiiiiiiiiiiiniiiiieeee e 32
Derivada da fun¢ao Sigmoidal considerando a ativa¢do dos neur6nios de

SATAA. ...ttt st et 33
Termos de erro para as unidades escondidas............cocceeveeneenienicnnennceneeneennee. 33
Derivada da fungdo Tangente HiperbOlica..........ccocuevveeiiinienienicniiececeeeee, 33

Derivada da funcdo Tangente Hiperbdlica considerando a ativacao dos
neurdnios da camada escondida .........coceeeeeviririieninienenine e 33

Derivada da fun¢do Sigmoidal considerando a ativa¢do dos neur6nios da

camada eSCONAIAA. ......c..eecuiriirieiirieriee ettt 33
Atualizacdo dos pesos da camada de safda .........ccoceevveeveeniinicnicnninnieeceeee. 33
Atualizagdo dos pesos da camada escondida ...........coceeeveeneenieniieniinnceneeneeee, 33
Erro MEdio QUAadrado............cccviiiieciiiiiiiiiee ettt ettt 34
Erro obtido cOm 0 Padrio Pu...eeceeerieriieieeitesiete ettt 34

Atualizag¢do dos pesos da camada escondida considerando a Técnica do
IMOINEILO <.ttt sttt sttt et ne st sa e e sbe e neeaeeaesneeanenees 35

Atualizagdo dos pesos da camada de saida considerando a Técnica do

L 0] 111531 11 T OO O O TSP U PR URURPPTO 35
MOELO LINGAT ......ceoeiiiiiieiiie ettt ettt st 40
Modelo QUAAIALICO. .....cccecuiieeeeiiiee ettt e et e ettt e e e e e e tre e e e e ate e e e eraee e e anes 41
Erro MEdio QUAdIadO..........ccoevuurriiiieeeeeiiiiieeeee ettt eeeetrre e e eee e e 41
Distancia de BAAHACHATYYA .......ccocueiviiiiiiiiiiiiieiieeiteeite ettt 53
Obtencao do Qui-qUadrado ........c.cceoeeeiiiiiiiiieniee e 90

XX1i



1 INTRODUCAO

Diariamente, grande parte da superficie terrestre € imageada por sensores a
bordo de satélites como o LANDSAT (americano) ou o SPOT (francés). As imagens
obtidas por estes satélites podem ser processadas em computadores e, posteriormente,
analisadas para o monitoramento de &reas da superficie terrestre. Através destas
imagens, pode-se identificar as diferentes classes de cobertura (vegetacdo, dgua, solo
exposto, pastagem, cultivos de trigo e soja) e de uso (agricola, florestal, industrial,
urbano) da Terra.

O satélite LANDSAT 5-TM (série niimero cinco e sensor Thematic Mapper),
fornece imagens multi-espectrais das dreas imageadas. Isto acontece, pois este satélite
possui um conjunto de sete sensores, cada qual imageando a superficie terrestre em uma
determinada faixa do espectro-eletromagnético.

Tradicionalmente a andlise de imagens multi-espectrais € realizada por
classificadores que se baseiam no Teorema de Bayes. O método de Mdéxima
Verossimilhanca Gaussiana se enquadra neste contexto. Entretanto, por volta de 1985,
as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) comegaram a ser utilizadas como uma op¢ao para
a classificagdo multi-espectral (BISCHOF et al., 1992). As RNA’s, também conhecidas
por Redes Neuronais ou Redes de Neurdnios Artificiais, pertencem a drea da Ciéncia da
Computacdo denominada Inteligéncia Artificial. Pode-se dizer que as Redes Neurais
Artificiais sdo técnicas que, através de procedimentos matemdticos especificos (tais
como: otimizacdo discreta, minimizacdo de erros, clusterizacdo de vetores, entre
outros), procuram resolver problemas complexos de maneira inteligente, ou seja,
similarmente a maneira pela qual o cérebro humano resolveria.

Desta forma, surgem as seguintes questdes: até que ponto os classificadores
tradicionais sdo satisfatorios na andlise de imagens multi-espectrais? As RNA’s podem
vir a contribuir no aumento da acurdcia em classificagdes digitais?

Com o intuito de responder a estas questdes (ou, pelo menos, em parte
respondé-las), o presente trabalho tem por objetivo principal avaliar qualitativamente e
quantitativamente o método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana e uma Rede Neural
Artificial Multinivel com BackPropagation. Mais precisamente, neste trabalho, avalia-
se o desempenho destes classificadores na identificacdo de espécies vegetais (Mata

Nativa, Eucalyptus e Acécia), em imagens multi-espectrais do satélite LANDSAT 5-TM.



Como objetivo especifico, este trabalho averigua sobre o uso de
classificadores ndo-supervisionados (clusterizadores), para a identificagdo das possiveis
classes e subclasses existentes na darea de estudo. Para tanto, o processo de clusterizacdo
foi realizado por uma Rede Neural Artificial conhecida por Kohonen e pelo método do
Histograma Tridimensional (método tradicional).

A drea de estudo situa-se proxima aos municipios de General Camara, Santo
Amaro e Taquari, no Estado do Rio Grande do Sul, Brasil. Esta regido foi escolhida por
ser significativa em termos de reflorestamento, por ser de facil acesso e por ser de
interesse as empresas de celulose, tanino, postes, energia e de madereiras de Porto
Alegre (capital do estado do Rio Grande do Sul). Em termos de vegetacdo, pode-se
caracteriza-la pela presenga de Florestas Naturais (ou Nativas) e Florestas Exéticas (ou
Artificiais), sendo estas dltimas formadas por extensos reflorestamentos de Eucalyptus e
Acdcia. Esta regido é banhada pelos rios Jacui e Taquari e, além disto, apresenta uma
grande quantidade de solos descobertos e pastagens.

Com os resultados da clusterizacdo e da aquisicdo de dados de campo foi
possivel a obten¢do de um conjunto de treinamento e outro de reconhecimento. O
primeiro conjunto foi utilizado no treinamento dos classificadores supervisionados
(Rede Neural Multinivel com BackPropagation e Maxima Verossimilhanca Gaussiana),
enquanto que o segundo serviu para a avaliacdo das imagens classificadas por eles. A
avaliacdo foi feita com o uso de Tabelas de Contingéncia que permitiram comparar,
quantitativamente, cada imagem classificada com a verdade terrestre.

As primeiras secOes deste trabalho apresentam uma revisdo bibliografica
sobre as caracteristicas e o funcionamento de alguns métodos de classificacdo
supervisionados (Méxima Verossimilhan¢a Gaussiana e Rede Neural Multinivel com
BackPropagation) e nao-supervisionados (Histograma Tridimensional e Kohonen),
sobre o geo-referenciamento de imagens de satélite (este procedimento foi necessario na
localizagdo de dreas amostrais, para a aquisicdo de dados de campo) e sobre o
comportamento espectral da vegetacdo, além de citar as bandas do satélite LANDSAT 5-
TM indicadas para o estudo de espécies vegetais. Em especial, a se¢do 2.4 apresenta as
vantagens e desvantagens do uso do método de Médxima Verossimilhanca Gaussiana e
de Redes Neurais na classificagdo de imagens multi-espectrais, além de comentar sobre
algumas aplica¢des de Redes Neurais na drea de Sensoriamento Remoto.

O capitulo trés apresenta a localizacdo e a descri¢do da drea de estudo

selecionada. A origem, as caracteristicas, as espécies, o uso, as pragas florestais e a



importancia de espécies nativas, de Eucalyptus e de Acdcia, existentes na regido, sao
relatadas.

Por fim, os capitulos quatro, cinco, seis, sete e oito apresentam os materiais
utilizados, a metodologia empregada, os resultados obtidos, uma discussao sobre estes

resultados e as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A secdo 2.1 aborda o significado de classificar imagens e como isto € feito
em imagens multi-espectrais, utilizando tanto uma classificacdo supervisionada quanto
nao-supervisionada. Além disto, esta secdo realiza um breve comentdrio sobre alguns
métodos de classificacdo, bastante difundidos, apresentando suas caracteristicas,
vantagens e desvantagens. As informacOes contidas nesta se¢do foram extraidas de
EASTMAN (1996), LAPOLLI et al. (1993), CROSTA (1992), Novo (1989), JENSEN (1986),
RICHARDS (1986) e SWAIN & DAVIS (1978).

2.1 Classificacao de imagens digitais

Antes de introduzir o conceito de classificagdo de imagens multi-espectrais
€ necessdrio saber o que sdo estas imagens e como elas sdo adquiridas.

As imagens multi-espectrais podem ser obtidas através de sensores a bordo
de plataformas orbitais (satélites) ou sub-orbitais (aeronaves). Cada sensor da
plataforma adquire uma imagem da superficie terrestre em uma determinada faixa do
espectro-eletromagnético (em geral, esta faixa estd entre a regido do visivel e a regido
de microondas). Desta forma, cada sensor produz, para uma mesma drea varrida, uma

imagem denominada banda.

“—b d
-~ anda n

Pixel (picture element)

.}58

banda 2
linhas
“7f—banda 1

colunas

FIGURA 2.1 - Imagem multi-espectral. Adaptac@o: JENSEN (1986)

Conforme a Figura 2.1, € possivel observar que uma banda € composta por
um arranjo de elementos, denominados pixels, que estdo dispostos em linhas e colunas.
Estes pixels sdo caracterizados pela resolucdo e pelo atributo que possuem. A resolucao

diz respeito a area da superficie terrestre a qual o pixel representa. Por exemplo, para o



sensor TM, do satélite LANDSAT 5, a banda 1 possui uma resolu¢ido de 30 m x 30 m, de
maneira que cada pixel desta banda representa 900 m* da superficie terrestre varrida'. J4
o atributo do pixel, também dito contador digital ou nivel de cinza, refere-se a
intensidade de energia eletromagnética (refletida ou emitida pela Terra), medida pelo
sensor, para a darea da superficie terrestre correspondente a resolucdo do pixel. O
contador digital varia do preto (0) ao branco (255). A Figura 2.1 mostra o pixel’ da linha
1 e coluna 1 com contador digital igual a 58 na banda 1 e 46 na banda 2.

Classificar imagens multi-espectrais® significa atribuir cada pixel da imagem
a uma determinada classe, em funcdo de suas caracteristicas espectrais. Entende-se
como caracteristicas espectrais, o valor que um determinado pixel recebe em cada uma
das bandas do satélite que estdo sendo utilizadas na classificagao.

Existem dois tipos de classificacdo: a ndo-supervisionada e a
supervisionada. Estas podem ser utilizadas como abordagens alternativas ou, mais
freqlientemente, combinadas em metodologias hibridas.

A classificagdo nao-supervisionada € indicada para quando ndao se tem
conhecimento das possiveis classes existentes na imagem, pois, neste caso, o proprio
algoritmo de classificacdo define as classes e atribui cada um dos pixels a uma delas.
Assim, os pixels, cujas propriedades espectrais sdo semelhantes, formam grupos (ou
clusters) no espaco multi-espectral. A Figura 2.2 ilustra o agrupamento dos pixels em
uma clusterizacdo que utiliza somente duas bandas (5 e 7).

Nota-se que, em geral, uma determinada classe possui subclasses devido a
influéncias topograficas, umidade ou caracteristicas fisico-quimicas do alvo em questdo.
No caso da vegetagdo, as subclasses podem surgir em funcio da diferenca de umidade

ou de biomassa (que difere conforme a idade das espécies vegetais), entre outras.

'"Maiores informagdes sobre os principios basicos de Sensoriamento Remoto e sobre o sistema LANDSAT
podem ser obtidas nos Anexos 02 e 03, respectivamente.

“Em imagens multi-espectrais cada pixel da imagem é visto como um vetor de n posi¢des, onde n é o
nimero de bandas que a compdem. Cada componente do vetor representa o contador digital de uma
determinada banda.

3 A classificagdo quando realizada com somente uma banda (um canal espectral) ¢ dita unidimensional.
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FIGURA 2.2 - Classes e subclasses no espaco bidimensional.
Adaptacdo: RICHARDS (1986)

O algoritmo bésico do processo de clusterizagdo pode ser resumido em trés

passos:

1. Obtencdo arbitraria de um vetor de média associado a cada cluster;

2. Atribuicdo de cada pixel da imagem ao centro do cluster mais
proximo conforme uma medida de distancia (tipicamente, utiliza-se a
distancia Euclidiana®);

3. Célculo do novo vetor de média (centro do cluster) em funcdo dos

pixels atribuidos a cada cluster.

Estes passos se repetem até que um determinado nimero de iteracdes seja
efetuado ou até que se atinja certa minimizacao do erro médio quadrado entre os pixels
atribuidos a cada cluster e o seu centro, ou seja, até que nao haja mais mudanga do
centro de todos os clusters. Como, para isto, os centros dos clusters se movem, este
processo €é também denominado de Migracao de Médias.

Entre os métodos de clusterizacdo existentes, salienta-se: a clusterizacdo
pelo Pico do Histograma, a clusterizacdo Hierdrquica Aglomerativa e a clusterizagcdo
por Passagem Simples. A Tabela I apresenta um breve comentario sobre estes métodos.

Ap6s a formacao dos clusters (processo de clusterizacdo), estes podem ser
identificados (rotulados) com o auxilio de mapas, fotografias aéreas e informagdes de

visitas a regido. Assim, é possivel dizer que as classes sao identificadas “a posteriori”.

*As férmulas correspondentes as distancias Euclidiana, Absoluta e de Mahalanobis podem ser vistas em
JENSEN (1986) e RicHARDS (1986).



O ideal € utilizar este tipo de classificagdo para identificar as subclasses, antes de
realizar uma classificagdo supervisionada.

Na classificacdo supervisionada as classes sdo definidas “a priori” e cada
pixel da imagem ¢ atribuido a uma determinada classe, conforme uma fungdo
discriminante preestabelecidas. Por sua vez, os parametros que descrevem esta funcdo
(tais como: média e matriz de covariancia) sdo extraidos de um conjunto de amostras
(denominado amostras de treinamento) que deve ser, também, previamente selecionado.
Como a fun¢do discriminante depende dos parametros extraidos, o conjunto de amostras
torna-se um fator decisivo para a obten¢do de resultados satisfatérios na classificacao.
Desta forma, deve-se ter um cuidado especial durante a etapa de coleta de amostras: o
conjunto de treinamento deve ser formado por uma quantidade suficiente de pixels
representativos (conforme EASTMAN (1996), no minimo dez vezes o nimero de bandas
que estdo sendo utilizadas na classificacdo) e homogéneos de cada uma das classes
espectrais consideradas. Para auxiliar o processo de coleta de amostras, RICHARDS
(1986) sugere o uso, sempre que possivel, de mapas topograficos, fotografias aéreas da
época de aquisicdo da imagem, idas a campo (verificacdo de campo) e do préprio
conhecimento, da drea de estudo, por um fotointérprete.

Entre os métodos de classificagdo supervisionados existentes, destacam-se:
o método do Paralelepipedo, da Distancia Minima e de Méxima Verossimilhanca
Gaussiana. A Tabela II apresenta, resumidamente, as caracteristicas, vantagens e
desvantagens de cada um destes métodos. Recomenda-se SWAIN & DAVIS (1978),
RICHARDS (1986) e JENSEN (1986) para a obten¢do de maiores detalhes sobre os
métodos de classificagdo aqui citados ou sobre outros métodos de classificagao
supervisionados, tais como: o Classificador de Mahalanobis e a Tabela Look Up.

Nas proximas se¢des, o método de Clusterizacdo pelo Pico do Histograma e
o método de Mdxima Verossimilhanca Gaussiana, utilizados neste trabalho, serdo

abordados mais detalhadamente.

>As classes podem ser vistas como distribuicdes de probabilidade, em geral, gaussianas. Neste caso, as
subclasses apresentam distribuicio de probabilidade unimodal, enquanto que as classes apresentam,
freqlientemente, distribui¢do multimodal, por serem conjuntos de subclasses.



TABELA I - Métodos de clusterizacdo (RICHARDS, 1986)

METODO

CARACTERISTICAS

VANTAGENS

DESVANTAGENS

Clusterizacdo por Passagem Simples

Amostras selecionadas aleatoriamente, da area a
ser clusterizada, sdo dispostas em um array
bidimensional. A primeira linha deste array é
utilizada para obter os centros iniciais (a primeira
amostra é o centro do primeiro cluster). Se a
segunda amostra da primeira linha possuir uma
distancia maior da preestabelecida, entre ela e o
primeiro cluster, entdo esta é usada para formar
um novo cluster. Caso contrario, as duas
amostras pertencerao ao mesmo cluster e a nova
média obtida passa a ser o novo centro do
cluster. Ap6s o término da primeira linha do
array, o desvio-padrdo para cada cluster ¢é
calculado. Logo, cada amostra das linhas
subseqiientes do array sdo verificadas e
atribuidas ao cluster mais préximo, desde
estejam dentro do desvio-padrdo do cluster. Os
clusters com um ndmero de pixels menor do que
o estipulado s@o considerados insignificantes e,
conseqiientemente, sdo desconsiderados.

Reducdo de custo de clusterizagdo, pois
apenas parte da regido a ser clusterizada é
utilizada na determinacdo dos centros dos
clusters.

Nio ¢é necessario determinar de antemdo o
nimero de clusters a serem criados, pois o
proprio algoritmo determina isto.

Em geral, ganha-se em velocidade, porém
perde-se em acurécia.

E necessdrio especificar tanto a distdncia
minima entre os centros dos clusters quanto o
desvio-padrio para eles.

O dltimo conjunto de centros de cluster pode
depender significantemente do carater da
primeira linha de amostras, visto que sdo elas
que determinam os centros iniciais.

Clusterizacdo Hierdrquica Aglomerativa

Inicialmente, assume-se todos os pixels como
sendo clusters individuais e, entdo, sistemati-
camente, fundem-se os clusters vizinhos em
funcdo da distdncia entre suas médias. O
processo continua até que se atinja um grau de
granularidade satisfatério. Em geral, utiliza-se a
distancia  Euclidiana como medida de
similaridade entre clusters.

Nio ¢é necessario especificar de antemdo o
nimero de clusters.

Geralmente, ndo encontra uma grande
quantidade de aplicagdes em Sensoriamento
Remoto, pois, para estas imagens, geralmente,
um grande nimero de pixels estd envolvido. Util
para a segmentacdo de imagens pequenas.

Clusterizacdo pelo Pico do Histograma

Cria um histograma multidimensional com as
bandas consideradas e, apds, analisa-o na busca
dos seus picos. Este método considera que as
classes espectrais ou clusters estdo localizados
nos picos do histograma.

Também para este método, ndo é neces-
sario especificar de antemdo o nimero de
clusters.

Algumas vezes, quando os dados sdo correla-
cionados pode ocorrer o surgimento de falsos
picos. E, para agrupar os falsos picos a picos
reais adjacentes € necessdrio um maior tempo
computacional.




TABELA II - Métodos de classificagdo supervisionados (RICHARDS, 1986; JENSEN, 1986; CROSTA, 1992)

METODO CARACTERISTICAS VANTAGENS DESVANTAGENS
Estabelece um quadrado ou paralelepipedo ao | Simplicidade e facilidade de imple- | O paralelepipedo sempre abrange alguns
redor das amostras de treinamento de cada | mentacdo do método, além da rapidez | pixels que ndo pertencem a classe, pois a
Paralelepipedo classe. O paralelepipedo é delimitado, sobre o [ computacional. correlaciio existente entre as bandas causa

histograma n-dimensional da imagem (sendo
n o ndmero de bandas consideradas), através
do contador digital mdximo e minimo das
amostras de treinamento. Assim, um
determinado pixel X pertence a uma classe i,
se, para todas as bandas, o valor de X se situa
dentro do paralelepipedo correspondente a
classe i.

uma distribui¢cdo alongada dos pixels ao
longo dos eixos.

A interseccdo entre paralelepipedos que
representam classes diferentes provoca a
atribui¢do de um Uunico pixel a mais de uma
classe.

Raramente produz bons resultados.

Distdancia Minima

A partir das amostras de treinamento, extrai o
vetor de médias representante de cada classe.
Ap6s, cada pixel é atribuido a classe cujo
vetor de médias apresenta a menor distancia.
Pode-se utilizar a distdncia Euclidiana,
Absoluta ou de Mahalanobis entre o pixel e o
vetor de médias.

Rapidez e facilidade de implemen-
tacdo.

Nao considera a dispersdao dos pixels em
torno da média o que aumenta o erro de
classificacao.

Mdxima Verossimilhangca Gaussiana

Os pixels sao atribuidos a classe cuja
probabilidade de pertinéncia for maior. Isto é
feito a partir de uma regra de decisdo
estabelecida a partir de pardmetros estatisticos
(como a média e a matriz de covaridncia)
obtidos das amostras de treinamento de cada
classe.

Considera a dispersdo em torno da
média.

Em geral, apresenta melhores resul-
tados de classificacdo em relacdo aos
métodos anteriores, se as amostras de
treinamento sdo representativas e em
quantidade suficiente.

Elevado tempo computacional se comparado
com os métodos anteriores devido a
necessidade de extragdo dos pardmetros
estatisticos.

Para uma maior precisdo na classificacio é
necessdrio um ndmero razoavelmente
elevado de pixels de treinamento (mais de
uma centena) para cada uma das classes.




2.2 Métodos tradicionais

2.2.1 Clusterizagao pelo Pico do Histograma
2.2.1.1 Caracteristicas

Este método ndo-supervisionado € baseado na analise de um histograma
multidimensional criado a partir das bandas consideradas na classificacdo. Assim, a
questao principal € determinar os picos do histograma que serdo, de fato, considerados
como locais de classe. Define-se pico como sendo uma determinada posicdo no
histograma, onde a freqiiéncia de pixels é maior do que nas posicdes vizinhas.
Conforme EASTMAN (1996), existem duas abordagens para este método: a ampla e a
fina.

Na abordagem ampla, as classes estdo localizadas, somente, nos picos
predominantes cuja freqiiéncia é maior do que todos os seus picos vizinhos nao
diagonais. Logo, as classes sdo separadas nos vales do histograma.

Contrariamente, pela abordagem fina, as classes estdo presentes em cada um
dos picos existentes, sendo estes predominantes ou nao. Desta forma, um pico pode
possuir picos vizinhos, ndo diagonais, com uma freqiiéncia superior de pixels. Neste
caso, as classes sdo separadas tanto nos vales quanto nos picos.

A abordagem fina produz um nimero muito maior de clusters do que a
abordagem ampla. Este ndmero elevado se deve ao surgimento de um grande nimero de
subclasses (em média, cerca de duas a trés subclasses por classe espectral - EASTMAN,

1996).

2.2.1.2 Funcionamento

Este método de classificagdo ndo-supervisionado consiste de, praticamente,

trés passos (EASTMAN, 1996):

1. Obtencdo do histograma multidimensional®. Este ¢ formado pelas
bandas que se deseja utilizar na clusterizagdo. Nota-se que o
histograma € discreto em funcdo dos valores dos pixels, em cada

banda, que sdo discretos (em geral, variam de 0 a 255);

®0 software Idrisi limita para trés o nimero de bandas utilizadas na aquisi¢do do histograma. Neste caso,
a escolha das bandas depende da aplicacdo (consultar se¢éo 2.6.4).
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2. Identificacdo dos picos do histograma conforme a abordagem
escolhida;
3. Associagdo dos pixels da imagem ao pico mais proximo, para a

producdo de clusters.

A etapa final deste processo de clusterizacdo estd na interpretacdo dos
clusters pelo analista (onde se dd a classificagdo nao-supervisionada sobre o processo de
clusterizacdo). Nota-se que os clusters amplos sdo, em geral, faceis de interpretar. Ja os
clusters finos exigem, muitas vezes, um esforco maior para serem identificados. Neste
caso, o uso de mapas topograficos, fotografias aéreas e visitas ao terreno podem ser de
grande auxilio. Salienta-se que neste processo pode ser necessario agrupar clusters para
formar uma determinada classe (como exemplo: clusters que representam Acdcia
mearsii menor € maior do que trés anos poderiam ser agrupados em uma mesma classe,

caso esta diferencia¢do nao fosse importante).

2.2.1.3 Consideracdes gerais

Conforme RICHARDS (1986), geralmente, os picos sdo comparados, apenas,
com os seus vizinhos ndo diagonais. Entretanto, algoritmos mais sofisticados realizam,
também, a comparacdo com os vizinhos diagonais. Isto evita o surgimento de falsos
picos, mas aumenta consideravelmente o tempo computacional. A Figura 2.3 mostra
qual o pico de um histograma que seria considerado como classe, tanto em uma

avaliacdo ndo diagonal, quanto diagonal.

pico em uma avaliac@o

/nﬁo diagonal (falso pico)

48k }7/
pico em uma 54 80 55
avaliac@o diagonal
> 93 72

FIGURA 2.3 - Avaliacdo de picos em um histograma bidimensional.
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Considera-se o pico com freqiiéncia igual a 80. Ao ser comparado com seus
vizinhos ndo diagonais, ele seria considerado como pico predominante, onde estaria
localizada uma classe. Entretanto, ele é um falso pico, pois ao ser comparado com 0s
seus vizinhos diagonais, verifica-se a existéncia de um pico mais significativo (pico
com freqiiéncia igual a 93). Assim, a classe deveria estar localizada no pico com
freqiiéncia de 93 pixels e ndo no pico com freqiiéncia de 80.

Existem outros critérios, além deste, para a determinac@o dos picos. Alguns
algoritmos determinam que as classes estdo localizadas nos picos cujo tamanho
ultrapassa um determinado limiar. Outros, aceitam como classe aqueles agrupamentos

cujos picos tém cinco ou mais pixels do que as depressdes vizinhas (RICHARDS, 1986).

2.2.2 Maxima Verossimilhanca Gaussiana

Esta secdo apresenta as caracteristicas, o funcionamento e algumas
consideragdes importantes sobre o método de Méaxima Verossimilhan¢a Gaussiana. As

informacdes aqui contidas foram obtidas de NUNES (1995) e RICHARDS (1986).

2.2.2.1 Caracteristicas

No método de Médxima Verossimilhanca Gaussiana cada classe € descrita
por uma distribuicdo de probabilidade normal. Esta distribui¢do descreve a chance de
encontrar um pixel, de uma determinada classe, em uma certa posi¢do do espago multi-
espectral.

Para tanto, é necessario extrair amostras representativas, de cada classe, para
a obtencdo dos parimetros estatisticos’ da distribui¢io normal. Desta maneira, este
método € considerado supervisionado.

Pode-se descrever o método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana em trés

etapas:

1. A selecdo de amostras representativas e em quantidade suficiente,
para cada tipo de cobertura (classe) pré-definida. Estas amostras
formam o conjunto de treinamento que dever ser obtido, se possivel,
com o uso de informagdes de fotografias aéreas e/ou de mapas

topogréficos e/ou de dados de campo. E importante que as amostras

7 Algumas vezes, estes pardmetros sdo ditos assinaturas da classe.
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sejam representativas, pois delas depende a obten¢dao dos parametros
estatisticos. Além disto, um niimero de pixels/classe maior ou igual a
dez vezes o numero de bandas utilizadas na classificacdo ¢é
considerado suficiente;

2. A extracdo dos pardmetros estatisticos (média e matriz de
covariancia) para cada classe. Estes parametros permitirdo a criacao
de uma regra de decisdo, que decide a qual classe pertencerd cada
pixel da imagem.

3. A classificacdo de toda a imagem, onde € calculada a probabilidade
de cada pixel pertencer a cada classe. Os pixels sdo atribuidos a classe

cuja probabilidade de pertinéncia é maior.

2.2.2.2 Funcionamento

Sendo X um vetor de componentes, cujos valores sdo os niveis de cinza de
um pixel, em cada uma das bandas consideradas e, W; como sendo a classe i, uma das
“n” possiveis classes pré-definidas; como classificar um pixel X em uma classe W; ?

No método de Méxima Verossimilhanga, um pixel X pertence a uma

determinada classe W; se:

P(Wi/X) > P(Wy/X), Vi [2.1]

Nota-se que P(Wi/X) € a probabilidade de X pertencer a classe Wj, ou pode-
se dizer que é a verossimilhanca de X em relagdo a classe W;. E dita probabilidade “a
posteriori”, pois € obtida como resultado da classificagao.

Desta forma, a questdo principal € determinar a P(Wi/X), sendo i=1..n. Para

tanto, tem-se o Teorema de Bayes que afirma:

P(Wi/X) = P(X/W;) . P(W;) [2.2]
P(X)

P(W;) € a probabilidade de ocorréncia da classe i, ou de outra forma, é a
porcentagem de pixels da imagem que pertencem a W;. E a probabilidade considerada

“a priori”, pois € obtida pelos conhecimentos que o especialista tem sobre a regido,
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antes da classificacdo. P(X) é a probabilidade de encontrar um pixel de qualquer classe
na posicdo X. Quanto maior for P(X), menor € a chance de X pertencer a uma classe

especifica. P(X) € obtida por:

PX)= 2 P(X/W,).P(W) [2.3]

1=1

P(X/W;) € a distribui¢do de probabilidade de X dado uma classe Wj, ou seja,
€ a probabilidade interna da classe i. Pode-se dizer, também, que € a probabilidade de
encontrar um pixel da classe Wj na posicdo X. Esta probabilidade € obtida através de

amostras das diversas classes.

Substituindo P(W/X) da relagdo [2.1], conforme o Teorema de Bayes [2.2],

tem-se:

X e Wi, se P(X/Wj) . P(W)) >P(X/W)).P(Wj), Vj# [2.4]
P(X) P(X)

Sendo P(X) um termo comum, este pode ser eliminado de [2.4]. Assim:

X e Wi, se P(X/W;) . P(W;) > P(X/W;) . P(W;), Vj#i [2.5]

Muitas vezes, a probabilidade “a priori” € desconhecida. Neste caso,
assume-se que as probabilidades de ocorréncia das “n” classes sdo iguais. Isto simplifica

a relacdo obtida em [2.5], que passa a ser:

X e W, se PX/W;) >PX/W;j), Vij#i [2.6]

Para o método de Maxima Verossimilhanga Gaussiana, assume-se que as
amostras possuem distribuicio normal de probabilidade nas diversas classes. Logo,

P(X/W;) é dada por8 :

P(X/W;) = 2m) M 151 exp{ -1/2 (X-wi)" X (X-wi)} [2.7]

¥ Este 6 um modelo normal multivariado, pois estd expandido para M bandas.
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Onde N € o nimero de bandas (que corresponde ao nimero de componentes

de X); 2, é a matriz de covariancia da classe i, para as N bandas e |; é o vetor que

contém o valor médio de nivel de cinza da classe i, para cada banda’ .

A matriz de covaridncia'® é obtida da seguinte forma:

k
zﬁumngmmm&mT

E, o vetor médio é dado por:

k
Wi=(1/k) 2. X,

i=1

[2.8]

[2.9]

Sendo k, o nimero de pixels, do conjunto de treinamento, representantes da

classe 1.

Ao aplicar o logaritmo natural a equagdo [2.7], obtém-se:

In PCX/W;) =-N/21n 270) - 12 In 151 - 172 X)) 27 (X

[2.10]

Como os termos -N/2, In (21) e 1/2 sdo comuns para todas as classes,

aumentando o tempo computacional, estes sdo desconsiderados. Assim, apds estas

simplificacdes matematicas, obtém-se a seguinte funcado de discriminagao:

Gi(X) = -In Il - (X-pp)" X 7" (X-p)

Logo:

X e Wi se Gi(X) > Gi(X), Vj#i

[2.11]

[2.12]

sendo esta a Regra de Decisao utilizada na classificacdo por Maxima Verossimilhanca

Gaussiana.

° T significa matriz transposta e -1 é a matriz inversa.

10 Esta matriz é simétrica e reflete o grau de correlacdo, entre as bandas, para uma determinada classe i. A

diagonal principal mostra a variancia da classe i em cada banda.
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2.2.2.3 Consideracdes gerais

Para o método de Méxima Verossimilhanga Gaussiana, a obtencdo de bons
resultados na classificacdo depende, fundamentalmente, do conjunto de treinamento
escolhido. A escolha de um conjunto homogéneo de pixels representativos produz uma
curva normal bem delineada. Consequentemente, uma curva fortemente bimodal sugere
a existéncia de tipos de coberturas diferentes em uma mesma classe. Da mesma forma, a
existéncia de valores extremos, que parecem ndo pertencer a curva principal, indicam
uma nao homogeneidade dos pixels escolhidos para a classe.

Uma outra consideracio a fazer é em relagdo ao uso de thresholds (limites)
para evitar a producdo de uma classificagdo ruim. Os thresholds podem ser vistos como
cortes na curva de distribui¢do normal. Desta maneira, eles delimitam a porcentagem de
pixels que serdo classificados e os que serdo rejeitados (Figura 2.4). Os pixels rejeitados

sdo atribuidos a uma classe denominada desconhecida.

pixels rejeitados pixels classificados pixels rejeitados
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FIGURA 2.4 - Uso de threshold
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Rejeita-se os pixels cuja probabilidade de pertencer a qualquer uma das
classes seja muito pequena (em geral, menor ou igual a 1%).
No método de Méaxima Verossimilhanga Gaussiana, o threshold (T;) é

aplicado juntamente as func¢des discriminantes, da seguinte forma:

X e W, se G(X)> Gi(X), Vj#
e [2.13]
se Gi(X) > T;

Assim, um pixel pertence a classe i se a probabilidade de pertencer a esta
classe é maior do que a todas as outras e, se esta probabilidade € maior do que o limite
estabelecido.

Enfim, o threshold é interessante no momento em que podem existir outras
classes, na imagem, que nao foram consideradas no conjunto de treinamento. Além
disto, ele pode ser util no caso de classes que se sobrepdem. Desta forma, os pixels
situados em posicdes criticas (sobreposicdo de classes) ou que ndo pertengcam a
nenhuma das classes preestabelecidas sdo rejeitados (classificados como
desconhecidos).

A préxima se¢do aborda a classificacdo de imagens multi-espectrais através
de dois modelos de Redes Neurais: os Mapas de Kohonen e as Redes Neurais Multnivel

com BackPropagation.
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2.3 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural é um conjunto de elementos processadores individuais
(neurdnios) com vérias entradas e uma unica saida, interconectados através de pesos
sindpticos e agrupados sob as mais diversas topologias (Figuras 2.7 e 2.14). Cada
neurOnio recebe nas suas entradas valores das saidas dos neurdnios conectados a ele.
Estes sinais de entrada (X) sdo multiplicados pelos respectivos pesos sindpticos das
conexoes (W) e somados, gerando o valor de ativacdo do neur6nio (Figura 2.5). O valor
de saida do neurdnio é aproximadamente bindrio, resultado da comparacdo entre o seu

valor de ativagdo e um determinado valor de limiar (threshold).

FIGURA 2.5 - Neurdnio. Adaptacdo: FREEMAN & SKAPURA (1991)

Uma Rede Neural possui um conjunto de neurdnios de entrada que recebe o
vetor de sinais externos a ser processado. Estes sinais sdo propagados pelas
interconexdes da rede, ativando sucessivamente todos os neurdnios. A rede possui,
também, um conjunto de neurdnios de saida, cujos valores representam o vetor de saida
ou resposta da rede.

A rede tem a capacidade de aprender por inducdo, a partir de um conjunto
de treinamento. Durante o treinamento, os pesos sindpticos sao ajustados de acordo com
procedimentos matemadticos especificos, tais como: otimizacao discreta, minimizagdo de
erros, clusterizacdo de vetores, entre outros, que determinam como serd realizado o
treinamento, ou aprendizado, da Rede Neural. No final deste processo, o conhecimento
adquirido do conjunto de treinamento serd representado pelo conjunto de pesos da rede.

Por fim, uma caracteristica muito importante de uma Rede Neural € a
capacidade de generalizacdo do conhecimento adquirido, de maneira que ela possa

responder adequadamente a padrdes de entrada com os quais nao foi treinada.
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Os tépicos que seguem explanam sobre a estrutura e o funcionamento de
dois tipos de Redes Neurais Artificiais (RNA’s), muito utilizadas na classificagdo de
imagens digitais. Sao elas: os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen e as Redes Neurais
Multinivel com BackPropagation. Para tanto, as seguintes referéncias foram

consultadas: NUNES (1995), FREEMAN (1991), KOHONEN (1989) e BALANIUK (1989).

2.3.1 Mapas de Kohonen
2.3.1.1 Caracteristicas do modelo

Este modelo de RNA foi criado em 1981, pelo engenheiro Teuvo Kohonen,
da Universidade de Helsinque. Kohonen procurou estabelecer uma relagao direta entre o
comportamento do cérebro humano e seu modelo, de maneira que este pudesse ser
utilizado para auto-organizar padrdes similares. Esta tentativa partiu do principio de que
o cérebro humano € capaz de executar tarefas complexas, tal como o reconhecimento de
padrdes, em fracdes de segundo. Assim, os Mapas de Kohonen sdao baseados na forma
como o cérebro armazena as informagdes.

Sabe-se que o0s neur6nios que executam atividades similares estio
localizados préximos uns dos outros. Consequentemente, o cérebro é dividido em
grupos (regides) de neurdnios, cada qual respondendo a estimulos especificos. Desta
forma, encontram-se regides responsaveis pela visao, audi¢do, olfato e fala, entre outras.

Os neurdnios estio altamente interconectados lateralmente. Desta maneira, a
estimulagdo de um neurdnio provoca uma reacao em seus vizinhos fisicos. A Figura 2.6
ilustra a reacdo ocorrida ao redor de um neurdnio estimulado (ao centro, em preto).
Alguns neur6nios vizinhos sdo estimulados (em vermelho) e outros inibidos (em azul).
Nota-se que a intensidade do estimulo (sinais nervosos recebidos) diminui conforme os

neuronios se distanciam do centro de ativacdo.
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FIGURA 2.6 - Processo de estimulacdo de neurdnios do cérebro.
Adaptacdo: NUNES (1995)

Nos Mapas de Kohonen, os padrdes sdo repassados a rede para serem
agrupados em regioes (clusters), conforme a similaridade. Assim, um ou mais neurdnios
vizinhos formam as classes espectrais (como: solo exposto, dgua, vegetacdo, corpos
d’4gua, pastagem, drea urbana). Pode-se dizer, também, que os Mapas de Kohonen
reduzem o espago de entrada multidimensional para um espago bidimensional.

Este modelo € ndo-supervisionado, apresenta uma topologia tipicamente
bidimensional (mapa), possui duas camadas (entrada e intermediaria) e seu aprendizado

€ competitivo (Figura 2.7).

FIGURA 2.7 - Exemplo de topologia de uma rede de Kohonen
Adaptacdo: NUNES (1995)

Nota-se que a camada de entrada é totalmente interconectada com a camada
intermedidria (mapa bidimensional), através de pesos de conexdo. Por sua vez, a
camada intermedidria € formada por uma malha de neur6nios que se auto-organizam

para aprender os padrdes de entrada.
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O aprendizado competitivo consiste em determinar o neurénio do mapa que
apresenta o maior valor de saida, para uma determinada entrada. Este neur6nio € dito
neurdnio vencedor. Assim, durante o processo de aprendizado da rede, os neurdnios
competem entre si até que sejam definidos os neurdnios que melhor representam cada
classe. Para tanto, a cada iteragdo, apresenta-se um padrdo de entrada (X;) a rede e
identifica-se o neur6nio vencedor. Em seguida, os pesos associados a este neurdnio e
aos seus vizinhos, que pertencem ao raio de vizinhanga, sdo ajustados. Entende-se por
raio de vizinhanga, a distancia entre o neuronio vencedor e os demais neurdnios da rede.
Este € estabelecido no inicio de todo o processo, devendo cobrir cerca da metade da
dimensao do mapa (exemplo: para um mapa bidimensional de 3 x 3 neurdnios, sugere-
se um raio de vizinhanga a cerca de 1.5 - NUNES, 1995).

Como, nas RNA’s, o conhecimento estd armazenado nos pesos da rede (que
biologicamente equivalem aos processos sinzipticos11 ), 0 objetivo € orientar 0s pesos
para as entradas'® . Assim, o neurdnio vencedor é aquele cujo vetor de pesos € o mais
proximo do vetor de entrada. Conseqiientemente, este neurdnio € o que produz a maior
saida. Na Figura 2.8, observa-se que o neuroénio vencedor € o de nimero 2, pois este

apresenta um vetor de pesos (W) mais proximo do padrio X, fornecido a rede.

FIGURA 2.8 - Pesos e entradas em um espago bidimensional
Adaptacao: NUNES (1995)

Em imagens multi-espectrais, os padrdes de entrada sdo vetores cujos
componentes sao os niveis de cinza de um pixel, em cada uma das bandas consideradas

(Figura 2.7).

""" Os neurdnios se ligam através de pontos de contato, denominados sinapses. Estes, por sua vez,
permitem a propagacio de impulsos elétricos por todo o sistema nervoso. Estima-se a existéncia de 10" a
10" sinapses, com 10.000 sinapses, por neurdnio, em média (BALANIUK, 1989).

2.0 vetor de pesos e o vetor de entradas possuem a mesma dimenso.
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Devido ao elevado tempo computacional necessdrio na determinacdo dos
clusters, ¢ comum utilizar parte da imagem para a etapa de aprendizado. Desta forma,
pixels aleatérios sdo escolhidos e fornecidos a rede, para fins de ajuste dos pesos.

Na etapa de reconhecimento, cada um dos pixels da imagem é considerado
como padrdo de entrada. A rede, por sua vez, informard o cluster ao qual o pixel
pertence, ativando um ou mais neurdnios do mapa. E necessdrio treinar a rede
exaustivamente para que haja sucesso na fase de reconhecimento, resultante de clusters

bem formados.

2.3.1.2 Funcionamento

Considerando X, como um vetor de entrada que representa o padrio p; Wj
como o peso de conexdo entre a entrada i € o neurdnio j do mapa; Yp; como sendo a
saida do neurdnio j para o padrdo p; pode-se descrever o processo de aprendizado, deste

modelo, nos seguintes passos:

1. Inicializar os pesos da rede (com valores pequenos e aleatérios, + 0.5), o
raio da vizinhanca (cerca da metade da dimensdo do mapa) e o coeficiente

de aprendizado. Estabelecer o nimero limite de iteragdes para o processo

(tmax)-
2. Aplicar o vetor de entrada X,

3. Determinar o neur6nio vencedor. Para tanto, € necessdrio calcular a ativacdo

de todos os neurdnios (j) do mapa:

[2.14]

N
Yi= Z Xpi . Wi

onde N é o nimero de componentes do vetor de entrada. O neurdnio

vencedor € aquele que possui a maior ativagao.

Atualizar os pesos do neurdnio vencedor e dos neurOnios vizinhos que

pertencem ao raio de vizinhanga preestabelecido. Logo:
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Wi (t+1) = | Wi () + at) (Xpi(t) - Wyi (1)), se j e avizinhanca|  [2.15]

Wii (1), se j ¢ a vizinhanga

(Xpi(t) - Wi (1) € a distancia (d), em geral Euclidiana, entre a entrada i do

padrao p e o peso do neurdnio (j) correspondente. Assim:

(Xpi() - Wi (1) = dyj =1 3 (Xpi- Wi)? 1 [2.16]

o(t) é o coeficiente de aprendizado que representa uma fracao da distancia

entre a entrada atual e o peso. E obtido da seguinte forma:

at)= ol (0 / o) " [2.17]

Nota-se que 0 (coeficiente de aprendizado inicial) e o (coeficiente de
aprendizado final) devem ser definidos no inicio do treinamento (passo 1). Além disto, t
€ a iteracdo atual e ty,x € 0 nimero maximo de iteragdes preestabelecidas.

Este coeficiente (o(t)) tende a diminuir a cada iteracdo, de modo que,
inicialmente, grandes correcdes sdo aplicadas ao vetor de pesos e, ajustes finos, sdo
realizados no final do treinamento. A Figura 2.9 ilustra a fung¢do que descreve o

coeficiente de aprendizado no tempo.

FIGURA 2.9 - Comportamento do coeficiente de aprendizado
Adaptacao: NUNES (1995)
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Uma vizinhanca discreta ou continua necessita ser estabelecida para que se
definam quais os neurdnios que precisam receber o ajuste de pesos.

Na vizinhanga discreta, mede-se a distancia em unidades, definindo-se,
desta forma, o pardmetro de vizinhanga o (t). Assim, conforme o exemplo mostrado na
Figura 2.10, o neurdnio 5 estd a uma distancia de duas unidades do neur6nio vencedor

(13), ou seja, 6 (0)=2.

FIGURA 2.10 - Exemplo de determinacdo da vizinhancga discreta
em torno do neurdnio vencedor 13. Adaptacao: KOHONEN (1989)

Nota-se que, neste exemplo, a vizinhanca diminui de uma unidade, a cada
iteracdo. Para o mapa da Figura 2.10, trés iteragdes sdao suficientes para reduzir a
vizinhanga a zero, de modo que somente o neurénio vencedor seria atualizado.

Na abordagem continua, é possivel visualizar a vizinhanga como uma
distribuicao gaussiana sobre o mapa, onde o neur6nio vencedor estaria no ponto médio

de cada curva" . Neste caso, a vizinhanga hjj’ é dada por:

hij =exp [- (IIj-j11)*/2 & (1)] [2.18]

onde j é um determinado neurdnio do mapa e j’ é o neurdnio vencedor. E, d(t), que

reduz a vizinhanca no tempo, € obtido por:

8(t) = 8y (8¢/ 8p) "™ [2.19]

3 . . . ~ A e .
! Biologicamente, isto se refere a reagdo que ocorre ao redor de um neur6nio estimulado, onde o
neurdnio central recebe o estimulo maximo.
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Aqui, também € necessério definir 8, (coeficiente de aprendizado inicial para
vizinhanga continua) e & (coeficiente de aprendizado final para vizinhanga continua) no
inicio do treinamento (passo 1).

Clhy-g2 )* é a distancia Euclidiana entre as posic¢des fisicas dos neurdnios
no mapa. Entende-se por posicdes fisicas, os indices de linha e coluna em uma mapa
bidimensional. Conforme a Figura 2.10, o neurénio 5 estd na linha 1 (jl) e na coluna 5

(jc). Logo:

(-’ = (N Ge-je )y + GL-jry )2 = (jc - jc’)* + (jl - jI)? [2.20]

No caso da vizinhanca continua, o teste de pertinéncia do neur6nio na

vizinhanga fica incluso na prépria forma de atualizacdo dos pesos, que passa a ser:

Wi (t+1) = W;i () + ot) hj)” (Xpi(t) - W;i (1)), para Vj [2.21]

Com este ajuste de pesos, os neurdnios atualizados sdo orientados

(aproximados) para o padrdo X,

5. Repetir a partir do passo 2.

O processo encerra apds um numero determinado de iteracoes.

2.3.1.3 Consideragdes gerais

O nimero de neurOnios, necessario para se constituir o mapa, depende da
complexidade do conjunto de dados de entrada e do grau de agrupamento
(granulosidade) desejado. Em geral, para imagens multi-espectrais, a complexidade
aumenta proporcionalmente ao ndimero de bandas que estdo sendo utilizadas ou, em
outras palavras, ao nimero de componentes do vetor de entrada. Em principio,
considera-se cada classe como sendo representada por, somente, um neurdnio.
Entretanto, subestimar o ndmero de neurdnios pode prejudicar a capacidade de
generalizacdo do mapa, na etapa de reconhecimento, produzindo resultados ruins de
clusterizacdo. Além disto, é possivel utilizar um mapa tridimensional ao invés de um

bidimensional. NUNES (1995) utiliza um mapa tridimensional (cubo) e atribui a cada
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eixo as componentes RGB. Desta forma, ele associa cores as classes, de modo que
classes similares assumem cores proximas.

Ja o nimero de iteragdes € estabelecido conforme a acurédcia desejada e o
tempo computacional disponivel.

Outra questdo a ser considerada é em relacdo ao célculo da distancia (passo
4). Em geral, utiliza-se a Distancia Euclidiana para determinar a distancia entre o vetor
de peso e o vetor de entrada. Porém, é possivel a utilizacdo da Distancia Absoluta entre
Pontos ou a Distancia de Mahalanobis”, entre outras.

Convém salientar que para a Rede de Kohonen, as entradas necessitam ser
normalizadas para o mesmo espaco dos pesos. Isto garante que ambos os vetores, de
entrada e de peso, tenham o mesmo tamanho, podendo ser comparados e aproximados
corretamente.

Por fim, este modelo permite visualizar graficamente o estado da rede e as
relagcdes de vizinhanga entre os neurdnios, a cada iteracdo. Suponha uma rede de 3 x 3
neurdnios e com vetores de entrada compostos por dois componentes (X; e X, - Figura
2.11). A Figura 2.12 ilustra a forma grafica desta rede ndo treinada (rede hipotética), no
espaco correspondente aos vetores de pesos (bidimensional, neste caso: W; x Wj).
Nesta Figura, as linhas estabelecem as vizinhangas fisicas entre os neurdnios (como
exemplo: para o mapa da Figura 2.11, o neurdnio cinco € vizinho de todos, logo ele se
encontra ligado a todos os demais) e os pontos sdo os vetores de peso de cada um dos
neur6nios do mapa. Nota-se que no inicio do processo 0s pesos ocupam posi¢oes

aleatdrias no espacgo bidimensional (Figura 2.12).

FIGURA 2.11 - Rede hipotética (9 neuronios, 2 entradas). Adaptacao: NUNES (1995)

'* Maiores informacdes sobre a Distancia Absoluta entre pontos ou a Distancia de Mahalanobis podem ser
obtidas em Jensen(1986).
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FIGURA 2.12 - Rede néo treinada (9 neur6nios, 2 entradas) com pesos
inicializados com valores aleatorios

A Figura 2.13a ilustra a mesma rede sendo treinada, enquanto que a Figura
2.13b mostra o estado dos pesos apds o término do treinamento Nota-se que, durante o
processo de treinamento, os vetores de pesos dos neurdnios sdo ajustados de maneira a
se alinharem com os vetores de treinamento. Assim, a vantagem deste processo € a
possibilidade de visualizar o treinamento da rede passo a passo. Porém, a tnica
limita¢do estd no fato de que a forma grafica é possivel, somente, para um vetor de

PN 15
entrada com até trés componentes .

FIGURA 2.13 - (a) Rede sendo treinada (b) Rede treinada
(9 neurdnios, 2 entradas). Adaptacdo: KOHONEN (1989)

'3 Este processo também é denominado de Auto-Organizagdo da rede. Muitas vezes, os vetores de peso
adquirem uma distribui¢@o uniforme sobre uma drea triangular ou retangular.Maiores informagdes sobre
este processo podem ser encontradas em KOHONEN (1989).
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2.3.2 Rede Neural Multinivel com BackPropagation
2.3.2.1 Caracteristicas do modelo

Este modelo de RNA foi apresentado por Rumelhart et al. (1986). E um
modelo capaz de resolver problemas de reconhecimento de padrdes complexos, através
de fun¢des que mapeiam valores de entrada da rede com valores de saida desejados.

Esta rede apresenta trés ou mais camadas de neur6nios: uma camada de
entrada (input layer), uma ou mais camadas intermedidrias (hidden layer) e uma camada
de saida (output layer). A sua topologia € totalmente interconectada para frente
(feedforward), nao existindo conexdes retro-alimentadas, e onde nenhuma conexao
passa diretamente por sobre uma outra mais a frente (Figura 2.14).

O nimero de neurdnios das camadas de entrada e de saida é definido de
acordo com o problema ao qual a rede tentard solucionar. Entretanto, ndo existe uma
regra que defina o nimero de neurdnios intermedidrios, ou at¢é mesmo o nimero de
camadas intermedidrias, de maneira que isto deve ser definido de forma intuitiva.
Inicialmente, se o ndmero de neur6nios definido for muito alto, isto pode fazer com que
apenas alguns neur6nios especializem-se em caracteristicas tuteis. Porém, se o contrario
ocorrer € o nimero de neuronios for insuficiente, pode acontecer da rede ndao conseguir

aprender os padroes desejados.

FIGURA 2.14 - Topologia de uma RNA Multinivel com BackPropagation
Adaptacdo: FREEMAN & SKAPURA (1991)

Outra caracteristica deste modelo € o aprendizado supervisionado baseado
em duas fases: propagacgao e adaptacao.
O treinamento ou aprendizado supervisionado (supervised-learning)

consiste em fornecer a rede um conjunto de estimulos (padrdes de entrada) e a saida
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desejada correspondente. Inicialmente, o primeiro padrdo de entrada é propagado até a
saida (fase de propagacdo). Apds, na fase de adaptacdo, um sinal de erro na saida é
computado e transmitido de volta para cada neurdnio da camada intermedidria que
contribuiu para a saida obtida. Desta forma, cada neurdnio da camada intermedidria
recebe somente uma parte do erro total, conforme a contribuicao relativa que o neur6nio
teve na saida gerada. Este processo repete-se, camada por camada, até que cada
neurdnio da rede receba o seu erro correspondente. Dai o nome BackPropagation, pois
o aprendizado baseia-se na propagacdo retrégrada do erro para niveis superiores da
rede.

Em seguida, os pesos existentes nas conexdes entre 0s neurdnios sao
atualizados de acordo com o erro recebido pelo neurdnio associado.

Esta regra de aprendizado é uma generalizacdo da Regra LMS (Least Mean
Square Error), também conhecida como Regra Delta.

O processo de aprendizado, com as devidas alteracdes de pesos, permanece
até o momento em que a saida obtida pela Rede Neural, para cada um dos padrdes de
entrada, seja préxima o bastante da saida desejada, de forma que a diferenga entre
ambas seja aceitdvel. Esta diferenca é obtida através do cdlculo do Erro Médio
Quadrado (Férmula 2.38). Considera-se diferenca aceitdvel aquela que for menor ou

igual a um erro previamente estipulado, em geral 1% ou 0.5%.

2.3.2.2 Algoritmo BackPropagation

Considerando X, como um vetor de entrada que representa o padrdo p; Wj
como o peso de conexdo entre o neurdnio j da camada escondida e o neurdnio i da
camada de entrada; Y,x como sendo a saida desejada e Oy, a saida obtida pela rede para
o padrao p do neur6nio k de saida; pode-se descrever o algoritmo de BackPropagation'®

nos seguintes passos:

1. Inicializar os pesos e os parametros da rede (coeficiente de aprendizado, pardmetro
17
do momento " ).

2. Aplicar o vetor de entrada X, a Rede Neural.

'® Nota-se que este algoritmo inclui as fases de propagagdo e de adaptacdo da Rede Neural. A fase de
adaptag@o comeca a partir do passo 7. Maiores informacdes sobre as dedugdes matematicas das féormulas
aqui descritas podem ser obtidas em FREEMAN (1991).

"7 Estes parametros sdo discutidos em 2.3.2.3.
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3. Calcular os valores internos (ativagao) dos neur6nios (j) da camada escondida (h):

h N h h
netpj =X Wji . Xpi + Oj [222]
i=1

sendo N o nimero de neurdnios da camada de entrada e ©; um valor de limiar do
neurdnio j. 0; conhecido por bias, tem a func¢do de contribuir na convergéncia da rede.
Na verdade, ele funciona como um peso a mais a ser adicionado ao somatério acima
descrito ou, em outras palavras, o bias € um neurdnio com entrada constante em “1”.

Cada neurdnio da camada intermedidria e da camada de saida possui o seu proprio bias

(Figura 2.17).

4. Calcular as saidas dos neuronios da camada escondida:

h
ipj =f (netpj) [2.23]

sendo f a aplicacdo de uma funcao de ativagdao. Em geral, utiliza-se a fung¢do sigmoidal

(Figura 2.15) ou a fung¢ao tangente hiperbdlica (Figura 2.16).

sigm(x)

FIGURA 2.15 - Funcdo Sigmoidal

Para esta fun¢do, os neur6nios geram valores de ativacdo dentro do intervalo

[0;1].

30



05 +

_

>

=

< 0 : f

© D [ce] O < (aV] < © [0} D

L = T -
_0’5 1

£)= (1-e Z)/(1+e =)

FIGURA 2.16 - Funcdo Tangente Hiperbdlica

Para esta fun¢do, os neurdnios geram valores de ativa¢do dentro do intervalo

[-1;1].

Assim:

h h
ipj = sigm (net,;) ou i, = tanh (nety)

FIGURA 2.17 - Funcionamento dos neurdnios da camada escondida.

[2.24]

Fase de propagacdo. Adaptacdo: FREEMAN & SKAPURA (1991)

5. Calcular os valores internos (net) para os neurdnios (k) da camada de saida (0):

o L 0 o

netpy = El ij X ipj + O

[2.25]
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sendo L o nimero de neurdnios da camada intermedidria (Figura 2.17) e 6,° o valor de
limiar do neur6nio k.

6. Calcular as ativagdes dos neurdnios de saida de forma semelhante a camada
escondida:

o

Op = f (nety) [2.26]

FIGURA 2.18 - Funcionamento dos neurdnios da camada de saida.
Fase de propagacdo. Adaptacdo: FREEMAN & SKAPURA (1991)

7. Calcular os termos de erro para as unidades de saida:

Pk = (Ypk-Opx ) . [2.27]

onde f ° € a derivada da fungdo de ativacdo escolhida. Para a funcdo tangente
hiperbdlica, tem-se:

f’ =tanh’ (x) = 1 - (tanh(x)) [2.28]

E, como para a camada de saida tanh(x) = Oy, (ver passo 6), obtém-se:

f’ = tanh’ (x) = 1 - (Op)’ [2.29]

Para a funcdo de ativagdo sigmoidal, tem-se:

f’=sigm’ (x) = sigm(x) « (1- sigm(x)) [2.30]
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E, de forma semelhante, obtém-se:

f’=sigm’ (x) = Opk .+ (1- Opk)

8. Calcular os termos de erro para as unidades escondidas:

h U o o

@p = -kz_:l @pk . Wi

onde U € o numero de neurdnios de saida, e:

£’ = tanh’ (x) = 1 - (tanh(x))>

substituindo-se a derivada, conforme o passo 4:

=1 - (i)’

[2.31]

[2.32]

[2.33]

[2.34]

Ou, caso esteja-se trabalhando com uma RNA com funcdo de ativacdo sigmoidal, tem-

Se:

f’ =sigm’ (x) = sigm(x) « (1- sigm(x)) = ipj « (1- ip))

9. Atualizar pesos na camada de saida:

(o)

ij (t+1) = ij ) + n - Qpk. ipj

sendo M o coeficiente que determina a velocidade do aprendizado.

10. Atualizar pesos na camada escondida:

h h h
Wji (t+1) = Wji © +n. Opi . Xpi

11. Repetir de 2 a 10 para os M padrdes.

[2.35]

[2.36]

[2.37]
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O processo se encerra quando o erro médio quadrado (EMQ), dos M
padrdes, for menor ou igual a um erro minimo previamente estipulado, ou ao atingir-se

um nuimero determinado de iteracoes.

EMQ=1/M X E, [2.38]

p=1

sendo E, o erro instantdneo obtido ao apresentar o padrdao X, na entrada da rede. Este

erro € dado por:

U
Bp=1/2 « E (Ypi- Op )’ [2.39]

2.3.2.3 Consideragdes gerais

Para o inicio do processo de aprendizado da RNA € necessdrio selecionar
um conjunto de amostras das classes de padrdes (conjunto de treinamento) a serem
aprendidos e as saidas desejadas correspondentes. Amostras representativas € em
numero suficiente devem ser selecionadas para cada classe.

Em um segundo momento, 0s pesos, que representam as conexoes entre
neuronios, devem ser inicializados com valores aleatérios pequenos (£ 0.5).

Outro requisito importante € a determinacao de qual funcdo de ativagdo sera
utilizada na rede. Em geral, a fun¢do tangente hiperbdlica apresenta melhores resultados
para o aprendizado, pois converge mais rapidamente. Porém, ao se trabalhar com esta
funcdo € necessario normalizar as entradas da rede para o intervalo [-1;1], antes da
propagacdo. Desta forma, as entradas e saidas da rede ficam compativeis, ocupando o
mesmo espago vetorial. Caso a escolha seja a funcdo sigmoidal é necessdrio normalizar
as entradas para o intervalo [0;1].

O algoritmo de BackPropagation baseia-se no Gradiente Descendente do
Erro, ou seja, na minimizacdo do erro médio quadrado. Porém, dependendo dos pesos
iniciais, do ndmero de neurdnios intermedidrios e do coeficiente de aprendizado, pode
acontecer da RNA atingir um minimo local e ndo o minimo global. Se este minimo local

significar um erro médio quadrado aceitdvel, o aprendizado estd realizado; caso
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contrério, € necessario continuar o treinamento. Para tanto, a fim de atingir-se um outro
minimo local ou até mesmo o minimo global, é preciso adotar algumas medidas do tipo:
® Reiniciar o processo com novos pesos aleatorios;
e Alterar o coeficiente de aprendizado (em geral, diminuir)18 :
e Aumentar o ndmero de neurdnios intermedidrios ou o ndmero de
camadas intermedidrias'® .

Como visto, o valor do coeficiente de aprendizado tem efeito significativo
sobre o desempenho da rede. Deve ser um valor pequeno, como 0.05 ou 0.25, para
garantir que a rede atinja uma solu¢do. Em contrapartida, um valor pequeno para este
parametro implica um elevado nimero de iteracdes e, consequentemente, um maior
tempo de processamento.

Entretanto, para acelerar a convergéncia pode-se utilizar a técnica do
momento. Esta técnica consiste em acrescentar um termo adicional (A W(t-1)),
correspondente a uma fragdo do ajuste feito na iteracdo anterior, a atualizagdo dos
pesos. Isto tende a manter as mudangas dos pesos na mesma dire¢ao.

Desta forma, tem-se para os pesos da camada escondida:

h h h h
Wji (t+1) = Wji (t) + Mo Ppj. Xpi + O Aiji (t—l) [2.40]

sendo o (parametro do momento) um valor positivo e menor do que 1. o representa uma

propor¢ao da variacdo do peso no tempo t-1.

De forma semelhante, tem-se para a camada de saida:

o o o o

ij (t+1) = ij © +n. Opk . ipj + O prkj (t-1) [2.41]

'"SHEERMANN & KHAZENIE (1992) sugere que o coeficiente de aprendizado seja igual a 1/n, onde n é o
ndmero total de nodos da rede.

' Apés o aprendizado, é possivel retirar as unidades escondidas supérfluas. Considera-se unidade
(neurdnio) supérflua aquela cujo peso modifica-se muito pouco durante o treinamento.
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Como consideracdes finais, nota-se que:

e A camada de entrada da rede tem por finalidade unica
repassar os padroes de entrada para os neurdnios
intermedidrios. Logo, nesta camada nenhum célculo
(processamento) € realizado;

e Durante o treinamento € importante  selecionar,
aleatoriamente, os padrdes, de modo a ndo treinar a rede
completamente com um padrdo e depois passar para um outro.
A aleatoriedade ndo permite que a rede esqueca o padrdo

anterior.

A préoxima secdo apresenta uma breve comparagdo entre as Redes Neurais e
o método de Maxima Verossimilhangca Gaussiana na classificacdo de imagens multi-
espectrais. Além disto, algumas aplicacdes de Redes Neurais, na drea de Sensoriamento

Remoto, sdo citadas.

2.4 Maxima Verossimilhanca Gaussiana Versus Redes Neurais

Segundo BISCHOF et. al (1992), a andlise de imagens multi-espectrais &,
tradicionalmente, realizada por classificadores que se baseiam no Teorema de Bayes. Os
classificadores Bayesianos sdo, teoricamente, ideais quando as hipdteses sobre as
distribuicdes de probabilidade sdo corretas, para as diversas classes existentes na
imagem. Entretanto, a necessidade de obter-se um modelo probabilistico especifico € a
maior limitacdo desta abordagem. Assim, uma classificagdo pobre pode ser obtida, se as
probabilidades de densidade sdo diferentes daquelas assumidas pelo modelo.

Usualmente, utiliza-se o modelo de Maxima Verossimilhanca Gaussiana
que € um classificador Bayesiano com distribuicdo de probabilidade gaussiana. Desta
forma, considera-se que as distribuicdes internas de cada classe da imagem, a ser
classificada, possui distribuicdo normal (BISCHOF et al., 1992).

Entretanto, conforme SEIBERT (1992), nem sempre, os dados das imagens

multi-espectrais apresentam distribui¢do de probabilidade gaussiana e, portanto,
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classificadores gaussianos ndo seriam a melhor técnica de classificacdo para estas
imagens.

As RNA's sdo uma alternativa para uma variedade de problemas de
classificac@o. Publicacdes recentes, como AN et al. (1995), MACHADO (1993), ENGEL
(1993), HEERMANN & KHAZENIE (1992) e BISCHOF et al. (1992), ttm mostrado o
sucesso das aplicacdes de Redes Neurais para a classificacdo de imagens multi-
espectrais de satélites de Sensoriamento Remoto.

Classificacdes de tipos de rochas por BackPropagation, na regido do norte
do Canad4, sao apresentadas em AN et al. (1995). Além dos resultados da classificacao,
este estudo apresenta uma andlise sobre a importancia de obter-se uma quantidade
suficiente de amostras significativas, para as etapas de treinamento e reconhecimento de
uma Rede Neural Artificial, com a finalidade de obter-se uma classificacao satisfatdria.

MACHADO (1993) utiliza BackPropagation para classificar dreas na
Amazonia. Neste estudo, imagens do LANDSAT-TM que cobrem esta regido sio
classificadas em: floresta, cerrado, dgua, area desflorestada, nuvem, sombra e bruma.

HEERMANN & KHAZENIE (1992) apresenta um estudo focalizado na
classificacdo de tipos de vegetacao nos arredores de Chernobyl. Além de classificar esta
regido em floresta, agricultura, drea urbana, 4gua e nuvem, uma importante conclusdo é
apresentada: existe uma correlagdo positiva entre a acurdcia da classificacdio e o
tamanho do conjunto de treinamento, ou em outras palavras, o uso de um niimero maior
de bandas (mais de trés) pode melhorar a classificagdo, no momento em que o
comportamento espectral pode ser melhor distinguido. Este estudo utiliza uma Rede
Neural Multinivel com BackPropagation Adaptativo, onde uma das finalidades € a de
acelerar a fase de aprendizado da rede.

De maneira semelhante, BISCHOF et al. (1992) realiza a aplicagao de uma
rede BackPropagation, de trés niveis, para a classificacio de imagens de satélite em
uma base pixel-a-pixel. Cenas do LANDSAT-TM, dos arredores de Viena, foram
classificadas em: drea urbana, drea agricola, floresta e dgua.

Além disto, € possivel utilizar-se BackPropagation na classificacdo de
imagens multi-espectrais, para supervisionar e interpretar danos em florestas,
contribuindo de forma destacada na drea de protecao ambiental (ENGEL, 1993).

A habilidade de aprendizado em RNA's fornecem um interesse alternativo
aos classificadores Bayesianos. Por ndao ser necessdrio definir um modelo de

probabilidade, as RNA's sdo ditas universais.
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Algumas desvantagens da classificagcdo por técnicas convencionais em
relacdo as técnicas de Redes Neurais sdo relatadas em VASCONCELOS (1995). Entre elas,
pode-se dizer que um classificador Bayesiano necessita de suposi¢des tedricas a respeito
da distribuicao de probabilidade das classes de padrdes, o que dificilmente é observado
na pratica.

Em contrapartida, as RNA's s@o técnicas ndo-paramétricas, que podem ser
utilizadas para estimar uma funcdo de mapeamento entre padrdes de entrada e classes
(padrdes de saida) associados, com o uso de um conjunto de pares de treinamento (AN
et al., 1995).

Trabalho encontrado em SEIBERT (1992), cujo objetivo era diferenciar areas
arborizadas intactas de dreas devastadas devido a tempestades, expoe alguns resultados
superiores de acurdcia obtidos por classificadores neurais sobre métodos convencionais.
Neste trabalho, o autor relata que resultados obtidos com Redes Neurais, como
BackPropagation e Mapas de Caracteristicas de Kohonen, mostraram ser mais
favoraveis do que classificagcdes por Maxima Verossimilhanga e outros classificadores
convencionais. Isto se deve ao fato de que o método classico de Méxima
Verossimilhanga € baseado em condi¢des matemadticas inflexiveis, quando em geral,
BackPropagation é apta a determinar areas no espaco de caracteristicas com boa
exatiddo.

Devido a grande viabilidade e utilidade das Redes Neurais
Artificiais na classificagdo de imagens multi-espectrais, a presente pesquisa emprega e
valida esta técnica em uma situagdo real no estado do Rio Grande do Sul, Brasil.

Pretende-se identificar espécies vegetais de Eucalyptus, Acdcia mearsii e
Mata Nativa de grande interesse econdOmico para a regiao.

A proxima sec¢do aborda o geo-referenciamento de imagens multi-espectrais.
Este processo foi utilizado, antes da classificacdo de parte da area de estudo, como meio
de localizar pontos no terreno que pudessem ser utilizados no treinamento dos

classificadores supervisionados.
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2.5 Geo-referenciamento

2.5.1 O que é?

z

Conforme CROSTA (1992), o Geo-referenciamento € a transformacdo de
uma imagem para que ela assuma as propriedades de escala e de projecdao de um mapa.
Ou, em outras palavras, geo-referenciamento € um procedimento que estabelece uma
relacdo entre uma imagem e um sistema de coordenadas de referéncia universalmente
conhecido (EASTMAN, 1996).

Assim, geo-referenciar uma imagem consiste em obter novas posi¢des para
os seus pixels, de maneira que se introduza, na imagem, a precisdo cartografica do
sistema de referéncia escolhido. Desta maneira, eliminam-se distorcdoes de escala,
provocadas pelo movimento de rotacdo da Terra, determina-se, com certa precisdo, a
distancia entre dois alvos da superficie terrestre e € possivel conhecer a posi¢do
aproximada no terreno de um pixel na imagem, ou vice-versa.

Pode-se descrever este procedimento nos préximos trés passos:

PASSO 1: ESCOLHA DO SISTEMA DE COORDENADAS DE REFERENCIA

Entende-se como sistema de referéncia, as coordenadas de
Latitude/Longitude e as coordenadas UTM (Universal Transversa Mercator), que
podem ser encontradas em mapas, cartas do exército ou em outra imagem previamente

geo-referenciada.

PASSO2: OBTENCAO DOS PARAMETROS DO MODELO QUE ESTABELECE A
RELACAO ENTRE A IMAGEM E O SISTEMA DE COORDENADAS DE
REFERENCIA

2

E necessario estabelecer um modelo, cujas equagdes relacionem a posicao
de um ponto na imagem com sua respectiva posi¢ao geografica. Para tanto, um conjunto
de pontos de controle precisa ser adquirido. Cada ponto € constituido pelos pares de
coordenadas (X;,Y;) e (Xt,YT). O par (X;,Y;) representa a posicao do ponto na imagem
de satélite (coordenadas de linha e coluna), enquanto que o par (Xt,Yr) representa a
posicdo, do mesmo ponto, no sistema de referéncia. A Figura 2.19 ilustra valores para
coordenadas (Xj,Y;) e (Xr,Yt), para trés pontos de controle, considerando uma imagem

e um mapa exemplo.
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IMAGEM MAPA

v

pe2 pc2

Y pcl Y pcl

pc3 pc3

v

X

pcl=(1,2) na imagem e pc1=(253.000; 4.681.970) no mapa
pc2=(4,1) na imagem e pc2=(353.000; 4.631.970) no mapa
pc3=(3,3) na imagem e pc3=(303.000; 4.731.970) no mapa

FIGURA 2.19 - Exemplo de pares de pontos de controle.
Adaptacdo: EASTMAN (1996)

Apbs, os pontos de controle sdao substituidos nas equacdes do modelo

determinados.

Em geral, utiliza-se o modelo Linear ou o modelo Quadratico.

O modelo Linear é dado por:

X0 = aXjo + ino +C

escolhido. Desta forma, os parametros que descrevem o modelo podem ser

Yro=dXjo+eYio+f (6 parametros e K pontos de controle)

X1k = aXjk + ink +C
Y = dXik +eYi + f

O modelo Quadratico ¢ dado por:

XT() = aXi() + ino + CXiOYiO + dXi02 + CYi02 +f
Y10 = gXiO + th() + iXi()Yi() + ino2 + lYi()2 +m

[2.42]

(12 parametros e K pontos de controle)
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XTk = aXik + ink + CXikYik + dXik2 + CYik2 +f [243]
YTk = gXik + thk + iXikYik + ink2 + lYikz +m

Nota-se que para a resolucao do conjunto de equagdes do modelo linear sao
necessarios, no minimo, trés pontos de controle. J4 para a determinagcdo dos doze
parametros do modelo quadratico sdo necessdrios pelo menos seis pontos.

Com os pardmetros do modelo conhecidos™ , é possivel predizer a
localizag@o aproximada, no terreno, para qualquer ponto na imagem de satélite, ou vice-
versa, caso o modelo seja invertido para: (X;,Y;) = (X1,Y7).

Como os valores fornecidos pelo modelo sdo aproximados, existe um erro,
ou residuo, entre o valor correto e o predito. Assim, a idéia consiste em encontrar um
conjunto de pontos de controle que minimize o erro médio quadrado (E). Para todos os

pontos, o erro médio quadrado é dado por:

N
E=1UNX (Xp- X'+ (Y, - Yp))'”? [2.44]

i=1

onde N € o nimero de pontos de controle adquiridos, X, € Y, sdo os valores preditos
pelo modelo e, Xte Y sdo os valores corretos, no terreno.
Um erro médio quadrado inferior a um pixel (< 30, para o LANDSAT 5-TM) é

considerado satisfatorio (CROSTA, 1992).

PASSO3: CONVERSAO DA IMAGEM PARA O NOVO SISTEMA DE REFERENCIAS

Com a aplicagdo do modelo, cada um dos pixels da imagem original sdo
realocados para a sua nova posi¢do na imagem geo-referenciada. Porém, considerando-
se (X;,Y)=f(X1,YT), as coordenadas X; e Y; obtidas sdo, muitas vezes, valores reais e
ndo inteiros (JENSEN, 1986). A Figura 2.20 ilustra um exemplo hipotético, considerando
Xr=4 e YT=521 . Nota-se que neste caso, X; e Y; assumem os valores 2.7 e 2.4,

respectivamente, mantendo-se no meio de quatro pixels, na imagem original.

% Os parimetros podem ser obtidos passando as equacdes do modelo para o formato matricial: T=M*P.
Logo: P = (M'M)"' M'T, onde P ¢ o vetor de pardmetros, M é a matriz com os pontos da imagem e T é o
vetor com os pontos do terreno. t e -1 correspondem a matriz transposta e inversa, respectivamente.

! Uma grade retangular, que equivale ao arranjo de pixels da imagem geo-referenciada, é sobreposta ao
mapa de referéncia para a obtencdo das coordenadas discretas.
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Imagem original Mapa Imagem geo-

(2.7;24)
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 1
2 2
Y
......... 3 Yr o 5
e S = 4 B
5 5
6 6 H
XT X/
>
9
6 pixel com contador digital igual a
15, para o método do Vizinho mais
1 Préximo

18

Figura 2.20 - Exemplo de geo-referenciamento (imagem X mapa).
Adaptacao: JENSEN (1986)

Em funcdo disto, surge a seguinte questdo: qual o contador digital a ser
atribuido para a posicio (4,5) na imagem geo-referenciada?”® Para resolver este
problema, utiliza-se métodos de interpolacdo de valores de contadores digitais, tais
como: Vizinho mais Préximo, Interpolacdo Bilinear e Convulagdo Cubica. Salienta-se
que, na prética, denomina-se Amostragem este processo de recalcular os valores dos
contadores digitais para a imagem geo-referenciada (JENSEN, 1986).

Conforme JENSEN (1986), no método do Vizinho mais Préximo, o novo
contador digital do pixel é dado pelo valor mais préximo do seu centro™ , na imagem
original. Conforme o exemplo da Figura 2.20, para este método, o contador digital
atribuido ao pixel (4,5), da imagem geo-referenciada, seria 15. Nota-se que as
intersec¢cOes entre as linhas representam os pixels da imagem. Logo, os pixels (2,2),
(2,3), (3,2) e (3,3), da imagem original, possuem os contadores digitais 9, 6, 15 e 18,
respectivamente. Como vantagem, este método € computacionalmente eficiente, além

de ndo alterar os contadores digitais originais durante a amostragem (JENSEN, 1986).

> Lembra-se que, neste processo, a imagem geo-referenciada herda as caracteristicas do mapa de
referéncia (JENSEN, 1986).

2 Pode-se utilizar a distancia Euclidiana que ¢é dada por: ((Xa-Xb)2+(Ya_Yb)2)
quaisquer.

1/2, sendo a e b dois pontos
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Entretanto, como desvantagem, os contadores digitais se repetem gerando uma imagem
sem muita estética (CROSTA, 1992).

No método de Interpolacdo Bilinear, o novo valor do pixel é obtido da
média ponderada pelas distancias dos quatro vizinhos mais préximos do centro do novo
pixel. Este método produz uma imagem suavizada, porém o tempo de computacdo €
mais elevado e, em geral, ha perda do contraste, pois as bordas sdo suavizadas (CROSTA,
1992; JENSEN, 1986).

Ja no método de Convolucao Cubica, o valor do novo pixel € calculado com
base nos dezesseis vizinhos mais proximos. Neste caso, é feito um ajuste de uma
superficie polinomial de 3° grau (bidimensional) a regido, de modo a circundar o pixel
em questdo. Este método produz uma imagem com aparéncia mais natural, porém ha
perda de algumas feicdes de alta frequéncia®* (CROSTA, 1992; RICHARDS, 1986).

A escolha do método de interpolacdo depende do uso a ser feito da imagem
e do tempo computacional disponivel. Para uso de classificacdo, sugere-se o Vizinho
mais Préximo, ja que este método € o que preserva o valor original dos pixels, pois estes
sdo, simplesmente, rearranjados em uma nova posicdo geometricamente correta
(RICHARDS, 1986). Para fins de andlise visual, tanto o método Bilinear quanto a

Convolugao Cibica sdo indicados (CROSTA, 1992).

2.5.2 Consideracoes

Convém salientar que a precisdo do geo-referenciamento depende da
quantidade, da distribuicdo e da precisdao com que se obtém os pontos de controle. O
ideal € obter o maior niimero possivel de pontos que sejam perfeitamente identificiveis,
tanto no sistema de referéncia quanto na imagem. Em geral, bons pontos de controle
estdo localizados na interseccao de estradas e rios, nas pistas de aeroportos, em edificios
proeminentes, em topos de montanhas, nos limites de fei¢des agricolas (campos
semeados), em interseccoes de drenagens, enfim, naquelas feicdes bem definidas,
geralmente de grande contraste em relacdo aos seus arredores (EASTMAN, 1996;
CROSTA, 1992).

Quanto a distribuicdo, os pontos de controle devem estar uniformemente

distribuidos, a fim de que o modelo ajuste, corretamente, toda a imagem e ndo, apenas,

24 Qualquer interpolagdo é, na verdade, um filtro de passa-baixa (CROSTA, 1992).
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parte dela. Porém, se o interesse estd em parte da imagem, deve-se concentrar todos 0s
pontos nesta drea e, apds o geo-referenciamento, desconsidera-se o restante da imagem
(CROSTA, 1992; JENSEN, 1986).

A precisdo em determinar a localizacdo dos pontos talvez seja a questdao
mais critica deste procedimento. Devido a resolucao do pixel, é dificil determinar a
localizacdo precisa do ponto de controle na imagem. O mesmo ocorre na obtencdo dos
pontos, no sistema de referéncia, através de uma mesa digitalizadora. E, é justamente
esta falta de precisdao que acarreta um erro médio quadrado elevado. Assim sendo,
convém analisar os residuos obtidos, antes de converter a imagem para o sistema de
referéncia, e omitir os pontos que apresentarem alto grau de erro de posicionamento,
pois, sem ddvida, estes pontos foram mal escolhidos.

Nota-se que em dreas onde ndo existem mapas, a alternativa é medir
precisamente, no terreno, a posicdo geografica de alguns pontos identificiveis na
imagem, usando um GPS (Global Position System). Porém, esta alternativa representa
um custo bastante elevado (CROSTA, 1992).

Por fim, o geo-referenciamento pode ser realizado antes ou depois da
classificacdo da imagem. A vantagem em geo-referenciar antes estd na possibilidade de
adquirir dados de campo que auxiliem na classificacdo, visto que seria possivel localizar
determinados pixels no terreno. Porém, como desvantagem, este procedimento
acrescenta incertezas aos valores dos contadores digitais, devido aos métodos de
interpolagdo, prejudicando a exatiddao da classificagdo. Conforme RICHARDS (1986), a
regra é: sempre que possivel geo-referenciar a imagem apds a classificacdo; porém, se
for necessario geo-referenciar antes, utilizar o Vizinho mais Préximo como método de
interpolacao.

Maiores informagdes sobre geo-referenciamento podem ser encontradas em
EASTMAN (1996), DEPPE (1995), CROSTA (1992), RICHARDS (1986) e JENSEN (1986).

A préxima secdo apresenta um relato sobre o comportamento espectral da
vegetacdo (considerando tanto uma folha individual quanto toda uma comunidade
vegetal), além de sugerir como selecionar as bandas a serem utilizadas em uma

classificagdo digital.

44



2.6 Comportamento espectral da vegetacao

Esta secdo apresenta a estrutura interna € 0 comportamento espectral de uma
folha individual tipica para, apds, expandir os conceitos para o estudo de uma
comunidade vegetal. As informag¢des aqui contidas foram obtidas de FONTANA (1995),

ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989) e SWAIN & DAVIS (1978).

2.6.1 Estrutura de uma folha tipica

Para um bom entendimento do comportamento espectral da vegetacdo, é
necessario o conhecimento da estrutura interna de uma folha individual. Para tanto, um
corte transversal, feito em uma folha, permite observar sua estrutura interna, como
mostra a Figura 2.21.

A folha € envolta por uma cuticula fina que tem por funcdo proteger e
realizar as trocas gasosas, recebendo gds carbonico e liberando oxigénio.

Internamente a cuticula, existe uma camada de células, muito unidas e
freqiientemente desprovidas de clorofila, denominada epiderme.

Entre a epiderme superior e a epiderme inferior ha uma regido denominada mesdfilo,
formada por células ricas em cloroplast0s25. Estes sdo impregnados por pigmentos
verdes chamados de clorofila. A clorofila absorve a luz solar e transforma o diéxido de
carbono, a 4gua e os sais minerais (estes ultimos provenientes do solo) em matéria
orgﬁnica26 (acucares, gorduras, proteinas e outros), enquanto liberam oxigénio. Em
outras palavras, € a clorofila o elemento responsdvel pelo processo de fotossintese, ou
elaboragdo de alimentos, quando da existéncia de luz solar ou artificial. Cerca de 65%
dos pigmentos encontrados nos cloroplastos sao clorofilas do tipo a e b. Os outros 35%

sdo pigmentos chamados de carotenéides”’ (carotenos - 6% e xantofilas - 29%).

» Conforme Assun¢io & Formaggio (1989), cloroplastos sdo particulas subcelulares, genericamente
denominadas organelas, que ocorrem nos tecidos verdes das plantas, em maior ndmero nas células do
mesofilo das folhas e sdo responsdveis pelo processo fotossintético.

*® Parte desta matéria orginica é usada para o préprio desenvolvimento da planta e o excesso é guardado
nas raizes e caules servindo, muitas vezes, para a alimenta¢cdo humana, como é o caso da mandioca, da
batatinha e da maca.

2 Estes pigmentos ddo a cor amarelada, alaranjada ou, até mesmo, avermelhada aos vegetais, devido ao
processo de oxidag@o dos pigmentos.
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/ Cuticula
— Epiderme Superior

Mesoéfilo Paligadico

Mesofilo Esponjoso

Epiderme Inferior

Espacos Intercelulares

/A

Ostiolo

Estdmato

FIGURA 2.21 - Estrutura interna de uma folha tipica.
Fonte: ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989)

O meséfilo é composto por dois parénquimas™: palicddico e esponjoso. No
parénquima palicddico, as células sdo alongadas, bem organizadas, fortemente unidas e
perpendiculares a superficie da folha, enquanto que no parénquima esponjoso, as células
sdo mais arredondadas, se distribuindo irregularmente e com grandes espagos vazios
entre si. SAo estes espacos vazios que proporcionam as areas necessdrias as trocas
gasosas para a fotossintese e respiragdo da planta.

Nas células da epiderme inferior existem poros microscopicos denominados
estomatos. Estes poros sdo formados por duas células epidérmicas repletas de
cloroplastos. Quando os poros se abrem, aparece uma fenda denominada ostiolo, que
permite a entrada de ar e a saida de dgua. Logo, através dos estdmatos, a planta respira
(absorve O, dissolvido em &4gua), transpira (deixa escapar grande quantidade de dgua
em forma de vapor ou goticulas) e absorve o CO; necessdrio a fotossintese.

Cabe salientar que esta estrutura tipica varia conforme a espécie vegetal e a
condicdo ambiental. Assim, folhas cujas posi¢des sdo paralelas aos raios solares tém

pouca ou quase nenhuma diferenciagdo entre os lados dorsal e ventral.

2 Tecidos celulares.
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2.6.2 Comportamento espectral de uma folha individual

O comportamento espectral tipico de uma folha verde é mostrado na Figura

2.22.

FIGURA 2.22 - Comportamento espectral de uma folha individual.
Fonte: ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989)

Conforme a Figura 2.22, € possivel observar que o comportamento espectral
varia conforme o comprimento de onda, proveniente dos raios solares, que incide sobre
a folha. Em geral, as folhas possuem alta absortancia nas regides do ultravioleta (0.01-
0.39 um), do azul (0.43-0.50 wm), do vermelho (0.6-0.76 wm) e do IV médio (1.35-2.6
pm). Consequentemente, nas regides do verde (0.5-0.6 um) e do IV préximo (0.76-1.35
um) ha alta reflectancia. Esta variacdo de absortancia, reflectincia e transmitancia®’
depende dos pigmentos contidos nos cloroplastos, da estrutura interna e da quantidade
de 4gua presente na folha.

Nota-se que a maior parte das informacgdes de reflectancia das folhas estdo
contidas no intervalo entre 0.4 e 2.7 wm. Fora desta regido, a reflectancia ¢ muito baixa
e relativamente uniforme, geralmente, inferior a 5%.

Na parte visivel do espectro, que corresponde aos comprimentos de onda de

0.4 2 0.76 pum, cerca de 90% da energia incidente € absorvida, menos de 10% ¢é refletida

* Ver Anexo 02 para explicagdes mais detalhadas sobre os conceitos de absortincia, reflectincia e
transmitancia.
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e o restante € transmitida pela folha. A alta absortancia se d4, principalmente, nos
comprimentos de onda do azul (0.4 a 0.5 um) e do vermelho (0.6 a 0.7 um), pois a
energia contida nestes comprimentos de onda é utilizada para as atividades dos
pigmentos (clorofila a, clorofila b e carotendides) existentes nos cloroplastos. Quanto
maior € a quantidade de pigmentos nas folhas, principalmente de clorofila (responséavel
pela fotossintese), maior € a absortancia do azul e do vermelho. O verde acaba por ser o
comprimento de onda de maior reflectincia, caracterizando a propria coloragcdo da
folha.

A resposta espectral no visivel depende nao somente da quantidade de
pigmentos, mas, também, do seu tipo. Segundo ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989),
experimentos realizados com Coleus verificaram que folhas sem pigmentos possuem
alta reflectincia no visivel e, consequentemente, coloracdo esbranquicada; folhas com
antocianina™ e sem clorofila refletem altamente o vermelho e absorvem o azul e o
verde, adquirindo coloracdo avermelhada; folhas apenas com clorofila refletem o verde,
absorvendo o azul e o vermelho, possuindo coloragdo esverdeada e folhas com clorofila
e antocianina absorvem, em grandes quantidades, o verde, o azul e o vermelho,
apresentando coloracao escura (Figura 2.23).

Na faixa do infravermelho (IV) préximo, o comportamento espectral ja
difere bastante. Nesta faixa do espectro, que vai de 0.76 a 1.35 um, os pigmentos
tornam-se altamente transparentes a radiagc@o e, por consequéncia, da energia que incide
sobre a folha, cerca de 45-50% ¢é transmitida, cerca de 45-50% ¢€ refletida e menos de
5% ¢é absorvida. Esta alta reflectincia é resultante dos espagos intercelulares no
mesofilo. A radia¢do chega as células do mesoéfilo e aos espacos intercelulares, onde €
espalhada, devido a diferencas entre os indices de refracdo do ar (1,0) e das paredes

celulares (1,4).

3 Grupo de pigmentos que dio a coloragdo vermelho-piirpura as folhas.
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FIGURA 2.23 - Efeito de diferentes pigmentos no comportamento espectral de
folhas de coleus. Fonte: SWAIN & DAVIS (1978)

Entretanto, quanto maior € a quantidade de d4gua no interior da planta, menor
¢ a reflectancia nesta regido (Figura 2.24). Isto ocorre, pois a infiltracdo de dgua diminui
os espacos vazios, formando um meio liquido, e, por conseguinte, os indices de refracdo
ficam mais parecidos, diminuindo o espalhamento da energia incidente e aumentando a

transmitancia.

FIGURA 2.24 - Efeito do teor de umidade no comportamento espectral de folhas de
feijdo. Fonte: ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989)

A faixa do IV médio, que vai de 1.35 a 2.60 um, € caracterizada pelas

bandas de absor¢do da dgua, cujos picos principais se encontram em: 1.4, 1.9 e 2.7 um.
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Uma folha sadia possui um bom teor de umidade e, assim, as bandas de absorcdo de
dgua sdo bem pronunciadas. A Figura 2.26 mostra os picos de absor¢do da dgua e os
picos de reflectancia. Estes ultimos se encontram em 1.6 e 2.2 um e sdo inferiores a
30% para uma folha tipica.

O quanto de energia é absorvida depende da quantidade total de 4gua
existente, que € funcdo do teor de umidade e da espessura da folha. Quanto menor € o
teor de umidade, maior € a reflectancia na regido do IV médio. Entretanto, caso o teor
de umidade se torne muito baixo (por volta de 50%), pode ocorrer alteragdes nas regioes
do visivel e do IV préximo, pois ocorre a degradacao da clorofila e da propria estrutura

celular.

2.6.3 Comportamento espectral de uma comunidade vegetal

A reflectancia de uma comunidade vegetal é diferente da reflectancia de
uma simples folha. Isto acontece, pois na comunidade vegetal a resposta espectral
obtida ¢é influenciada pela superficie de fundo (solo), por alteragdes na propria
vegetacdo e por fatores externos (meteoroldgicos, de iluminacdo da cena) que
influenciam na reflectincia das folhas que compdem a comunidade.

Assim, a andlise do comportamento espectral da vegetacdo, em imagens de
satélite, € complexa, pois sdo varios os fatores a influenciar na resposta espectral. Entre

eles, é possivel citar:

e Diferentes espécies, estdgios de desenvolvimento e incidéncias de
pragas;

¢ Diferentes tipos de solo,textura,umidade, manejo e praticas agricolas;

e Relevo e dngulo de elevagao solar;

¢ Fendmenos meteoroldgicos: seca, geada e enchentes;

¢ Bruma e poluigdo.

Todos estes fatores acabam por influenciar na quantidade de energia que
chega até a vegetacdo e na que € refletida por ela e captada pelo sensor do satélite.

Em especial, cabe salientar, que a influéncia espectral do solo é maior nas
primeiras fases do desenvolvimento da comunidade. Entretanto, quando a vegetacao

atinge o seu total desenvolvimento, sendo a interferéncia do fundo irrelevante, a
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resposta espectral da comunidade passa a depender mais de suas proprias caracteristicas,
tais como: pigmentos, estrutura das folhas e quantidade de dgua.

Conforme ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989), com o crescimento vegetal ha
um aumento na reflectancia no IV préximo, devido ao efeito da reflectancia aditiva, e
um simultidneo decréscimo da reflectdncia no visivel, pela maior densidade de
pigmentos (pois existe um nimero maior de folhas). Assim, plantas jovens, com poucas
folhas, absorvem menos o azul e o vermelho do que plantas adultas, que possuem um
nimero maior de pigmentos. J4 na regido do IV préximo, as plantas adultas refletem
mais do que as jovens, devido ao processo de reflectincia aditiva causado pela
sobreposi¢cdo de camadas de folhas.

O processo de reflectancia aditiva, também denominado fator de
compensacdo, pode ser descrito da seguinte maneira: da energia recebida por uma
camada superior de folhas (camada 1), uma parte € transmitida para a camada logo
abaixo (camada 2) e a outra parte € refletida; o mesmo ocorre com a camada abaixo
(camada 2); parte da energia que recebe € transmitida e parte € refletida de volta para a
camada superior; este processo continua sucessivamente conforme o numero de
camadas de folhas existente. Conforme a Figura 2.25, da energia incidente, cerca de
62,5% ¢ refletida pela camada superior. Nota-se que neste exemplo, apenas duas

camadas de folhas estido sendo consideradas.

FIGURA 2.25 - Processo de Reflectiancia Aditiva.
Fonte: ASSUNCAO & FORMAGGIO (1989)
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Durante a época que vai da maturidade até a senescéncia, mudancas

estruturais ocorrem na planta e o comportamento espectral € alterado, apresentando as

seguintes caracteristicas:

Baixo contraste entre o visivel e o IV préximo;

O decréscimo da umidade provoca mudancas na pigmenta¢do e na
estrutura do mesofilo;

Os pigmentos carotendides passam a ser dominantes e,
consequentemente, o vermelho é menos absorvido, o que acaba por
alterar a prépria coloragdo da folha que se torna amarelada (resultado

da reflexdo do verde e do vermelho);
Diminui o espalhamento devido a diminui¢cdo do nimero de paredes

celulares e dos espacos vazios da planta. Logo, hd uma diminuicao na

reflectancia do IV préximo.

Por fim, como mostra a Figura 2.26, a vegetagdo apresenta um

comportamento espectral bastante distinto dos demais alvos da superficie terrestre, tais

como solo e dgua.

reflectéincla (%6)

06 08 1.0 1.2 14 16 1.8 2.0 i 24 z.6

comprimento de onda (gtm)

FIGURA 2.26 - Relacdo entre as faixas espectrais dos sensores LANDSAT TM € LANDSAT
MSS e a reflectancia espectral de alvos da superficie terrestre. Adaptacdo: RICHARDS

(1986)
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2.6.4 Selecao de bandas do LANDSAT 5-TM para estudo da vegetacio

A escolha das bandas, a serem utilizadas em uma classificacdo, depende do
tipo da aplicagdo que estd sendo realizada. Esta escolha deve ser cuidadosa, no
momento em que se deseja o melhor resultado possivel em uma classificacao digital. A
Tabela III sugere o uso de determinadas bandas para algumas aplicagdes especificas.

Porém, cabe salientar que existem métodos estatisticos apropriados para
realizar o processo de selecio de bandas, tais como: Distancia de Battacharyya,
Divergéncia e Distncia de Jeffries-Matusita >".

A Distancia de Battacharyya permite determinar a separabilidade entre
pares de classes. Assim, para cada conjunto de N bandas, determina-se a Distancia de
Battacharyya (indice de separabilidade), para os K(K-1)/2 pares possiveis de classes
(B12, Bi3, Bis...B4s, Bnai n, sendo K o niimero de classes consideradas), conforme a

expressao que segue (JENSEN, 1986):

| T 9 I(K1+K2)/2l
B = /s (mi-my) " [(Ki+K2)/2]™ (my-my) + %2 In ( _|_I_(“|_1_/§“|i<“|_17§“) [2.45]
1 2

onde:
m; € o vetor média da classe 1 para N bandas
m, é o vetor média da classe 2 para N bandas
K, é a matriz covariancia da classe 1 para N bandas

K, é a matriz covariancia da classe 2 para N bandas

O vetor média e a matriz de covaridncia, para ambas as classes, sao
calculados a partir de um conjunto de amostras de treinamento representativo, da drea
de estudo, previamente coletado™.

Ap6s, calcula-se a média dos indices de separabilidade obtidos pelos pares
de classes, para cada conjunto de bandas. Em seguida, seleciona-se o(s) conjunto(s) de
bandas que apresenta(m) o(s) maior(es) valor(es) de separabilidade média, pois este(s)

separa(m) melhor todas as classes, em geral.

*! Maiores informacGes sobre os métodos da Divergéncia e de Jeffries-Matusita podem ser adquiridas em
SWAIN & DAVIS (1978).

32 Consultar se¢io 2.1 para obter maiores informagdes sobre a importincia do conjunto de amostras de
treinamento.
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TABELA III - Bandas do LANDSAT 5-TM e suas aplicagdes.

Fonte: JENSEN (1986)

BANDA USO INDICADO PARA
Esta banda € util para a andlise do uso da terra, do solo e das caracteristicas da
1 (azul) vegetacdo. Os comprimentos de onda abaixo de 0.45 pm ndo sdo capturados pelo
0.45-0.52 um sensor pois sdo, consideravelmente, influenciados pela absorc@o e espalhamento da
atmosfera.
Esta banda cobre a regido entre as bandas de absor¢do da clorofila (azul e
2 (verde) vermelho) e, assim, € indicada para a medi¢do da vegetacdo verde sadia.
0.52 - 0.60 um

3 (vermelho)
0.63 - 0.69 um

Esta é a banda vermelha de absor¢do da clorofila da vegetagdo verde sadia e
representa uma das bandas mais importantes para a discrimina¢do da vegetag@o.
Pode exibir mais contraste do que as bandas 1 e 2 por causa do efeito reduzido da
atenuacao atmosférica.

4 (infravermelho préximo)
0.76 - 0.90 um

Esta banda é especialmente indicada para determinar a quantidade de biomassa da
vegetacdo presente na cena. Também € (til para a identificagdo de colheitas, além
de acentuar os contrastes entre solo-colheita e terra-dgua.

5 (infravermelho médio)
1.55-1.75 um

Esta banda é sensivel a umidade de 4gua nas plantas. Tal informagdo € dtil no
estudo de colheitas secas e nas investigagdes sobre o vigor das plantas. E uma das
poucas bandas que pode ser usada para discriminar entre nuvens, neve e gelo,
importante para a pesquisa hidroldgica.

6 (infravermelho termal)
10.4 - 12.5 um

Esta banda mede a quantidade de fluxo infravermelho radiante emitido pela
superficie terrestre. E ttil na localizacdo da atividade geotermal, mapeamento da
inércia termal para investigacdes geoldgicas, classificacdo e andlise do stress da
vegetacdo e estudo de misturas do solo.

7 (infravermelho médio)
2.08 - 2.35 um

Esta é uma banda importante para a discriminac¢éo de formacdes rochosas. Também
tem se mostrado Ttil na identificacio de zonas de alterag@o hidrotermal em rochas.

Por fim, duas consideragdes sdao importantes, devendo ser consideradas no

processo de classificacdo de imagens multi-espectrais do satélite LANDSAT 5-TM:

® A banda um € a que recebe maior interferéncia atmosférica, tendo os

valores dos seus pixels mais alterados;

® A banda seis possui resolucao espacial de 120 m, diferindo das demais

que é de 30m ™.

33 Maiores informagdes sobre o Sistema LANDSAT podem ser obtidas no Anexo 03.
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3. AREA DE ESTUDO

3.1 Localizacao e descricao

A drea de estudo localiza-se proxima aos municipios de General Camara,

Santo Amaro e Taquari, no estado do Rio Grande do Sul, Brasil (Figura 3.1).

\ 1 |
(NEG
\ \\&7

FIGURA 3.1 - Localizagdo da area de estudo. Adaptacdo: DEPPE (1995)

A drea possui 10.2 x 10.2 Km e pode ser geograficamente localizada na
carta topogréfica de Taquari (SH.22-V-D-V-3, MI-2969/3), nas seguintes coordenadas
UTM: (411.390 - 6695.110) e (421.590 - 6684.910). A extensdo (tamanho) da area foi
definida em funcdo da resolugdo espacial do satélite LANDSAT 5-TM que é de 30 m **.

A Figura 3.2 mostra a imagem do satélite LANDSAT 5-TM (340 x 340 pixels)
que cobre esta drea. A imagem € a de Orbita 221/81, do quadrante A, de novembro de
1994 e pertence a Empresa Riocell.

Segundo o Inventdrio Florestal Nacional do Instituto Brasileiro de
Desenvolvimento Florestal (IBDF, 1983), a area de estudo situa-se na Micro-Regiao
nimero 315 (ver Anexo 05) que estd inserida na Regido Fisiografica denominada
Depressao Central (ver Anexo 04). Esta regido apresenta as seguintes caracteristicas
(IBDF, 1983):

e Relevo levemente ondulado;
e Altitudes inferiores a 100 m (exceto nos tabuleiros onde a altitude

maxima é de 250 a 300 m);

® Precipitacdes em torno de 1.600 mm;

3 Maiores informagdes sobre resolugdo espacial podem ser obtidas no Anexo 02. Consultar o Anexo 06
para visualizar a drea de estudo em relag@o a capital metropolitana.



® Presenca da bacia do Jacui e seus afluentes;

e Vegetacdo do tipo: campestre, mata substituida pela agricultura e
plantacdes de Acdcia e Eucalyptus, e outras espécies como: Silvética
e Palustre;

¢ (Clima temperado, com temperatura superior a 22°C no més mais
quente e superior a 3°C no més mais frio;

e E aregido mais quente do estado, possuindo ventos pouco frequentes
e de curta duracao (ventos do norte e ventos do leste™ ).

(411.390; 6.695.110)

(421.590; 6.684.910)

FIGURA 3.2 - Area de estudo. Composicio colorida em RGB. Bandas 432

A Micro—Regiﬁo3 % nimero 315 é constituida pelos municipios de: Arroio
dos Ratos, Butid, Cachoeira do Sul, General Camara, Rio Pardo, Sao Jero6nimo, Taquari
e Triunfo. E a zona de maior importancia na producdo de arroz do estado do Rio Grande

do Sul. Apresenta, ainda, uma significativa atividade pastoril e minas de carvao e

> Os ventos do leste sdo também conhecidos por ventos alisios. Sopram do oceano para o continente.
36 0 Estado do Rio Grande do Sul possui 24 Micro-Regides caracterizadas pela sua forma de ocupacio
(IBDF, 1983).
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calcirio. Em termos de vegetacdo, € caracterizada por extensos reflorestamentos de
Acdcia Negra e Eucalyptus. A Tabela IV mostra a distribui¢do de dreas projetadas, por

espécie, nesta Micro-Regido.

TABELA 1V - Distribuicao de dreas por espécie na micro-regido 315.
Fonte: IBDF (1983)

ESPECIES DE DISTRIBUICAO
(hectares)

Pinus 2.010

Eucalyptus 3.215
Araucdria 124

Acdcia 19.515

Frutiferas 2.858
Nativas 433

Conforme o trabalho de campo realizado, somente algumas espécies de
Acdcia, Eucalyptus e Nativas predominam na &drea de estudo. Assim, apenas estas

espécies foram selecionadas para o processo de classificagao.

3.2 Espécies vegetais

Esta sec@o tem por finalidade relatar a origem, as caracteristicas, o uso, as
pragas florestais e a importancia dos géneros Eucalyptus e Acdcia e de algumas espécies
Nativas encontradas na drea de estudo. As informagdes aqui contidas que referem-se ao
género Eucalyptus foram extraidas de SOCIEDADE BRASILEIRA DE SILVICULTURA (1995a
e 1995b), LAMPRECHT (1990) e CAMARGO (1975). As informacdes relacionadas ao
género Acdcia foram obtidas de LAMPRECHT (1990), EMBRAPA-CNPF (1988) e MATTOS
(1980). Por fim, as informagdes sobre as espécies nativas foram extraidas de REITZ et al.

(1988) e IBDF (1983).
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3.2.1 Eucalyptus

3.2.1.1 Origem

z

Este género, origindrio da Austrdlia, € o mais utilizado para fins de
reflorestamento no pais. As primeiras mudas foram trazidas para o Brasil, em 1825, com
finalidades unicas de ornamentagdo e aproveitamento de suas caracteristicas

terapéuticas.

3.2.1.2 Caracteristicas

O Eucalyptus se desenvolve bem em regides elevadas das zonas tropicais e
subtropicais, em solos proximos a len¢dis de dgua subterranea. Pode atingir poucos
metros ou crescer até 100 metros de altura, dependendo da espécie e da fertilidade do
solo. Possui grande resisténcia e capacidade de regeneracdo, mesmo depois de
queimadas.

E de réapido crescimento e de elevada producio, desenvolvendo rapidamente
uma grande superficie foliar. Suas folhas aprumam-se paralelamente aos feixes de luz,
de maneira que as florestas de Eucalyptus deixam passar grande luminosidade e,
consequentemente, protegem pouco o solo.

Possui raizes profundas e € um grande consumidor de 4dgua, sendo indicado
para a drenagem de terrenos alagados. Porém, em lugares secos ele pode tornar-se
concorrente com culturas agricolas na absorcao da dgua do solo.

Por fim, o Eucalyptus ndo tolera sombra, ndo podendo concorrer com outras

espécies em solos férteis. J4 em substratos mais pobres, ele ocupa posicdo dominante.

3.2.1.3 Espécies

Existem cerca de 600 espécies do género Eucalyptus.

O Eucalyptus se adapta bem em regides com precipitagdes anuais variadas
entre 250 e 1.700 mm, podendo ser cultivado desde o Norte até o Sul do pais. Algumas
espécies que melhor se adaptam as condi¢des ecoldgicas do centro-sul do Brasil (com
precipitacio média em torno de 1.000 a 1.500 mm/ano) sdo: Eucalyptus saligna, E.
grandis, E. tereticornis e E. alba. Outras espécies como E. microcarpa, E.
macrorrhyncha e E. marginata sao mais resistentes a seca e conseguem prosperar em

areas com precipitacoes entre 300 e 1.000 mm/ano.
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Ja as espécies E. microtheca e E. coolabah sdo capazes de prosperar em

areas bem mais aridas com apenas 270 mm/ano de precipitagdo pluvial.

3.2.1.4 Uso

Atualmente, existem cerca de 6,5 milhdes de hectares de Eucalyptus
plantados no pais, e utilizados para os mais diversos fins, como: produgdo de tabuas,
vigas, laminas, postes telefOnicos, moirdes, chapas de fibra, carvdo, lenha, mdveis,
cabos de ferramentas, portas, armagdes, matéria-prima para celulose, 6leos essenciais
para produtos de higiene, de perfumaria e medicamentos - antisséptico das vias
respiratdrias, expectorante, antifebril, pastilhas para tosse e outros.

Algumas espécies como E. tereticornis’, E. camaldulensis®® e E.
globulus39, que possuem madeira dura, compacta e durdvel, sdo altamente resistentes ao
fogo e ao cupim. Estas espécies sdo adequadas para construcdes subterrianeas,
hidraulicas, portudrias, para a construcao de pontes, de barcos, de vagdes, de estaleiros,

para construcdes a prova de fogo, como escoras de minas e até mesmo para fins

energéticos.

3.2.1.5 Pragas florestais

As espécies que possuem madeira mais flexivel ndo sdo muito resistentes a
determinadas pragas florestais, como cupins.

O E. grandis é, constantemente, atacado pelo fungo Diaporthe Cubensis que
vai “minando a drvore como se fosse um cancer”.

O fungo Cylindrocladium sp. ataca as folhas do E. alba deixando-as doente
e provocando a reducdo de seu crescimento.

Ja no E. saligna encontra-se, muitas vezes, formigas cortadeiras.

7 O E. tereticornis possui uma longevidade superior a 50 anos.

* O E. camaldulensis é considerado uma das madeiras de maior durabilidade do mundo. E adequado para
reflorestamentos em regides dridas e semi-dridas devido a sua elevada resisténcia a seca
(LAMPRECHT,1990).

% O E. globulus habita zonas moderadamente quentes e imidas, ndo suportando longos periodos de seca
(LAMPRECHT, 1990).
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3.2.1.6 Importancia

A 1importancia e grande utilizacdo do género Eucalyptus se deve, em
primeiro lugar, a facilidade de adaptacao desta espécie aqui no pais. Isto se explica, pois
ha similaridade na posi¢ao do Brasil e da Austrdlia no globo terrestre. Logo, é de
esperar que ambos os paises possuam regides ecologicamente semelhantes, e que o
Eucalyptus se desenvolva tdo bem aqui como ocorre na Australia.

Em segundo lugar, o Eucalyptus gera riqueza na forma de impostos sendo
utilizado na construcao de estradas, hospitais, escolas e gera 550 mil empregos diretos,
participando com 10% das divisas que entram no pais, com a exportacdo de aco, ferro,
celulose, chapas e outros produtos industriais. O Brasil é um tradicional exportador de
produtos de Eucalyptus.

Em terceiro lugar, o Eucalyptus protege o solo da erosdo, substitui a mata
nativa (em seus usos econdmicos - produz madeira e carvao), dd sombra e abrigo a aves
e mamiferos, além de proteger a flora e a fauna.

Por fim, a cultura e o manejo do Eucalyptus € muito simples, o que explica

o seu vasto uso no reflorestamento de vérias partes do mundo™.

3.2.2 Acdcia
3.2.2.1 Origem

O género Acdcia € nativo dos trépicos, tanto da Europa e Africa quanto da
América e, assim como o Eucalyptus, a metade de suas espécies existentes no Brasil

vieram da Australia.

3.2.2.2 Caracteristicas

A Acdcia habita dreas tropicais e subtropicais, entre 30°N e 40°S. E
recomendada para o plantio comercial em locais com temperatura média anual superior
a 16°C, ndo sendo, em geral, resistente ao inverno.

Alcanca cerca de 20 a 30 metros de altura e possui belas flores em coloracao

amarelo-ouro e amarelo-claro.

 Maiores informagdes sobre a Eucaliptocultura podem ser encontradas em SAMPAIO (1975) e GOLFARI
(1975).
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3.2.2.3 Espécies

Existem cerca de 700 a 800 espécies de Acdcia.

Algumas espécies, tais como A. albida e A. nilotica, suportam periodos
secos prolongados, existentes em regides semidesérticas e dridas da Africa, e
apresentam espinhos vistosos e fortes (A. albida).

Dentre as espécies existentes aqui no Brasil, a Acdcia Negra é a mais
utilizada para fins de reflorestamento. Alguns autores identificam trés tipos distintos de
Acdcia Negra que sao: A. mearnsii De Wild, A. decurrens (Wendl.) Wild e A. dealbata
Link. Destas, a A.mearnsii é a predominante nos cultivos do Rio Grande do Sul. Esta
espécie se adapta a terrenos degradados desde que bem drenados. Ela pode crescer
vigorosamente em solos decapitados e tem apresentado bom desempenho em terrenos
recompostos. Daf seu uso indicado para o reflorestamento.

A A. dealbata é rarissima no estado do Rio Grande do Sul e a A. decurrens

apresenta uma casca mais pobre, para a extragdo de tanino, do que a A. mearnsii.

3.2.2.4 Uso

A Acdcia é utilizada para a producdo de lenha, carvao vegetal, forragens,
palanques, como matéria-prima de grande qualidade na fabricacdo de celulose, papel,
colas fendlicas e agentes anti-corrosivos, como ornamento com o uso de suas flores,
como quebra-vento, como sombreadoras em regides desérticas e de sua casca € extraido
o tanino utilizado no curtimento de couros e peles.

As cinzas da madeira da A. albida € utilizada na fabricacdo de sabao e as
suas flores e frutos sao usados como alimento para animais, como abelhas e gado.

Ja as sementes torradas da A. nilotica, encontrada na Africa, sdo usadas
como tempero e suas vagens (frutos) podem ser utilizadas como legumes na nutri¢do

humana.
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3.2.2.5 Pragas florestais

A gomose e o serrador sdo dois fatores que comprometem a produtividade
da Acdcia.

A gomose € a exsudagdo (transpiracdo) através da casca, raizes e troncos ou
galhos que aumenta com a idade do povoamento.

Ja o serrador (Oncideres impluviata) é um besouro que corta os galhos e o
tronco principal para a oviposi¢do. O controle cultural deste inseto consiste em juntar os

galhos cortados por ele, amontod-los e queimé-los de fevereiro até fins de junho.

3.2.2.6 Importancia

A Acdcia Negra é uma das mais importantes espécies florestais do Rio
Grande do Sul, sendo plantada em cerca de 30 municipios da Depressdo Central.
Assim como o Eucalyptus, a Acdcia é de facil cultura e manejo, é de muitos

usos e de boa producdo (produtividade média de 20 st/ha.ano, em rotagdo de sete anos).

3.2.3 Nativas
3.2.3.1 Caracteristicas

A vegetacdo nativa € o conjunto de espécies que melhor se adaptam ao
ambiente local, que melhor servem a preservacao do ambiente microbiolégico do solo,
ambiente este que € importante no desenvolvimento da fauna e da vegetacdo.
Entretanto, as espécies nativas possuem um crescimento mais lento do que as exéticas

(Eucalyptus e Acdcia).

3.2.3.2 Espécies

A Regiao Depressao Central € caracterizada, em termos de vegetacdo, pela
presenca de avencas, gramineas, arbustos, ervas (como a cressiuma - chusquea sp) € por

arvores das espécies incluidas na Tabela V.
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TABELA V - Principais espécies nativas encontradas na regido Depressdao Central.
Fonte: REITZ (1988)

NOME POPULAR

NOME CIENTIFICO

Acoita-cavalo

Luhea divaricata

Angico Parapiptadenia rigida

Batinga Eugenia rostrifolia
Cabritva Myrocarpus frondosus
Camboata Matayba elaeagnoides

Camboata-vermelho

Cupania vernalis

Canela-garuva

Nectandra rigida

Canela-guaica

Ocotea puberula

Canela-imbuia

Nectandra megapotamica

Canjerana Cabralea canjerana
Cedro Cedrela fissilis
Cincho Sorocea bomplandii
Grépia Apuleia leiocarpa

Guajuvira Patagonula americana

Inga-feijao

Inga marginata

Laranjeira-do-mato

Actinostemon concolor

Louro Cordia trichotoma
Mamica-de-cadela Fagara sp
Salseiro Salix humboldtiana
Sapopema Sloanea sp
Tajuva Chlorophora tinctoria
Taruma Vitex megapotamica
Timbatdva Enterolobium contortisiliquum
Umbu Phytolacca dioica
Urtigdo Urera baccifera
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Existem muitas outras espécies vegetais nativas na Regido Depressao

. . . 41
Central. Entretanto, nesta pesquisa foram citadas, apenas, as mais relevantes™ .

3.2.3.3 Uso

Em geral, as arvores nativas sdo utilizadas para a confeccdo de moveis,
caixas, embalagens, ripas, formas de sapatos e de outras pecas torneadas, palitos de
fosforo, instrumentos musicais, assoalhos, vigas, dormentes, moirdes, estacas, postes,
cabos de ferramentas, remos, na construcao civil e naval, como lenha e carvao vegetal,
na fabricacdo de celulose e papel, para extracdo de tanino e na arborizacdo de ruas e
pragas.

Algumas espécies, como a Cordia trichotoma (Louro), a Cabralea
canjerana (Canjerana), a Apuleia leiocarpa (Grapia), a Patagonula americana
(Guajuvira), a Enterolobium contortisiliquum (Timbaiva), a Paraptadenia rigida
(Angico-vermelho) e a Cedrela fissilis (Cedro), sdo indicadas para reflorestamentos
devido a utilidade, facilidade de cultivo e rdpido crescimento e desenvolvimento.

Outras espécies, como a Luhea divaricata (Acgoita-cavalo), a Myrocarpus
frondosus (Cabriiva), a Cabralea canjerana (Canjerana) e a Salix humboldtiana
(Salseiro), s@o utilizadas, respectivamente, na fabricacdo de xarope, como incenso, na

perfumaria e como ché para desagregar e expulsar célculos renais.

3.2.3.4 Pragas florestais

As mudas da espécie Parapiptadenia rigida (Angico) sdo frequentemente
amolestadas por fungos. Estes atacam o colo da planta levando-a a morte. A praga
manifesta-se por pequenas manchas que aumentam abundantemente.

A espécie Cedrela fissilis (Cedro) € atacada pela larva Hypsipyla grandella
Zell., mariposa da familia Phycitidae. Esta larva ataca os brotos terminais da planta
tornando impraticdvel o reflorestamento em grande escala.

Ja o fungo Batryoconis pallida ataca os frutos da espécie Ocotea puberula
(Canela-guaicd), diminuindo a producao de sementes férteis.

3.2.3.5 Consideragdes

41 Consultar REITZ et al. (1988) para obter mais detalhes do tipo: familia, caracteristicas, potencialidades,
morfologia, fenologia, uso e outros, sobre as espécies nativas aqui citadas.
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Com a vinda de italianos (1824), para a regido da serra, e dos alemaes
(1874), para a regido do Rio dos Sinos, iniciou-se uma grande devastacdo das espécies
vegetais nativas existentes no Rio Grande do Sul. Muitas arvores foram derrubadas para
dar lugar a plantagdes de trigo e soja e, até mesmo, para a construgdo de casas e méveis.
Assim, as dreas onde, antes, havia florestas nativas foram ocupadas pela agricultura ou
reflorestadas com espécies exdticas.

Ainda hoje, a preferéncia pelo reflorestamento com espécies exdticas, € nao

com as proprias espécies naturais, se deve, pelo menos, por dois motivos:

e Pouco conhecimento do comportamento, ecologia, dinamismo,
exigéncias ambientais e métodos silviculturais para cada espécie
natural. J4 os métodos silviculturais das espécies exoticas sao
bastante divulgados, garantindo o sucesso com as plantacdes destas
espécies e;

e E mais interessante, economicamente, reflorestar com espécies
exdticas que possuem um crescimento mais rapido, gerando uma

maior producgao.

3.3 Descricao das classes

Além das espécies vegetais nativas e exoéticas (espécies de Eucalyptus e
Acdcia), é possivel encontrar, na drea de estudo, dreas de pastagem e de solo exposto e
corpos d’dgua. Desta forma, esta se¢do tem por finalidade descrever, ou caracterizar,

cada uma destas classes.

3.3.1 Nativa

Pertence a esta classe desde arbustos até arvores de baixa e alta estatura (20
a 25 metros), sendo que as arvores mais altas sdo raramente presentes.

As florestas nativas aparecem ao longo de drenagens ou em formagdes
isoladas, ja tendo sido bastante exploradas.

O nome popular e cientifico das principais espécies nativas encontradas, na

area de estudo, aparecem na se¢do 3.2.3.2.

65



3.3.2 Eucalyptus

Esta classe inclui as florestas artificiais de Eucalyptus, cujo plantio foi
planejado e realizado em grandes extensdes homogéneas.

Grande parte aparece no reflorestamento de Santo Amaro, pertencente a
Empresa Riocell, que utiliza esta madeira para a produgdo de papel e celulose.

Encontra-se Eucalyptus menores e maiores de trés anos, plantados com um
espacamento entre 2 metros x 2 metros € 2 metros X 3 metros. Este espacamento
diminui com o crescimento desta vegetacdo. Ha Eucalyptus em situagao de plantio (1 a
10 anos) e em situagdo de brotacao (10 a 17 anos) que ja passaram pelo primeiro corte.

As espécies plantadas pela Riocell sdao: E. saligna, E. grandis, E.
tereticornis € E. urophila, sendo que algumas dreas estdo plantadas com Eucalyptus que

nao chegaram a se desenvolver adequadamente.

3.3.3 Acdcia

Similarmente a classe Eucalyptus, esta classe inclui as florestas artificiais de
Acdcia mearsii, aparecendo em dreas homogéneas, um pouco menores do que as areas
reflorestadas com Eucalyptus.

E possivel encontrar drvores desta espécie, com idade inferior e superior a
trés anos, plantadas com um espacamento que varia entre 2 metros X 2 metros e 2
metros X 3 metros.

No reflorestamento de Santo Amaro, grande parte do plantio de Acdcia foi

substituido pelas espécies de Eucalyptus.

3.3.4 Pastagem

z.

Esta classe inclui gramineas, leguminosas e mirticeas, entre outras. E
caracterizada pela presenca de vegetacao rasteira usada como pasto para o gado.

Nao foi realizada distin¢d@o entre pastagem sauddvel (verde), imida ou seca.

Além disto, esta classe aparece distribuida, em grande quantidade, na area

de estudo.
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3.3.5 Solo Exposto

Pertence a esta classe as regides com muito pouco ou nenhuma cobertura

vegetal. Os solos arados estdo aqui incluidos.

3.3.6 Agua

Esta classe inclui os corpos d’dgua, como: o rio Jacui (que atravessa a drea

de estudo de oeste a leste) e os reservatorios naturais e/ou os construidos pelo homem.

3.3.7 Desconhecida

Esta classe inclui todos os alvos cuja probabilidade de pertencer a qualquer
outra classe, acima citada, seja muito pequena (menor ou igual a 1%).
As estradas e caminhos, que permitem o acesso a regido, devem ser

atribuidos a esta classe.
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4. MATERIAIS UTILIZADOS

A correcdo geométrica, a clusterizacdo pelo método tradicional, a coleta de
amostras, a selecdo de bandas e a classificacio pelo método de Mdéxima
Verossimilhanca Gaussiana foram realizadas com o uso dos seguintes recursos de

hardware e software:

® PC Pentium, 166 Mhz, 32 MB de RAM, monitor SVGA colorido
(1024 x 768), disco flexivel 3 1/2” e 2.0 GB de disco rigido;

e Sistema Operacional Windows 95;

e Software IDRISI - Sistema de Processamento e Tratamento de
Imagens integrado a um Sistema de Informacdes Geogrificas®,
desenvolvido por The Graduate School of Geography at Clark
University. Versao 1.01.002 for Windows;

®  Microsoft Excel 7.0 (utilizado na sele¢ao de bandas pela Distancia

de Battacharyya e para a criagdo de graficos).

A Rede Neural Multinivel com BackPropagation e os demais programas
que permitiram a andlise estatistica dos resultados obtidos (ver Anexos de 11 a 13)

foram implementados utilizando-se os seguintes recursos:

® PC Pentium (como acima);
e Sistema Operacional Windows 95;

e Compilador C padrao.

A clusterizacdo da area de estudo por Kohonen foi realizada no Sistema
IRENE (Implementacdo de Redes Neurais), desenvolvido por NUNES (1995), em
linguagem de programacdo C padrido e plataforma SUN (Sistema Operacional Unix).

Por sua vez, o trabalho de campo fez uso dos seguintes equipamentos e

documentos:

Equipamentos:

% Sistema de Informacdes Geograficas (SIG) é um sistema que serve para a entrada, armazenamento,
recuperacdo, andlise e exposi¢do de dados geograficos interpretados (EASTMAN, 1996). Através dele é
possivel a obten¢do de mapas temadticos individuais ou sobrepostos (ex.: relevo em perspectiva com
imagens de cobertura), de modo que um intérprete poderd analisar dreas através de imagens
tridimensionais das mesmas.



e GPS (Global Position System) - Sistema de Posicionamento no Globo -
GPS de Navegacao;
e Maiquina Fotografica (35 mm, ASA 100).

Documentos:

e (artas topograficas da DSG, de escala 1:50.000 da regido - carta de
Taquari (SH.22-V-D-V-3, MI-2969/3) e carta de Sao Jeronimo (SH.22-
V-D-V-4, MI-2969/4);

e Fotos da Riocell, de escala 1:20.000 de parte da regido (incluindo o
reflorestamento Santo Amaro), de junho/91;

e Imagem de 76 x 43 Km, falsa cor, mostrando a trajetéria Porto
Alegre/Area de Estudo (ver Anexo 06);

¢ Imagem da Area de Estudo (10.2 x 10.2 Km), falsa cor (ver Anexo 07);

e Estradas digitalizadas;

e Jmagettes e Formuldarios (ver Anexo 10).

Nota-se que, neste trabalho, as Imagettes sao regides de 2.1 x 2.1 Km (70 x
70 pixels) que foram extraidas da drea de estudo e impressas em papel HP
especial/brilhante, na escala de 1:10.000, falsa cor. O Anexo 10 mostra as doze
Imagettes confeccionadas. A parte central da Imagette (1.02 x 1.02 Km ou 34 x 34
pixels), delimitada por um quadrado, equivale a uma determinada drea amostral cujas
classes foram devidamente mapeadas através de verificacOes em campo. A parte externa
a regido delimitada foi utilizada como um auxilio no mapeamento, pois contém, muitas
vezes, informagdes de contexto das classes mapeadas.

Por fim, salienta-se que todas as etapas deste trabalho utilizaram, pelo
menos, trés das seis bandas (1, 2, 3, 4, 5 e 7) do satélite LANDSAT 5-TM. Estas bandas sao
do quadrante A, da 6rbita 221/81, de novembro de 1994 e pertencem a Riocell. A banda
seis ndo foi utilizada por coletar a energia emitida pelos alvos da superficie terrestre,
enquanto que as demais coletam a energia refletida. Além do que esta banda apresenta

uma resolucgdo espacial de 120 m diferindo das demais que € de 30 m.
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5 METODOLOGIA

Este estudo pode ser descrito em, praticamente, cinco etapas: geo-
referenciamento das imagens de satélite, aquisicdo de dados de campo, clusterizacdo de
parte da area de estudo pelo método do Histograma Tridimensional e por Kohonen,
classificacdo de parte da 4rea de estudo pelo método de Maxima Verossimilhanca
Gaussiana e pela Rede Neural Artificial Multinivel com BackPropagation, e aplicagao
do método estatistico para andlise dos resultados. A Figura 5.1 ilustra estas etapas e a

ordem em que foram executadas.

s

Selecdo de bandas
(Distancia de Battacharyya)

i
i s

Imagem TM (6 bandas)

Clusterizagdo de parte da drea Clusterizagdo de parte da drea
Geo-Referenciamento de estudo de estudo
(Histograma tridimensional) (Kohonen)
Selecdo de 12 dreas L

amostrais — -
@—’ Sele¢do do conjunto de

treinamento e reconhecimento

Produg@o de 12 imagettes l L
Classificacdo de parte da drea Classificacao de parte da
de estudo por MAXVER drea de estudo por BP
Mapeamento ‘ ‘
(divisas e classes)
Trabalho de campo L

‘ Meétodo Estatistico ‘

FIGURA 5.1 - Etapas e ordem de execucao

5.1 Geo-referenciamento

A primeira etapa deste trabalho foi o geo-referenciamento das bandas 1, 2,
3,4,5 e 7, do satélite LANDSAT 5-TM, de novembro de 1994, que cobrem a érea de
estudo. Optou-se por geo-referenciar uma regido maior do que a drea de estudo, pois
este processo gera uma imagem ligeiramente rotacionada para a direita (Figura 5.2).

ApOs, para cada uma das bandas, extraiu-se a drea de estudo da regido geo-referenciada.



imagem geo-referenciada

area de estudo extraida

FIGURA 5.2 - Area de estudo geo-referenciada

O geo-referenciamento foi realizado com o uso do software lIdrisi for

Windows e pode ser descrito nos passos que seguem:

PASSO 1: COLETA DE ONZE PARES DE PONTOS DE CONTROLE

Procurou-se selecionar pontos bem distribuidos e bem definidos tanto na
imagem de satélite quanto nas cartas topograficas. Para uma melhor identificacio visual
destes pontos, na imagem, utilizou-se, principalmente, a banda 3, visto que esta

apresenta uma boa distin¢ao entre dgua, vegetacao e solo.

PASSO 2: MONTAGEM DO ARQUIVO DE CORRESPONDENCIA <PONTOS.COR> COM OS

PONTOS COLETADOS

A Tabela VI mostra o conteido do arquivo de correspondéncia. A primeira
linha especifica o niimero de pontos ou pares de coordenadas coletados, enquanto que as
demais linhas mostram as coordenadas na imagem (Xj,Y;) e as coordenadas no terreno

(X1,Y1), nesta ordem.

TABELA VI - Pontos de controle obtidos

11
25040 60530 406425 6715550
35895 60600 417150 6713825
45165 15900 419200 6668250
66000 48360 444900 6696900
60585 19305 434925 6669125
74475 16485 448175 6664125
78810 70320 461050 6716550
9270 42990 388075 6700775
17600 61350 399250 6717525
38140 89770 424075 6742225
93670 46870 471975 6691000
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PASSO 3: CALCULO DA EQUACAO DE MELHOR AJUSTE ENTRE OS SISTEMAS DE COORDE-

NADAS E CONVERSAO DE CADA UMA DAS BANDAS PARA O SISTEMA UTM

A Figura 5.3 ilustra as informagdes fornecidas para o cédlculo das equagdes

de ajuste utilizadas na conversao das bandas para o novo sistema de referéncia.

= Idrisi for Windows
Environment File Display Analysis Reformat DataEntry Window Help

o |m|e]| [@m[~[=z]E]=]2] w[a]=] e [=][a]a|=]=]o:[e]a]a] [l

= RESAMPLE - Image Resampling and Geometric Correction

Type of file to be resampled : Reference system :

@ Image @® Plane O Lat{Long

Input file : Hel
M Reference units - 2

l:l @ Meters O Kilometers Resampling type :

C Feet C Degrees .
Output file : O Miles C Radians ® N,E,a'ESt neighbor
C Bilinear

Mapping function :

Correspondence file : C Linear
Background value : ® Quadratic’

 came

Cancel

Minimum X [330000 v: |6653000 Columns : {3200
MaximumX: [476000 |MoximumY: [6737000 Rows-  |2800

Georegister image or vector files 12/05/97 18:01:10

FIGURA 5.3 - Informagdes para o Geo-Referenciamento

O software Idrisi permite a escolha de uma das trés fungdes de mapeamento:
linear, quadrética ou cubica. Entretanto, € preciso de, no minimo, trés pontos de controle
para a funcdo linear, seis para a quadrdtica e dez para a cibica. Por sua vez, a resolu¢do
obtida na imagem geo-referenciada é resultado do numero de linhas e colunas

estabelecido (Figura 5.3).

PASSO 4: VERIFICACAO DO ERRO MEDIO QUADRADO

A etapa final do geo-referenciamento € a obtencdo de informacgdes sobre o
erro médio gerado em fungdo dos pontos de controle selecionados.

O erro médio quadrado obtido foi inferior a um pixel, o que € perfeitamente
satisfatdrio.
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Este procedimento foi realizado tanto para o tipo de amostragem Bilinear
quanto para o Vizinho mais Proximo. As bandas geo-referenciadas com o tipo Bilinear
foram utilizadas para fins de anélise visual (confeccao de imagettes). Ja as bandas geo-
referenciadas com amostragem do tipo Vizinho mais Préximo foram utilizadas nas
clusterizacoes e classificacdes supervisionadas. Isto deve-se ao fato de que a
amostragem Bilinear altera os valores dos contadores digitais para melhorar a aparéncia
da imagem, enquanto que a amostragem do tipo Vizinho mais Préximo € a que mais
preserva os valores originais dos contadores digitais. O Anexo 08 apresenta maiores

detalhes sobre o geo-referenciamento.

5.2 Verificacao de campo

A verificagdo de campo consistiu na identificacdo de alvos em doze dreas
amostrais extraidas da drea de estudo. Estas areas, apds averiguadas e mapeadas em

campo, foram utilizadas para:

® A selecdo de amostras de treinamento para os classificadores
supervisionados;

e A selecio de amostras de reconhecimento que serviram na
comparacao entre o método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana e
a Rede Neural Multinivel com BackPropagation;

e A avaliacdo da clusterizacdo obtida pelo método do Histograma

Tridimensional e por Kohonen.

A verifica¢do de campo serd descrita nas proximas subsecdes.
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5.2.1 Confeccao de material
5.2.1.1 Imagettes

Primeiramente, a drea de estudo (10.2 x 10.2 Km ou 340 x 340 pixels) foi
sobreposta por uma grade retangular que a dividiu em 100 4reas de igual tamanho (1.02

x 1.02 Km ou 34 x 34 pixels - Figura 5.4).

Top Left: (411.390; 6.695.110)  Bottom Right: (421.590; 6.684.910)

LANDSAT 5-TM
221/81-A
30/11/94

30 metros
Bilinear

RGB 432

1% saturacao

FIGURA 5.4 - Area de estudo dividida em dreas amostrais

Apés, um programa que gera numeros aleatdrios, entre 0 e 99, foi
implementado, em linguagem de programacio C padrdo, (o cédigo fonte é apresentado
no Anexo 11). Este programa selecionou, aleatoriamente, as 12 dreas (12% da érea de

estudo) que podem ser observadas na Figura 5.5.
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Top Left: (411.390; 6.695.110)  Bottom Right: (421.590; 6.684.910)

LANDSAT 5-TM
221/81-A
30/11/94

1 30 metros
Bilinear

RGB 432

1% saturacao

FIGURA 5.5 - Areas amostrais selecionadas

Cada drea amostral foi extraida da composicio RGB Bilinear, bandas 432,
da 4rea de estudo e impressa em papel especial/brilhante (ver Anexo 10) para,
posteriormente, ser mapeada em campo. Adotou-se esta metodologia visto que, em
funcdo do alto custo envolvido e do tempo disponivel, ndo era possivel mapear toda a
area de estudo. Maiores informacdes sobre métodos estatisticos de extragao de amostras

podem ser obtidas em SPIEGEL (1978).

5.2.1.2 Formularios

A cada imagette acompanha um formuldrio que permite registrar as classes

contidas nela e quaisquer outras informagdes que sejam relevantes (ver Anexo 10).

5.2.1.3 Tabela de classificacao

A Tabela V mostra o cédigo e a cor estabelecidos, arbitrariamente, para
cada uma das possiveis classes a serem encontradas nas dreas amostrais.

Salienta-se que, neste trabalho, ndo foram incluidas subclasses para as
classes adotadas, pois para isto seria necessdrio uma verificacdo de campo

extremamente detalhada. Entretanto, isto se tornou invidvel devido ao tempo disponivel
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e a defasagem entre a realizacdo do trabalho de campo (dez/96 a fev/97), a época de

aquisicdo da imagem (nov/94) e as fotos da drea de estudo disponibilizadas pela Riocell

(jun/91).

TABELA VII - Tabela de classificacdo adotada

CODIGO CLASSE COR RGB
0 Desconhecida Preto 000
1 Nativa Vermelho 229 0 0
2 Eucalyptus Amarelo 225 191 0
3 Acdcia Verde Escuro 45 162 38
4 Pastagem Verde Claro 76 222 167
5 Solo Exposto Azul Claro 0 125 221
6 Agua Azul Escuro 0 56 163

5.2.1.4 Estradas digitalizadas

As principais estradas e caminhos encontrados, na area de estudo, foram

digitalizados para auxiliar no deslocamento entre as dreas amostrais (Figura 5.6). Esta

digitalizagdo foi realizada diretamente na tela, sobre a composicdo RGB Bilinear, bandas

432, da area de estudo. Para tanto, utilizou-se o software Idrisi for Windows versao

1.01.002.

Top Left: (411.390;6.695.110) Bottom Right: (421.590;6.684.910)

- ¥ irs

LANDSAT 5-TM
221/81-A
30/11/94

30 metros
Bilinear

RGB 432

1% saturacio

Estrada de Ferro (azul)
Caminhos (branco)
Demais Estradas (preto)

FIGURA 5.6 - Estradas e caminhos na area de estudo
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5.2.1.5 Imagem Porto Alegre-area de estudo

Também, com a finalidade de auxiliar na localizacdo da area de estudo,
obteve-se uma imagem que mostra, claramente, a distancia entre a drea de estudo e a
capital metropolitana (Porto Alegre). Consultar o Anexo 06 para visualizar esta

imagem.
5.2.2 Estabelecimento do trajeto
Trés dias foram necessdrios para o mapeamento das doze dreas amostrais. A

Tabela VIII mostra, em ordem, as amostras verificadas a cada dia.

TABELA VIII - Distribuicao de amostras/dia

DATA AMOSTRAS
19/12/96 02,01e10
17/01/97 06, 04, 08, 03 e 05
03/02/97 07,09, 11e 12

5.2.3 Mapeamento das Imagettes

As areas amostrais foram localizadas com o auxilio do GPS (Global Position
System), das cartas topograficas e do material confeccionado.

As classes identificadas foram mapeadas nas imagettes e algumas
fotografias foram obtidas.

A maior dificuldade encontrada foi em relagdo as amostras 07 e 09, pois,
além da vegetacdo ser muito densa e fechada, ndo havia acesso (estradas ou caminhos)
disponivel até estes locais. Assim, estas amostras foram identificadas com o auxilio da
Riocell que disponibilizou a verificacdo de fotografias aéreas (de escala 1:20.000, de
junho/91), mapas da regido (datados de 1995) e anotacdes da €poca da aquisi¢do da
imagem. Estas informag¢des foram possiveis, pois as amostras 07 e 09 estdo situadas em

um grande povoamento de Eucalyptus pertencente a esta empresa.
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5.3 Selecao de bandas

Este procedimento foi necessdrio para determinar quais as bandas a serem
utilizadas nas classificacdes supervisionadas e ndo-supervisionadas. Para tanto, utilizou-
se a Distancia de Bhattacharyya para determinar a separabilidade média entre as classes
para todos os 63 possiveis conjuntos de seis bandas (1, 2, 3, 4, 5 e 7) do satélite
LANDSAT 5-TM. O Anexo 14 mostra os valores de separabilidade obtidos, incluindo a
separabilidade média. Nota-se que, para este estudo, foram selecionados os conjuntos de
bandas que apresentaram os maiores valores de separabilidade média, pois estes
separam melhor todas as classes, em geral.

Salienta-se que o conjunto de amostras utilizado para o calculo da Distancia
de Bhattacharyya foi reaproveitado para o conjunto de treinamento dos classificadores
supervisionados. A secdo 5.5.1 descreve detalhadamente como estas amostras foram

coletadas.

5.4 Clusterizacao

A clusterizacdo foi utilizada para a identificacdo das possiveis classes (e
subclasses) existentes na area de estudo. Desta forma, as doze areas amostrais® foram
clusterizadas tanto pelo método do Histograma Tridimensional quanto por Kohonen.
Este processo, juntamente com as informagdes verificadas a campo, auxiliou na
obtenc@o de um conjunto de treinamento representativo da drea de estudo, uma vez que
as variacoes dentro de cada uma das classes (nativa, eucalyptus, acdcia, pastagem, solo

e dgua) puderam ser observadas.

5.4.1 Método tradicional

A clusterizacdo pelo método do Histograma Tridimensional foi obtida
através do software IDRISI. O primeiro passo deste processo foi a escolha de dois
conjuntos de trés bandas para a obtencdo de duas composicdes RGB, visto que cada

Histograma Tridimensional foi obtido sobre uma composicao. A Tabela IX apresenta os

3 . . , .
* Para cada uma das bandas foi montado um mosaico com as doze dreas amostrais.
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testes realizados incluindo as bandas utilizadas em cada teste. Salienta-se que foi

. . . . , 44
realizada a abordagem fina e os clusters menos significativos foram excluidos™ .

TABELA IX - Clusterizagcoes pelo método do Histograma Tridimensional

TESTE | BANDAS (COMPOSICAO RGB COM SATURACAO DE 2.5)
01 345
02 347

Optou-se por dois testes, pois representam 10% das possibilidades (existem
20 possiveis conjuntos de trés bandas). Além disto, utilizou-se os conjuntos de bandas
345 e 347, visto que, de todos os conjuntos de trés bandas, estes foram os que
apresentaram os maiores valores de separabilidade média (consultar Anexo 14).

As clusterizacoes obtidas pelo método do Histograma Tridimensional

podem ser encontradas no capitulo 6.

5.4.2 Kohonen

A clusterizacdo por Kohonen foi realizada através do software IRENE. Como
este método ndo apresenta limitacdes quanto ao nimero de bandas que podem ser
utilizadas, optou-se por realizar trés testes, sendo que um deles utiliza as seis bandas™®.
Considerava-se a hipétese de que quanto maior fosse o niimero de bandas, melhor seria
a clusterizacdo. A Tabela X apresenta os testes realizados e os parametros fornecidos

para a clusterizacdo, das dreas amostrais, por esta Rede Neural.

TABELA X - Clusterizacoes por Kohonen

TESTE | BANDAS | DIMENSAO DO | ITERACOES SIGMA COEF. DE
MAPA (VIZINHANCA | APRENDIZADO
)
01 345 3 150.000 2.0 0.01
02 23457 6 50.000 3.0 0.5
03 123457 6 50.000 3.0 0.5

* O software IDRISI permite a escolha entre uma abordagem ampla ou fina e, ainda, as opgdes de
considerar todos os clusters, excluir os menos significativos ou determinar o nimero méaximo de clusters
a serem considerados.

* Para Kohonen, seria possivel realizar 63 testes, uma vez que estes poderiam utilizar conjuntos de N
bandas (sendo N=I1...6). Dos vdrios testes realizados, os testes 02 e 03 apresentaram os melhores
resultados. O teste 01, de Kohonen, foi mantido para ser comparado com o resultado do teste 01 do
método do Histograma Tridimensional.

79



Nota-se que a vizinhanga é continua e que o mapa utilizado possui uma
topologia cubica. Desta maneira, cada posi¢do do mapa (cubo) estd associada a uma cor
RGB. Logo, pressupde-se que classes espectralmente proximas possuem cores
semelhantes na imagem clusterizada.

A dimensdo equivale ao nimero de neur6nios por lado no cubo, ou seja, no
primeiro teste, 0 mapa contém 27 neurdnios dispostos em 3 x 3 x 3. Por fim, o sigma

ideal €, em geral, cerca da metade da dimensao do mapa.

5.5 Classificacao supervisionada

A coleta de amostras e a classificacdo de parte da darea de estudo pelo
método de Méaxima Verossimilhanca Gaussiana foram realizadas pelo software IDRISI.
Ja a classificac@o pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation foi realizada por

um programa implementado para este fim (ver Anexo 12).

5.5.1 Coleta de Amostras

Para a obtencdo dos resultados dos classificadores supervisionados
(MAXVER e RNA), um conjunto de amostras de treinamento foi, cuidadosamente,
selecionado sobre as dreas amostrais 02, 07, 10 e 11. Estas dreas foram escolhidas, pois
continham amostras representativas de todas as classes (nativa, eucalyptus, acdcia,
pastagem, solo e dgua) utilizadas neste estudo. As demais dreas amostrais foram
utilizadas para a aquisicao do conjunto de reconhecimento utilizado na avaliacdo dos
classificadores (ver secdo 5.6). O Anexo 07 mostra as amostras coletadas, em dreas
quase sempre retangulares, sobre uma composi¢cdo RGB Bilinear, bandas 432.

Cerca de 0.9% do numero de pixels da imagem, da drea de estudo, foram
selecionados para o conjunto de treinamento (Tabela XI). Numericamente, esta
amostragem ¢ satisfatoria visto que o nimero de pixels para cada classe € maior do que
a quantidade minima exigida teoricamente (60 pixels/classe)*®. Esta selecao foi

realizada com o auxilio do trabalho de campo e dos mosaicos clusterizados.

4 EASTMAN (1996) afirma que o niimero de pixels para cada classe ndo deve ser menor do que dez vezes
o nimero de bandas que estdo sendo utilizadas.
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TABELA XI - Conjunto de treinamento (numero de pixels/classe)

CODIGO CLASSE N° DE PIXELS | % AREA DE ESTUDO
1 Nativa 212 0.18
2 Eucalyptus 219 0.19
3 Acdcia 212 0.18
4 Pastagem 212 0.18
5 Solo Exposto 69 0.06
6 Agua 129 0.11
Conj. de Treinamento Total 1053 0.90
Area de Estudo Total 115600

A Figura 5.7 permite uma andlise qualitativa do conjunto de treinamento.

= |
174
e ||
2= |
10 =N
—]F e ||
Fl 1
\-\.
—— - |
— *a |
- A
& A R *, agu [ |
— i AN
T e— A Fome . om0
o R SR
P R
2 AL [ o
% RS _'::""-"-."- .
44 WL, —— g % A
i e £ _"H. T
= RN s
- e
—a
1]
By w2 mEekl s medkd ekl

FIGURA 5.7 - Assinaturas espectrais das classes pré-definidas
O Anexo 09 mostra o histograma de cada classe, em cada uma das seis

bandas, o que permite observar se as amostras apresentam ou ndo distribui¢do

gaussiana.
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5.5.2 Maxima Verossimilhanca Gaussiana

Utilizando-se o conjunto de treinamento preestabelecido, foi possivel
classificar parte da drea de estudo, pelo método de Méaxima Verossimilhanca Gaussiana.
Os 6 conjuntos de bandas (cerca de 10% do nimero total) que apresentaram 0s maiores
valores de separabilidade média foram selecionados como testes para os classificadores

. 47
supervisionados, conforme mostra a Tabela XII™.

TABELA XII - Classificagdes por MAXVER

TESTE BANDAS
01 123457
02 12345
03 13457
04 12457
05 12347
06 23457

Em todas as classificagdes, definiu-se igual probabilidade de ocorréncia das
classes, visto que ndo se tinha conhecimento desta probabilidade “a priori”. Ou, em
outras palavras, ndo foi possivel obter informacdes sobre o quanto de Eucalyptus,
Acdcia, Nativa, Pastagem, Solo Exposto e Corpos d’dgua existia, de fato, na area de
estudo, quando da aquisi¢cdo da imagem (novembro de 1994).

Optou-se por excluir 1% dos pixels, o que parece aceitdvel, pois podem
existir pixels que ndo pertencam a nenhuma das seis classes pré-definidas, por
apresentarem valores muito baixos de P(X/W;), para todas as classes. Estes pixels foram
atribuidos a classe denominada Desconhecida.

As classificacOes obtidas pelo método de Mdéxima Verossimilhanca

Gaussiana podem ser encontradas no capitulo 6.

*7 Para maiores informacdes consultar o Anexo 14.
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5.5.3 Rede Neural Multinivel com BackPropagation

A classificagdo da é4rea de estudo, pela Rede Neural Multinivel com
BackPropagation, foi realizada com o uso do mesmo conjunto de treinamento utilizado
pelo método de Médxima Verossimilhanca Gaussiana. Isto permitiu que os resultados de
ambos os métodos pudessem ser comparados posteriormente (ver capitulo 7).

A Tabela XIII mostra os parametros fornecidos a Rede Neural e o erro

médio quadrado obtido em cada uma das classificagdes realizadas.

TABELA XIII - Classificacdes pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation

TESTE | BANDAS N° NEU. N° NEU. N°NEU. | ERRO MEDIO
ENTR. INTERM. SAIL QUADRADO
01 123457 6 10 6 0.031627
02 12345 5 10 6 0.082892
03 13457 5 10 6 0.056705
04 12457 5 10 6 0.089618
05 12347 5 10 6 0.080239
06 23457 5 10 6 0.054536

Nota-se que parte da drea de estudo foi classificada com diferentes
conjuntos de bandas, similarmente as classificagdes realizadas com o método de
Miéxima Verossimilhanca Gaussiana.

O nimero de neurénios de entrada equivale ao numero de bandas
consideradas na classificacdo, visto que para cada neurdnio de entrada € atribuido o
valor de nivel de cinza de cada pixel, do conjunto de treinamento, em cada banda.

O ndmero de neurdnios de saida € fixo em seis, pois considerou-se uma
saida exclusiva e ndo bindria para a rede. Assim, cada neurénio de saida representa uma
das classes: acdcia, dgua, eucalyptus, nativa, pastagem e solo exposto, respectivamente.

Durante a etapa de reconhecimento, cada pixel das areas amostrais €
fornecido a rede e aquele neurdnio de saida cujo valor for maior ou igual a zero é o
indicador da classe a qual o pixel pertence. A funcdo de ativacdo utilizada € a tangente
hiperbélica e, em funcdo disto, as entradas foram normalizadas entre -1 e 1 e os pesos

inicializados neste mesmo intervalo. Durante a fase de reconhecimento, a rede gera um
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arquivo com a classe de cada um dos pixels do mosaico das areas amostrais. Este

arquivo pode ser visualizado no software IDRISI.

Utilizou-se, apenas, uma camada intermedidria composta por 10 neurdnios.

O coeficiente de aprendizado e o nimero de iteracdes foram fixados em 0.01 e 50000,

respectivamente, para todas as classificagoes.

Por fim, o algoritmo de BackPropagation implementado nao utiliza a

técnica do momento. A listagem do programa pode ser encontrado no Anexo 12.

5.6 Aplicacao do método estatistico

A parte final deste trabalho visou estabelecer uma andlise quantitativa da

acurdcia obtida pelos métodos supervisionados (Médxima Verossimilhanca Gaussiana e

Rede Neural Multinivel com BackPropagation) utilizados na classificacdo de parte da

area de estudo. Para tanto, a acurdcia foi calculada para o conjunto de treinamento, a fim

de verificar a capacidade dos classificadores em reconhecer os proprios pixels com 0s

quais foram treinados, e para um conjunto de reconhecimento. 60 pixels/classe foram

coletados para este conjunto com o auxilio das informagdes obtidas em campo. Neste

caso, era de fundamental importancia coletar pontos que nao tivessem sido utilizados no

treinamento e que pertencessem indubitavelmente a uma determinada classe escolhida.

A Tabela XIV mostra a quantidade de pixels por classe coletados para o

conjunto de treinamento e de reconhecimento.

TABELA XIV - Quantidade de pixels/classe utilizados no conjunto de treinamento e de

reconhecimento
CLASSE CONJ. DE TREINAMENTO | CONJ. DE RECONHECIMENTO
Nativa 212 60
Eucalyptus 219 60
Acdcia 212 60
Pastagem 212 60
Solo 69 60
Agua 129 60
Total 1053 360
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Cada ponto do conjunto de treinamento foi comparado com o seu respectivo
ponto na imagem classificada pelo método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana. Isto
foi realizado pelo programa ACURACIA.C implementado, em linguagem de programagao
C padrao, para este fim (o Anexo 13 apresenta a listagem do cédigo fonte). Desta forma,
o programa forneceu a quantidade de acertos e erros da classificacdo, além da
distribuicao do erro entre as classes. Este processo foi executado para todos os testes do
método de Méaxima Verossimilhanca Gaussiana e da Rede Neural Multinivel com
BackPropagation.

Similarmente, cada ponto do conjunto de reconhecimento foi comparado
com os resultados da classificagdo do método tradicional e da Rede Neural.

As Tabelas XV e XVI apresentam a porcentagem de acertos e a distribuicao
dos erros obtidos pelo método de Méaxima Verossimilhanga Gaussiana, para o conjunto
de treinamento, para todos os seis testes realizados. As Tabelas XVII e XVIII
apresentam as mesmas informacdes, porém para o conjunto de reconhecimento.

Ja as Tabelas de XIX a XXII mostram a porcentagem de acertos e a
distribuicao dos erros obtidos pela Rede Neural, tanto para o conjunto de treinamento

. 4
quanto para o de reconhecimento 5

* 0 Anexo 15 contém estas mesmas tabelas (XV a XXII), porém quantificadas em pixels.
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TABELA XV - Acertos obtidos pelo método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana
para o conjunto de treinamento (em porcentagem)”

Total de Pontos | MAXVERI | MAXVER2 | MAXVER3 | MAXVER4 | MAXVERS | MAXVER6
Nativa 212 90.09 77.36 85.85 84.43 83.02 88.68
Eucalyptus 219 95.89 95.89 95.43 96.89 95.89 96.80
Acdcia 212 95.75 93.40 93.40 92.45 94.81 96.70
Pastagem 212 86.79 58.96 80.66 85.38 48.58 91.51
Solo 69 91.30 57.97 65.22 65.22 60.87 82.61
Agua 129 91.47 89.92 82.17 81.40 88.37 90.70

TABELA XVI - Distribui¢do de erros obtidos pelo método de Maxima Verossimilhanca
Gaussiana para o conjunto de treinamento (em porcentagem)

MAXVERI1 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 991 094 e 0 7.55 1.42 0 0
Eucalyptus 4.11 0.46 1.83 [  —-oooooeee 1.83 0 0 0
Acdcia 4.25 1.89 2.36 0 - 0 0 0
Pastagem 13.21 5.19 1.42 0 Of - 6.60 0
Solo 8.70 5.80 0 0 0 R 0
Agua 8.53 8.53 0 0 0 0 0] -
MAXVER?2 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

€erros
Nativa 22.64 425 - 0.47 7.55 10.38 0 0
Eucalyptus 4.11 2.28 [ 1.83 0 0 0
Acdcia 6.60 4.25 2.36 Of  -—oome- 0 0 0
Pastagem 41.04 32.08 0.47 0 Of - 8.49 0
Solo 42.03 26.09 0 0 0 1594 ——oooeev 0
Agua 10.08 10.08 0 0 0 0 0] -
MAXVER3 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

€erros
Nativa 14.15 094 e 0.47 7.55 5.19 0 0
Eucalyptus 4.57 0.46 Of  -oee- 4.11 0 0 0
Acdcia 6.60 1.42 5.19 Of - 0 0 0
Pastagem 19.34 16.51 2.36 0 0 - 0.47 0
Solo 34.78 17.39 0 0 0 1739 v 0
Agua 17.83 17.83 0 0 0 0 () I —
MAXVER4 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 15.57 377 -——--eoe- 0 7.08 4.72 0 0
Eucalyptus 3.20 0.46 091  ---mememee- 1.83 0 0 0
Acdcia 7.55 3.30 4.25 0 - 0 0 0
Pastagem 14.62 10.85 1.89 0 0| - 1.89 0
Solo 34.78 20.29 0 0 0 1449 ——oeeeeeeee 0
Agua 18.60 17.05 0 0 0 1.55 0] [ —
MAXVERS | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 16.98 283 - 0.47 7.08 6.60 0 0
Eucalyptus 4.11 2.28 0] e 1.83 0 0 0
Acdcia 5.19 2.83 1.89 047 - 0 0 0
Pastagem 51.42 32.55 0.94 0 Of  -—eeee- 17.92 0
Solo 39.13 28.99 0 0 0 10.14 | --meeeee- 0
Agua 11.63 11.63 0 0 0 0 0] -
MAXVERG6 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

€erros
Nativa 11.32 142 - 1.89 6.60 1.42 0 0
Eucalyptus 3.20 0.46 091 | -—-mem- 1.83 0 0 0
Acdcia 3.30 0.94 2.36 Of -oome- 0 0 0
Pastagem 8.49 5.66 0.94 0 [ 1.89 0
Solo 18.39 8.70 0 0 0 870 - 0
Agua 9.30 9.30 0 0 0 0 0] -

4 Os termos MAXVER1, MAXVER2.. MAXVER6 se referem, respectivamente, aos testes 01, 02..06 realizados

pelo Método de Maxima Verossimilhanga Gaussiana conforme descrito na se¢do 5.5.2.
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TABELA XVII - Acertos obtidos pelo método de Médxima Verossimilhanga Gaussiana
para o conjunto de reconhecimento (em porcentagem)

Total de Pontos | MAXVER] [ MAXVER2 | MAXVER3 | MAXVER4 [ MAXVERS | MAXVERG6

Nativa 60 56.67 50.00 51.67 58.33 46.67 66.67
Eucalyptus 60 30.00 30.00 35.00 31.67 28.33 31.67
Acdcia 60 48.33 50.00 51.67 46.67 48.33 56.67
Pastagem 60 66.67 55.00 65.00 63.33 40.00 66.67

Solo 60 43.33 46.67 33.33 38.33 65.00 43.33
Agua 60 46.67 43.33 20.00 25.00 35.00 45.00
TABELA XVIII - Distribuicio de erros obtidos pelo método de Maxima

Verossimilhanga Gaussiana para o conjunto de reconhecimento (em porcentagem)

MAXVERI1 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

€eITos
Nativa 43.33 1500  ------- 5.00 15.00 8.33 0.00 0.00
Eucalyptus 70.00 13.33 46.67| - 8.33 1.67 0.00 0.00
Acdcia 51.67 3.33 38.33 1.67  --oem- 5.00 3.33 0.00
Pastagem 33.33 5.00 21.67 0.00 0.00[  ------omm- 6.67 0.00
Solo 56.67 26.67 0.00 0.00 0.00 3000  -----ee- 0.00
Agua 53.33 40.00 0.00 0.00 0.00 11.67 1.67| -
MAXVER? | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

€eITos
Nativa 50.00 20.00|  ---mmee- 3.33 13.33 13.33 0.00 0.00
Eucalyptus 70.00 28.33 31.67|  --------- 8.33 1.67 0.00 0.00
Acdcia 50.00 13.33 25.00 500 ---eemeeee- 6.67 0.00 0.00
Pastagem 45.00 26.67 10.00 0.00 1.67| - 6.67 0.00
Solo 53.33 20.00 0.00 0.00 0.00 2333 - 0.00
Agua 56.67 56.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00]|  -----mm-ee-
MAXVER3 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 48.33 1833  ———oooeee 5.00 13.33 11.67 0.00 0.00
Eucalyptus 65.00 13.33 41.67| - 8.33 1.67 0.00 0.00
Acdcia 48.33 11.67 30.00 500 - 1.67 0.00 0.00
Pastagem 35.00 15.00 16.67 0.00 000 - 3.33 0.00
Solo 66.67 26.67 0.00 0.00 0.00 40.00 |  -----m---e- 0.00
Agua 80.00 73.33 0.00 0.00 0.00 5.00 1.67| -
MAXVER4 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 41.67 16.67 |  -—---oo-- 5.00 10.00 10.00 0.00 0.00
Eucalyptus 68.33 13.33 48.33 | e 6.67 0.00 0.00 0.00
Acdcia 53.33 13.33 30.00 6.67| - 3.33 0.00 0.00
Pastagem 36.67 8.33 21.67 0.00 1.67| - 5.00 0.00
Solo 61.67 26.67 0.00 0.00 0.00 3500 -----eee--- 0.00
Agua 75.00 66.67 0.00 0.00 0.00 8.33 000 -
MAXVERS | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

eITos
Nativa 53.33 20.00 |  -------- 5.00 15.00 13.33 0.00 0.00
Eucalyptus 71.67 28.33 30.00|  ---mmeme- 11.67 1.67 0.00 0.00
Acdcia 51.67 15.00 25.00 6.67| - 3.33 1.67 0.00
Pastagem 60.00 36.67 10.00 0.00 0.00]  -----meee- 13.33 0.00
Solo 35.00 30.00 0.00 0.00 0.00 500 - 0.00
Agua 65.00 65.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 -
MAXVERG6 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

eITos
Nativa 33.33 333 - 6.67 13.33 10.00 0.00 0.00
Eucalyptus 68.33 5.00 51.67| -------—-- 11.67 0.00 0.00 0.00
Acdcia 43.33 3.33 30.00 6.67 | - 3.33 0.00 0.00
Pastagem 33.33 3.33 20.00 0.00 1.67| - 8.33 0.00
Solo 56.67 18.33 0.00 0.00 0.00 3833 - 0.00
Agua 55.00 41.67 0.00 0.00 0.00 13.33 0.00]|  -----mm-em-
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TABELA XIX - Acertos obtidos pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation
para o conjunto de treinamento (em porcentagem)’’

Total de Pontos | RNA1 RNA2 RNA3 RNA4 RNAS RNAG6
Nativa 212 92.92 88.68 93.40 83.96 91.51 92.45
Eucalyptus 219 98.63 97.26 96.80 95.89 97.26 97.72
Acdcia 212 99.06 98.11 98.58 99.53 98.58 99.06
Pastagem 212 99.06 98.11 98.58 92.45 96.70 96.23
Solo 69 100.00 100.00 100.00 97.10 100.00 98.55
Agua 129 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

TABELA XX - Distribui¢do de erros obtidos pela Rede Neural Multinivel com
BackPropagation para o conjunto de treinamento (em porcentagem)

RNAL1 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

€eITos
Nativa 7.08 330 - 0.00 1.89 1.89 0.00 0.00
Eucalyptus 1.37 0.46 046 - 0.46 0.00 0.00 0.00
Acdcia 0.94 0.47 0.47 0.00 | --------mmm- 0.00 0.00 0.00
Pastagem 0.94 0.00 0.00 0.00 0.00 | -------m-me-- 0.94 0.00
Solo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| - 0.00
Agua 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| -
RNA2 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

eITos
Nativa 11.32 377 - 0.94 1.89 4.72 0.00 0.00
Eucalyptus 2.74 1.83 046 --------m--- 0.46 0.00 0.00 0.00
Acdcia 1.89 1.42 0.47 0.00 | --------m--- 0.00 0.00 0.00
Pastagem 1.89 0.00 0.00 0.00 000 - 1.89 0.00
Solo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| - 0.00
Agua 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| ------mm-em-
RNA3 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 6.60 094 - 0.94 2.36 2.36 0.00 0.00
Eucalyptus 3.20 0.46 P 0.46 0.00 0.00 0.00
Acdcia 1.42 0.47 0.94 000 --------mmm- 0.00 0.00 0.00
Pastagem 1.42 0.00 0.47 0.00 000 - 0.94 0.00
Solo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| -------mmoem- 0.00
Agua 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| -------mmmmm-
RNA4 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 16.04 7.08 | ----mmmmeee- 1.89 2.36 4.72 0.00 0.00
Eucalyptus 4.11 1.83 P 0.00 0.00 0.00 0.00
Acdcia 0.47 0.00 0.47 000 -------mmmm- 0.00 0.00 0.00
Pastagem 7.55 4.25 0.47 0.00 [ 2.36 0.47
Solo 2.90 1.45 0.00 0.00 0.00 R 0.00
Agua 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| -------mmom-
RNAS Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

eITos
Nativa 8.49 3.30 | - 0.94 2.36 1.89 0.00 0.00
Eucalyptus 2.74 0.46 091 | - 1.37 0.00 0.00 0.00
Acdcia 1.42 0.94 0.47 0.00 | --------mm--- 0.00 0.00 0.00
Pastagem 3.30 1.42 0.47 0.00 0.00 | -------m-mee- 1.42 0.00
Solo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| -------mmmmm- 0.00
Agua 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| -------mmmem-
RNA6 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 7.55 472 - 0.00 1.89 0.94 0.00 0.00
Eucalyptus 2.28 2.28 0.00 | --------mmmm- 0.00 0.00 0.00 0.00
Acdcia 0.94 0.47 0.47 0.00 | --------mmm- 0.00 0.00 0.00
Pastagem 3.77 2.83 0.47 0.00 0.00| - 0.47 0.00
Solo 1.45 1.45 0.00 0.00 0.00 0.00| -------mmmem- 0.00
Agua 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00| -------mmoem-

%0 Os termos RNAI1, RNA2..RNAG se referem, respectivamente, aos testes 01, 02...06 realizados pela
Rede Neural Artificial Multinivel com BackPropagation conforme descrito na se¢do 5.5.3.
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TABELA XXI - Acertos obtidos pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation
para o conjunto de reconhecimento (em porcentagem)

Total de Pontos | RNA1 RNA2 RNA3 RNA4 RNAS RNAG6
Nativa 60 56.67 51.67 63.33 60.00 53.33 61.67
Eucalyptus 60 38.33 43.33 36.67 30.00 35.00 31.67
Acdcia 60 53.33 55.00 53.33 56.67 53.33 55.00
Pastagem 60 66.67 68.33 65.00 61.67 63.33 55.00
Solo 60 68.33 73.33 63.33 73.33 70.00 61.67
Agua 60 46.67 56.67 71.67 65.00 53.33 78.33

TABELA XXII- Distribui¢@o de erros obtidos pela Rede Neural Multinivel com
BackPropagation para o conjunto de reconhecimento (em porcentagem)

RNAL1 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

€eITos
Nativa 43.33 500 - 10.00 16.67 8.33 3.33 0.00
Eucalyptus 61.67 8.33 36.67 | ----------—-- 16.67 0.00 0.00 0.00
Acdcia 46.67 10.00 23.33 833 | -----mmo- 5.00 0.00 0.00
Pastagem 33.33 0.00 20.00 0.00 1.67 [ ------m-mm- 11.67 0.00
Solo 31.67 0.00 0.00 0.00 0.00 31.67| - 0.00
Agua 53.33 33.33 0.00 0.00 0.00 15.00 500 -
RNA2 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

eITos
Nativa 48.33 1833 e 3.33 13.33 10.00 3.33 0.00
Eucalyptus 56.67 10.00 30.00 [ -------ooeee- 15.00 1.67 0.00 0.00
Acdcia 45.00 13.33 18.33 10.00 | ----------—-- 3.33 0.00 0.00
Pastagem 31.67 5.00 16.67 0.00 1.67| - 8.33 0.00
Solo 26.67 0.00 0.00 0.00 0.00 26.67| - 0.00
Agua 43.33 6.67 0.00 0.00 0.00 35.00 1.67 | ------m-
RNA3 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 36.67 1.67| -—mmemmmeee- 3.33 16.67 10.00 5.00 0.00
Eucalyptus 63.33 1.67 41.67 | ------m---mm- 16.67 3.33 0.00 0.00
Acdcia 46.67 6.67 38.33 1.67| - 0.00 0.00 0.00
Pastagem 35.00 1.67 21.67 0.00 1.67| - 10.00 0.00
Solo 36.67 0.00 0.00 0.00 0.00 36.67 | ------------- 0.00
Agua 28.33 1.67 0.00 0.00 0.00 25.00 1.67 | -------mo-
RNA4 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 40.00 6.67 | --mmmemmmeme- 5.00 15.00 8.33 3.33 1.67
Eucalyptus 70.00 11.67 4500 | - 10.00 3.33 0.00 0.00
Acdcia 43.33 8.33 26.67 1.67| - 6.67 0.00 0.00
Pastagem 38.33 5.00 21.67 1.67 1.67| -—mmeemmeee- 6.67 1.67
Solo 26.67 1.67 1.67 0.00 0.00 23.33 | -mmmemmeeee- 0.00
Agua 35.00 5.00 1.67 0.00 0.00 28.33 0.00| -------mmom-
RNAS Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

eITos
Nativa 46.67 6.67 | -------mm- - 8.33 18.33 10.00 3.33 0.00
Eucalyptus 65.00 8.33 41.67 | - 11.67 3.33 0.00 0.00
Acdcia 46.67 10.00 20.00 10.00 | ---------——-- 6.67 0.00 0.00
Pastagem 36.67 6.67 20.00 0.00 0.00 | --------mm--- 10.00 0.00
Solo 30.00 1.67 0.00 0.00 0.00 28.33 | - 0.00
Agua 46.67 3.33 0.00 0.00 0.00 10.00 3333 o
RNA6 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua

erros
Nativa 38.33 10.00 | ---------- 5.00 11.67 8.33 3.33 0.00
Eucalyptus 68.33 16.67 38.33| ----mmee-- 13.33 0.00 0.00 0.00
Acdcia 45.00 13.33 21.67 6.67 | ---------me- 3.33 0.00 0.00
Pastagem 45.00 6.67 25.00 0.00 1.67| - 10.00 1.67
Solo 38.33 8.33 0.00 0.00 0.00 30.00 [ - 0.00
Agua 21.67 6.67 0.00 0.00 0.00 15.00 0.00| -------mmoem-
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A partir dos dados das Tabelas de XV a XXII foi possivel criar os graficos e
as Tabelas de Contingéncia do capitulo 6. Estas, por sua vez, foram montadas com a
finalidade de aceitar ou ndo a hipétese nula (Hy: NAO existe diferenca significativa entre
o método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana e a Rede Neural Multinivel com
BackPropagation™), ao nivel de significancia de 5%. As Tabelas de Contingéncia
foram criadas para cada uma das classes, em cada um dos seis conjuntos de bandas
previamente selecionados, tanto para o conjunto de treinamento quanto para o de
reconhecimento.

Conforme SPIEGEL (1978), cada freqiiéncia observada em uma Tabela de
Contingéncia, de h linhas e k colunas, corresponde a uma freqiiéncia esperada, ou
tedrica, calculada com base em alguma hipétese de acordo com as regras de
probabilidade. Assim, para uma tabela de 2 linhas x 2 colunas, € possivel investigar a

concordancia entre freqiiéncias observadas e freqii€ncias esperadas da seguinte forma:

I I TOTAL
2 2
a; |a, |[my X cale = N (a1by - a2by) [5.1]

by b, ng ninonang

ny n, n

Lembra-se que nj, ny, ny € ng sdo as freqii€ncias totais (freqii€ncias
marginais) das colunas e linhas, respectivamente. Segundo SPIEGEL (1978), caso
chalc = 0, as freqiiéncias observadas e esperadas concordam exatamente, enquanto que
se x2calc > (0 elas NAO concordam exatamente. Quanto maior for o valor do x2calc tanto
maior serd a discrepancia entre freqiiéncias esperadas e observadas.

Calculado o 7, para todas as tabelas, o passo final foi compara-lo ao x>
tabulado ao nivel de significAncia de 5% e para 1 grau de liberdade (gl)’>. Neste caso,

surgem duas situacdes (SPIEGEL, 1978):

1 Ou seja, quaisquer diferengas observadas sdo devidas a meras flutuagdes de amostragem da mesma
populacio (SPIEGEL, 1978).

>* Isto significa que em cerca de 5 chances em 100 rejeitaria-se a hipétese Hy quando ela deveria ser
aceita, ou seja, pode-se ter 95% de confianca em que se tenha tomado a decisdo certa (SPIEGEL, 1978).

> Conforme SPIEGEL (1978), o grau de liberdade € dado por (h-1)(k-1), se as frequéncias esperadas
podem ser calculadas, sem necessidade de estimar parimetros da populagfio, a partir da estatistica
amostral. Caso contrério, € dado por: (h-1)(k-1)-m, sendo m o nimero de parametros da populagdo
calculados a partir da estatistica amostral.
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2 2 - - )
® Yl < X tb : 0s resultados NAO SAO SIGNIFICATIVOS ao nivel de

significancia de 5%. Assim, NAO € possivel rejeitar Hy a este nivel.
Entdo, conclui-se que existe diferenca significativa entre ambos os
métodos ou ndo se formula decisdo até que se tenha o resultado de novos

testes.

2 2 .. - . .
® Y cale> X tb: rejeita-se Hy ou, pelo menos, ndo a aceita ao nivel de 5%.
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6 RESULTADOS

As Figuras 6.1 e 6.2 mostram as clusterizacoes obtidas pelo método do
Histograma Tridimensional, enquanto que as Figuras 6.3, 6.4 e 6.5 ilustram os
resultados obtidos por Kohonen. Os mosaicos clusterizados podem ser comparados com
as imagettes mapeadas (Anexo 10) a fim de verificar a similaridade com a verdade
terrestre.

Ja as Figuras de 6.6 a 6.11 mostram os resultados das classificacdes obtidas
pelo método de Maxima Verossimilhanga Gaussiana, enquanto que as Figuras de 6.12 a
6.17 ilustram as doze areas amostrais classificadas pela Rede Neural Multinivel com
BackPropagation.

A acurdcia obtida, por ambos os classificadores supervisionados, para os
seis conjuntos de bandas, é apresentada nas Figuras de 6.18 a 6.29. Nota-se que os
graficos mostram a acurécia obtida (em porcentagem), por classe, tanto para o conjunto
de treinamento quanto para o de reconhecimento. Por fim, as Tabelas de XXIII a
XXXIV apresentam os testes de hipoteses realizados.

No préximo capitulo, estes resultados serdo explicados, interpretados e

comparados conforme os objetivos propostos.



2.5 de saturagdo

exclusdo dos pixels menos signifi-
cativos

abordagem fina

FIGURA 6.1 - Clusterizacdo das areas amostrais pelo método do Histograma Tridimensional. Bandas 345
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FIGURA 6.2 - Clusterizacdo das areas amostrais pelo método do Histograma Tridimensional. Bandas 347

2.5 de saturagdo

exclusdo dos pixels menos signifi-
cativos

abordagem fina
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FIGURA 6.3 - Clusterizagdo das areas amostrais por Kohonen. Bandas 345

Dimensao do mapa:
Iteracgdes:

Sigma:

Coef. aprendizado:

3
150.000
2.0

0.01
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FIGURA 6.4 - Clusterizagdo das dreas amostrais por Kohonen. Bandas 23457

Dimensao do mapa:
Iteracdes:

Sigma:

Coef. aprendizado:

6
50.000
3.0

0.5
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FIGURA 6.5 - Clusterizagdo das dreas amostrais por Kohonen. Bandas 123457

Dimensao do mapa:
Iteracdes:

Sigma:

Coef. aprendizado:

6
50.000
3.0

0.5
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Exclusao de pixels: 1%
Prob. por classe: 0.1667

FIGURA 6.6 - Classificagao por MAXVER. Bandas 123457



FIGURA 6.7 - Classificagdo por MAXVER. Bandas 12345

Exclusao de pixels: 1%
Prob. por classe: 0.1667
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Exclusao de pixels: 1%
Prob. por classe: 0.1667

FIGURA 6.8 - Classificagdo por MAXVER. Bandas 13457
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Exclusao de pixels: 1%
Prob. por classe: 0.1667

FIGURA 6.9 - Classificagao por MAXVER. Bandas 12457
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FIGURA 6.10 - Classificacdo por MAXVER. Bandas 12347
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Exclusao de pixels: 1%
Prob. por classe: 0.1667

FIGURA 6.11 - Classificacdo por MAXVER. Bandas 23457
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N° neu. entr. 6

N° neu. interm.: 10

N° neu. sai.: 6
Coef. aprend.: 0.01
Iteracoes: 50000

Erro médio quad.:  0.031627

TR

h =ty

FIGURA 6.12 - Classificacdo pela RNA. Bandas 123457

104



N° neu. entr. 5

N° neu. interm.: 10

N° neu. sai.: 6
Coef. aprend.: 0.01
Iteracdes: 50000

Erro médio quad.:  0.082892

u - rl
FIGURA 6.13 - Classificacdo pela RNA. Bandas 12345
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N° neu. entr. 5

N° neu. interm.: 10

N° neu. sai.: 6
Coef. aprend.: 0.01
Iteracoes: 50000

Erro médio quad.:  0.056705

L ~i=

FIGURA 6.14 - Classificacdo pela RNA. Bandas 13457
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N° neu. entr. 5

N° neu. interm.: 10

N° neu. sai.: 6
Coef. aprend.: 0.01
Iteracoes: 50000

Erro médio quad.:  0.089618

FIGURA 6.15 - Classificacdo pela RNA. Bandas 12457
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N° neu. entr. 5

N° neu. interm.: 10

N° neu. sai.: 6
Coef. aprend.: 0.01
Iteracoes: 50000

Erro médio quad.:  0.080239

FIGURA 6.16 - Classificacdo pela RNA. Bandas 12347
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N° neu. entr. 5

N° neu. interm.: 10

N° neu. sai.: 6
Coef. aprend.: 0.01
Iteracoes: 50000

Erro médio quad.:  0.054536

FIGURA 6.17 - Classificac@o pela RNA. Bandas 23457
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Classe Nativa (conjunto de treinamento)

RNAG
MAXVER6
RNA5
MAXVER5
RNA4
MAXVER4
RNA3
MAXVER3
RNA2
MAXVER2
RNA1
MAXVER1

Testes

1 T 1 T 1 T T 1 T 1 1
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00 90,00 100,00

% Acertos

FIGURA 6.18 - Acuréicia obtida para a classe Nativa (conjunto de treinamento)

Classe Eucalyptus (conjunto de treinamento)

RNAG
MAXVER6
RNA5
MAXVER5
RNA4
MAXVER4
RNA3
MAXVER3
RNA2
MAXVER2

Testes

RNA1
MAXVER1

0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 6000 70,00 80,00 90,00 100,00

% Acertos

FIGURA 6.19 - Acuricia obtida para a classe Eucalyptus (conjunto de treinamento)
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Classe Acdcia (conjunto de treinamento)

RNAG6
MAXVER6
RNA5
MAXVER5
RNA4
MAXVER4
RNA3
MAXVER3
RNA2
MAXVER2
RNA1

Testes

MAXVER1

1 T T T T T T T T T 1
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00 90,00 100,00

% Acertos

FIGURA 6.20 - Acurdicia obtida para a classe Acdcia (conjunto de treinamento)

Classe Pastagem (conjunto de treinamento)

RNAG6
MAXVER6
RNA5
MAXVER5
RNA4
MAXVER4
RNA3
MAXVER3
RNA2
MAXVER2
RNA1

Testes

MAXVER1

1 T T T T T T T T T
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00 90,00

% Acertos

100,00

FIGURA 6.21 - Acurécia obtida para a classe Pastagem (conjunto de treinamento)
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Testes

Classe Solo (conjunto de treinamento)

RNAB
MAXVER6
RNA5
MAXVER5
RNA4
MAXVER4
RNA3
MAXVER3
RNA2
MAXVER2
RNA1

MAXVER1

1 T 1 T 1 T 1 T 1 T 1
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 6000 70,00 80,00 90,00 100,00

% Acertos

FIGURA 6.22 - Acuricia obtida para a classe Solo (conjunto de treinamento)

Testes

Classe Agua (conjunto de treinamento)

RNA6
MAXVER6
RNAS5
MAXVER5
RNA4
MAXVER4
RNA3
MAXVER3
RNA2
MAXVER2
RNA1
MAXVER1

1 T 1 T 1 T T T T 1 1
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 6000 70,00 80,00 90,00 100,00

% Acertos

FIGURA 6.23 - Acuricia obtida para a classe Agua (conjunto de treinamento)
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Classe Nativa (conjunto de reconhecimento)

RNAG
MAXVER6
RNA5
MAXVER5
RNA4
MAXVER4
RNA3
MAXVER3
RNA2
MAXVER2
RNA1
MAXVER1

Testes

0,00

10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00 90,00 100,00

% Acertos

FIGURA 6.24 - Acuricia obtida para a classe Nativa (conjunto de reconhecimento)

Classe Eucalyptus (conjunto de reconhecimento)
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FIGURA 6.25 - Acuréicia obtida para a classe Eucalyptus (conjunto de reconhecimento)
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Classe Acdcia (conjunto de reconhecimento)
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FIGURA 6.26 - Acuricia obtida para a classe Acdcia (conjunto de reconhecimento)

Classe Pastagem (conjunto de reconhecimento)
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FIGURA 6.27 - Acuricia obtida para a classe Pastagem (conjunto de reconhecimento)
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Classe Solo (conjunto de reconhecimento)
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FIGURA 6.28 - Acuricia obtida para a classe Solo (conjunto de reconhecimento)

Classe Agua (conjunto de reconhecimento)
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FIGURA 6.29 - Acuricia obtida para a classe Agua (conjunto de reconhecimento)
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TABELA XXIII - Teste 01 (bandas 123457). Conjunto de treinamento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

388 Kcale = 1.09

36 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 191| 197
Erros 21 15
212 212

424 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

MAXVER | RNA
Acertos 210 216 426 Neate = 3.08
Erros 9 3 12 Xeab = 3.84
219| 219 438 Nao aplicavel (uma célula com menos de 5
Observacoes)

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

413 xcalc = 4.57

11 Xuap = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 203 210
Erros 9 2
212 212

424 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

394 yeue=2425

30 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 184 210
Erros 28 2
212 212

424 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

132 Kcale = 6.27

6 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 63 69
Erros 6 0
69 69

138 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

247 Xcale = 11.49

11 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 118 129
Erros 11 0
129| 129

258 Nao aplicavel
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TABELA XXIV - Teste 02 (bandas 12345). Conjunto de treinamento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

352 Kcale = 9.64

72 Xuap = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 164| 188
Erros 48 24
212 212

424 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

423 Kcale = 0.62

15 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 210 213
Erros 9 6
219| 219

438 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

406 Kcale = 5.80

18 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 198 | 208
Erros 14 4
212 212

424 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

333 fewe= 96.39

91 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 125 208
Erros 87 4
212 212

424 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

109 Acale = 36.72

29 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 40 69
Erros 29 0
69 69

138 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

245 Yeare = 13.69

13 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 116| 129
Erros 13 0
129| 129

258 Nao aplicavel
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TABELA XXV - Teste 03 (bandas 13457). Conjunto de treinamento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

380 Kcale = 6.49

44 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 182 198
Erros 30 14
212 212

424 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

421 Kcale = 0.55

17 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 209 212
Erros 10 7
219| 219

438 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

407 xcalc = 7.41

17 Xuap = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 198 | 209
Erros 14 3
212 212

424 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

380 ewe= 36.62

44 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 171 209
Erros 41 3
212 212

424 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

114 = 29.05

24 Xuap = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 45 69
Erros 24 0
69 69

138 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

235 Yeate = 25.25

23 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 106| 129
Erros 23 0
129 129

258 Nao aplicavel
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TABELA XXVI - Teste 04 (bandas 12457). Conjunto de treinamento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

357 Acale = 0.02

67 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 179 178
Erros 33 34
212 212

424 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

422 Kcale = 0.26

16 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 212 210
Erros 7 9
219| 219

438 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

407 Acale = 13.79

17 Xuap = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 196 211
Erros 16 1
212 212

424 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem
H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

377 xcalc = 5.38

47 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 181 196
Erros 31 16
212 212

424 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

112 Ycale = 22.94

26 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 45 67
Erros 24 2
69 69

138 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

234 Ycale = 26.46

24 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 105 129
Erros 24 0
129| 129

258 Nao aplicavel
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TABELA XXVII - Teste 05 (bandas 12347). Conjunto de treinamento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

370 Yeuc= 6.88

54 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 176 194
Erros 36 18
212 212

424 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

423 Kcale = 0.62

15 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 210 213
Erros 9 6
219| 219

438 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

410 xcalc = 4.73

14 Xuap = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 201 209
Erros 11 3
212 212

424 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

308 Yeare = 123.47

116 Yan = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 103 | 205
Erros 109 7
212 212

424 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

11T Yee=33.57

27 Xuap = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 42 69
Erros 27 0
69 69

138 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

243 Yearc = 15.93

15 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 114 129
Erros 15 0
129| 129

258 Nao aplicavel
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TABELA XXVIII - Teste 06 (bandas 23457). Conjunto de treinamento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

384 Weate = 1.77

40 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 188 196
Erros 24 16
212 212

424 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

426 Kcale = 0.34

12 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 212 214
Erros 7 5
219| 219

438 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

415 Acale = 2.84

9 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 205( 210
Erros 7 2
212 212

424 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem
H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

398 Yewe=4.10

26 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 194 204
Erros 18 8
212 212

424 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

125 xcalc = 10.28

13 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 57 68
Erros 12 1
69 69

138 Nao aplicavel

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

246 yeme=12.59

12 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 117 129
Erros 12 0
129| 129

258 Nao aplicavel
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TABELA XXIX - Teste 01 (bandas 123457). Conjunto de reconhecimento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

68 Kcale = 0.00

52 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 34 34
Erros 26 26
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

41 Kcale = 0.93

79 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 18 23
Erros 42 37
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

61 Kcale = 0.30

59 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 29 32
Erros 31 28
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

80 Kcale = 0.00

40 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 40 40
Erros 20 20
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

67 Kcale = 7.60

53 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 26 41
Erros 34 19
60 60

120 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

56 Acale = 0.00

64 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 28 28
Erros 32 32
60 60

120 Aceita H,
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TABELA XXX - Teste 02 (bandas 12345). Conjunto de reconhecimento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

61 Kcale = 0.03

59 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 30 31
Erros 30 29
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

44 xcalc = 2.30

76 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 18 26
Erros 42 34
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

63 Kcale = 0.30

57 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 30 33
Erros 30 27
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

74 Kcale = 2.26

46 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 33 41
Erros 27 19
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

72 Kcale = 8.89

48 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 28 44
Erros 32 16
60 60

120 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

60 Acale = 2.13

60 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 26 34
Erros 34 26
60 60

120 Aceita H,
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TABELA XXXI - Teste 03 (bandas 13457). Conjunto de reconhecimento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

69 Kcale = 1.67

51 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 31 38
Erros 29 22
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

43 Acale = 0.04

77 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 21 22
Erros 39 38
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

63 Kcale = 0.03

57 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 31 32
Erros 29 28
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

78 Kcale = 0.00

42 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 39 39
Erros 21 21
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

58 Xeate= 10.81

62 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 20 38
Erros 40 22
60 60

120 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

55 Yeae = 32.26

65 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 12 43
Erros 48 17
60 60

120 Rejeita H,
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TABELA XXXII - Teste 04 (bandas 12457). Conjunto de reconhecimento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

71 Kcale = 0.03

49 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 35 36
Erros 25 24
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

37 Acale = 0.04

83 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 19 18
Erros 41 42
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

62 Kcale = 1.20

58 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 28 34
Erros 32 26
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

H;: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

75 Acale = 0.04

45 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 38 37
Erros 22 23
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

67 Yeare = 14.90

53 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 23 44
Erros 37 16
60 60

120 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

54 Yeate = 19.39

66 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 15 39
Erros 45 21
60 60

120 Rejeita H,
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TABELA XXXIII - Teste 05 (bandas 12347). Conjunto de reconhecimento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

60 Kcale = 0.53

60 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 28 32
Erros 32 28
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

38 Kcale = 0.62

82 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 17 21
Erros 43 39
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

61 Kcale = 0.30

59 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 29 32
Erros 31 28
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem
H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

62 Acale = 6.54

58 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 24 38
Erros 36 22
60 60

120 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

81 Aecale = 0.34

39 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 39 42
Erros 21 18
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

53 Acale = 4.09

67 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 21 32
Erros 39 28
60 60

120 Aceita H,
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TABELA XXXIV - Teste 06 (bandas 23457). Conjunto de reconhecimento

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Nativa

71 Kcale = 0.33

43 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 40 37
Erros 20 23
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Eucalyptus

38 Kcale = 0.00

82 Yab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 19 19
Erros 41 41
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia
H;: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Acdcia

67 Kcale = 0.03

53 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 34 33
Erros 26 27
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem
H,: existe diferencga significativa entre ambos os métodos para a classe Pastagem

73 Kcale = 1.71

47 Kear = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 40 33
Erros 20 27
60 60

120 Aceita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Solo

63 Acale = 4.04

57 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 26 37
Erros 34 23
60 60

120 Rejeita H,

Hy: NAO existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua
H,: existe diferenca significativa entre ambos os métodos para a classe Agua

74 Xcale = 14.10

46 Yuab = 3.84

MAXVER | RNA

Acertos 27 47
Erros 33 13
60 60

120 Rejeita H,
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7 DISCUSSAO

Conforme as Figuras de 6.18 a 6.23 e as Tabelas de XXIII a XXVIII,
apresentadas no capitulo anterior, é possivel afirmar, para o conjunto de treinamento e

para a area de estudo considerada, que:

e A Rede Neural Artificial Multinivel com BackPropagation apresentou
uma acurdcia superior a 80% para todas as seis classes consideradas
(Nativa, Eucalyptus, Acdcia, Pastagem, Solo Exposto e Agua) e para
todos os seis testes realizados. Entretanto, o método de Maxima
Verossimilhanca Gaussiana apresentou, em alguns casos, uma acuricia
inferior a 80% (€ o caso do teste 02 para a classe Nativa, dos testes 02 e
05 para a classe Pastagem e dos testes 02, 03, 04 e 05 para a classe
Solo);

¢ Nao houve diferenca significativa, ao nivel de significancia de 5%, para
a classe Eucalyptus, entre ambos os métodos, em todos os testes, sendo a
acurdcia para esta classe superior a 95%;

e Para a classe Nativa, a Rede Neural Artificial Multinivel com
BackPropagation apresentou valores de acuricia (acima de 83%)
superiores ao método tradicional para quase todos os testes, com
excecdo do teste 04 (bandas 12457). Porém, a diferenca entre ambos os
classificadores s6 € significativa, ao nivel de 5%, para os testes 02
(bandas 12345), 03 (bandas 13457) e 05 (bandas 12347), onde a Rede
Neural apresentou um melhor desempenho;

e Para a espécie Acdcia, a Rede Neural Artificial Multinivel com
BackPropagation apresentou valores de acurdcia mais elevados do que o
método de Maiéxima Verossimilhanca Gaussiana (acima de 98%).
Houveram diferencas significativas, ao nivel de 5%, entre ambos o0s
métodos, para todos os testes, com exce¢do do teste 06 (bandas 23457);

e Para Pastagem a Rede Neural Artificial Multinivel com
BackPropagation apresentou diferencas significativas, ao nivel de 5%,
em relacdo ao método tradicional em todos os testes. Enquanto que a
Rede Neural apresentou uma acuricia entre 92 e 99,06%, para esta

classe, o método de Méaxima Verossimilhanga Gaussiana obteve uma



acurdcia entre 48 e 91,51%. Salienta-se que o teste 05 (bandas 12347),
do método tradicional, obteve uma acuracia inferior a 50%. E, este
resultado € critico, pois o método ndo conseguiu reconhecer
corretamente a metade dos pixels de Pastagem que foram utilizados em
seu proprio treinamento;

Similarmente, para as classes Solo Exposto e Agua, houve diferencas
significativas, ao nivel de 5%, para todos os testes, entre ambos 0s
métodos. A Rede Neural Artificial Multinivel com BackPropagation
chegou a obter 100% de acuricia para a classe Agua, enquanto que o
método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana obteve uma acuréicia
entre 81 e 91,47%, dependendo do teste. J& para a classe Solo Exposto, a
Rede Neural alcangou 100% de acurécia (com excecdo dos testes 04 e
06, cuja acuricia foi de 97,10 e 98,55%, respectivamente). J4 o método
de Méxima Verossimilhanca Gaussiana obteve uma acuracia de 57,97%
para o teste 02 (bandas 12345) e 91,30% para o teste 01 (bandas
123457). Os demais testes apresentaram uma acurdcia dentro deste

intervalo (57,97-91,30%);

Conforme as Figuras de 6.24 a 6.29 e as Tabelas de XXIX a XXXIV ¢é

possivel afirmar, para o conjunto de reconhecimento e para a drea de estudo

considerada, que:

Ambos os classificadores supervisionados apresentaram uma acuricia
inferior a 70%, para as classes Nativa, Eucalyptus, Acdcia e Pastagem,
em todos os testes. Entretanto, para as classes Solo e Agua, apenas, a
Rede Neural Artificial Multinivel com BackPropagation obteve uma
acurdcia superior a 70% (sendo 73,33%, para os testes 02 e 04, da classe
Solo e, 71,67 e 78,33%, para os testes 03 e 06, respectivamente, da
classe Agua);

Para a classe Eucalyptus nao houve diferenca significativa, ao nivel de
5%, entre ambos os métodos, para todos os testes. E, apesar da Rede
Neural Artificial Multinivel com BackPropagation apresentar valores
superiores de acurdcia em relagdo ao método tradicional, estes foram
inferiores a 45%, ou seja, nem a metade dos pixels de reconhecimento

foram corretamente classificados;
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e Para a Mata Nativa, ndo houve diferenca significativa entre os métodos,
ao nivel de 5%, em todos os testes. Entretanto, com excecdo dos testes
01 (bandas 123457) e 06 (bandas 23457), a Rede Neural Artificial
Multinivel com BackPropagation apresentou um melhor desempenho
(embora ndo significativo) do que o método de Maxima
Verossimilhanca Gaussiana;

e Similarmente, para a classe Acdcia, ndo houve diferenca significativa
entre os métodos, ao nivel de 5%, em todos os testes. Neste caso, apenas
para o teste 06 (bandas 23457), o método de Médxima Verossimilhanca
Gaussiana apresentou uma acuracia superior (56,67%) a Rede Neural
(que obteve uma acuricia de 55%), embora nio significativa;

e Para a classe Pastagem, houve diferenca significativa entre os métodos,
somente, para o teste 05 (bandas 12347). Para os testes 04 (bandas
12457) e 06 (bandas 23457), o método tradicional obteve valores
superiores de acuricia em relacio a Rede Neural, embora ndo
significativos. Para os testes 04 e 06, o método de Maiaxima
Verossimilhanca Gaussiana obteve uma acuricia de 63,33 e 66,67%,
respectivamente, enquanto que a Rede Neural mostrou uma acurécia de
61,67 € 55%;

e Ji para as classes Solo e Agua, a Rede Neural Artificial Multinivel com
BackPropagation apresentou valores superiores de acuricia (entre 61 e
73,33% para Solo Exposto e, entre 46 ¢ 78,33% para Agua). A diferenca
entre ambos os métodos € significativa, ao nivel de 5%, para a classe
Solo em todos os testes, com excecdo do teste 05 (bandas 12347). J4
para a classe Agua, houve diferenca significativa, ao nivel de 5%,
somente, para os testes 03 (bandas 13457), 04 (bandas 12457) e 06
(bandas 23457). Entretanto, para esta classe, o método de Maxima
Verossimilhanca Gaussiana obteve valores de acuricia inferiores a
46,67%, em todos os testes, ndo classificando corretamente a metade dos

pixels de reconhecimento.

A reducdo dos niveis de acuricia do conjunto de reconhecimento em relacao

ao conjunto de treinamento era previsivel, pois € mais dificil aos classificadores

130



classificar corretamente pixels desconhecidos do que aqueles utilizados no seu proprio
treinamento.

Com relacdo as amostras selecionadas para treinamento, pode-se dizer que
as classes FEucalyptus, Nativa e Acdcia apresentaram, em todas as bandas, um
histograma com distribuicdo unimodal conforme pode ser observado no Anexo 09.
Porém, as classes Pastagem (bandas 05 e 07), Agua (bandas 02 e 03) e Solo Exposto
(banda 05) exibem histogramas fortemente bimodais. Desta forma, € provavel que os
elevados valores de acurdcia obtidos pela Rede Neural Artificial Multinivel com
BackPropagation, para estas classes, esteja na capacidade que a rede possui de
generalizar o seu conhecimento de maneira a identificar corretamente determinados
pixels mesmo que estes apresentem variagdes espectrais em fungdo de fatores externos.
Como exemplo, a Rede Neural foi capaz de atribuir a classe Pastagem, tanto dreas de
pasto secas quanto Umidas, ja que esta diferenciacdo ndo era desejada. Da mesma forma,
dguas mais sujas ndo deixaram de ser reconhecidas pela rede como pertencentes a classe
Agua.

Ji o método de Miaxima Verossimilhanga Gaussiana obteve valores
significantemente inferiores de acuricia, para estas classes (Pastagem, Solo Exposto e
Agua) e para todos os testes, mostrando-se mais sensivel a variagdes espectrais, mesmo
que isto ndo seja desejado. Conforme JENSEN (1986), este método assume que os dados
sao normalmente distribuidos. E, como neste caso, as amostras de treinamento, para
estas classes, ndo se apresentaram desta maneira, os resultados obtidos foram pouco
satisfatorios.

Para o conjunto de reconhecimento, dos 18 testes realizados, envolvendo as
trés classes: Pastagem, Solo Exposto e Agua, a Rede Neural obteve valor superior de
acurdcia em 13 deles. Destes, somente nove apresentaram valores significantemente
mais elevados do que o método tradicional.

Em termos de tempo de processamento, a Rede Neural Artificial Multinivel
com BackPropagation apresenta um custo computacional consideravelmente mais
elevado do que o método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana, durante a etapa de
treinamento. Utilizando-se um Pentium de 166 Mhz e 32 MB de memoria RAM, a Rede
Neural demorou cerca de 8 horas para aprender adequadamente os 1.053 pixels de
treinamento, enquanto que o método tradicional demorou de 1 a 2 minutos para extrair

os parametros estatisticos a partir destes pixels. Para a fase de reconhecimento, ambos
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os métodos classificaram o mosaico composto pelas 12 imagettes em alguns poucos

minutos.

Com relagdo aos clusterizadores (Kohonen e Histograma Tridimensional) é

possivel observar que:

O método do Histograma Tridimensional € limitado quanto ao nimero
de bandas que podem ser utilizadas na clusterizacdo. Neste caso, a
dificuldade estd em determinar qual o conjunto de trés bandas que € o
mais indicado para a aplicagdo em questdo. Entretanto, para Kohonen foi
possivel utilizar todas as seis bandas, sendo que a dnica limita¢do esta
no software IRENE que permite o uso de até 10 bandas
simultaneamente;

Para o método do Histograma Tridimensional ndo existe uma relagdo
entre a similaridade das classes e as cores a elas atribuidas, como ocorre
com Kohonen;

A clusterizagdo das areas amostrais por Kohonen, utilizando somente as
bandas 345 apresentou resultados insatisfatérios, visto que ndo foi
possivel distinguir entre Agua, Acdcia e Eucalyptus. Para este conjunto
de bandas, visualmente, o método do Histograma Tridimensional
apresentou um melhor resultado (Figuras 6.1 e 6.3). Porém, para
Kohonen, resultados melhores foram obtidos pelo uso de um nimero
maior de bandas e de neurdnios (Figuras 6.4 e 6.5);

A clusterizacdo por Kohonen apresentada na Figura 6.4 (bandas 23457)
parece, visualmente, ser melhor do que a exibida na Figura 6.5 (bandas
123457). No primeiro caso, a classe Agua aparece na cor branca-
acinzentada, ndo sendo confundida com nenhuma outra classe. A classe
Pastagem aparece nas cores azul e verde, enquanto que a Mata Nativa
aparece em tons de roxo. J4 a classe Acdcia aparece em tons misturados
de amarelo e rosa claro, enquanto que a classe Eucalyptus aparece em
tons rosados mais escuros. Apenas a classe Solo Exposto ndo aparece
bem definida (na area amostral nimero 11) confundindo-se com a classe
Pastagem. No segundo caso (Figura 6.5) hd uma confusao entre as
classes Agua e Acdcia, ambas aparecendo em tons esverdeados (sendo

que a Agua aparece em tons esverdeados mais escuros). Porém, supde-se
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que esta confusdo ocorra em funcdo da banda 1 que dentre as bandas
utilizadas € a que apresenta uma maior interferéncia atmosférica,
interferindo nos resultados da clusterizagao;

Para o método do Histograma Tridimensional (Figuras 6.1 e 6.2), ambos
os testes diferenciaram a dgua do Rio Jacui, amostras nimero 05 e 11,
da dgua do agude contido na amostra nimero 02. Além disto, observa-se
uma confusdo entre Pastagem, Solo Exposto e Agua (do acude), sendo

estes exibidos na cor preta, em alguns pontos.
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8 CONCLUSOES GERAIS E SUGESTOES

Cumprindo com o compromisso da multidisciplinariedade, este trabalho,
envolvendo as dreas de Sensoriamento Remoto, Engenharia Florestal e Inteligéncia

Artificial, teve por fim:

e A verificacdo do uso de clusterizadores para a identificacdo das
possiveis classes e subclasses existentes na drea de estudo, sendo que os
clusterizadores utilizados foram: uma Rede Neural Artificial conhecida
por Kohonen e o método tradicional denominado Histograma
Tridimensional;

e A comparagdo qualitativa e quantitativa entre o método de Maxima
Verossimilhanca Gaussiana e uma Rede Neural Artificial Multinivel
com BackPropagation. Esta comparagdo baseou-se na identificacdo de
seis classes (Mata Nativa, Eucalyptus, Acdcia, Pastagem, Solo Exposto e
Agua), em imagens multi-espectrais, do satélite LANDSAT 5 -TM, que

cobrem a area de estudo.

Assim, apds a interpretacdo e andlise dos resultados obtidos € possivel
responder as duas questdes propostas inicialmente: até que ponto os classificadores
tradicionais sdo satisfatérios na identificacdo de alvos em imagens multi-espectrais? E,
as Redes Neurais Artificiais podem vir a contribuir no aumento da acurdcia em
classificagdes digitais?

Em termos gerais, as Redes Neurais (Kohonen e RNA Multinivel com
BackPropagation) podem vir a contribuir no aumento da acuricia, se comparadas aos
métodos tradicionais (Histograma Tridimensional e Maéxima Verossimilhanca
Gaussiana), desde que as bandas utilizadas na classificacdo sejam devidamente
escolhidas através de um método estatistico apropriado de selecdo de bandas.

Entretanto, para a drea de estudo considerada e ao nivel de significancia de
5%, nenhuma das espécies vegetais consideradas (Eucalyptus, Acdcia e Nativa)
apresentou diferenca significativa de classificacdo entre ambos os métodos
supervisionados (Méxima Verossimilhanca Gaussiana e Rede Neural Multinivel com
BackPropagation), em todos os testes realizados com o conjunto de reconhecimento.
Porém, na maior parte destes testes, a Rede Neural apresentou valores de acuricia

superiores aos obtidos pelo método tradicional. Para as demais classes (Pastagem, Solo



Exposto e Agua), em alguns casos, a Rede Neural apresentou valores de acurécia

significantemente superiores a0 método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana na

classificac@o de pixels desconhecidos.

Para os clusterizadores utilizados (Kohonen e Histograma Tridimensional)

salienta-se, conforme RICHARDS (1986), que os resultados gerados ndo sdo Unicos, mas

dependem dos pardmetros de clusterizacdo escolhidos. Na pratica, € necessdrio aplicar o

algoritmo de clusterizagdo vérias vezes com diferentes parametros para gerar a

segmentagdo desejada.

Para trabalhos futuros sugere-se:

1.

A inclusao do algoritmo de BackPropagation ao sistema IRENE a fim
de disponibilizd-lo a um grupo maior de usudrios que desejem realizar
outras pesquisas envolvendo os Mapas de Kohonen e/ou as Redes

Neurais com BackPropagation;

A aplicacdo de roétulos as classes obtidas por ambos os clusterizadores
(Kohonen e Histograma Tridimensional) realizando, assim, uma
classificacdo ndo-supervisionada. Apds este processo é possivel que as

diferencas entre os métodos tornem-se mais evidentes;

A realizacdo de um novo teste com Kohonen considerando as bandas
345, porém utilizando um mapa com dimens@o 6, para comparar com o

método do Histograma Tridimensional;

A comparacido de Kohonen com outros métodos de clusterizacdo, tais
como: Clusterizacdo por Passagem Simples e Clusterizacdo Hierarquica

Aglomerativa;

A confeccdo de um mapa de referéncia para o mosaico composto pelas
12 imagettes. Este mapa poderia ser confeccionado, pelo software
AutoCad, através da digitalizacdo de cada uma das imagettes. Porém,
neste caso, um cuidado especial deve ser tomado em relacdo as divisas
entre classes. Este mapa poderia ser utilizado para comparar os
resultados obtidos pelo método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana

e pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation. Assim, seria
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possivel averiguar se a acurdcia obtida aqui, para ambos o0s
classificadores, sofre ou ndo grandes alteracdes em funcdo de um
nimero muito maior de pontos de teste para um conjunto de
reconhecimento. Outra possibilidade seria comparar o mosaico de
referéncia obtido pela digitalizagdo das imagettes com o mosaico obtido
pela classificacdo ndo-supervisionada sobre os resultados obtidos com
Kohonen. Neste ultimo caso seria possivel verificar se o mosaico
produzido por Kohonen pode ou nao ser utilizado como um mapa de

referéncia;

6. A incorporacdo as Redes Neurais de informacdes espaciais (tais como:
textura e forma do arranjo de pixels) e/ou de Sistemas de Informacdo
Geogréfica (como altimetria, precipitacdo, entre outras), para averiguar
sobre uma possivel melhoria na classificagdo de imagens multi-

espectrais.

Acredita-se que este trabalho pode servir como motivagdo e inspiragdo para

novas pesquisas na area.
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ANEXO 02. Principios Bésicos de Sensoriamento Remoto

Absortancia, Reflectancia e Transmitancia

Conforme Novo (1989), Sensoriamento Remoto € a utilizacdo de sensores
para a aquisicdo de informacdes sobre objetos ou fendmenos sem que haja contato
direto entre eles. E, sensores sd@o equipamentos capazes de coletar energia proveniente
do objeto, converté-la em sinal passivel de ser registrado e apresentd-lo em forma
adequada a extrac@o de informacoes.

Os sensores a bordo de um satélite (Landsat, SPOT) captam as interacdes

entre a radiacdo eletromagnética e os alvos da superficie terrestre (Figura A1).

/ |:| Satélite

) Energia
Energia Refletida/
Eletromagnética Emitida

Estacdo
Receptora

FIGURA A1 - Interacdo entre a Radiacao Eletromagnética e

Alvos da Superficie Terrestre

Quando a energia incidente, proveniente dos raios solares, interage com o0s
alvos terrestres, parte desta energia é absorvida, parte é refletida e outra parte €

transmitida pelo préprio alvo. Ou, de outra maneira pode-se dizer:

Elo\') = Er(k) + an\') + Et(k),

onde E; € a energia incidente, E; € a energia refletida, E, € a energia absorvida e E; é a
energia transmitida pelo alvo para um dado comprimento de onda.

O quanto de energia serd refletida, absorvida ou transmitida depende do tipo
e da condi¢@o do alvo e do comprimento de onda da radiagdo incidente. Por exemplo: a
vegetacdo reflete bastante no IV proximo se comparada com o solo argiloso;
conseqiientemente, o solo argiloso possui uma absor¢io muito maior, nesta faixa

espectral, do que a vegetacdo (Figura 2.26).
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Ao se dividir cada um dos termos da equagio anterior por Ei(A), se obtém a

seguinte equagao:

I1=pA) + d) + T (A),

onde p(A) é areflectancia, ou(A) é a absortancia e T (A) € a transmitancia. Ou seja, estes
trés valores passam a representar porcentagens da energia incidente que é refletida,
absorvida e transmitida pelo alvo, em um determinado intervalo de comprimento de
onda. A energia absorvida por um corpo ou é consumida por ele, para uso em processos
fisicos/biolégicos (como a fotossintese e a evapotranspira¢cdo), ou € liberada na forma
de calor. Essa energia liberada ¢ denominada energia emitida.

Assim, para um alvo em estado de equilibrio, é possivel estabelecer a

seguinte relagao:

e\) = o)

Logo:

I=p(A) +€A) + T (A)

Desta forma, na regido do termal (ou emissiva) do espectro-eletromagnético,
alvos com baixa reflectdncia possuem alta emitancia, que é conseqiiéncia de uma alta
absortancia'. E, em termos de niveis de cinza, os alvos mais escuros sdo os que liberam
uma maior quantidade de calor.

Conforme Fontana (1995), quando o objetivo é monitorar a superficie da
Terra, utilizando sensores a bordo de satélites, assume-se que os alvos sdo opacos a
radiacdo, ou seja, a transmissividade € igual a zero, com excecdo da dgua. Desta forma,

vale a seguinte equacao:

I1=p(A) + €M)

Outro detalhe importante é o fato de que, em Sensoriamento Remoto,
somente algumas partes do espectro-eletromagnético sao utilizados: visivel, IV
proximo, IV médio e IV termal. Isto ocorre pois de toda a radiagdo que atinge o topo da

atmosfera, menos de 100% a atravessa atingindo os alvos. Os comprimentos de onda

" Vilido para alvos que ndo possuem processos fisicos/biolégicos.
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curtos sdo absorvidos por gases como: CO,, O3 e vapor d’dgua que os reemitem em

comprimentos de onda mais longos, sob a forma de calor.

Imagens Digitais

Conforme citado anteriormente, os sensores a bordo de um satélite registram a
interacdo entre a radiacao eletromagnética, proveniente do sol, e os alvos da superficie
terrestre. A energia refletida e emitida pelos alvos sdo coletadas como sinais elétricos.
Esses, por sua vez, sdo transmitidos como sinais analégicos para uma estacao receptora
que os converte em sinais digitais (niveis de cinza).

Portanto, as imagens de satélite sdo arranjos de sinais digitais dispostos em
linhas e colunas. Ou, de outra forma, cada ponto (ou pixel) de uma imagem representa a
resposta de alvos a interagdo eletromagnética, em um determinado intervalo de
comprimento de onda.

O satélite LANDSAT 5-TM, por possuir sete sensores, produz sete imagens
digitais, cada qual denominada banda. Cada banda registra a energia refletida ou
emitida, pelos alvos da superficie terrestre, em uma determinada faixa do espectro-
eletromagnético. Para esse satélite, as bandas 1, 2, 3,4 5 e 7 coletam a energia refletida,

enquanto que a banda 6 coleta a energia emitida pelos alvos.

Resoluc¢ao Espacial, Espectral e Radiométrica

E impossivel falar em sensor sem fazer referéncia a sua resolugdo espacial,
espectral e radiométrica.

Resolucdo ¢ uma medida da habilidade que um sistema sensor possui de
distinguir entre respostas que sdo semelhantes espectralmente ou préximas
espacialmente (NOvO, 1989).

A resolucdo espacial refere-se a distdncia minima que deve existir entre dois
alvos para que esses possam ser discriminados entre si. Diz respeito, também, ao
tamanho de uma &4rea do terreno cuja resposta espectral estd contida em um pixel.
Assim, uma resolucdo espacial de 30 metros significa que cada pixel cobre 30 m x 30 m

da édrea imageada. Desta forma, um alvo para ser identificado precisa ter 900 m” a fim
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de ocupar, pelo menos, um pixel na imagem. Caso contrdrio, o valor do pixel equivale a
energia que chega ao sensor em funcio de um conjunto de alvos menores” .

A resolugdo espectral refere-se a quantidade e a largura das faixas espectrais do
sensor. Quanto maior o nimero de regides do espectro-eletromagnético abrangidas pelo
sensor, em geral, maior € a sua resolu¢do. Entretanto, a largura das faixas ¢ importante,
pois quanto menor € a faixa, maior € a capacidade do sensor em registrar pequenas
variagcdes no comportamento espectral. Para a obteng¢do de uma resolucdo espectral
6tima, a quantidade de bandas deveria aumentar infinitamente, enquanto que a largura
das faixas deveria diminuir. Porém, isto estd limitado as condi¢des tecnoldgicas
possiveis até o momento.

Ja a resolucdo radiométrica refere-se ao intervalo de valores de niveis de cinza
ao qual o intervalo de comprimento de onda, detectado pelo sensor, sera discretizado.
Quanto maior o intervalo de niveis de cinza, maior € a resolu¢do radiométrica, pois
maior distin¢do na resposta espectral dos alvos pode ser obtida.

O satélite LANDSAT 5-TM possui uma resolu¢do espacial de 30 metros (com
excecao do canal 6 que € de 120 m), uma resolugdo radiométrica de 8 bits (256 niveis de
cinza — do zero ao 255) e sua resolucdo espectral € funcdo de sete bandas que cobrem
partes do espectro-eletromagnético entre 0.45 um e 2.35 pm’.

Maiores informacdes sobre os principios bdsicos de Sensoriamento Remoto

podem ser encontradas em NOVO (1989) e RICHARDS (1986).

% Diz-se pixel mistura aquele pixel cujo valor é o conjunto de respostas espectrais de diversos alvos
menores. A ocorréncia de pixels mistura é muito comum, pois seguidamente em uma drea de 900 m’
encontra-se vegetacao, dgua, asfalto, entre outros.

3 0 Anexo 03 mostra as regides espectrais cobertas por cada banda.
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ANEXO 03. Caracteristicas dos Sistemas Landsat®

O Sistema LANDSAT, desenvolvido pela National Aeronautics and Space
Administration (NASA), é uma plataforma espacial para a coleta de dados sobre os
recursos da superficie terrestre. O primeiro satélite da série, denominado Earth
Resources Technology Satelitte -1 (ERTS-1), foi langcado em 1972. Porém, seus dados s6
comecaram a ser recebidos no Brasil em 1973, através de estagdes receptoras do
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). A partir desta data, mais quatro
satélites foram lancados, porém, passaram a ser chamados de LANDSAT. A Tabela Al,
apresenta o tempo de vida util e os sensores (RBV, MSS e TM) carregados a bordo de

cada um dos satélites desta série.

TABELA AI - Satélites da Série LANDSAT. Fonte: NOvO (1989)

SATELITE DATA DE TERMINO DA SENSORES A BORDO
LANCAMENTO | OPERACAO

ERTS 1 jul/72 jan/78 e 3 cameras RBV - 3 canais - resolu¢do
espacial de 80 m.

LANDSAT 2 jan/75 jul/83 e 3 cameras RBV - 3 canais - resolu¢do
espacial de 80 m.

LANDSAT 3 mar/78 set/83 na regido do Infravermelho Termal —
resolucdo espacial de 80 m e 240 m;

e MSS 4 canais - resolugdo espacial de 80 m;

® MSS 4 canais - resolugdo espacial de 80 m;

e MSS 5 canais, sendo que um deles operou

2 cameras RBV - 1 canal - resolucdo espacial
de 30 m.

MSS 4 canais - resolugdo espacial de 80 m;

LANDSAT 4 jul/82 ---- TM 7 canais - resolugdo espacial de 30 m e
120 m.
MSS 4 canais - resolugdo espacial de 80 m;
LANDSAT 5 mar/84 ---- TM 7 canais - resolugdo espacial de 30 m e

120 m.

O sistema RBV (Return Beam Vidicom) é um sistema semelhante a uma
camera fotogrifica que permite o registro instantaneo de uma certa drea do terreno
(cena). A energia proveniente de toda a cena impressiona a superficie fotossensivel do
tubo da camera e durante certo tempo a entrada de energia € interrompida por um

obturador para que a imagem do terreno seja varrida por um feixe de elétrons. O sinal

4 Informacdes obtidas de NOVO (1989) e JENSEN (1986)
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produzido pode, entdo, ser transmitido telemetricamente. Nota-se que este sinal €
proporcional a intensidade de energia emitida ou refletida pela superficie terrestre.

Para os dois primeiros satélites da série, o sistema RBV consistia de trés
cameras independentes que operavam simultaneamente sensoriando a mesma superficie,
em 3 faixas do espectro-eletromagnético determinadas através de filtros especiais. Ja
para o LANDSAT 3, o sistema RBV foi revisto de maneira que as duas cameras RBV
operaram em uma Unica faixa espectral, o que permitiu uma melhor resolu¢do espacial
do que o sensor MSS (Multispectral Scanner Subsystem).

O sensor MSS é um sistema de varredura multi-espectral que permite o
imageamento de linhas do terreno em faixas de 185 Km e largura. A varredura do
sistema € realizada com o auxilio de um espelho que oscila perpendicularmente ao
deslocamento do satélite. Foi utilizado como um sensor alternativo ao RBV.

Por sua vez, o sensor TM (Thematic Mapper) € semelhante ao MSS, pois
também é um sistema de varredura de linhas. Porém, ele contém uma série de
aperfeicoamentos tanto em seus componentes 6ticos quanto eletronicos, além de operar
em 7 faixas espectrais. Esse sensor foi concebido para proporcionar uma resolugao
espacial mais fina, melhor discriminacao espectral entre objetos da superficie terrestre,
maior fidelidade geométrica e melhor precisdo radiométrica em relagdo ao sensor MSS.

Nota-se que do LANDSAT 1 ao LANDSAT 5 houve um aumento do nimero de
canais (o que corresponde a um aumento da resolucdo espectral nas imagens obtidas) e
um melhor desempenho em termos de resolucdo espacial. E, a tendéncia € o surgimento
de sensores cada vez mais eficientes.

Por fim, a Tabela AIl apresenta a altitude e as caracteristicas da 6rbita de

cada um dos satélites da série LANDSAT lancados até o momento.
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TABELA AII — Caracteristicas dos satélites da série LANDSAT. Fonte: NOvO (1989)

SATELITE

ALTITUDE (Km)

ORBITA

LANDSAT 1,2¢ 3

920

Circular’, quase polar, sincrona com o sol®,
inclinagdo de 99°11’em relacao ao Equador;
Cobertura de 14 faixas da superficie terrestre
por dia, entre as latitudes de 81°N e 81°S;
Passagem a cada 18 dias sobre um mesmo
ponto da superficie terrestre (resolucdo
temporal);

Hordrio médio de passagem pelo Equador:
9h15min (manha).

LANDSAT 4 e 5

705

Circular, quase polar, sincrona com o sol,
inclinagdo de 99°11’em relagdo ao Equador;
Cobertura de 14 faixas da superficie terrestre
por dia, entre as latitudes de 81°N e 81°S;
Passagem a cada 16 dias sobre um mesmo
ponto da superficie terrestre (resolucdo
temporal);

Hordrio médio de passagem pelo Equador:
9h45min (manha).

5 L 1. . . . . .
A Orbita circular garante que as imagens obtidas em diferentes regides da Terra possuam a mesma

resolugdo e escala.

® A 6rbita sincrona com o sol permite que os dados sejam coletados sob condi¢des de iluminagio local

similares.
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ANEXO 04. Regides Fisiograficas do Rio Grande do Sul.
Fonte: (IBDF, 1983)
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ANEXO 05. Micro-Regides do Rio Grande do Sul. Fonte: (IBDF,1983)
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ANEXO 06. Area de Estudo em relagio 2 Capital Metropolitana

LANDSAT TM, RGB 432, 25 METROS, 76 X 43 Km, GRADE 10 X 10 Km
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ANEXO 07. Amostras para o treinamento dos classificadores
supervisionados
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ANEXO 08. Resultados obtidos com o Georeferenciamento’

Resample : Summary of Transformation
Computed polynomial surface : Quadratic (based on 11 control points)
Coefficient X Y

b0 -560770.9422607421880000 -6790095.9272460937500000

bl 1.0658666329454718 0.2411278167001001
b2 0.2107978952262783 1.0279161202051910
b3 -0.0000000066028167 -0.0000000173869829
b4 -0.0000000108383331 -0.0000000096919152
b5 -0.0000000273257263 -0.0000000026839399

Note : Figures are carried internally to 20 significant figures.
Formula shown is the back transformation (new to old).

Control points used in the transformation :

Old X OoldyY New X New Y Residual

25040.000000 60530.000000 406425.000000 6715550.000000 34.325065
35895.000000 60600.000000 417150.000000 6713825.000000 10.050076
45165.000000 15900.000000 419200.000000 6668250.000000 18.135444
66000.000000 48360.000000 444900.000000 6696900.000000 17.994126
60585.000000 19305.000000 434925.000000 6669125.000000  5.840389
74475.000000 16485.000000 448175.000000 6664125.000000 20.658634
78810.000000 70320.000000 461050.000000 6716550.000000 24.107114
9270.000000 42990.000000 388075.000000 6700775.000000 11.825016
17600.000000 61350.000000 399250.000000 6717525.000000 18.624325
38140.000000 89770.000000 424075.000000 6742225.000000 12.433253
93670.000000 46870.000000 471975.000000 6691000.000000 17.711443

Overall RMS = 18.899054

Note : RMS Error is expressed in input image units. With low RMS errors, be
careful that an adequate sample exists (eg. 2-3 times the mathematical min).

"Resultados fornecidos pelo software Idrisi.
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ANEXO 09. Histograma das classes/banda
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ANEXO 10. Areas Amostrais (imagettes) e seus respectivos Formuldrios

As proximas péaginas mostram cada uma das imagettes confeccionadas para
a etapa de verificacdo de campo, os formuldrios utilizados e algumas fotos da regido.As
classes foram identificadas em cada imagette e, devidamente, registradas nos
formuldrios (com seu nome, cédigo e data em que foram mapeadas). A coluna de

hectares nao foi preenchida, pois esta informacao ndo se encontrava disponivel.
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
}?ixel - 30 metros - LANDSAT S5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 01
DA:TA: 19/12/96
01/01
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
1 Acdcia (corte) 3
2 Nativa 1
3 Eucalyptus 2
4 Nativa 1
5 Eucalyptus 2
6 Pastagem 4
7 Nativa 1
8
9
10
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)

BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km?

Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil

AMOSTRA: 02
DATA: 19/12/96
NUM.: 01/01

CAMPO

USO DA TERRA COD. AREA (hectares)

Agua 6

Pastagem (timida/seca) 4

10
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[ FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 03
DATA: 17/01/97
01/01
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
1 Acdcia (corte) 3
2 Nativa 1
3 Nativa 1
4 Nativa 1
5 Nativa 1
6 Nativa 1
7 Nativa 1
8 Eucalyptus 2
9 Pastagem (com arvores isoladas) 4
10 Pastagem 4
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km?
}?ixel - 30 metros - LANDSAT S -TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 04
DA:TA: 17/01/97
01/01
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
1 Acdcia (corte) 3
2 Acdcia (corte) 3
3 Acdcia 3
4 Nativa 1
5 Acdcia 3
6 Pastagem 4
7
8
9

10
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)

BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km?

Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil

AMOSTRA: 05
DATA: 17/01/97
NUM.: 01/02
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)

1 Solo Exposto (ou milho) 5

2 Pastagem 4

3 Nativa 1

4 Agua 6

5 Agua 6

6 Pastagem 4

7 Nativa 1

8 Pastagem 4

9 Nativa 1

10 Pastagem 4
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km?
}jixel - 30 metros - LANDSAT S - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 05
DATA: 17/01/97
NUM.: 02/02
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
11 Nativa 1
12 Agua (Rio Jacuf) 6
13 Nativa 1
14 Nativa 1
15 Nativa 1
16 Nativa 1
17
18
19
20
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 06
DATA: 17/01/97
NUM.: 01/01
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
1 Acdcia 3
2 Pastagem 4
3 Pastagem 4
4 Pastagem 4
5 Pastagem 4
6 Pastagem 4
7 Pastagem 4
8 Pastagem 4
9 Pastagem 4
10
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 07
DATA: 03/02/97
NUM.: 01/01
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
1 Eucalyptus 2
2 Pastagem 4
3 Pastagem 4
4 Nativa 1
5 Pastagem 4
6 Eucalyptus 2
7 Nativa 1
8
9
10

Dados obtidos de fotografias aéreas e mapas topogriaficos da Riocell.
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 08
DATA: 17/01/97
NUM.: 01/01
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
1 Pastagem 4
2 Pastagem 4
3 Pastagem 4
4 Pastagem 4
5 Pastagem 4
6 Eucalyptus 2
7 Nativa 1
8 Nativa 1
9 Acdcia (corte) 3
10 Pastagem 4

Campo 09: Acdcia de véarias idades ou de diferente qualidade de sementes; Ha muitos

restos de Acdcia depositados pelo campo.
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 09
DATA: 03/02/97
NUM.: 01/02
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
1 Eucalyptus 2
2 Eucalyptus 2
3 Nativa 1
4 Pastagem 4
5 Eucalyptus 2
6 Pastagem 4
7 Eucalyptus 2
8 Nativa 1
9 Eucalyptus 2
10 Eucalyptus 2
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
}jixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 09
DATA: 03/02/97
NUM.: 02/02
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
11 Eucalyptus 2
12 Eucalyptus 2
13 Pastagem 4
14
15
16
17
18
19
20

Dados obtidos de fotografias aéreas e mapas topogriaficos da Riocell.
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 10
DATA: 19/12/96
NUM.: 01/02
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
1 Acdcia 3
2 Nativa 1
3 Pastagem 4
4 Pastagem 4
5 Pastagem 4
6 Pastagem 4
7 Pastagem 4
8 Pastagem 4
9 Estrada (duas vias) 0
10 Nativa 1
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 10
DATA: 19/12/96
NUM.: 02/02
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
11 Pastagem 4
12
13
14
15
16
17
18
19
20
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km?*

Pixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil

AMOSTRA: 11
DATA: 03/02/97
NUM.: 01/01
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)

1 Solo Exposto (solo descoberto) 5

2 Solo Exposto (solo descoberto) 5

3 Pastagem 4

4 Nativa 1

5 Pastagem 4

6 Pastagem 4

7 Agua 6

8

9

10
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FORMULARIO DE VERIFICACAO DE CAMPO |

CPGSRM - CEPSRM - UFRGS )
INVESTIGADORES: VIVIANE TODT, PEDRO A. MADRUGA, FLAVIO DEPPE

AREA DE ESTUDO Coordenadas UTM: TL (411.390; 6.695.110)
BR (421.590; 6.684.910)
340 x 340 pixels
104,04 Km®
}jixel - 30 metros - LANDSAT 5 - TM
Orbita 221/81 quad. A - Rio Grande do Sul - Brasil
AMOSTRA: 12
DATA: 03/02/97
NUM.: 01/01
CAMPO USO DA TERRA COD. AREA (hectares)
1 Nativa 1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
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ANEXO 11. Listagem do programa que gera nimeros aleatorios entre O e
99 (NUMALE.C)

/*= OBJETIVO: =*
/*= Selecionar 12 areas de amostragem (de 1Km®) aleatorias, =%
*= entre 0 e 99. =%

include <stdio.h>
include <time.h>

include <stdlib.h>
include <math.h>

include <errno.h>
include <string.h>
include <ctype.h>
include <stddef.h>

S T - T

/* PARA GERACAO ALEATORIA DE VALORES. */

# define MAX 99

# define MIN 0

# define rnd() (((double)rand()/ (double)Ox7fffffff) * (double) (MAX-

MIN) ) + (double) (MIN))

/* DEFINICAO DE VARIAVEIS GLOBAIS */

/*================================% /
FILE *argqg;

/* GERA VALORES RANDOMICOS. */

i R Y

void gera_valores/()
{
int i, amostra;
printf ("\n\n");

for(i=0;1i<12;i++)
{ amostra=rnd() ;
printf ("AMOSTRA %d\t-> %d\n",i+1,amostra);
fprintf (arg, "$d\n", amostra) ;

b}

/* APRESENTA TELA INICIAL */

void tela_inicial()
{char opcao;

printf ("\n\n\n=======================———————————————————=========\n") ;
printf (" GERACAO DE NUMEROS ALEATORIOS ENTRE 0 E 99 \n");
printf (" P/ESCOLHA DE 12 AREAS DE 1KM X 1KM. \n");
printf ("=========================————=——————————————————o———————===") ;
}

/* APRESENTA A TELA FINAL DO PROGRAMA. */

2 P ————————

void tela_final()

{

printf ("\n\n\n=============================————————————————————==\n") ;
printf ("MESTRANDA : VIVIANE TODT

\n") ;

printf ("ORIENTADOR : DR. PAULO M. ENGEL \n") ;

printf ("CO-ORIENTADOR : DR. PEDRO A. MADRUGA \n") ;

printf ("APOIO : DR. FLAVIO DEPPE \n\n") ;

printf (" 1996 \n") ;
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/* ABRE ARQUIVO. */

void abre_arqg()
{ arg=fopen("num_aleat.doc","wb");
if (arg==NULL)
{

printf ("num_aleat.doc");

printf ("\nNome de arquivo invalido! <ENTER>...\n");
getchar () ;
exit (1);
}}
/* FECHA ARQUIVO. */
[ R ———

void fecha_arqg()

{

if((fclose(arqg) )==EOF)
{printf ("num_aleat.doc");
printf ("Erro no fechamento do arquivo !! <ENTER>...
getchar () ;
exit (1); H}
/* MENU PRINCIPAL */
2 —————

void main ()
{

int continua;
tela_inicial();
do { abre_arqgl();

gera_valores();
fecha_arqgl();

printf ("\nGerar Novamente (s/n) 2 ");
continua=getchar () ;
} while ((continua!="'n"')é&& (continual!="'N"));

14

tela_final();}

Ak khkhkhkhkhkhkhk A hkhhkhhhhAhhkhhhhkhAhhhkhhhhAhhkhkrhhhdhhkdkhrhkhhAhhkdhrhkhhhrhkkhkhrhkkhkhhrhkkhhxhkhkxxk*k

Numeros Gerados:

34 85
90 66
51 75
39 57
60 86
77

92
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ANEXO 12. Listagem do programa que implementa a RNA Multinivel

com BP (BPTANH.C)

2 D E———————————————
/* OBJETIVO:

/* Implementar uma Rede Neural Multinivel com BACKPROPAGATION.
/*

/* ARQUIVO DE ENTRADA: <nome_arg>.dat Arquivo de dados p/ a RNA

/* ESTRUTURA DO ARQUIVO DE ENTRADA:

/* iteracoes criterio_parada coef_aprendizado
/* num_neu_entr num_neu_interm num_neu_sai

/* num_amostras

/* #

/* padraol saida_desejl

/* #

/* padrao2 saida_desej2

/* #

/* e

/* #

/* padraon saida_desejn

A S L
# include <stdio.h>

# include <time.h>

# include <stdlib.h>

# include <math.h>

# include <errno.h>

# include <string.h>

# include <ctype.h>

# include <stddef.h>

/* PARA GERACAO ALEATORIA DE VALORES INICIAIS DOS PESOS */

2 —————————————...
# define MAX 1.0
# define MIN -1.0
# define rnd() (((double)rand()/ (double)Ox7fffffff)* (double) (MAX-

(MIN) )+ (double) (MIN))

/* PARAMETROS QUE PODEM SER VARIADOS */

/*¥====================—==———————coooo o % /
# define MAX_NUM_ITER 500000

# define MAX_NUM_AMOSTRAS 1550

# define MAX_NUM_NEU_ENTR 10

# define MAX_NUM_NEU_INTERM 50

# define MAX_NUM_NEU_SAI 10

/* DEFINICAO DE VARIAVEIS GLOBAIS (LIDAS DO ARQUIVO .DAT) */

int iteracoes;

double criterio_parada; /* erro maximo permitido */
double coef_aprend;

int num_amostras;

int num_neu_entr;

int num_neu_interm;

int num_neu_sai;

double padrao[MAX_NUM_AMOSTRAS] [MAX_NUM_NEU_ENTR];
double saida_desej[MAX_NUM_AMOSTRAS] [MAX_NUM_NEU_SAT];

*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/

206



/* DEFINICAO DE DEMAIS VARIAVEIS GLOBAIS

char nome_arq[l5];
FILE *arqg, *bandal, *bandaZ2, *banda3, *banda4, *bandab, *banda7;
int num_bandas;

int bl,

double
double
double
double
double

cada um dos padroes fornecidos a rede

/* As

dos neuronios em cada uma das camadas

double
double

b2,b3,b4,b5,b7;

*/

wij [MAX_NUM_NEU_ENTR] [MAX_NUM_NEU_INTERM] ;
wjk [MAX_NUM_NEU_INTERM] [MAX_NUM_NEU_SAI];

bias_saida [MAX_NUM_NEU_SATI];
bias_interm[MAX_NUM_NEU_INTERM] ;
saida_obtida [MAX_NUM_NEU_SAI];

*/

estruturas abaixo armazenam os

*/

nivel_ 2[MAX_NUM_NEU_INTERM] ;
nivel_ 3 [MAX_NUM_NEU_SAI];

/************************** HEADER DE

FUNCOES***************************/

void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
void
double

inicializa_pesos();
limpa_neuronios();
tela_inicial();
tela_final();
apresenta_parametros () ;
apresenta_amostras();
imprime_pesos();
resultados_saidas () ;
abre_arqgl();
fecha_arqgl();
mensagem_erro () ;
le_amostras() ;
verifica_parametros();
le_parametros();
backpropagation() ;
propaga () ;
armazenar_pesos () ;
resgatar_pesos () ;

calc_erro_medio () ;

int verifica_erro();

void
void
void
void
void

aprendizado () ;
abre_arqg classif();
abre_bandas () ;
fecha_arqg classif();
fecha_bandas() ;

int analisa_saida();
void reconhece_imagem() ;
void reconhecimento() ;
void main () ;

/* armazena a saida obtida com

valores sigmoidais de cada um

/*************************** FUNCOES ********************************/

/* INICIALIZA MATRIZES DE PESO COM VALORES RANDOMICOS.

*/

/********************************************************************/

void inicializa_pesos ()
{ int i,3,k;

for (i=0;i<num_neu_entr;i++)
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for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
wij[i] [Jl=rnd();

for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
wik[j] [k]l=rnd();

for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
bias_saidal[k]=rnd();

for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
bias_interm[jl=rnd();}

/* INICIALIZA ALGUMAS ESTRUTURAS QUE SERAO UTILIZADAS
POSTERIORMENTE. */
/********************************************************************/
void limpa_neuronios ()

{ int J,k;

for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
nivel_2[j1=0.0;

for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
nivel_ _3[k]=0.0;}

/* APRESENTA A TELA INICIAL DO PROGRAMA. */
e e e

void tela_inicial()
{char opcao;

printf ("\n\n\n===================================================\n") ;
printf (" REDE NEURAL MULTINIVEL COM BACKPROPAGATION \n\n") ;
printf (" Treinamento: Tangente Hiperbolica \n") ;
printf ("==========================—==———————————————————========\n\n") ;
do{ printf ("\n\n Deseja informacoes (s/n) ? ");
opcao=getchar () ;

}while ((opcao!="'S")&& (opcao!="N")&& (opcao!="s')&& (opcao!="n"));
if ((opcao=='S") || (opcao=="s"'")) {
printf ("\n=========================================================") ;
printf ("\n OBJETIVO: ");
printf ("\n\n Implementar uma Rede Neural Multinivel com
BACKPROPAGATION.") ;
printf ("\n\n\n\n ESTRUTURA DO ARQUIVO DE TREINAMENTO: ") ;
printf ("\n\n iteracoes criterio_parada coef_aprendizado ") ;
printf ("\n num_neu_entr num_neu_interm num_neu_sai ")
printf ("\n num_amostras ") ;
printf ("\n # ")
printf ("\n padraol saida_desejl ")
printf ("\n # ")
printf ("\n padrao2 saida_desej2 ") ;
printf ("\n # ")
printf ("\n e ") ;
printf ("\n # "y,
printf ("\n padraon saida_desejn ")
printf ("\n\n\n RECEBE: <nome_arqg.dat> / <nome_arg.pes> ");
printf ("\n GERA : <nome_arg.pes> / <nome_arg.res> ");
printf ("\n========================—==—————————————————————————=======") ;
printf ("\n\n\n");}/*IF*/
getchar();}
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/* APRESENTA A TELA FINAL DO PROGRAMA. */

/********************************************************************/

void tela_final()

{printf("\n\n\n::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::\n"
)i

printf ("MESTRANDA : VIVIANE TODT\n");

printf ("ORIENTADOR : DR. PAULO M. ENGEL\n");

printf (" NOV/96\n\n") ;
printf ("========================================================\n\n")
i}

/* APRESENTA PARAMETROS PARA A RNA. */

/********************************************************************/

void apresenta_parametros ()
{ printf ("\n\n\nINFORMACOES: \n");
printf ("====================================\n") ;

printf ("ITERACOES | $d \n",iteracoes);

printf ("CRITERIO DE PARADA | $8.6f \n",criterio_parada);
printf("COEF APRENDIZADO | $8.6f \n",coef_aprend);

printf ("NUM. DE AMOSTRAS | $d \n",num_amostras) ;

printf ("NUM. NEUR. ENTRADA | $d \n",num_neu_entr);

printf ("NUM. NEUR. INTERMED. | $d \n",num_neu_interm) ;

printf ("NUM. NEUR. SAIDA | $d \n",num_neu_sai);

printf ("\n \n\n <enter>"); getchar (); }

/* APRESENTA AMOSTRAS. */

/********************************************************************/

void apresenta_amostras()
{ int 1i,k,1;

printf ("\n\n\n\n");
printf (" AMOSTRAS :\n\n\n");
printf ("ENTRADAS E SAIDAS DESEJADAS\n");
printf("--———"-"-"-"-"-"-"-"-"-"""-"""""""- \n")
/* IMPRIME PADROES E SAIDAS DESEJADAS */
for (1=0;1l<num_amostras;l++)
{ for(i=0;i<num_neu_entr;i++)
printf ("$1£\t",padrao[1l][i]);
/* IMPRIME SAIDA CORRESPONDENTE AO PADRAO */
printf("| ");
for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
printf ("$3.11f\t",saida_desej[1][k]);
printf ("\n"); }/*FOR 1*/
printf ("\n\n\n <enter>"); getchar();}
/* IMPRIME OS PESOS GERADOS ALEATORIAMENTE. */

/******************************************************************/

void imprime_pesos ()
{int i,3,k;

printf ("\n\n\n\nGERACAO ALEATORIA DE PESOS - Wij");
printf("\n-——"—-+-——+---"--"-"-"-"-""-+"+"+"--- \n") ;
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for (i=0;i<num_neu_entr;i++)

{printf ("neu.entr. %d |",1);
for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
printf ("%8.6f ", wij[i11031);

printf ("\n"); }/*FOR 1*/

printf ("\n\nGERACAO ALEATORIA DE PESOS - Wjk");
printf("\n-———"————--—--—--"---"--"-"-""+-"-"-—""-- \n") ;
for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
{printf ("neu.interm. %d |",7J);
for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
printf ("%8.6f ", wik[j][k]);
printf ("\n"); }/*FOR j*/

printf ("\n\n\n <enter>"); getchar () ;
printf ("\n\n <aguarde>") ;}

/*IMPRIME A SAIDA OBTIDA DA REDE APOS O FORNECIMENTO DE CADA UMA */
/* DAS AMOSTRAS. */
/********************************************************************/
void resultados_saidas ()

{int 1i,1;

printf ("\n\n\n\n") ;

printf (" ===============================\n") ;
printf (" RESULTADOS OBTIDOS COM A RNA:\n");
printf (" ===============================\n\n\n") ;
printf ("ENTRADAS E SAIDAS OBTIDAS\n");
printf(

/* IMPRIME PADROES E SAIDAS DESEJADAS */
for (1i=0;i<num_amostras;i++)
{ for(1=0;l<num_neu_entr;l++)
printf ("%1f ",padrao[i] [1]);

/* IMPRIME SAIDA OBTIDA CORRESPONDENTE AO PADRAO */
printf ("\t|");
propaga (i) ;
for (1=0; l<num_neu_sai;l++)
printf (" %1f ",saida_obtidall]);

printf ("\n"); }/*FOR 1*/ }

/* ABRE ARQUIVO. */
/********************************************************************/
void abre_arg(opcao)

int opcao;

{ printf ("\n\n\n");

if (opcao==0) /* le arg. de amostras */
{ printf ("NOME DO ARQUIVO DE AMOSTRAS (.dat): ");
gets (nome_arq) ;
arg=fopen (nome_arqg, "rb"); }

if (opcao==1) /* le arg. de pesos */
{ printf ("ARQUIVO DE PESOS PARA LEITURA (.pes): ");
gets (nome_arq) ;
arg=fopen (nome_arqg, "rb"); }
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if (opcao==2) /* grava arqg. com pesos */
{printf ("\n\n\n ARQUIVO DE PESOS PARA GRAVACAO (.pes): ");
gets (nome_arq) ;
arg=fopen (nome_arqg, "wb"); }

if (arg==NULL)
{ /* printf (nome_arq);*
printf ("\n Nome de arquivo invalido!\n\n\n ");
tela_final();
exit (); b}

/* FECHA ARQUIVO. */

/********************************************************************/

void fecha_arqg()

{ if((fclose(arq))==EOF) /* fechamento do arquivo de imagem */
{ printf (nome_arq);
printf ("Erro no fechamento do arquivo !! ");

exit (0); }}

/* EXIBE MENSAGEM DE ERRO NA TELA E ENCERRA PROGRAMA. */
/*******************************************************************/
void mensagem_erro ()
{ printf ("\n VERIFIQUE ARQUIVO: ");

printf (nome_arq) ;

printf ("\n\n");

tela_final();

exit(1l); 1}

/* LE AMOSTRAS E SAIDAS DESEJADAS CORRESPONDENTES, DE ARQUIVO .DAT */
/********************************************************************/
void le_amostras ()
{ int i,1,k;

char aux;

double nivel_cinza;

int valor_classe;

double constante=(2.0/255.0);

for (1=0; l<num_amostras;l++)
{ fscanf (arqg, "%c\n", &aux) ;
if (qux!="#")
{printf ("\n\n\n ERRO SINAL SEPARADOR APOS PARAMETROS") ;
mensagem_erro () ; }

for (i=0;i<num_neu_entr;i++)
{ fscanf(arqg,"%1f",&nivel_cinza);
printf ("%$1f ",nivel_cinza);

/*NORMALIZA ENTRADAS ENTRE -1 E 1*/
padrao[l] [i]=(constante*nivel_cinza)-1.0; }

fscanf (arqg, "%$d", &valor_classe) ; /* PARA ATEH 6 CLASSES */
switch(valor_classe)

{ case 1:{ saida_desej[1][0]=1;
saida_desej[1l][1]=-1;
saida_desej[1l][2]=-1;
saida_desej[1][3]=-1;
saida_desej[1l][4]=-1;
saida_desej[1l][5]=-1;
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break; /* ACACIA*/ }

case 2:{ saida_desej[1l][0]=-1;
saida_desej[1] [1]=1;
saida_desej[1l] [2]=-1;
saida_desej[1][3]=-1;
saida_desej[1][4]=-1;
saida_desej[1] [5]=-1;
break; /* AGUA */ }
case 3:{ saida_desej[1l][0]=-1;
saida_desej[1][1]=-1;
saida_desej[1l] [2]=1;
saida_desej[1l] [3]=-1;
saida_desej[1l] [4]=-1;
saida_desej[1][5]=-1;
break; /* EUCALIPTUS */ }
case 4: {saida_desej[1][0]=-1;
saida_desej[1] [1]=-1;
saida_desej[1][2]=-1;
saida_desej[1][3]1=1;
saida_desej[1] [4]=-1;
saida_desej[1] [5]=-1;
break; /* NATIVA */ }
case 5: {saida_desej[1l][0]=-1;
saida_desej[1] [1]=-1;
saida_desej[1l] [2]=-1;
saida_desej[1l] [3]=-1;
saida_desej[1][4]=1;
saida_desej[1][5]=-1;
break; /* PASTAGEM */ }
case 6: {saida_desej[1l][0]=-1;
saida_desej[1][1]=-1;
saida_desej[1][2]=-1;
saida_desej[1l] [3]=-1;
saida_desej[1] [4]=-1;
saida_desej[1l] [5]=1;
break; /* SOLOS DESCOBERTOS */ } }/*CASE*/
fscanf (arg, "\n"); /*P/MUDAR DE LINHA*/ }}

/* VERIFICA CONSISTENCIA DE PARAMETROS OBTIDOS NO ARQUIVO .DAT

*/

/********************************************************************/

void verifica_parametros()
{if ((iteracoes<l) || (iteracoes>MAX_NUM_ITER))
{ printf ("\n\n\n NUMERO DE ITERACOES FORA DO LIMITE [1;%d] !'",

MAX_NUM_ITER) ;
mensagem_erro () ; }
if ((criterio_parada<0) || (criterio_parada>1))
{printf ("\n\n\n CRITERIO DE PARADA FORA DO LIMITE [0.000001;1]
t;

mensagem_erro () ; }

if ((coef_aprend<0) || (coef_aprend>1))
{printf ("\n\n\n COEFICIENTE DE APRENDIZADO FORA DO LIMITE [0;1]
' ;

mensagem_erro () ; }
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if ((num_neu_entr<l) || (num_neu_entr>MAX_NUM_NEU_ENTR) )

{ printf ("\n\n\n NUM. NEUR. ENTRADA FORA DO LIMITE

[1;%d1",

MAX_NUM_NEU_ENTR) ;
mensagem_erro () ; }

if ((num_neu_interm<l) | | (num_neu_interm>MAX_ NUM_NEU_INTERM) )

{printf ("\n\n\n NUM. NEUR. INTERM. FORA DO LIMITE [1;%d]",

MAX_NUM_NEU_INTERM) ;

mensagem_erro () ; }

if ((num_neu_sai<l) || (num_neu_sai>MAX_NUM_NEU_SATI))
{printf ("\n\n\n NUM. NEUR. SAIDA FORA DO LIMITE [1;%d]",

MAX_NUM_NEU_SAT) ;

mensagem_erro () ; }
if ((num_amostras<l) | | (num_amostras>MAX_NUM_AMOSTRAS) )
{printf ("\n\n\n NUM. AMOSTRAS FORA DO LIMITE [1;%d]",

MAX_NUM_AMOSTRAS) ;
mensagem_erro () ; }}

/* LE PARAMETROS DE APRENDIZAGEM PARA A REDE NEURAL DE ARQUIVO

.DAT */

/********************************************************************/

void le_parametros ()
{int 1i,1;
abre_arqg(0) ; /* Abre arquivo de amostras. */

fscanf (arqg, "%$d %$1f $1f\n",&iteracoes, &criterio_parada, &coef_aprend);
fscanf (arqg, "$d %d %d\n", &num_neu_entr, &num_neu_interm, &num_neu_sai) ;

fscanf (arqg, "$d\n", &num_amostras) ;
verifica_parametros();
le_amostras() ;

fecha_arqg(arqg);}

/*ESTA FUNCAO REALIZA A ALTERACAO RETROGADA DO ERRO, ALTERANDO AS MA-

/* TRIZES DE PESO.

*/

/********************************************************************/

void backpropagation (n_padrao)
int n_padrao;
{ int i,3,k;

double erro_escond[MAX NUM_NEU_INTERM]; /*termo de erro da camada

escondida para cada neuronio p/n_padrao */
double erro_saida[MAX_NUM_NEU_SAI]; /* termo de erro da camada de
saida para cada neuronio p/n_padrao */

double atualiz_peso,somatorio,novo_peso_bias;

/* CALCULO DO TERMO DE ERRO P/ UNIDADES DE SAIDA

for (k=0;k<num_neu_sai;k++)

erro_saidalk] = (saida_desej[n_padrao] [k] - saida_obtidalk])

* (1.0-(pow(saida_obtidalk],2.0)));
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/* CALCULO DO TERMO DE ERRO P/ UNIDADES ESCONDIDAS

==——=———————————————————————————————————=—===== % /
for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
{ for(somatorio=0.0,%k=0;k<num_neu_sai;k++)
somatorio += (erro_saidalk] * wijk[j]I[k]);
erro_escond[jl=(1.0-(pow(nivel_2[j],2.0))) * somatorio; }

/* ATUALIZACAO DOS PESOS DA CAMADA DE SAIDA

for (j=0; j<num_neu_interm; j++)

for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
{atualiz_peso= coef_aprend * erro_saidalk] * nivel_2[3j];
wik[j] [k] += atualiz_peso; }

/* ATUALIZACAO DOS PESOS DA CAMADA ESCONDIDA

for (1i=0;i<num_neu_entr;i++)
for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
{atualiz_peso= coef_aprend * erro_escond[]j] *
padrao[n_padrao] [i];
wij[i]l[j] += atualiz_peso; }

/* ATUALIZACAO DOS PESOS DOS BIAS

for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
{novo_peso_bias= coef_aprend * erro_saidalk];
bias_saidalk]+= novo_peso_bias; }

for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
{novo_peso_bias= coef_aprend * erro_escond[]];
bias_interm[j] += novo_peso_bias; }}

/*ESTA FUNCAO RECEBE COMO PARAMETRO O INDICE DO PADRAO QUE SERA PROPA-
*/
/*GADO ATE O FINAL DA REDE NEURAL. */
/********************************************************************/
void propaga (n_padrao)
int n_padrao;
{ double aux;
int i,3j,k;

limpa_neuronios () ;
for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
{for (i=0;i<num_neu_entr;i++)
nivel_2[jl+=(padrao[n_padrao] [i]*wij[i][]]);

aux=nivel_2[j]l+bias_interm[]j];
nivel 2[j]=(1.0-exp(-2.0%aux))/(1l.0+exp(-2.0*%aux)) ;
/* armazena a saida tanh dos neuronios */
/* do nivel intermediario */ }

for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
{ for(j=0;j<num_neu_interm; j++)

nivel_3[k]+=(nivel_2[jl1*wik[j]1[k]);

aux=nivel_3[k]+bias_saidalk];
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nivel_ 3[k]=(1.0-exp(-2.0%aux))/(1.0+exp(-2.0*%aux)) ;
/* armazena a saida tanh do(s) neuronio(s) */

/* do nivel de saida */
saida_obtidalk]=nivel_3[k]; }}
/* ARMAZENA OS PESOS OBTIDOS PELA FASE DE APRENDIZADO DA RNA. */

/********************************************************************/
void armazenar_pesos ()
{ int i, 7,k;
abre_arqg(2);
for (i=0; i<num_neu_entr;i++)
for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
fprintf (arqg, "$1f ",wijl[il([]]);

for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
fprintf (arqg, "$1f ",wik[j][k]);

for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
fprintf (arqg, "%$1f ",bias_interm[j]);

for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
fprintf (arq, "%1f ",bias_saidalk]);

fecha_arqg();}

/* RESGATA OS PESOS OBTIDOS PELA FASE DE APRENDIZADO DA RNA. */

/********************************************************************/
void resgatar_pesos()
{ int i,7,k;
abre_arqg(l);
for (i=0; i<num_neu_entr;i++)
for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
fscanf (arqg, "$1f ",&wij[i]1[3]1);

for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
fscanf (arq, "%$1f ", &wijk[j][k]);

for (j=0; j<num_neu_interm; j++)
fscanf (arq, "%$1f ",&bias_interm[j]);

for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
fscanf (arq, "$1f ",&bias_saidalk]);

fecha_arqg();}

/* CALCULA O ERRO MEDIO QUADRADO. */

/*******************************************************************/

double calc_erro_medio ()
{ double erro_medio, som_erros;
int 1,k;

for (erro_medio=0.0,1=0; l<num_amostras; l++)
{propaga (1) ;

for (k=0, som_erros=0.0;k<num_neu_sai;k++)
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som_erros+=pow ( (saida_desej[1l] [k]-saida_obtidalk]),2.0);
erro_medio+=som_erros * 0.5; }

return (erro_medio/ (double)num_amostras) ; }

/* VERIFICA SE CADA AMOSTRA POSSUI UM ERRO DE SAIDA <= AO ERRO ESTIPU-
*/ LADO. */
/********************************************************************/
int verifica_erro()
{ double erro_medio, som_erros;

int 1,k;

for (1=0; 1<num_amostras;l++)
{ propaga(l);

for (k=0, som_erros=0.0;k<num_neu_sai;k++)
som_erros+=pow ( (saida_desej[1l] [k]-saida_obtidalk]),2.0);

erro_medio=som_erros * 0.5;
if (erro_medio>criterio_parada) return(0); }

return(l);}

/* GERENCIA O APRENDIZADO DA RNA. */
/********************************************************************/
void aprendizado ()
{ int 1,k;

int termino=0;

int iter=0;

printf ("\n\n\n————————————————— APRENDIZADO ———————————————————— "y
le_parametros();

apresenta_parametros () ;

apresenta_amostras();

inicializa_pesos();

imprime_pesos () ;

do {for (1l=0;l<num_amostras;l++) {
propaga(l);
backpropagation(1l); }

if (verifica_erro()) /*RETORNA 1 SE ERRO com todos padroes
<=ESTIPULADO */
termino=1;

else iter++;
}while((termino!=1)&& (iter<iteracoes));

resultados_saidas () ;
imprime_pesos () ;

if (termino==0)
{printf("\n\n\n APRENDIZAGEM NAO REALIZADA !M);
printf ("\n\n Todas as amostras, individualmente, nao apresentaram
um
erro");
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printf ("\n de saida menor ou igual ao criterio de parada
estipulado."); 1}

else printf("\n\n\n SUCESSO !!! APRENDIZAGEM REALIZADA.");

printf("\n\n TOTAL DE ITERACOES REALIZADAS: %$d", iter);

printf ("\n\n ERRO MEDIO ALCANCADO: %1f",calc_erro_medio());
armazenar_pesos () ;

printf ("\n\n\n-———-———- FIM APRENDIZADO ——————————————————————— ")}

/* ABRE ARQUIVO DE CLASSIFICACAO (RESULTADO FINAL) */
/********************************************************************/
void abre_arqg classif ()
{ printf ("CRIACAO DE ARQUIVO DE CLASSIFICACAO: J2.CLA ");
arg=fopen("j2.cla", "wb");
if (arg==NULL) {
printf ("\n Nome de arquivo invalido!\n\n\n ");
tela_final(); exit (0); }}

/* ABRE BANDAS. */
/**************************************/
void abre_bandas ()
{ printf ("\nQTDE BANDAS: %d",num_neu_entr);
if (bl==1)
{ printf ("BANDA 1: J2_1_N.IMG ");
bandal=fopen("j2_1_n.img", "rb");
if (bandal==NULL) {
printf ("\n Nome de arquivo de banda invalido!\n\n\n ");
tela_final(); exit (0); }
}/*BANDA 01%*/

if (b2==1)
{printf ("BANDA 2: J2_2_N.IMG ");
banda2=fopen("j2_2_n.img", "rb");
if (banda2==NULL)
{printf ("\n Nome de arquivo de banda invalido!\n\n\n ");
tela_final(); exit (0); } }/*BANDA 02*/

if (b3==1)
{printf ("BANDA 3: J2_3_N.IMG ");
banda3=fopen("j2_3_n.img", "rb");
if (banda3==NULL)
{printf ("\n Nome de arquivo de banda invalido!\n\n\n ");
tela_final(); exit(0); } }/*BANDA 03*/

if (bd==1)
{printf ("BANDA 4: J2_4_N.IMG ");
bandad4=fopen("j2_4_n.img", "rb");
if (banda4==NULL)
{printf ("\n Nome de arquivo de banda invalido!\n\n\n ");
tela_final(); exit (0); } }/*BANDA 04*/

if (b5==1)
{printf ("BANDA 5: J2_5_N.IMG ");
bandab=fopen("j2_5_n.img", "rb");
if (banda5==NULL)
{printf ("\n Nome de arquivo de banda invalido!\n\n\n ");
tela_final(); exit (0); } }/*BANDA 05%*/
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if (b7==1)
{printf ("BANDA 7: J2_7_N.IMG ");
banda7=fopen("j2_7_n.img", "rb");
if (banda7==NULL)

{printf ("\n Nome de arquivo de banda invalido!\n\n\n
tela_final(); exit(0); } }/*BANDA 07*/

/* FECHA ARQUIVO DE CLASSIFICACAO.

*/

/******************************************/

void fecha_arqg classif ()
{ if((fclose (arq))==EOF)

{

printf ("J2.CLA");
printf ("Erro no fechamento do arquivo
exit (0); }}

/* FECHA BANDAS. */

/*******

*******************************/

void fecha_bandas ()

{ if(bl==1)
if ((fclose (bandal) )==EOF)
{ printf("BANDA 1: J2_1_N.IMG");
printf ("Erro no fechamento do arquivo
exit (0); }
if (b2==1)
if ((fclose (banda2) )==EOF)
{ printf ("BANDA 2: J2_2_N.IMG");
printf ("Erro no fechamento do arquivo
exit (0); }
if (b3==1)
if ((fclose (banda3) )==EOF)
{ printf ("BANDA 3: J2_3_N.IMG");
printf ("Erro no fechamento do arquivo
exit (0); }
if (bd==1)
if((fclose(banda4) )==EOF)
{ printf ("BANDA 4: J2_4_N.IMG");
printf ("Erro no fechamento do arquivo
exit (0); }
if (b5==1)
if ((fclose(bandab) )==EOF)
{ printf ("BANDA 5: J2_5_N.IMG");
printf ("Erro no fechamento do arquivo
exit (0); }
if (b7==1)
if ((fclose (banda7) )==EOF)

{ printf ("BANDA 7: J2_7_N.IMG");
printf ("Erro no fechamento do arquivo
exit (0); 1}

")
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/* GERENCIA A ETAPA DE RECONHECIMENTO DE TODA A IMAGEM PELA RNA. */
/********************************************************************/
int analisa_saida()

{ int classe,k,1l,controle;

for (k=0;k<num_neu_sai;k++)
if (saida_obtidalk]<0.0)
saida_obtidalk]=-1.0;
else
saida_obtidalk]=1.0;

for (k=0, controle=0,classe=0; ( (k<num_neu_sai) && (controle!=1)) ;k++)
if (saida_obtidalk]==1.0)
{ for(l=k+1l; ((l<num_neu_sail)&&(controle!=1));1++)
if (saida_obtida[l]==1.0)
{ controle=1;
classe=0; }

if (controle==0)
classe=k+1;/* POIS O K COMECA EM ZERO*/ }
return(classe);}

/* GERENCIA A ETAPA DE RECONHECIMENTO DE TODA A IMAGEM PELA RNA. */
/********************************************************************/
void reconhece_imagem()
{ double constante=(2.0/255.0);

unsigned char cd;

char aux;

int classe,entr;

int i,tam_imag;

tam_imag=115600; /*ATUALIZAR!! 111 *x/
bl=b2=b3=b4=b5=b7=0;
entr=0;

printf ("\nUTILIZAR BANDA NA CLASSIFICACAO ATUAL (s/n)?");

/*BANDA 01*/

do{printf ("\nBanda 1: ");
scanf ("%c", aux) ;
}while((aux!="'s')&&(aux!="'S'")&&(aux!="n')&& (aux!="N"));
if ((aux=="s'") || (aux=="'S")) bl=1;

/*BANDA 02*/

do{printf ("\nBanda 2: ");
scanf ("%c", aux) ;
}while((aux!="s')&& (aux!="'S'")&& (aux!="n")&& (aux!="'N"));
if ((aux=="s"'") || (aux=="S")) b2=1;

/*BANDA 03*/
do {printf ("\nBanda 3: ");
scanf ("%c", aux) ;
}while((aux!="'s')&&(aux!="'S'")&&(aux!="n')&& (aux!="N"));
if ((aux=="s'") || (aux=="'S")) b3=1;

/*BANDA 04*/
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do {printf ("\nBanda 4: ");
scanf ("%c", aux) ;

}while((aux!="'s')&&(aux!="'S'")&&(aux!="n')&& (aux!="N"));

if ((aux=="s'") || (aux=="'S")) bd=1;

/*BANDA 05*/

do {printf("\nBanda 5: ");
scanf ("%c", aux) ;

}while((aux!="'s')&&(aux!="'S'")&&(aux!="n')&& (aux!="N"));

if ((aux=="s'") || (aux=="S")) bb5=1;

/*BANDA 07%*/

do {printf ("\nBanda 7: ");
scanf ("%c", aux) ;
}while((aux!="'s')&&(aux!="'S'")&&(aux!="n')&& (aux!="N"));
if ((aux=="s'") || (aux=="'S")) b7=1;

printf ("\n\nBANDAS A UTILIZAR: bl (%d) b2(%d)

b7(%d)",bl,b2,b3,b4,b5,b7);

abre_arqg classif();
abre_bandas () ;

printf ("\nTAMANHO DA IMAGEM: %d",tam_imag);

for (i=0;i<tam_imag;i++)

{if (bl==1)
{fread(&cd, sizeof (cd), 1, bandal) ;
padrao[0] [entr]=constante* (double)cd-1.
entr++; }

if (b2==1)
{fread(&cd, sizeof (cd), 1, banda2) ;
padrao[0] [entr]=constante* (double)cd-1.
entr++; }

if (b3==1)
{fread(&cd, sizeof (cd), 1, banda3l) ;
padrao[0] [entr]=constante* (double)cd-1.
entr++; }

if (bd==1)
{fread(&cd, sizeof (cd), 1, bandad) ;
padrao[0] [entr]=constante* (double)cd-1.
entr++; }

if (b5==1)
{fread(&cd, sizeof (cd), 1, bandab) ;
padrao[0] [entr]=constante* (double)cd-1.
entr++; }

if (b7==1)
{fread(&cd, sizeof (cd), 1, banda’7) ;
padrao[0] [entr]=constante* (double)cd-1.
entr++; }

propaga (0) ;
classe=analisa_saidal();

0;

b3 (%d) b4 (%d) b5 (%d)

/*NORMALIZANDO* /
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fprintf (arq, "%d ",classe); }

fecha_lbandas () ;
fecha_arqg classif();}

/* GERENCIA A ETAPA DE RECONHECIMENTO DA RNA. */
/********************************************************************/
void reconhecimento ()
{ int 1;

char opcao;

printf ("\n\n\n—————————————————— RECONHECIMENTO ———————————————— "y
le_parametros () ;

apresenta_parametros () ;

apresenta_amostras();

resgatar_pesos () ;

resultados_saidas () ; /*RECONHECE ARQ.DE AMOSTRAS*/

do{printf ("\n\n Deseja Reconhecer TODA a imagem (s/n) 2?2 ");
opcao=getchar () ;
}while((opcao!="'S")&& (opcao!="N")&& (opcao!="s")&& (opcao!="n"));

getchar () ;

if ((opcao=="'S") || (opcao=="s"'"))

reconhece_imagem() ;

printf ("\n\n\n--——-————————————~ FIM RECONHECIMENTO ——-—-———-———— "))

/*  MENU PRINCIPAL. */
/********************************************************************/
void menu_principal ()
{ int continua;

int £im=0;

do{ printf ("\n\n\n Menu\n") ;
printf (" ———-\n\n");
printf (" 1- APRENDIZADO \n");
printf (" 2— RECONHECIMENTO\n") ;
printf (" 3—- FIM \n");
continua='0";
while ((continual!='1l'")&&(continua!='2")&&(continual!="'3"))
{ printf ("\n\n Opcao: "y

continua=getchar(); getchar(); }

switch (continua) {

case '1l': { aprendizado(); break; }

case '2': { reconhecimento(); break;}

case '3': { fim=1; tela_final(); }}/*SWITCH*/
}while (fim!=1);}

/* PROGRAMA PRINCIPAL */
/***************************************************************/

void main ()
{ tela_inicial();
menu_principal();}
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ANEXO 13. Listagem do programa que calcula a quantidade de acertos e
erros em imagens classificadas (ACURACIA.C)

/* OBJETIVO: */
/* Calcula a acuracia da classificacao obtida. */

include <stdio.h>
include <time.h>

include <stdlib.h>
include <math.h>

include <errno.h>
include <string.h>
include <ctype.h>
include <stddef.h>

define MAX_ COLUNA 136
define MAX_ LINHA 102
define MAX_ CLASSE 7

H= = = = e S o S S S S

/* DEFINICAO DE VARIAVEIS GLOBAIS (LIDAS DO ARQUIVO .DAT) */

int linha,coluna,classe,num_pontos;

/* DEFINICAO DE DEMAIS VARIAVEIS GLOBAIS */

FILE *arg aux, *arg pontos, *arqg_imagem, *fopen() ;
char nome_arqg pontos[15],nome_arg imagem[15];
unsigned char matriz [MAX_LINHA] [MAX_COLUNA];
int vclasse[MAX CLASSE];

/*********************** HEADER DE FUNCOES***************************/
void limpa_matriz();

void le_imagem() ;

void abre_arqg();

void fecha_arqg();

void le_pontos();

void main () ;

/*************************** FUNCOES ********************************/

/* INICIALIZA ALGUMAS ESTRUTURAS QUE SERAO UTILIZADAS
POSTERIORMENTE. */

/********************************************************************/
void limpa_matriz()

{
int j,k;

for (j=0; j<MAX_LINHA; j++)

for (k=0;k<MAX_COLUNA; k++)
matriz[j] [k]=0;

for (j=0; j<7; j++)
vclasse[]j]1=0;

/* LE IMAGEM. */

/********************************************************************/

void le_imagem()
{ int j,k;

for (j=0; j<MAX_LINHA; j++)
for (k=0;k<MAX_COLUNA; k++)
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fread(&matriz[j][k],sizeof (matriz[j][k]),1l,arg _imagem);

}

/* ABRE ARQUIVO DE PONTOS.
*/

/*********************************************************************

/

void abre_arg(opcao)
int opcao;

{

if (opcao==0)

printf ("\n Arquivo de Pontos (c/extensao): ");
gets (nome_arg_pontos) ;
arg_pontos=fopen (nome_arqg_pontos, "rb");

if (arg_pontos==NULL)

{

printf ("\n Nome de arquivo de pontos invalido!\n\n\n ");
exit (0);
}
}
if (opcao==1)
{
printf ("\n Arquivo de Imagem Classificada (c/extensao): ");

gets (nome_arqg_imagem) ;
arg_imagem=fopen (nome_arqg imagem, "rb");
if (arg_imagem==NULL)
{
printf ("\n Nome de arquivo de imagem invalido!\n\n\n ");
exit (0);
}
}

if (opcao==2)
{

arqg_aux=fopen ("auxiliar.dat","wt");

if (arg_aux==NULL)

{
printf ("\n Nome de arquivo auxiliar invalido!\n\n\n ");
exit (0);
}

}

/* FECHA ARQUIVO. */
/********************************************************************/
void fecha_arg(opcao)

int opcao;

{

if (opcao==0)

if((fclose(arg_pontos) )==EOQOF)
{
printf ("Erro no fechamento do arquivo de pontos!! ");
exit (0);
}
if (opcao==1)
if((fclose(arg_imagem) ) ==EOQOF)
{
printf ("Erro no fechamento do arquivo de imagem!! ");
exit (0);
}
if (opcao==2)
if ((fclose(arg_aux) )==EOF)
{
printf ("Erro no fechamento do arquivo auxiliar!! ");
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exit (0);

/* LE PONTO E CLASSE A QUAL PERTENCE, DE ARQUIVO .DAT, ALEM DE REA- */
/*LIZAR A CONTAGEM DE PIXELS CLASSIFICADOS CORRETAMENTE E INCORRETA-*/

/*MENTE . */
/*********************************************************************

void le_pontos()

{

int 1, aux;
fscanf (arg_pontos, "$d %d\n", &classe, &num_pontos) ;

for (1=0;1l<num_pontos;l++)
{
fscanf (arg_pontos, "$d %d\n", &linha, &coluna) ;
aux=matriz[linha] [coluna]l;
vclasse[aux]++;

}

printf ("\nAcertos: %d",vclasse[classe]);

printf ("\nErros: %d\n", num_pontos-vclasse[classe]);

printf ("\nClasse 0 (desconhecida): %d",vclasse[0]);

printf ("\nClasse 1 (nativa): %$d",vclasse[l]);

printf ("\nClasse 2 (eucalyptus): &d",vclasse[2]);

printf ("\nClasse 3 (acacia): %$d",vclasse[3]);

printf ("\nClasse 4 (pastagem): %$d",vclasse[4]);

printf ("\nClasse 5 (solo): %$d",vclasse[5]);

printf ("\nClasse 6 (agua): %$d",vclasse[6]);

printf ("\n Total: %d",num_pontos);
}
/* PROGRAMA PRINCIPAL */

/***************************************************************/

void main ()
{
abre_arqg(0); /*arquivo de pontos*/
abre_arq(l); /*imagem classificada*/
limpa_matriz();
le_imagem() ;
le_pontos();
fecha_arqg(0);
fecha_arqg(l);
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ANEXO 14. Selecado de bandas (Distancia de Bhattacharyya)
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ANEXO 15. Acertos e erros obtidos pelo método de Médxima Verossimi-
lhanca Gaussiana e pela Rede Neural Multinivel com

BackPropagation

TABELA AIII - Acertos obtidos pelo método de Maxima Verossimilhanca Gaussiana
para o conjunto de treinamento (em pixels)

Total de Pontos | MAXVER1 | MAXVER2 | MAXVER3 | MAXVER4 [ MAXVERS | MAXVER6
Nativa 212 191 164 182 179 176 188
Eucalyptus 219 210 210 209 212 210 212
Acdcia 212 203 198 198 196 201 205
Pastagem 212 184 125 171 181 103 194
Solo 69 63 40 45 45 42 57
Agua 129 118 116 106 105 114 117

TABELA AIV -Distribui¢do de erros obtidos pelo método de Maxima Verossimilhanga
Gaussiana para o conjunto de treinamento (em pixels)

MAXVERI1 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem | 5 Solo 6 Agua
erros
Nativa 21 Y 0 16 3 0 0
Eucalyptus 9 1 P 4 0 0 0
Acdcia 9 4 5 N 0 0 0
Pastagem 28 11 3 0 [ 14 0
Solo 6 4 0 0 0 2| e 0
Agua 11 11 0 0 0 0 0 | -
MAXVER?2 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem | 5 Solo 6 Agua
erros
Nativa 48 I 1 16 22 0 0
Eucalyptus 9 5 0 | e 4 0 0 0
Acdcia 14 9 5 L 0 0 0
Pastagem 87 68 1 0 0 | - 18 0
Solo 29 18 0 0 0 11 | e 0
Agua 13 13 0 0 0 0 0 | -
MAXVER3 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
erros
Nativa 30 L 1 16 11 0 0
Eucalyptus 10 1 [ 9 0 0 0
Acdcia 14 3 11 I 0 0 0
Pastagem 41 35 5 0 [ 1 0
Solo 24 12 0 0 0 12 | e 0
Agua 23 23 0 0 0 0 N —
MAXVER4 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem | 5 Solo 6 Agua
erros
Nativa 33 8§ | - 0 15 10 0 0
Eucalyptus 7 1 P 4 0 0 0
Acdcia 16 7 9 0 | 0 0 0
Pastagem 31 23 4 0 [ 4 0
Solo 24 14 0 0 0 10 | cmemeeeee 0
Agua 24 22 0 0 0 2 0 | -
MAXVERS5 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem | 5 Solo 6 Agua
erros
Nativa 36 6 | - 1 15 14 0 0
Eucalyptus 9 5 D 4 0 0 0
Acdcia 11 6 4 T 0 0 0
Pastagem 109 69 2 0 0 | - 38 0
Solo 27 20 0 0 0 7 | 0
Agua 15 15 0 0 0 0 0 | -
MAXVERG6 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
erros
Nativa 24 L 4 14 3 0 0
Eucalyptus 7 1 2| e 4 0 0 0
Acdcia 7 2 5 0 | —eemmeeee 0 0 0
Pastagem 18 12 2 0 [ . 4 0
Solo 12 6 0 0 0 6 | e 0
Agua 12 12 0 0 0 0 N —




TABELA AV - Acertos obtidos pelo método de Mdxima Verossimilhanca Gaussiana
para o conjunto de reconhecimento (em pixels)

Total de Pontos | MAXVER1 | MAXVER2 | MAXVER3 | MAXVER4 | MAXVERS5 | MAXVER6
Nativa 60 34 30 31 35 28 40
Eucalyptus 60 18 18 21 19 17 19
Acdcia 60 29 30 31 28 29 34
Pastagem 60 40 33 39 38 24 40
Solo 60 26 28 20 23 39 26
Agua 60 28 26 12 15 21 27

TABELA AVI - Distribui¢do de erros obtidos pelo método de Maxima Verossimi-
lhanga Gaussiana para o conjunto de reconhecimento (em pixels)

MAXVERI1 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
erros
Nativa 26 9 | e 3 9 5 0 0
Eucalyptus 42 8 28 | e 5 1 0 0
Acdcia 31 2 23 1 | e 3 2 0
Pastagem 20 3 13 0 0 | ceemeeee 4 0
Solo 34 16 0 0 0 18 | e 0
Agua 32 24 0 0 0 7 [
MAXVER?2 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€rros
Nativa 30 VI — 2 8 8 0 0
Eucalyptus 42 17 19 | - 5 1 0 0
Acdcia 30 8 15 L E—— 4 0 0
Pastagem 27 16 6 0 T 4 0
Solo 32 12 0 0 0 14 | e 0
Agua 34 34 0 0 0 0 P
MAXVER3 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem | 5 Solo 6 Agua
erros
Nativa 29 11 | -eeemeeee 3 8 7 0 0
Eucalyptus 39 8 25 | o 3 1 0 0
Acdcia 29 7 18 [ 1 0 0
Pastagem 21 9 10 0 0 | e 2 0
Solo 40 16 0 0 0 24 | e 0
Agua 48 44 0 0 0 3 |
MAXVER4 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
erros
Nativa 25 10 | oo 3 6 6 0 0
Eucalyptus 41 8 29 | o 4 0 0 0
Acdcia 32 8 18 4 | e 2 0 0
Pastagem 22 5 13 0 1 | e 3 0
Solo 37 16 0 0 0 21 | e 0
Agua 45 40 0 0 0 5 [ e —
MAXVERS5 | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€rros
Nativa 32 ) o R — 3 9 8 0 0
Eucalyptus 43 17 18 | e 7 1 0 0
Acdcia 31 9 15 4 | e 2 1 0
Pastagem 36 22 6 0 L 8 0
Solo 21 18 0 0 0 3 | e 0
Agua 39 39 0 0 0 0 0 |
MAXVERG | Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€rros
Nativa 20 P 4 8 6 0 0
Eucalyptus 41 3 31 | e 7 0 0 0
Acdcia 26 2 18 P P E—— 2 0 0
Pastagem 20 2 12 0 T 35 0
Solo 34 11 0 0 0 23 | e 0
Agua 33 25 0 0 0 8 [
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TABELA AVII - Acertos obtidos pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation

para o conjunto de treinamento (em pixels)

Total de Pontos | RNA1 RNA2 RNA3 RNA4 RNAS RNAG6
Nativa 212 197 188 198 178 194 196
Eucalyptus 219 216 213 212 210 213 214
Acdcia 212 210 208 209 211 209 210
Pastagem 212 210 208 209 196 205 204
Solo 69 69 69 69 67 69 68
Agua 129 129 129 129 129 129 129

TABELA AVIII - Distribuicdo de erros obtidos pela Rede Neural Multinivel com

BackPropagation para o conjunto de treinamento (em pixels)

RNAL1 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€eITos
Nativa 15 7 | - 0 4 4 0 0
Eucalyptus 3 1 ) I I —— 1 0 0 0
Acdcia 2 1 1 0 | - 0 0 0
Pastagem 2 0 0 0 (I 2 0
Solo 0 0 0 0 0 0 | - 0
Agua 0 0 0 0 0 0 0 | -
RNA2 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€erros
Nativa 24 8 | - 2 4 10 0 0
Eucalyptus 6 4 ) R 1 0 0 0
Acdcia 4 3 1 0 | e 0 0 0
Pastagem 4 0 0 0 0 | - 4 0
Solo 0 0 0 0 0 0 | - 0
Agua 0 0 0 0 0 0 0 | -
RNA3 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem | 5 Solo 6 Agua
€erros
Nativa 14 2| s 2 3 5 0 0
Eucalyptus 7 1 5 | - 1 0 0 0
Acdcia 3 1 2 0 | e 0 0 0
Pastagem 3 0 1 0 0 | e 2 0
Solo 0 0 0 0 0 0 | e 0
Agua 0 0 0 0 0 0 0 [
RNA4 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem | 5 Solo 6 Agua
€eITos
Nativa 34 15 | e 4 5 10 0 0
Eucalyptus 9 4 L 0 0 0 0
Acdcia 1 0 1 [ 0 0 0
Pastagem 16 9 1 0 0 | e 5 1
Solo 2 1 0 0 0 T 0
Agua 0 0 0 0 0 0 0 |
RNAS Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€eITos
Nativa 18 A 2 5 4 0 0
Eucalyptus 6 1 P E——— 3 0 0 0
Acdcia 3 2 1 D 0 0 0
Pastagem 7 3 1 0 0 | cmee 3 0
Solo 0 0 0 0 0 [ 0
Agua 0 0 0 0 0 0 0 | -
RNA6 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€erros
Nativa 16 10 | e 0 4 D) 0 0
Eucalyptus 5 5 D P E—— 0 0 0 0
Acdcia 2 1 1 [ E—— 0 0 0
Pastagem 8 6 1 0 0 | e 1 0
Solo 1 1 0 0 0 0 | e 0
Agua 0 0 0 0 0 0 0 | -




TABELA AIX - Acertos obtidos pela Rede Neural Multinivel com BackPropagation
para o conjunto de reconhecimento (em pixels)

Total de Pontos | RNA1 RNA2 RNA3 RNA4 RNAS RNA6
Nativa 60 34 31 38 36 32 37
Eucalyptus 60 23 26 22 18 21 19
Acdcia 60 32 33 32 34 32 33
Pastagem 60 40 41 39 37 38 33
Solo 60 41 44 38 44 42 37
Agua 60 28 34 43 39 32 47

TABELA AX - Distribuicdo de erros obtidos pela Rede Neural Multinivel com
BackPropagation para o conjunto de reconhecimento (em pixels)

RNA1 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€rTos
Nativa 26 K I e 6 10 5 2 0
Eucalyptus 37 5 22 | - 10 0 0 0
Acdcia 28 6 14 S R —— 3 0 0
Pastagem 20 0 12 0 ) [ [ — 7 0
Solo 19 0 0 0 0 19 [ 0
Agua 32 20 0 0 0 9 3 | e
RNA2 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€eITos
Nativa 29 11 | -emeeeee- 2 8 2 0
Eucalyptus 34 6 18 | - 9 1 0 0
Acdcia 27 8 11 6 | - 0 0
Pastagem 19 3 10 0 ) [ [ — 5 0
Solo 16 0 0 0 0 16 | e 0
Agua 26 4 0 0 0 21 [
RNA3 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€ITos
Nativa 22 | s 2 10 6 3 0
Eucalyptus 38 1 25 | o 10 2 0 0
Acdcia 28 4 23 ) [ 0 0 0
Pastagem 21 1 13 0 T 6 0
Solo 22 0 0 0 0 22 | e 0
Agua 17 1 0 0 0 15 1 |
RNA4 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€rTos
Nativa 24 L 3 9 5 2 1
Eucalyptus 42 7 27 | o 6 2 0 0
Acdcia 26 5 16 1 | e 4 0 0
Pastagem 23 3 13 1 [ 4 1
Solo 16 1 1 0 0 14 | o 0
Agua 21 3 1 0 0 17 0 | ccoeeee
RNAS Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem 5 Solo 6 Agua
€eITos
Nativa 28 4 | e 5 11 6 2 0
Eucalyptus 39 5 25 | e 7 2 0 0
Acdcia 28 6 12 [ 4 0 0
Pastagem 22 4 12 0 0 | ceemmee 6 0
Solo 18 1 0 0 0 17 | e 0
Agua 28 2 0 0 0 6 O
RNAG6 Total de 0 Desconh 1 Nativa 2 Eucalypt 3 Acdcia 4 Pastagem | 5 Solo 6 Agua
eITos
Nativa 23 6 | e 3 7 5 ) 0
Eucalyptus 41 10 23 | e 8 0 0 0
Acdcia 27 8 13 P P E—— 2 0 0
Pastagem 27 4 15 0 1 | e 6 3
Solo 23 5 0 0 0 18 | e 0
Agua 13 4 0 0 0 9 N —
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