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RESUMO

Esse trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia,
com a implementacao de técnicas de processamento de imagens, dentre elas, os
mapas auto-organizaveis de Kohonen, e visdo computacional, para a deteccao
automatica de diferengas no solo utilizando imagens digitais obtidas por sensores

embarcados em satélites, com uso de imagens obtidas em tempos distintos.

As areas de estudo foram a regiao da Floresta Nacional de Tapajés, no Para,
devido a diversidade quanto ao uso e ocupacdo da terra, que vem causando
aumento da area desmatada, e a regiao do Lago Mead, entre os Estados de Nevada
e Arizona nos Estados Unidos da América, que vem sofrendo com aumento de
temperaturas, reducao de chuvas e problemas de abastecimento da populacado na
regido nos ultimos tempos.

Foram gerados resultados para cada uma das regides, utilizando imagens
obtidas entre os anos de 2008 e 2014. Os resultados apresentados foram
satisfatdérios para os testes realizados com imagens da regido do Lago Mead.
Entretanto, os testes com as imagens da Floresta Nacional de Tapajos nao foram tao
bons, mas pode-se afirmar que é possivel realizar a detecgdo de mudangas com o
uso dos mapas auto-organizaveis de Kohonen de forma automatica, sem a

intervencao de um especialista.

Palavras-chaves: deteccdo de mudancas, mapas auto-organizaveis de

Kohonen, sensoriamento remoto, visao computacional



ABSTRACT

This work aims to develop a methodology with techniques of image
processing, among them, Kohonen self-organizing maps and computer vision, for the
automatic detection of differences in soil using digital images obtained by sensors
installed in satellites, based the fact that these images were taken at different times.

The study areas were the regions of the Tapajés National Forest, due to the
diversity of the use or occupation of the land, which caused the increase in
deforested area, and the region of Lake Mead, between the states of Nevada and
Arizona in USA, which has suffered from increased temperatures, reduced rainfall
and supply problems of the population in the region lately.

Results for each of the regions were generated using satellite imagery taken
between the years 2008 and 2014 The results were satisfactory for tests carried out
with images of the Lake Mead region, while tests with images of the Tapajos National
Forest were not very good, but it can be said that it is possible to perform change
detection with the use of Kohonen automatically, without the intervention of a
specialist.

Keywords: change detection, self-organizing maps, remote sensing,

computer vision
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1 -INTRODUCAO

O uso de imagens digitais obtidas por sensores embarcados em satélites
para a classificacdo € uma ferramenta de sensoriamento remoto pratica e de facil
anadlise (HELLER e ULLIMAN, 1983). Assim, a aplicacao desta técnica de
sensoriamento remoto vem se tornando importante, juntamente com a quantidade de
imagens geradas através do uso de satélites, que € uma grande fornecedora de

dados sobre inUmeros aspectos que ocorrem na superficie terrestre.

Uma das dificuldades existentes € a extracdo automatica de informacgdes
presentes nessas imagens para a caracterizagdo do uso do solo, como areas de
agricultura, florestas, pastagens, areas urbanas, solo exposto e agua. Com essa
caracterizagao, pode-se realizar estudos e monitoramento de areas, como a invasao
de areas de pastagens e agricultura sobre a floresta, fendmeno que ocorre
frequentemente na regidao amazodnica (XAUD, EPIPHANIO e XAUD, 2011). A
identificacdo automatica dessas informacgdes é de grande importancia, pois pode-se
processar uma grande quantidade de imagens digitais sem a necessidade de
usuario, e as técnicas que vém sendo aplicadas para extracao de caracteristicas sao
as Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) (TAHIR, 2012).

As RNAs tém se mostrado eficientes na identificacdo automatica de
caracteristicas, uma vez que seu estudo foi motivado desde o inicio pelo
reconhecimento que o cérebro € capaz, com a capacidade de organizar suas
estruturas, ou seja, seus neurdnios, para a realizacdo de certas computacdes
(HAYKIN, 2001). Varias caracteristicas do cérebro sao reproduzidas pelas RNAs,
principalmente na busca de adapta-las na forma de adquirir a capacidade de
interagir com o meio externo para desenvolver formas de obter conhecimento e
aprendizado, e com isso, realizar reconhecimento e classificacdo de padrdes, que
consiste na identificagdo de caracteristicas semelhantes em padrées num conjunto
de dados (DUDA, HART e STORK, 2012).

As técnicas usadas para a classificacdo de padrées podem ser
supervisionadas ou nao supervisionadas. As supervisionados, como 0s
classificadores de multiplas camadas, necessitam da apresentacdo da entrada e

saida desejada, requerem pouca computagao na ativagao, e devem ser previamente



treinados com dados do passado, o que caracteriza que seus resultados nao podem
ser facilmente generalizados para o futuro (LEE; BOOTH e ALAM, 2005); e as
técnicas nao supervisionadas, que nao necessitam de apresentacido da saida

desejada, como os mapas auto-organizaveis de Kohonen (LIPPMANN, 1989).

A técnica dos mapas auto-organizaveis, desenvolvida por KOHONEN
(2000), tem, além da classificacdo de padrdes, outras aplicagdes como modelagem,
processamento e reconhecimento de padrées em audios (BRUCKNER e WESARG,
2002); em aplicagbes que requerem o agrupamento de classes semelhantes
presentes em imagens (KIANG, 2001) e segmentacédo de imagens, que é subdividir
as imagens seguindo um determinado critério (HUANG, CHEN e HSU, 2002). Alguns
exemplos mais especificos podem ser vistos no trabalho de SHIGUEMORI et al.
(2007), que aborda o reconhecimento de pontos de referéncia em imagens aéreas
como campos de futebol e passarelas; o agrupamento em imagens aéreas
baseando-se em caracteristicas similares realizado no trabalho de MOTA et al.
(2014) e na classificacdo de imagens aéreas, visto em IWASHITA et al. (2012),
utilizando as relagbes entre o solo, o relevo e a hidrologia para gerar um mapa de

condutividade hidraulica e textura do solo.

Com a classificagdo de padrdes, é possivel realizar a detecgdo de mudancas
em imagens, que é o processo de identificacdo de diferengcas em um estado de um
objeto ou fenbmeno pela observacao deles em diferentes tempos, envolvendo a
aplicacao de conjuntos multitemporais para a analise de efeitos temporais de certos
fenémenos (SINGH, 1989). Sao diversas as finalidades de deteccao de mudancas,
como visto no trabalho de Su et al. (2011) que foca a deteccdo automatica de
tumores em seios em imagens de ultrassom, diagnosticando entre malignos e
benignos, bem como nos demais trabalhos a seguir, que detectam mudancgas em
imagens de satélite para sensoriamento remoto, para analisar as mudancgas de uso e
cobertura do solo. Como primeiro exemplo de trabalho com essas analises, tem-se o
trabalho de Guorui et al. (2004) que utiliza Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
para deteccao de mudancas no Palacio Presidencial Iraquiano com imagens obtidas
em 2002 e 2003. Outro trabalho nessa area € o de Frate ef al. (2004) que mostra a
deteccdo de mudancas em regides urbanas, onde as imagens, com diferencas de
um ano, tiveram classes classificadas em construgdes, asfalto, areas verdes e solo

cru, com uso da Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do inglés



Multi-Layer Perceptron) e para obter as mudancas, as classes observadas no
algoritmo foram comparadas entre si. Continuando na area, o trabalho de Aguirre-
Gutiérrez, Seijmonsbergen e Duivenvoorden (2012) reforgca que o uso de imagens
de satélites e a classificacao dos tipos do terreno, utilizando dos métodos da maxima
verossimilhanga e dos vizinhos mais préximos, fazem uma boa combinacao para a
deteccdo de mudancgas, que utiliza imagens TM/Landsat ETM obtidas nas regides

montanhosas do México entre 1999 e 2006.

A aplicacao de técnicas para estudos sobre a superficie terrestre converge
com a quantidade de informacdes geradas através de imagens obtidas por satélites
e correspondem a diversos fendmenos que ocorrem na superficie terrestre. Diversos
trabalhos vém lidando com esse tipo de informacgao, tratando com varias técnicas e
realizando testes com imagens obtidas por diferentes satélites em diferentes
regides, como € possivel mostrar nos seguintes trabalhos: a utilizagdo de imagens
em infravermelho para a detecgédo de fumaca e focos de incéndio tanto nos Estados
Unidos quanto no Brasil, ressaltando que a variacdo do espectro eletromagnético
dos sensores pode facilitar essa deteccdo (FRANCA e FERREIRA, 2005); a
utilizacdo de imagens TM/Landsat 5 do sudeste de Roraima, de 1994 a 2009, para
classificacdo do uso e cobertura do solo, que ainda ressalta a importancia do estudo
do dinamismo do uso da terra nessas areas devido a ocupagao na regiao amazénica
(XAUD et al, 2011); o trabalho de Aguirre-Gutiérrez, Seijmonsbergen e
Duivenvoorden (2012) que usa imagens TM/Landsat ETM obtidas em 1999 e 2007
para classificacdo de terreno e detecgdo de mudangas em uma regido montanhosa

no estado de Chihuahua, no norte mexicano.

No entanto, a maioria destas classificacdes é feita de forma manual ou tem
parte da classificagao feita manualmente, como em (XAUD et al., 2011) onde foram
necessarios diversos testes para obtencdo de um limiar adequado ao problema, e
em (GUORUI et al., 2004) onde foram selecionadas manualmente diversas imagens
para treinamento do algoritmo. Além desses trabalhos, outros possuem resultados
limitados em situagbes especificas, como em (AGUIRRE-GUTIERREZ;
SEIUMONSBERGEN e DUIVENVOORDEN, 2012) que obteve classificagbes pouco
eficientes em algumas classes e em (FRATE et al., 2004) que apenas distingue as
construgcbes feitas em solo sem vegetacdo. As classificacdes usando técnicas

estatisticas, como agrupamentos e analises de componentes principais, comparadas



as classificagdes realizadas pelos mapas auto-organizaveis de Kohonen, revelam
que, na maioria das vezes, conseguem fornecer respostas mais especificas e de
melhor qualidade (ASTEL et al., 2007). Além disso, a capacidade de generalizacao
das redes neurais artificiais € indicada para a identificacao de caracteristicas no solo
(HEWITSON e CRANE, 2002). Outras vantagens do mapa auto-organizavel de
Kohonen séo: sua grande eficiéncia em lidar com grandes conjuntos de dados; sua
robustez ao lidar com conjunto de dados que possuam ruidos; representacao
intuitiva de modelos abstratos; e dispensa um treinamento prévio para a execugao
da rede, diferentemente de redes supervisionadas (MANGIAMELI, 1996).

O presente trabalho parte da hipétese que com a implementagéo de técnicas
de processamento de imagens, 0 uso de mapas auto-organizaveis de Kohonen e
visdo computacional, é possivel realizar o agrupamento de caracteristicas das
imagens digitais obtidas por sensores embarcados em satélites e,

consequentemente, a deteccdo de mudancgas no solo.

1.1 - Objetivos

A seguinte dissertacao de mestrado tem como objetivo geral propor técnicas
que sejam capazes de indicar, automaticamente, diferencas no solo em regides de
caracteristicas distintas entre imagens obtidas da mesma regido em tempos
diferentes, e tem como objetivo especifico a implementacdo de técnicas de
processamento de imagens e visao computacional para que seja possivel essa
identificagdo de mudancgas no solo.

As imagens em estudo sdo focadas em regides com caracteristicas
diferentes. O primeiro caso aborda a Floresta Nacional do Tapajos (FNT), localizada
no norte do Estado do Para e foi escolhida por apresentar uma grande diversidade
quanto ao uso e ocupacao da terra (ESCADA et al.,, 2009), ou seja, devido a
existéncia de um conjunto rico de dados. O segundo caso aborda a regiao do Lago
Mead, entre os Estados de Nevada e Arizona nos Estados Unidos da América, que
vem sofrendo nos ultimos anos com as mudancas climaticas e forma de uso de sua
agua e que vem reduzindo o tamanho de seu reservatério (BARNETT e PIERCE,
2008).



Para este trabalho, o mapa auto-organizavel de Kohonen foi escolhido como
técnica de classificagdo de imagens por ter sido aplicado com eficiéncia em
problemas de classificagdo, como em Mota et al. (2014), e diferentemente de
meétodos supervisionados, onde é necessario o conhecimento da saida, e métodos
estatisticos (ASTEL et al.,, 2007) devido a sua natureza iterativa, e porque os
resultados sdo menos dependentes dos dados em conformidade com uma
distribuicdo especifica e ainda sem a necessidade de treinar a rede para uma
posterior classificacdo dos dados, que leva a um tempo de classificagdo maior
(HEWITSON e CRANE, 2002).

1.2 - Organizagao do Trabalho

Esta dissertacao esta organizada em seis Capitulos. A revisdo bibliografica
onde sao apresentados demais trabalhos relacionados a identificacdo de mudancas
no solo se encontra no Capitulo 2. No Capitulo 3 sado descritos o processamento de
imagens, as redes neurais artificiais, a detecgdo de bordas e o método para analise
de texturas. No Capitulo 4, sdo abordados os estudos de caso desse trabalho. No
Capitulo 5 sdo exibidas as metodologias para a elaboracdo desse trabalho. No
Capitulo 6 sao exibidos os resultados obtidos com a aplicagdo da metodologia
proposta. No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes, contribuicées e trabalhos

futuros.
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2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste Capitulo sdo abordados os diferentes temas envolvidos na pesquisa.
Inicialmente s&o apresentados alguns trabalhos relacionados ao processamento de
imagens, como textura, detecgdo de bordas, reconhecimento de padrées, entre
outras técnicas. Posteriormente, o histérico de detecgcdo de mudangas em imagens,
assim como sua definicdo e resultados obtidos em outras pesquisas. Em seguida,
sado apresentados os parametros utilizados dessas imagens para fazer deteccéo de
mudancgas. Por fim, sdo apresentados trabalhos que utilizam os mapas auto-

organizaveis de Kohonen em imagens, bem como seus resultados.

21 - Processamento de Imagens

Existem diferentes técnicas de processamento de imagens e visao
computacional que podem englobar a deteccao de objetos, reconhecimento de
padrées e pontos de interesse, deteccado de bordas e detecgao de mudancgas, entre
outras técnicas. Nessa secado sao mostrados alguns trabalhos relacionados a essa

area.

Uma das técnicas consiste no reconhecimento de pontos de interesse
(RODRIGUES et al.,, 2009), que utiliza o sistema de cor HSV, que possui uma
maneira intuitiva de especificar uma cor e a separacao do componente de brilho da
informacdo de cor, e € considerado mais apropriado para aplicagcdes de
processamento de imagens em relagcdo ao RGB (FORD e ROBERTS, 1998). Utiliza
também a matriz de coocorréncia de nivel de cinza (GLCM) para a extracdo de
caracteristicas de textura nas imagens. O GLCM mostra a relagao entre pixels e sua
vizinhang¢a dada a distancia entre os pixels e a orientagéo, e de acordo com isso,
pode-se obter dados como energia, entropia, contraste entre outros. Estudos
comprovam que a textura melhora a precisdo da classificagdo (HARALICK;
SHANMUGAM e DINSTEIN, 1973). O trabalho de Yang, Beitler e Yu (2012)
recomenda o uso de caracteristicas nao-correlacionadas de textura, com extracao

de no maximo cinco informagées: homogeneidade, aleatoriedade, heterogeneidade,
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suavidade e simetria, para evitar resultados inconsistentes no uso dessas
informagdes. Em outro afirma-se que a textura também é uma das técnicas de
analise de imagem que pode ser utilizada para a extracao de informacao estrutural
de florestas em uma imagem digital (WULDER, 1998).

Com o reconhecimento de padrdes, se torna possivel a detecgéo de objetos.
Isso pode ser observado no trabalho de deteccao de construgcbes a partir de
imagens aéreas (PERSSON, SANDVALL e DUCKETT, 2005). Nele se ressalta a
dificuldade da extracdo de caracteristicas das imagens, principalmente em
construgdes, e as imagens aéreas podem trazer complicagdes ao desenvolvimento
do algoritmo para fazer a deteccao e classificagdo dos dados. Essas complicacdes
sdo devidas a qualidade da imagem, condigcbes de luminosidade, resolucao,
orientacado, condi¢cdes de tempo e estacdes do ano. No trabalho ressalta-se também
a importancia de nao se utilizar os dados RGB da imagem, pois como essas
imagens sofrem com condi¢des de luminosidade, que afeta todos os trés parametros
do RGB, diferentemente do HSV. O trabalho de Wang e Suter (2003) ressalta
também esse ponto salientando que o HSV nao sofre varidncia a condi¢des
ambientais, e que o H, que representa a matiz, € invariante a luminosidade e a

sombras.

Outro trabalho que lida com processamento de imagens trata da solugéo de
problemas de deteccdo de bordas em imagens (SUJATHA e SELVATHI, 2012) que
mostra diversos trabalhos na bibliografia de deteccdo de bordas e faz uma
comparacao entre eles. Como a borda pode ser mais um parametro nesse trabalho,
(SUJATHA e SELVATHI, 2012) compara os métodos entre si e ressalta que o método
Sobel é ineficiente, o método Gabor, apesar de possuir boa precisdo e
confiabilidade, € lento e por fim, 0 método Canny (1986) possui boa performance e

seria a melhor op¢ao a ser usada nesse trabalho.

2.2 - Deteccao de Mudangcas em Imagens

Deteccao de mudangas em multiplas imagens do mesmo cenario obtidas em
tempos diferentes € um problema que tem tido grande interesse devido a variedade

de aplicagbes, principalmente em sensoriamento remoto, seguranca e diagndsticos
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meédicos. Diversas propostas tém sido apresentadas e nelas tentam se comparar
pixels ou caracteristicas obtidas nessas imagens (MA; LI; GU, 2011), onde também é
apresentada uma proposta que utiliza informacdes espectrais (informacdes sobre as
cores dos pixels) e estruturais (textura, bordas) como entropia (que representa o
grau de dispersao dos niveis de cinza de uma imagem (HARALICK; SHANMUGAM
e DINSTEIN, 1973)), contraste, movimento angular (que representa a
homogeneidade da imagem), nivel de brilho, média, desvio-padrao e razao em uma
biblioteca de caracteristicas para detectar mudancas, obtendo resultados

satisfatérios na deteccdo de mudangas.

Mais um outro trabalho focado em mudangas, mas com aplicagdo em uma
area totalmente distinta, a area de seguranca, Gromek e Jenerowicz (2011) utiliza
regides de interesse de imagens aéreas diferentes, obtidas através de satélite, da
mesma regido e inicialmente, faz um tratamento nas imagens utilizando filtros para
reduzir ruidos. Posteriormente, forma um vetor de atributos dessas regides de
interesse, contendo, por exemplo, tamanho, refletancia, coeficiente de formas e
esses vetores sdo comparados para se detectar as mudancgas, com o foco de
detectar imigracdo ilegal no monitoramento de fronteiras, onde apresentou ser

insuficiente para esse tipo de monitoramento.

Mais um trabalho na area envolve a detec¢cao de mudancas (GUORUI et al.,
2004), mas com a realizagao da deteccao através de um SVM, onde os vetores séo
mapeamentos feitos em espaco de caracteristicas de dimensao elevada por meio de
um mapeamento néo linear que aumenta a separagao entre regibes com e sem
mudanc¢as. Uma mudancga é notavel quando a distancia medida é maior que o limiar
de deteccdo dado. As mudancas foram detectadas em amostras de imagens do
palacio presidencial iraquiano e atingiram 96% de sucesso em algumas amostras,

mas que tiveram bastante trabalho manual no treinamento da rede.

Considerando o objetivo desse trabalho que € a deteccao de mudangas em
imagens aéreas, o trabalho de Frate et al. (2004) mostra a deteccao de mudancas
em regides urbanas. Nele, as imagens de areas urbanas foram base do trabalho
onde cada classe poderia ser caracterizada como ruas, solo e areas verdes. A
classificacao dessas imagens foi feita inicialmente através de um MLP que € uma
rede neural supervisionada, onde o vetor de entrada continha a refletancia extraida

em quatro canais da imagem e o vetor de saida continha as correspondentes
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classes. Posteriormente foi feita uma classificagdo apenas para as ruas, para
separar as diferentes categorias de asfalto. Foi criada uma camada bidimensional de
neurénios de saida e unidimensional para entrada, utilizando também a refletancia
como parametro de entrada. Para realizar a deteccdo de mudancas, foram utilizadas
imagens com diferencas de um ano entre elas, e feita a comparagcado entre as
classes observadas no algoritmo de classificagdo supervisionada, onde foi possivel

diferenciar as constru¢des dos demais componentes da imagem.

Considerando também que esse trabalho utiliza imagens de regides nao
urbanas, o trabalho de Aguirre-Gutiérrez, Seijmonsbergen e Duivenvoorden (2012)
usa imagens TM/Landsat ETM para classificacao de terreno, utilizando o método da
maxima verossimilhanga, que leva em conta a varidncia e covariancia de suas
caracteristicas para atribuir um dado pixel a uma determinada classe, e método dos
vizinhos mais proximos com o uso de informacdes estruturais e espectrais da
imagem, e deteccao de mudancas, baseado em regras de conhecimento, em uma
regido montanhosa no norte mexicano, onde obteve-se 77% de sucesso, que é
atribuido a um processo de treinamento supervisionado e determinagcéo de um limiar

de forma arbitraria.

2.3- Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen em Processamento de

Imagens

O processamento de imagens é frequentemente utilizado como classificacao
nao supervisionada, como métodos de agrupamento. Esses métodos examinam os
pixels em uma imagem e os incorporam em um conjunto de classes através do
agrupamento desses pixels, por exemplo, para realizar agrupamento de classes com
caracteristicas similares entre si. A premissa inicial € que os pixels que pertencem a
mesma classe possuam atributos similares (GONCALVES et al., 2008). Como os
mapas auto-organizaveis de Kohonen se tratam de um método n&o supervisionado,

sao exibidos aqui alguns trabalhos que ilustram o uso desse método.

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen também podem ser utilizados na
area médica como visto em Su et al. (2011) para a deteccdo e classificacdao de

tumores nos seios. A imagem, que € obtida através de ultrassom, apés ser tratada
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com reducao de ruidos e melhoria de contraste, tém seus atributos obtidos através
de parametros de textura da imagem, como entropia, desvio-padrao, suavidade,
uniformidade, média, contraste, energia e correlacao, e assim podendo detectar a
ocorréncia de tumores, através da segmentacao das imagens. Para se verificar a
classificacao desses tumores em malignos ou benignos, é utilizada a propagacao de
afinidade ap6s a imagem ser processada pelos mapas auto-organizaveis de

Kohonen.

Também utilizando-se de imagens aéreas, tem-se o exemplo visto em
Iwashita et al. (2012), onde foram necessarios estudos para estimar os processos
de intemperismo do solo, e neles foram utilizadas as relagbes entre o solo, o relevo
e a hidrologia. Essas relagdes entram como variaveis nos mapas auto-organizaveis
de Kohonen, onde ¢é -calculado um coeficiente de correlagdo entre elas.
Posteriormente esse numero, junto com as caracteristicas topograficas, geram um

mapa de condutividade hidraulica e textura do solo.

Coincidindo mais com a pesquisa proposta aqui, segue o trabalho de
Shiguemori et al. (2007), que aborda o reconhecimento de pontos de referéncia
usando os mapas auto-organizaveis de Kohonen e uma rede neural MLP e que
foram utilizados para reconhecer referéncias em imagens aéreas. Foi utilizado um
detector de bordas, linhas e cantos (funcado de Gabor), e os dados resultantes dessa
funcao foram atributos da camada de entrada das redes neurais. O trabalho salienta
a dificuldade que sistemas de reconhecimento tém em diferenciar a resolucao,
rotacdo e translagdo entre as imagens de referéncia e as imagens aéreas. Nos

resultados, a rede neural MLP foi considerada melhor.

Se utilizando agora de imagens obtidas através de VANTs (Veiculos Aéreos
Nao-Tripulados), os trabalhos de Mota et al. (2014) e Felizardo et al. (2013) mostram
que é possivel realizar agrupamentos nas imagens se baseando em caracteristicas
similares encontradas, mostrando que € possivel realizar a identificacdo de falhas

em linhas de transmissao de energia.

Ja o trabalho de Persson, Sandvall e Duckett (2005) ressalta a dificuldade
em se fazer a deteccao de mudancgas através de imagens, pois podem se diferenciar
em resolucdo, tipo de sensor, orientacdo, qualidade, alcance, condi¢bes de

luminosidade em diferentes tempos e estagcdes, com constru¢cées podem obstruir
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umas as outras. Para a detecgao de constru¢cées pode-se utilizar: a detecgao de
bordas; filtros, que removem os pequenos objetos e a baixa vegetacao; textura; e
brilho. Em seu algoritmo sao utilizadas a extracao de linhas, a deteccéao de cantos e

deteccao de retangulos em um mapa auto-organizavel.

Com base nos trabalhos apresentados nessa sec¢do, € possivel abordar o
uso de mapas auto-organizaveis focando a deteccdo de mudancas, desde que
sejam utilizados atributos das imagens, como bordas, informacbdes de textura e
dados de HSV.
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3 - FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 - Processamento de Imagens

Segundo Gonzales e Woods (2000) o processamento de imagens consiste
basicamente na realizagcao de cinco etapas (Veja Figura 2.1):

¢ Aquisicao da imagem, onde se tém dois elementos necessarios para a

aquisicao dessas imagens: um dispositivo que seja sensivel a uma
banda de energia eletromagnética e um dispositivo digitalizador, para
a conversao para forma digital;

e Pré-processamento: tem a funcado de melhorar a imagem, buscando

aumentar as chances de sucesso para 0s processos seguintes.
Envolve técnicas de realce de contraste, remocdo de ruido e
isolamento de regides;

¢ A segmentacado divide uma imagem de entrada em partes ou objetos

constituintes. E um dos processos automaticos mais dificeis no
processamento de imagens. A saida desta etapa € normalmente um
conjunto de dados em forma de pixels, correspondendo a fronteira de
uma regiao ou a seus pontos constituintes;

o Representacdo e descricdo: nesta etapa do processamento os dados

sao transformados de maneira adequada para o processamento
computacional que se segue, sendo enfatizadas caracteristicas de
interesse. O processo de descricdo € também chamado de selegéo
de caracteristicas, onde caracteristicas extraidas representam
informagdes quantitativas de interesse ou que sejam fundamentais na
descricao de classes e objetos; e

e O reconhecimento é o processo que atribui um rétulo a um objeto e a

interpretacdo envolve a atribuicdo do significado a um conjunto de

objetos reconhecidos.

Na Figura 3.1 pode-se observar ainda a presenca de uma base de
conhecimento que interage com os médulos de processamento, onde esta o

conhecimento sobre o dominio do problema.
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Figura 3.1 - Passos do processamento de imagens digitais
Fonte: Gonzales e Woods, 2000.

3.1.1 - Classificacao de Imagens Digitais

A analise de imagens consiste num processo de descobrimento,
identificacdo e reconhecimento dos padrdes que sejam relevantes para uma dada
aplicacdo (GONZALES e WOODS, 2000). As técnicas de analise de imagem se
subdividem em trés areas: processamento de baixo nivel; nivel intermediario; e alto
nivel. O processamento de baixo nivel lida com as fungdes que podem ser vistas
como reacbes automaticas, que nao requer qualquer inteligéncia para a
classificacdo. J& no processamento de nivel intermediario, é tratada a extragéo e
caracterizagao das regidées em uma imagem resultante do processo de baixo nivel. E
por fim, o processamento de alto nivel, que envolve o reconhecimento e a
interpretacao.

A classificagcao é o processo pelo qual um objeto, pertencente a um conjunto
de dados, € atribuido a uma classe, definida dentro de um conjunto de classes, de
acordo com a similaridade de suas caracteristicas. Para imagens digitais, a
similaridade é verificada nos padrdes espectrais, e a classificacao pode ser realizada

por varios modelos: heuristicos, estatisticos, neurais, entre outros.

3.1.2 - Modelos de Classificagao de Imagens

Os principais modelos de classificacdo de imagens podem ser

supervisionados ou néo supervisionados (KORTING, 2006):
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o Classificagcdo supervisionada: o wusuario seleciona amostras
representativas para cada uma das classes, o classificador € treinado,
tornando possivel a localizagcdo dos demais pixels pertencentes as

classes pré-definidas;

¢ Classificagdo nao-supervisionada: nessa classificagdo, cada pixel da
imagem €& associado a uma classe espectral sem que se tenha um
conhecimento prévio do numero das diferentes classes existentes na
imagem, € uma maneira de atingir esse objetivo & pelo uso de

algoritmos de agrupamento, os quais sao utilizados nesse trabalho.

De uma maneira geral, os classificadores podem ser divididos em
classificadores “pixel a pixel ou classificadores por regido (KORTING, 2006).
Classificadores "pixel a pixel" utilizam apenas a informacao espectral, isoladamente,
de cada pixel para encontrar regides homogéneas. Os classificadores por regides
utilizam, além de informacao espectral de cada pixel, a informacao espacial que

envolve a relacao entre os pixels e seus vizinhos.

3.1.3 - Extracao de Caracteristicas das Imagens

Na extracao de caracteristicas de imagens pode-se obter atributos para o
reconhecimento de objetos em uma imagem, bem como, servir de base para um
melhor processamento da imagem (GONZALES e WOODS, 2000). Nessa secao
sao exibidos alguns métodos para extracao de caracteristicas da imagem que seréao

utilizados nesse trabalho.

3.1.3.1 - Deteccao de Bordas

As bordas caracterizam limites e sdo areas com contrastes fortes da
intensidade com um salto na intensidade de um pixel ao seguinte. As bordas
detectadas em uma imagem podem reduzirem significativamente a quantidade de
dados, removendo a informacéao inutil e preservando as propriedades estruturais
importantes da imagem. E usada em diversas aplicagdes do processamento de
imagens para obter informagdes, como uma etapa a extracao de caracteristica e a
segmentacao de objetos (FISHER et al., 2004).
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Existem diversos filtros para deteccdo de bordas, como o Gabor
(MEHROTRA, NAMUDURI e RANGANATHAN, 1992), Sobel (1978) e Canny (1986),
e nesse trabalho é utilizado o filtro de Canny devido a sua melhor performance em
relacao aos outros, explicado em Sujatha e Selvathi (2012).

O detector de bordas Canny (1986) € um operador gaussiano de primeira
derivada que suaviza os ruidos e localiza as bordas. Para o algoritmo Canny foram

considerados trés principais pontos:

e Boa detecgao: o detector de bordas deve ter baixa probabilidade de
falhar na deteccao das bordas e baixa probabilidade de marcar pixels

fora das bordas;

¢ Boa localizagao: a distancia entre os pixels da borda encontrados pelo

detector de bordas e a borda verdadeira deve ser a menor possivel; e

e Unica resposta: minimizar o nimero de bordas. O detector de bordas

nao pode identificar multiplas bordas aonde existe somente uma.

Com esses pontos observados, € possivel transforma-los em um formalismo
matematico. Iniciou-se com a analise do comportamento dos pontos em uma
dimensao, considerando a razao entre sinal e ruido. Para o sinal, considera-se f(x) e
a resposta do filtro uma borda G(x). A resposta do filtro a essa borda, com centro em

Hec é dada por uma integral de convolugéo, obtida em CANNY (1986):

H;— LWG(—.r)f(x]dx (3.1)

Sendo que o filtro tem uma resposta de pulso limitada por [-w, w] e zero fora

desse intervalo. Para o ruido n(x) considerar a raiz quadrada de sua resposta:

H,= n, waz(x)dx
W (3.2)

Sendo M a amplitude quadratica média do ruido por unidade de

comprimento. Portanto, o primeiro ponto pode ser formalizado como a razao entre

essas duas respostas, a relacao sinal-ruido (SNR, do inglés signal-to-noise ratio).

I, 6(—x)f ()dx|

g, ‘.wafz ()dx (3.3)
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Para o segundo ponto, foi considerada a necessidade de uma medida que
cresce a medida que a localizagdo melhor e, para isso, usou a inversa da distancia
da raiz da média quadratica. A marcacao de bordas acontece em maximos locais da

resposta do operador f(x), ou seja, onde f’(x) seja nulo.

Canny (1986) demonstrou que usando os dois primeiros aspectos, o detector
produz um resultado truncado, semelhante a usar um filtro por diferenca de caixas.
Esse tipo de filtro tende a produzir muitos maximos locais, os quais deveriam ser
considerados errados, de acordo com o primeiro ponto observado. A distancia média
entre os maximos adjacentes e a resposta do ruido de f(x), denominada Xmax

restringe a escolha de f(x) de acordo com o terceiro ponto observado:

Xomax [ O] = kW (3.4)
Onde k é uma fracao de um coeficiente definido e W a largura do operador.
Uma variante foi desenvolvida permitindo a determinacdo de bordas. Para valores
pequenos de Xmax, 0 operador de Canny se aproxima da acgéo do filtro por diferenca
de caixas. Para grandes valores de Xmax, €le se aproxima da acao de um filtro do

tipo primeira derivada da Gaussiana, onde a Gaussiana é dada abaixo:

2 x* +y?
G(x,y)=0"exp— = (3.5)

Portanto, a aproximacgéo do filtro de Canny para a detecgédo de bordas é a

primeira derivada da fungdo Gaussiana, obtido através da convolugdo da imagem de
entrada. A imagem de saida desse processo tera suas bordas realgcadas,

independente da presenca de ruidos na imagem.

3.1.3.2- Analise de texturas

A textura é definida como uma combinacao entre magnitude e frequéncia da
variagcao tonal em uma imagem, sendo esta produzida pelo efeito conjunto de todas
as pequenas feicdes que compdem uma area particular na imagem. Embora possam
ser consideradas como propriedades independentes, tonalidade e textura, na
realidade, possuem relagdes intimas. Sem variagdes na tonalidade, nenhuma
mudanca em textura pode ser percebida (CROSTA, 1993). A textura esta ligada a
tonalidade e, em determinadas circunstancias, uma pode dominar a outra. Esta
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relacdo pode ser entendida da seguinte forma: quando uma area pequena de uma
imagem tem pouca variacdo dos niveis de cinza, a propriedade dominante € a
textura (HARALICK, SHANMUGAM e DINSTEIN, 1973).

A textura constitui uma caracteristica importante em analises de diversos
tipos de imagens, desde aquelas obtidas de equipamentos multiespectrais através
de aeronaves ou satélites até imagens de culturas de células ou amostras de tecidos

com aplicacao na area médica (HARALICK, 1979).

Na area de sensoriamento remoto, a textura & considerada um elemento
importante usado em interpretacao visual de imagens. Em analises visuais, a textura
refere-se ao padrdao aparente de uma determinada area, descrita pelas
caracteristicas lisa, rugosa e grossa. Em analises digitais, a textura reflete o padréao
espacial ou frequéncia de variacao de tons em uma determinada area, produzida por
uma associagcdo de feicbes pequenas demais para serem identificadas
individualmente, mas que permitem a identificacdo e a delimitacdo de areas com
propriedades superficiais. Além disso, a textura contém informacdes importantes
sobre o arranjo estrutural das superficies e o ambiente que as circunda, ou seja, a
informacado contextual da area analisada (HARALICK, SHANMUGAM e DINSTEIN,
1973).

Sendo a textura uma caracteristica importante na interpretagdo visual de
imagens, sua utilizacdo pode melhorar o desempenho de classificadores digitais,
principalmente em imagens com alta resolucao espacial (ULABY, MOORE e FUNG,
1986).

As abordagens estatisticas de Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973)
fazem uso das funcbes densidade de probabilidade de tons de cinza, que
geralmente sao calculadas como distribuicdes conjuntas de probabilidade

condicionada dos tons de cinza de pares de pixels em uma dada area da imagem.

Mais especificamente, sob o aspecto metodoldgico, este trabalho abordara o
procedimento originalmente desenvolvido por (HARALICK, SHANMUGAM e
DINSTEIN, 1973), denominado método matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza,
o GLCM.

O método GLCM fornece as probabilidades condicionais conjuntas de todas

as possiveis combinagdes de pares de pixels para uma dada janela de uma imagem
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Wiom (HARALICK, SHANMUGAM e DINSTEIN, 1973). A co-ocorréncia dos tons de
cinza representa a probabilidade de que quaisquer dois pares de tons de cinza
ocorram, condicionada a distancia entre pixels B e a orientagdo O utilizadas no

calculo computacional. Algebricamente, pode-se expressar por

Pr(x) = {C,ij {1B.a} (3.6)

Com

__p@p
Y EPy (3.7)

onde P € a frequéncia de ocorréncia dos tons de cinza / e j. A soma sobre

indice n refere-se ao numero total de pares de pixels, que é dependente do
parametro 8 e dos subscritos n e m de Wyn.

As texturas examinadas neste trabalho foram: a energia (representa a
homogeneidade da imagem); a entropia (que representa informagdes de textura); e o
contraste (estimativa das variagcbes locais) e suas féormulas sdo apresentadas a

seguir, conforme Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973):

Energia = (i, H¥
ZZ (3.8)

A energia é uma medida da homogeneidade de uma imagem. Um cenario
homogéneo contera apenas alguns niveis de cinza, de modo que GLCM tera
poucos, mas relativamente elevados valores de p(i, j). Assim, a soma dos quadrados
sera alta. Valores mais altos indicam uniformidade textural. Portanto, quando a
imagem & homogénea, a energia tera valores elevados (YANG, BEITLER e YU,
2012).

Entropia = ZZF(EJ)IO g [}P(EJ))
T (3.9)

A entropia mede a aleatoriedade da textura de uma imagem (distribuicao de
intensidade). A entropia é elevada quando todas as probabilidades p(i, j) sao iguais.
Portanto, uma imagem homogénea tera um valor de entropia inferior, enquanto que

uma regido heterogénea ira resultar num maior valor de entropia (YANG, BEITLER e
YU, 2012).
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Contraste = Z n® Z Zp(i,j)
n=0  i=1j=1 (3.10)

Contraste € uma medida das variagdes locais apresentadas em uma
imagem. E altamente correlacionada com a diferenca entre os maiores e os menores
valores de um conjunto continuo de pixels. Se houver uma grande variagdo em uma
imagem, o contraste ira ser elevado (YANG, BEITLER e YU, 2012).

Quando os elementos de Cj crescem, as estatisticas de energia e entropia
crescem conjuntamente. As probabilidades conjuntas serdao maiores onde houver
menor variagao local na textura. Quanto mais dissimilares os niveis de cinza forem,

maiores serdo as estatisticas de contraste.

3.1.3.3 - Transformagoes Geométricas

Transformagdes geométricas sdo operagdes de processamento de imagens
cujo principal efeito é a alteracdo da posicao espacial dos pixels que a compdem.
Como nesse trabalho se tem a utilizagcdo de caracteristicas das imagens que se
mostrem invariaveis a efeitos como rotagao, translagcido e escala, uma descricao

desses pontos é apresentada a seguir.

1- Translacao

Segundo Gonzales e Woods (2000), a translagdo de uma imagem consiste
no deslocamento linear de cada pixel de coordenadas (x,y) na horizontal ou na
vertical, mapeando a imagem para o ponto de coordenadas (x'y’), obtidas através da

equacgao:

&x'.y)= x + Axy+ 4ay) (3.11)

onde Ax é o deslocamento na vertical e Ay € o deslocamento na horizontal.

2- Rotacao

A rotacao de uma imagem em um angulo arbitrario, pode ocorrer tanto no
sentido horario quanto no anti-horario. Rotagées com angulos multiplos de 90° sao

mais simples de implementar, pois consistem na coépia de linhas reordenadas em
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colunas na direcdo em que se deseja rotacionar a imagem. De forma matematica, a
rotacdo de cada ponto (x,y) de uma imagem por um angulo arbitrario 8, mapeara
este ponto na localidade de coordenadas (x'y'), obtidas através das equacgdes
(GONZALES e WOODS, 2000):

X' =xcos0+ysind (3.12)

y=ycos6- siné (3.13)

3- Escala

Segundo Gonzales e Woods (2000), a escala € o processo de redimensionar
imagens digitais. De forma matematica, a escala de cada ponto (x,y) de uma

imagem em n x m resulta em (x'y’), obtida através da equacao:

(x',y') = (nx my)(3.14)

3.2 - Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais também sao utilizadas em processamento de
imagens. De forma geral, uma rede neural artificial € uma maquina projetada para
modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou funcado de
interesse; € normalmente implementada utilizando-se componentes eletrénicos ou é
simulada por programacao em um computador digital (HAYKIN, 2001).

Para conseguir um grande desempenho, as redes neurais artificiais utilizam
um grande numero de interligacdes entre células computacionais simples chamadas
de “neurdnios”. Dessa forma, pode-se utilizar a seguinte definicdo de uma RNA vista
como uma maquina adaptativa.

Uma RNA é um processador macica e paralelamente distribuido constituido
de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se
assemelha ao cérebro em dois aspectos: o conhecimento é adquirido pela RNA a
partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem; e forcas de

conexao entre os neurbnios sao utilizadas para armazenar conhecimento adquirido.

25



O aprendizado é realizado através do algortimo de aprendizagem, cuja
funcdo € modificar os pesos sinapticos da rede neural (as forcas de conexao) de
uma forma ordenada para aproximar a resposta da RNA do objetivo do projeto
desejado. Os modelos neurais computacionais, as RNAs, procuram aproximar o
processamento dos computadores ao cérebro humano.

As RNAs extraem seu poder computacional de sua estrutura e de sua
habilidade de aprender e generalizar. A generalizacdo se refere ao fato da RNA
produzir saidas adequadas para valores que nao foram apresentados anteriormente
a ela. Devido a essas capacidades de processamento de informacao € que as RNAs
podem resolver problemas complexos.

O neurénio artificial € um dispositivo l16gico-matematico que procura simular
as funcdes e o comportamento de um neurénio biolégico. Assim sendo, os dendritos
sdo substituidos por entradas, onde ligagcbes com o corpo celular artificial séo
realizadas através de elementos denominados pesos, que simulam as sinapses. Os
estimulos captados pelas entradas s&o processados pela funcdo de soma
ponderada dos sinais, e o limiar de disparo do neurdnio biolégico & substituido pela
funcéo de transferéncia (HAYKIN, 2001).

Com a combinacdo de diversos neurénios artificiais, forma-se a chamada
RNA, cujo diagrama esta apresentado na Figura 3.2. A partir de uma RNA formada,
uma série de valores pode ser aplicada sobre um neurdnio, sendo que este esta
conectado a outros pela rede neural. Estes valores, ou entradas, sdo multiplicados
no neurdnio pelo valor do peso de sua sinapse. Posteriormente, esses valores sao
somados. Se esta soma ultrapassar um valor limite estabelecido, um sinal é
propagado pela saida, axénio, deste neurdnio. Em seguida, essa mesma etapa se
realiza com os demais neurénios da rede neural. Isso quer dizer que os neurdnios
vao enfrentar algum tipo de ativacdo, dependendo das entradas e dos pesos
sinapticos (HAYKIN, 2001).
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Figura 3.2 - Esquema simplificado de um mapa sequencial, com as entradas,
camada intermediaria e as saidas.
Fonte: HAYKIN (2001)

Existem varias formas de se desenvolver uma rede neural. Ela deve ser
montada de acordo com os problemas a serem resolvidos, para isso deve-se
determinar a arquitetura da RNA. Em sua arquitetura € determinado o numero de
camadas usadas (formadas por neurdnios) e a quantidade de neurbénios em cada
camada. Existem dois tipos principais de redes neurais, as supervisionadas e as nao
supervisionadas (HAYKIN, 2001): supervisionadas classificam padrées de acordo
com seu aprendizado e se obtém uma resposta de acordo com esse aprendizado.
Como exemplos, tém-se as redes MLP e o perceptron de camada unica; e nao
supervisionadas classificam padrées sem um aprendizado prévio, de acordo com a
similaridade entre os padrées, tendo como principal exemplo o mapa auto-

organizavel de Kohonen (KOHONEN, 2000), descrito na sec¢ao seguinte.

3.2.1 - Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen sao redes neurais competitivas, ou
seja, tém aprendizagem nao supervisionada que possuem a habilidade de formar
mapeamentos que preservam a topologia entre os espag¢os de entrada e saida da
rede neural. Seu desenvolvimento foi motivado por uma caracteristica do cérebro
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humano que € organizado em varias regides de maneira que entradas sensoriais
sao representadas por mapas topologicamente ordenados. Essas redes neurais séo
utilizadas em varios projetos como ferramentas para resolver problemas nao-lineares
de alta dimensao nos campos da estatistica, processamento de sinais e imagens,
teoria de controle, analise financeira, fisica experimental, quimica e medicina
(CASTRO e CASTRO, 2001).

O mapa é um arranjo de neurbnios que procura estabelecer e preservar
nocdes de vizinhanga e que apresenta propriedades de auto-organizacao, onde ha
um mapeamento do espaco original para o espago em que esta definido o arranjo de
neurdnios (CASTRO e CASTRO, 2001).

Nos arranjos unidimensionais, o mapa é dado por uma sequéncia ordenada
de neurdnios lineares, sendo o numero de pesos igual ao numero de entradas, e ha
uma relagcéo entre os pesos dos neurbnios no espaco igual ao numero de entradas,

como pode ser observado na Figura 3.3.
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@ © O Neurdnios
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Figura 3.3 - Esquema simplificado de um mapa sequencial.
Adaptado de KOHONEN, 2000.

Nos arranjos bidimensionais, o mapa €& dado por varios neurénios dispostos

um ao lado dos outros, como na Figura 3.4.
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Figura 3.4 - Esquema simplificado de um mapa bidimensional.
Adaptado de KOHONEN, 2000.

O funcionamento da rede neural inicia quando sao atribuidos os pesos
sinapticos. A partir disso, trés processos essenciais estdo envolvidos na formacéao da
rede: a competicdo, onde para cada padrao de entrada é calculado o valor de
ativacao dos neurdnios e estabelecida uma competicao entre eles, e o vencedor &
aquele que obtiver o maior valor; a cooperagédo, que se inicia quando o neurénio
vencedor determina a localizagao da vizinhancga topoldgica de neurdnios, provendo
assim as bases para a cooperacao entre tais neurbnios vizinhos; e por fim, a

adaptacao sinaptica, que permite aos neurbénios excitados atualizar seus pesos, e

esses ajustes sao de acordo com a resposta do neurdnio vencedor a aplicacao de
um realcado padrao de entrada (VON ZUBEN et. al., 2007).
As sec¢bes seguintes descrevem detalhadamente cada um dos processos da

rede e seu algoritmo.

3.21.1 - Processo competitivo

Seja m a dimenséao do espaco de dados de entrada e um padrao de entrada
selecionado aleatoriamente a partir do espagco de entrada denotado por Castro e
Castro (2001) como:

X =[x; X; X3 - x,1 (3.15)
O vetor de pesos sinapticos de cada neurbénio na rede tem a mesma
dimensao do espaco de entrada. Seja o vetor de pesos sinapticos do neurénio j

denotado por:
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wi = [wix wiz - W] (3.16)

comj=1,2,..,neondenéonumero de neurbnios na rede.

Ao selecionar o neurénio com o maior produto interno, significa que foi
determinada a localizagdo onde a vizinhanga topolégica de neurbnios excitados
devera estar centrada.

O critério para determinar qual vetor de entrada se aproxima do vetor de
pesos sinapticos € matematicamente equivalente a minimizar a distancia euclidiana
ou distancia de Manhattan entre ambos os vetores (CASTRO e CASTRO, 2001).

Empregando o indice i(x) para identificar o neurénio que mais se aproxima
do vetor de entrada é possivel entado determina-lo aplicando a condicao mostrada na
Equacdo 3.16, que resume a esséncia do processo de competicdo entre os

neurénios.

i(x)=argmin ||.r — w,v|| (317)
paraj=1,2,...,n.
O particular neurénio i que satisfaz a condigdo expressa na equacao acima é

chamado de neurdnio vencedor para o vetor de entrada.

3.21.2 - Processo cooperativo

O neurénio vencedor localiza o centro de uma vizinhanga topoldgica de
neurénios cooperativos € um neurénio que esta "ligado" tende a excitar mais os
neurénios mais proximos. Assim, a vizinhanga topologica ao redor do neurénio
vencedor i decai suavemente com a distancia lateral (CASTRO e CASTRO, 2001).

Em outras palavras, seja h;i a vizinhanga topoldgica centrada no neurénio
vencedor i e circundada por um conjunto de neurdnios excitados cooperativos, dos
quais um neurénio tipico € denotado por j. Seja d;; a distancia entre o neurdnio
vencedor /i € o neurbnio excitado j. Entdo, a vizinhancga topolégica hj; € uma fungéo
unimodal da distancia d;jtal que satisfaga a duas afirmacdes:

e A vizinhanga topologica & simétrica ao redor do ponto maximo
definido por d;;j= 0;
e A amplitude da vizinhanca topoldgica decresce monotonicamente com

o aumento da distancia lateral d;jdecaindo a zero para d;; —.
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Uma escolha para h;i que satisfagca a estes requerimentos é a fungao
Gaussiana apresentada na Equacao 3.17, que é independente da localizagdo do

neurénio vencedor.

h zexp(—dzj.i)
T 202 ] (3.18)

onde parametro o expressa a largura efetiva da vizinhanga topoldgica e mede o grau

com que os neurénios excitados participam no processo de aprendizagem.

Para que exista cooperagcao entre neurénios vizinhos, é necessario que a
vizinhanga topolégica seja mais dependente da distancia lateral entre o neurdnio
vencedor i € 0 neurdnio excitado j no espaco de saida, do que de alguma medida de
distancia no espaco de entrada original (CASTRO e CASTRO, 2001).

Uma caracteristica do mapa auto-organizavel de Kohonen é que o tamanho
da vizinhanga topoldgica diminui ao longo do tempo. Isso & satisfeito fazendo a
largura da funcdo topoldgica diminuir com o tempo. Uma escolha para a
dependéncia da largura no tempo € o decaimento exponencial descrito pela

equacgao:

o) = doexp (?) (3.19)

comn = 0,1,2,... onde 0y é o valor inicial da largura, e 71 € uma constante de tempo.
De forma correspondente, a vizinhanga topolégica assume uma forma variante com
o tempo. Assim, a medida que o tempo n aumenta, a largura diminui a uma taxa
inversamente proporcional, e a vizinhanga topolégica encolhe de forma

correspondente.

3.21.3 - Processo adaptativo

O ultimo processo envolvido na formacado auto-organizada de um mapa
auto-organizavel de Kohonen € o processo adaptativo dos pesos sinapticos
(CASTRO e CASTRO, 2001).

Para que a rede neural possa se auto-organizar, o vetor de pesos sinapticos
do neurdnio j devera variar com relagao ao vetor de entrada x. Um peso sinaptico é
aumentado quando ha ocorréncia simultanea de atividades pré e pds-sinapticas.

Dada uma tal funcao, podemos expressar a mudancga no vetor de pesos sinapticos
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do neurénio j por:

Aw; =1k (X = w;) (3.20)
onde n é a taxa de aprendizado. Finalmente, usando o formalismo de tempo-
discreto, dado o vetor de pesos sinapticos do neurdnio j no tempo n, o vetor de
pesos atualizado no tempo n+1 é definido pela Equacao 3.20, o qual é aplicado a
todos os neurdnios que estao dentro da vizinhanga topoldgica do neurénio vencedor

I

Wi + 1) = w;(n) + 1R ) (x — w;) (3.21)

A equacao 3.20 tem o efeito de mover o vetor de pesos sinapticos do
neurdnio vencedor i na direcdo do vetor de entrada. Sob repetidas apresentacdes
dos dados de treino, os vetores de pesos sinapticos tendem a seguir a distribuicao
dos vetores de entrada devido a atualizagdo da vizinhanga. O algoritmo, portanto,
conduz a uma ordenacao topolégica do mapa de caracteristicas no espaco de
entrada, no sentido de que os neurdnios que sao adjacentes no mapa tenderao a ter
vetores de pesos sinapticos similares (CASTRO e CASTRO, 2001).

O parametro taxa de aprendizado n(n) pode variar com o tempo. Em
particular, a taxa de aprendizado deve iniciar em um valor no e entdo decrescer
gradualmente com o aumento do tempo n. Esta condicdo pode ser satisfeita
escolhendo um decaimento exponencial para n(n), conforme:

—n
1) = o exp (E) (3.22)

comn=0,1,2, ... e 12€ uma outra constante de tempo.

3.21.4 - Algoritmo de SOM

Segundo Fausett (1994), os passos do algoritmo SOM sé&o:
0. Inicializar os pesos wj. Definir os parametros dos vizinhos topologicos e

a taxa de aprendizagem.

1.  Enquanto uma condigao é falsa, executar passos 2 a 8.
2. Para cada vetor de entrada x, executar passos 3 a 5.

3. Paracadaj, calcular a fungao de distancia.
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4. Encontrar o indice J cujo D(J) seja o minimo.

5. Para todo j numa vizinhanca de J, e para todo /, calcular wj(n+1) =
wi(n) + n(nhjic(n)(x — wi(n)).

6. Atualizar taxa de aprendizagem.

7. Reduzir o raio de atuagao da vizinhanca.

8.  \Verificar teste de parada.

A taxa de aprendizagem n € uma fungéo de decréscimo de tempo. O mapa
auto-organizavel de Kohonen indica que uma funcido linear decrescente é
satisfatoria para praticas computacionais e uma fungdo geométrica decrescente
produziria resultados similares.

O raio de vizinhangca de uma unidade também reduz o processo de
agrupamento.

A formagdo do mapa ocorre em duas fases: A fase inicial de correcédo de
ordem e a convergéncia final. A segunda fase demora muito mais e requer uma

pequena taxa de aprendizagem.
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4 - ESTUDO DE CASO

As areas de estudo sao parte da Floresta Amazénica Brasileira, mais
precisamente no estado do Para, que considera regibes com predominéncia de
floresta tropical umida e areas planas e no deserto dos Estados Unidos da América,

entre os Estados de Nevada e Arizona, no lago Mead, formado no rio Colorado.

4.1 - Floresta Nacional de Tapajos

O primeiro caso €& parte da Floresta Nacional do Tapajés entre as
coordenadas 4°10’'S e 55°30'W; 2°45’S e 54°45'\W, ilustrado na Figura 4.1. A regiao
da floresta possui uma area estimada de 600.000 ha e é caracterizada por um clima
quente e umido, com média térmica maxima anual variando entre 31°C a 33°C
enquanto a média minima varia entre 24°C a 25°C (ESPIRITO SANTO et al., 2005).
O indice de precipitagdo pluviométrica anual varia entre 1800 a 2800 mm, com nitida
divisdo na distribuicdo das chuvas, que sao abundantes no primeiro semestre, mas
possuem baixa intensidade no restante do ano. A regido possui principalmente
floresta tropical umida e é considerada como uma area plana com variagdes
altimétricas entre 50 m e 200 m aproximadamente (ZEE BR-163, 2008).

Color compesite ] ETM+, 30 julo de 2001

Figura 4.1 - Localizacao da Floresta Nacional de Tapajos nas imagens dos
sensores: (a) MODIS/TERRA e (b) ETM+/Landsat.
Fonte: ESPIRITO SANTO et al., (2005).
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Por volta de 1970, o governo iniciou uma politica de incentivo a ocupacao da
Amazénia brasileira, financiando assim a construgdo da rodovia BR-163 (Cuiaba-
Santarém), o que intensificou a ocupacao da area e também o desmatamento e as
atividades associadas a este processo, como a extragdo de madeira, abertura de
areas agricolas e de pastagens (PEREIRA, 2012). Como resultado dessa politica de
incentivo a ocupacao da regido, as areas de desmatamento na floresta, que se
apresentam através de areas de vegetacao secundaria denominadas por
“Capoeiras", concentraram-se principalmente ao longo dessa rodovia e suas
adjacéncias (NEGRI, 2009).

Atualmente, a regiao apresenta uma grande diversidade quanto ao uso e
ocupacao da terra sendo possivel destacar as atividades pecuarias e a produgéo
agricola de graos (ESCADA et al., 2009). Assim, a escolha dessa regiao como area
de estudo se deve a existéncia de um conjunto rico de dados, da possibilidade de
existéncia de diversas classes de cobertura da terra, ja discriminadas por Pereira
(2012).

4.2 - Lago Mead

O segundo caso ocorre no rio Colorado entre os estados de Nevada e
Arizona nos Estados Unidos da América, na area de coordenadas 36°05'28.5"N
114°30'36.3"W. O lago Mead €& o maior lago artificial americano formado em
decorréncia da construgcao da represa Hoover na década de 1930.

O rio Colorado possui bastante importancia tanto na sociedade quanto na
economia da regidao sudoeste americana, pois serve de abastecimento para pelo
menos 20 milhdes de habitantes nos estados de Nevada, Califérnia e Arizona, de
destino turistico e para geracao hidrelétrica de energia, e vem sofrendo bastante
com a redugdo do seu volume de agua, e estudos nos ultimos 20 anos vém
indicando os problemas para essa redugdo, como o aumento das temperaturas, a
reducao de chuvas e o abastecimento da populacdo que vem crescendo na regiao
(BARNETT e PIERCE, 2008).

Com uma visitagdo em campo em abril de 2014 foi possivel observar que o

nivel do lago da represa ja atingiu niveis bem diferentes do que é visto hoje em dia,
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conforme ilustrado na Figura 4.2.

4.3 - Origem das Imagens

As imagens apresentadas nesse trabalho foram obtidas através do
TM/Landsat 5 e TM/Landsat 8 nas paginas de GLOVIS (2014) e DGI-INPE 2 (2013).
Landsat € um programa espacial gerido pelos Estados Unidos e fornece registros
baseado em espaco continuo da superficie terrestre desde 1972, e seus satélites
coletam medidas de continentes da Terra e em torno de regides costeiras que
permitiram estudar florestas, producdo de alimentos, de agua e uso do solo,
ecossistemas, geologia, entre outras atividades (NASA, 2013). Os sensores TM
(Thematic Mapper) desse satélite ttm uma cobertura quase continua desde 1982 e
cobrem diversas bandas do espectro eletromagnético. As imagens empregadas
neste trabalho utilizam as bandas 3, 4 e 5, com resolucédo de 30 metros. A banda 3,
que possui intervalo espectral de 0,63 a 0,69 um, tem as caracteristicas de
apresentar bom contraste entre diferentes tipos de cobertura vegetal, permite o
mapeamento da drenagem através da visualizacdo da mata galeria e entalhe dos
cursos dos rios em regides com pouca cobertura vegetal, e com isso permite a
identificacdo de areas agricolas. A banda 4, que possui intervalo espectral de 0,76 a
0,90 ym permite 0 mapeamento da rede de drenagem e delineamento de corpos de

agua, com a vegetacdao aparecendo bem clara nas imagens e apresenta
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sensibilidade a rugosidade da copa das florestas e serve para mapear areas
ocupadas com vegetacao queimada. A banda 5, que possui intervalo espectral de
1,55 a 1,75 um, apresenta sensibilidade ao teor de umidade das plantas, servindo
para observar estresse na vegetacao, e sofre perturbacées em caso de ocorrer
excesso de chuva antes da obtencao da cena pelo satélite (DGI-INPE, 2013).

Com o software de sensoriamento remoto ENVI, foi possivel fundir as
imagens das bandas 3, 4 e 5 em uma imagem visivel em formato compacto. Na
Figura 4.3 (a) é apresentada a imagem da regiao amazénica obtida em 2008 e na
Figura 4.3 (b) obtida em 2009.

Figura 4.3 — Exemplos de imagens Tm/Landsat 5 da regiao da Floresta Nacional de
Tapajos: (a) Imagem obtida em 23 de junho de 2008 e (b) Imagem obtida em 12 de
julho de 2009.
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5 -METODOLOGIA

Nesse capitulo € apresentada a metodologia proposta nessa dissertacéo

para a obtencao da detec¢cao de mudangas em imagens aéreas.

Nesse trabalho, imagens digitais obtidas por sensores embarcados em
satélites sdo usadas para a deteccdo de mudancas de cobertura terrestre. O
primeiro passo consiste na obtencido das imagens, conforme indicado na Erro!
Fonte de referéncia nao encontrada., que devem ser obtidas em tempos distintos

e serem de uma mesma regido, a fim de se detectar as mudangas ocorridas nessa

regiao.
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Figura 5.1 — Esquema (diagrama de atividades) do algoritmo proposto nesse
trabalho.
Em seguida, sdo extraidas caracteristicas das imagens como informagodes

espectrais (informacdes sobre as cores dos pixels) e estruturais (dados de textura e
bordas) das imagens que serdo os parametros de treinamento dos mapas auto-
organizaveis de Kohonen. As primeiras informacgdes extraidas sao as informacoes
espectrais, isto é, dados do sistema de cor HSV, recomendado na Secéo 2.1. O HSV
fornece dados de matiz (tonalidade), saturacdo e brilho de cada pixel, mas que
nesse trabalho, serdo as médias para cada um dos valores em cada pixel dentro da
janela dada. A janela € uma secao da imagem, onde para cada pixel percorrido na
imagem, obtém-se uma janela de n x n pixels em torno desse pixel, onde n € um
parédmetro empregado na execuc¢ao da extracdo de caracteristicas. Outra informacao
extraida da imagem faz uso da matriz de coocorréncia de niveis de cinza, que
mostra a relagao entre pixels e sua vizinhanga dado a distancia entre os pixels e a
orientagdo. O GLCM fornece varios dados de textura, mas nesse trabalho sao
utilizados a energia, a entropia e o contraste, obtidos para cada janela fornecida.
Ainda outra informacao extraida das imagens sao os atributos de bordas. Existem
varias técnicas para tal, abordadas na Secao 3.1.3.1 - , onde se justifica a utilizacao
pelo método criado por Canny nesse trabalho.

Para apresentacao dessas informagdes como parédmetros de entrada ao
mapa auto-organizavel de Kohonen, é necessario um pré-processamento para que
todas as informagbes sejam normalizadas em relacdo a faixa de ativacdo da rede
neural.

Como configuragédo do mapa auto-organizavel de Kohonen, foram definidos
em cada teste os seguintes atributos:

e Numero de iteragbes ou épocas: quantas vezes o algoritmo sera
repetido.

e Taxa de aprendizagem: taxa de aprendizagem interfere com a
atualizacdo dos pesos sinapticos. Taxa de aprendizagem muito
pequena requer um maior numero de iteragées para convergir para o
resultado desejado. No entanto, uma taxa muito elevada provoca
oscilagcbes e também dificulta a convergéncia. A taxa foi definida em 3
para todos os testes (KOHONEN, 2000).
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e Numero de neurdnios ou classes: cada neurdnio representa uma
classe, isto €, uma caracteristica distinta. O numero de neurdnios
deve ser colocado de acordo com a forma como o usuario quer ter
alguma generalizagdo no agrupamento de neurénios. Quanto menor o
numero de neurbnios mais generalista serd o agrupamento
(KOHONEN, 2000).

¢ Tipo de distancia: o tipo pode ser tanto a distancia Euclidiana ou a
distdncia de Manhattan, que sao utilizadas para minimizar a distancia
entre o vetor de pesos sinapticos e o vetor de entrada (KOHONEN,
2000).

¢ Tipo de topologia: a topologia define o arranjo entre os neurénios no
mapa e assim afetando a vizinhancga topol6gica quando se encontra o
neurdnio vencedor no processo competitivo. Os tipos podem ser
quadrado ou hexagonal (KOHONEN, 2000).

Para a apresentacdo dos dados ao mapa auto-organizavel de Kohonen, é
necessaria a inicializacao dos pesos, que é definida de forma aleatéria.

Assim pode-se iniciar a fase 1, onde as informacgdes extraidas da primeira
imagem (definida aqui como a imagem obtida menos recentemente) séo
apresentadas como parametros para treinamento, que € a fase de maior custo
computacional quando se usam redes neurais artificiais. Para o treinamento, é
necessario informar o numero de iteragcbes dos mapas auto-organizaveis de
Kohonen e raio de agao da vizinhanga topologica. Arbitrariamente, foi definido o raio
de vizinhanca inicial igual a 3, que € reduzido ao longo do tempo para diminuir o
processo de agrupamento.

Apoés o treinamento, € possivel obter a informagdo de qual agrupamento
pertence cada entrada apresentada, sendo possivel realizar o agrupamento das
caracteristicas semelhantes da imagem, além de quantificar as entradas que
correspondem a cada agrupamento. Os resultados desses agrupamentos sao
exibidos em um mapa de cores, com cada cor representando um agrupamento.

Com o mapa auto organizavel de Kohonen ja treinado pela primeira imagem
e consequentemente com seus pesos atualizados, inicia-se a fase 2, onde séao
apresentadas como parametros para classificacdo as informacdes extraidas da
segunda imagem (imagem obtida mais recentemente). Nessa fase, a taxa de
aprendizagem € igual a zero, ou seja, 0s pesos nao serao atualizados, assim
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somente o processo competitivo importa nessa fase. Além disso, ndo sao
necessarias diversas iteragcbes como na fase 1, ja que ndo ha atualizagdo dos
pesos. ApOs a classificacdo, € possivel obter a qual agrupamento pertence cada
entrada e assim agrupar as caracteristicas similares, bem como exibir esses
agrupamentos em um mapa de cores.

Com os agrupamentos obtidos, é possivel analisar quais regides tem as
mesmas caracteristicas, e assim, detectar as mudancas que ocorreram de uma
imagem para outra, uma vez que o mapa auto-organizavel de Kohonen é treinado
inicialmente pela imagem mais antiga, e posteriormente, treinada pela imagem mais
recente.

Para que a geracao dos resultados seja possivel, existem algumas
restricbes quanto as imagens:

¢ As imagens devem estar na mesma translagao;
e As imagens devem estar na mesma rotagao;
¢ As imagens devem estar na mesma escala;
Uma vez que as imagens sao georreferenciadas, essas condigdes sao

atendidas.
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6 - EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Com o objetivo de avaliar os resultados obtidos, essa secdo descreve os
resultados e algumas analises. Com a finalidade de melhor avaliar o algoritmo
proposto, utilizou-se um gabarito de mudancas elaborado por um especialista para
cada uma das amostras testadas de forma a comparar com os resultados obtidos
pelo estudo proposto. Os resultados foram obtidos em um computador com
processador Intel Core i5 2.4 GHz e foram avaliados com relagcdo a Precisao (P) e
Sensibilidade (S) (FAWCETT, 2006), como € mostrado nas Equacgdes 6.1 € 6.2, onde
VP séao verdadeiros positivos (mudancas identificadas corretamente), FP s&o falsos
positivos (mudancas identificadas pelo algoritmo que ndo sdo mudancgas reais) e FN
sao falsos negativos (mudancgas nao identificadas).

p= "2 100
“VP+FP | (6.1)

s=—"P _ « 100
“vPiFN ~ (6.2)

6.1 - Floresta Nacional de Tapajos

Foram selecionadas amostras da regiao da Floresta Nacional de Tapajos em
tempos distintos (Figura 6.1), para que fosse possivel distinguir as mudangas que
ocorreram. As amostras se encontram na mesma translacao, rotacao e escala.

A partir da Figura 6.1 foram seccionadas algumas imagens onde as
mudangas sao mais explicitas ou onde nao ha mudanga alguma para que essas
fossem as imagens de teste do algoritmo proposto. A Figura 6.2 ilustra a parte
seccionada da Figura 6.1 junto com o gabarito elaborado pelo especialista e a
Tabela 6.1 mostra os parametros utilizados nos testes, que foram selecionados de
forma arbitraria, como tamanho de janela, funcdo de distancia, topologia da rede
neural, quantidade de classes, numero de épocas e os atributos das imagens a
serem utilizadas, e os resultados sao apresentados na Tabela 6.2. As imagens tém a

dimensao de 51x51 pixels e o gabarito encontrou mudangas em 315 pixels.
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Figura 6.1 — Imagem da regido da Floresta Nacional de Tapajos.

(a)h ﬁ )

Figura 6.2 —

(a)
(b)

(b)

Obtida em 23 de junho de 2008;
Obtida em 12 de julho de 2009;

a?tﬂ

(c)

(a) e (b) sao secgodes da Figura 6.1 e (c) € o gabarito de mudancas.

Tabela 6.1 — Parametros da classificagcao da Figura 6.2

# Pardmetros de Kohonen ] Atributos da Imagem
Janela Distancia Topologia | Classes | Epocas | H | S | V | Borda | Entropia | Energia | Contraste
1 15 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 vV v | Vv v v v v
2 11 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 vV v | Vv v v v v
3 7 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v v v v
4 5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v v v v
5 5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v v t v
6 5 Manhattan | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v v 3 v
7 5 Euclidiana | Hexagonal | 4 1000 Vi iv | v v v x v
8 5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 vV v |Vv v v 3 v
9 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 vV v |Vv v v 3 v
10 |5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 vV v |Vv b 4 ® 4 ®
11 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 vV | v | % b 4 ® 4 ®
12 |5 Euclidiana Quadrada | 4 1000 Vi iv | % % ® ® 2
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Tabela 6.2 — Resultados da classificacao da Figura 6.2

Resultados Imagens
# VP | FP FN Te(r:)po Precisdo | Sensibilidade Agrup?mento Agrupz;mento Mudancgas
1 68 | 345 | 247 13,66 16% 22%
2 | 140 | 768 | 175 11,67 15% 44%
3 | 130 | 835 | 185 11,67 13% 41%
4 1124 | 791 | 191 12,02 14% 39%
5 | 151 | 505 | 164 11,60 23% 48%
6 | 151 | 505 | 164 11,45 23% 48%
7 | 68 | 345 | 247 12 16% 22%
8 | 226|772 | 89 12 23% 72%
9 | 226 | 771 89 17,06 23% 72%
10 | 225 | 772 90 11,67 23% 1%
11 | 240 | 833 | 75 11,53 22% 76%
12 | 240 | 833 | 75 5,98 22% 76%

44




Os resultados apresentados na Tabela 6.2 juntamente com os parédmetros
apresentados na Tabela 6.1 mostram que quanto menor a janela e somente com o
uso de informagdes espectrais, o algoritmo se comporta melhor, atingindo uma
precisao de 22% e sensibilidade de 76%. Também nao sdo necessarias muitas
épocas para se chegar a esse resultado, ou seja, a partir de 1000 épocas o
algoritmo nao melhora os resultados, como mostram os testes #8, #9, #10, #11 e
#12.

Mais uma parte foi seccionada da Figura 6.1, sendo ilustrada pela Figura 6.3
e a Tabela 6.3 mostra os parametros utilizados nos testes, que foram selecionados
de forma arbitraria, e a Tabela 6.4 mostra os resultados. As imagens tém a dimensao
de 33x33 pixels e ndo ha mudancas significativas na cobertura do solo, a fim de
verificar se o algoritmo € sensivel a encontrar mudancas onde nao existem.
Portanto, nao & possivel calcular aqui a precisao e a sensibilidade nesse caso, ja

que nao existem verdadeiros positivos.

(a) (b)
Figura 6.3 — (a) e (b) sao sec¢des da Figura 6.1.

Tabela 6.3 — Parametros da classificagcao da Figura 6.3

# Parametros de Kohonen ] Atributos da Imagem
Janela Distancia Topologia | Classes | Epocas | H | S | V | Borda | Entropia | Energia | Contraste
1 15 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v v v v
2 11 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v v v v
3 7 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 V| v | Vv v 4 v 4
4 5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 V| Vv |V v v v v
5 5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 V| Vv |V v v 3 v
6 5 Manhattan | Quadrada | 4 1000 V| Vv |V v "4 3 v
7 5 Euclidiana | Hexagonal | 4 1000 Vi iv | v v v x v
8 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 Vi iv | v v v 3 v
9 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 Vi iv | v v ® 4 ®
10 |5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 Vi iv | v b 4 ® 4 ®
11 5 Euclidiana Quadrada | 4 2000 vV | v | % % % b b
12 |5 Euclidiana Quadrada | 4 1000 E S SIS ® v t v
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Tabela 6.4 — Resultados da classificagao da Figura 6.3

# Resultados Imagens
VP | FP | FN | Tempo (s) | Agrupamento 1 | Agrupamento 2 Muqa_r]as

110 |560] 0 6,42 : ; B
2 0 |464 | O 5,96

3 0 | 505 0 5,94

4 0 |539| O 5,88

5 0 |254| O 6,04

6 0 |254| O 6,03

7 0 |254| O 5,87

8 0 |254| O 9,03

9 0 |254| O 7,07

10| 0 |413| O 6,99

11| 0 [491] O 7,11

12| 0 |728| O 9,78

Os resultados apresentados na Tabela 6.4 juntamente com os parédmetros
apresentados na Tabela 6.3 mostram que o algoritmo se comporta melhor sem o uso
das informacdes de textura, detectando o menor niumero de mudangas possivel,

sendo possivel afirmar que se obteve um acerto de 77% na melhor situacao.
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6.2 - Lago Mead

Foram selecionadas amostras da regido do Lago Mead em tempos distintos
(Figura 6.4), para que fosse possivel distinguir as mudang¢as que ocorreram no local.

As amostras se encontram na mesma translagao, rotagao e escala.

| 2Nk

Figura 6.4 — Imagem da regido do Lago Mead.
(@)  Obtida em abril de 2013;
(b)  Obtida em junho de 2014;

A partir da Figura 6.4 foram seccionadas algumas imagens onde as
mudancas sao mais explicitas. Na Figura 6.5 sao apresentadas as partes
seccionadas da Figura 6.4. Na Figura 6.5 (a) a imagem da regidao do Lago Mead
obtida em 2013, Figura 6.5 (b) obtida em 2014 e Figura 6.5 (c) o gabarito elaborado
pelo especialista. Na Tabela 6.5 sao apresentados os parametros utilizados nos
testes, que foram selecionados de forma arbitraria, e os resultados séao
apresentados na Tabela 6.6. As imagens tém a dimensao de 70x70 pixels e o

gabarito encontrou mudancas em 398 pixels.

(a) (b) (c)

Figura 6.5 — (a) e (b) séo secdes da Figura 6.4 e (c) € o gabarito de mudancas.
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Tabela 6.5 — Parametros da classificacao da Figura 6.5

# Parametros de Kohonen ] Atributos da Imagem
Janela Distancia Topologia | Classes | Epocas | H | S | V | Borda | Entropia | Energia | Contraste
1 15 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v v v v
2 11 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v v v v
3 5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v 4 v v v
4 5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 V| v | Vv v v 4 v
5 5 Manhattan | Quadrada | 4 1000 V| v | Vv v v 4 v
6 5 Euclidiana | Hexagonal | 4 1000 Vi iv | v 4 v x v
7 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 Vi iv | v v v x v
8 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 Vi iv | v v ® ® ®
9 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 Vi iv | v v ® ® ®
10 |5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 V| v |Vv ® ® 4 b 4
11 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 Vi iv | % 4 ® ® t 4
12 |5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 X X | x ® v ® v
Tabela 6.6 — Resultados da classificagao da Figura 6.5
Resultados Imagens
VP FP FN Te(r;l)po Precisdo | Sensibilidade Agrup?mento Agrupamento Mudancgas
19 o o
p 1134 | 207 | 18,41 14% 48%
24 0 0
> 1064 | 156 | 18,92 19% 61%
24 o o
3 1293 | 155 | 18,21 16% 61%
23 0 0
5 1271 | 163 | 18,05 16% 59%
5 1270 | 163 | 18,14 16% 59%
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6 263 1275 | 162 | 17.89 | 16% 59%
23 o 0

7 | 21278 | 159 | 1805 | 16% 60%
23

8 | 221270 | 163 | 2560 | 16% 59%
30

o | 30| 583 | 94 | 16,19 | 34% 76%
27

10 | %7 | 543 | 124 | 16,00 | 34% 69%
26

11| 2% | 573 | 131 | 1605 | 32% 67%
23

12 [ 2% | 1061 | 161 | 2504 | 18% 60%

Os resultados apresentados na Tabela 6.6 juntamente com os parédmetros
apresentados na Tabela 6.6 mostram que o algoritmo se comporta melhor para este
estudo de caso em relacao ao apresentado na Tabela 6.2, atingindo uma precisao de
34% e sensibilidade de 76%, novamente obtendo seu melhor desempenho quando
nao se utiliza dados de textura.

Mais uma parte foi seccionada da Figura 6.4 e sao ilustradas pela Figura 6.5
juntamente com seu gabarito e a Tabela 6.7 mostra os parametros utilizados nos

testes, que foram selecionados de forma arbitraria, e os resultados sao
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apresentados na Tabela 6.8. As imagens tém a dimensao de 50x50 pixels e o

gabarito encontrou mudangas em 454 pixels.

(o)

(™

(o) EY ()

Figura 6.6 — (a) e (b) séo secdes da Figura 6.4 e (c) € o gabarito de mudancas.

Tabela 6.7 — Parametros da classificacao da Figura 6.6

" Parametros de Kohonen ] Atributos da Imagem
Janela Distancia Topologia | Classes | Epocas | H | S | V | Borda | Entropia | Energia | Contraste
1 15 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v 4 v 4
2 11 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 Vi iv | v v 4 v 4
3 5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 V| v |v v % v %
4 5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 V| v | Vv v 4 ® v
5 5 Manhattan | Quadrada | 4 1000 V| v | v v v x v
6 5 Euclidiana | Hexagonal | 4 1000 Vi iv | v 4 v x v
7 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 V| v | v v v x v
8 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 Vi iv | v v ® ® x
9 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 V| v | Vv v ® ® %
10 |5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 V| v | Vv t 3 ® ® %
11 5 Euclidiana | Quadrada | 4 2000 Vi iv | % 4 ® ® t 4
12 |5 Euclidiana | Quadrada | 4 1000 X x| x ® v ® v
Tabela 6.8 — Resultados da classificacao da Figura 6.6
Resultados Imagens
WP | FP | FN Te(’;')m Preciso | Sensibilidade | A9TUPaMeNto | AGUPEMENO |y, gancas
21 0 0
y 456 | 243 | 10,96 32% 46%
26 o o
3 548 | 191 | 10,88 32% 58%
34 o o
> 572 | 112 | 10,99 37% 75%
35 o o
7 488 | 97 11,11 42% 79%
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5 375 491 | 97 | 1073 | 42% 79%
35 . .

6 | 2> | 488 | 97 | 10,95 | 42% 79%
35 . .

7|5 ] 488 | 99 | 10,65 | 42% 78%
35 . .

8 |2 ] 490 | 97 | 1612 | 42% 79%
37 . .

o |37 | 488 | 75 | 1135 | 44% 83%
40

10 | % | 350 | 45 | 1112 | 54% 90%
41

11| 4] 350 | 42 | 11,07 | 53% 91%
27

12 | 27 | 641 | 178 | 16,09 | 30% 61%

Os resultados apresentados na Tabela 6.8 juntamente com os parédmetros
apresentados na Tabela 6.7 mostram que o algoritmo teve seu melhor
comportamento até entdo. Em relacao a todos os testes realizados, foi obtido uma
precisdo de 54% e sensibilidade de 90%, mais uma vez, ndo considerando os
atributos de textura, e sendo nitida a deteccdo de mudancga pelo algoritmo,

realcando em vermelho a seca que ocorre na regiao.
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7 - CONCLUSAO

7.1 - Conclusoes

Neste estudo foi abordada a identificagdo automatica de diferengas no solo
em regides de caracteristicas distintas. Essa identificacdo automatica & importante
para diversas aplicagdes principalmente quando se tem um grande numero de
imagens e dados nelas analisados.

Foram implementadas técnicas de processamento de imagem e visao
computacional para deteccdo de mudangas no solo. Foram testados diferentes
cenarios, como um caso na Floresta Nacional de Tapajés e um outro caso entre os
estados de Arizona e Nevada nos Estados Unidos da América, onde se localiza o

lago Mead.

As imagens da Floresta Nacional de Tapajés foram obtidas em épocas
distintas (junho de 2008 e julho de 2009) em regides contendo mudang¢as geradas
por desmatamento e as atividades associadas como a extragcdo de madeira, abertura

de areas agricolas e de pastagens.

As imagens do Lago Mead foram obtidas também em épocas distintas (abril
de 2013 e junho de 2014) em regides contendo mudancgas geradas pelas condi¢des
climaticas e forma do uso de sua agua, que vem causando uma baixa no nivel da

represa.

O emprego das técnicas de inteligéncia computacional, como a rede neural
de Kohonen, possibilitou o tratamento de regides da imagem com variagcées dos
dados. Foram comparados diversos parametros com o objetivo de identificar os mais
indicados para solucionar o problema proposto, como tamanho da janela, funcédo de
distancia, tipo de topologia, numero de classes, numero de épocas e atributos de

imagens.

Com o uso da rede neural foi possivel identificar padrées nos terrenos e
consequentemente mudancgas principalmente em regides com mudangas ocorridas

pelo desmatamento ou seca.

Os métodos mostraram-se menos adequados na identificagdo de mudancas
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na Amazénia, pois os indices de precisdo ficaram abaixo em relacdo ao que foi
mostrado na literatura. No entanto, para a deteccao de mudangas no lago Mead, o

desempenho foi melhor, sendo comparaveis aos que sao mostrados na literatura.

Com a analise dos resultados pode-se afirmar que é possivel realizar a
deteccdo de mudangas com o uso de Kohonen de forma automatica, ou seja, com

intervencao de um especialista.

Portanto com este estudo verifica-se que o emprego de rede neural de
Kohonen aplicado a deteccdo de mudancas € aplicavel a automatizacdo do

processo de identificacdo de mudancgas no solo nas situagcées mostradas.

7.2 - Trabalhos Futuros

Durante a realizacdo deste trabalho foi possivel identificar outras

funcionalidades ou melhorias que poderiam ser desenvolvidas que incluem:

e Outros parametros das imagens: Poder-se-ia avaliar o uso de outras
informagdes das imagens para servir de parametros de entrada da

rede neural de Kohonen a fim de melhorar os resultados;

¢ Interpretacdo das mudancas: O poderia ser capaz de interpretar as
mudangas que ocorreram, como por exemplo, em uma represa, se
houver uma deteccao nas margens da represa, interpretar se o nivel

da represa subiu ou desceu,;

¢ Analise sequencial de imagens: O projeto poderia ser capaz de analisar
uma sequéncia de imagens, que poderia ser obtida através de um
VANT e detectar, em tempo real, a existéncia de mudancas na regiao
sobrevoada, desde que ele tenha consigo um repositorio de imagens

da regiao em um tempo passado para fazer essa analise;

e Previsdo de mudancas: Seria possivel realizar a previsao de
mudangas, com imagens obtidas em diversos tempos distintos e

histéricos de mudancas.
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