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Abstract. Several works describe the use of artificial nenegworks in remote sensing applications. However,
it's relatively scarce the amount of publicatiorsoat these applications involving the Growing Néugas
(GNG) networks. This work describes a hybrid neuwtaksifier based on the radial base functions (Rifel
GNG neural networks. The unsupervised learningeisopmed by GNG network in order to determine cente
and number of hidden neurons RBF network. The stigmst learning is performed by pseudo inverse matri
algorithm in order to find RBF network’s synapti@ights. The proposed classifier doesn’t requireniinaber

of centers be specified in advance. This numbetssia two and is successively increased by GNGvost
until a desired performance criterion be achievidee classification of one multispectral ETM/Landsahage,
bands 1, 2, 3 and 4, involving part of city of Na& is performed for seven ground cover classé® results
achieved by the proposed classifier and maximureliikod Bayesian classifier are compared through th
confusion matrix, hit coefficient, Kappa coefficteand generated images. This set of data showsght sl
superiority from proposed classifier. Further tbagisfactory result, the neural classifier is intpot to eliminate
the try-and-error procedure usually realized td ffBF neural network’s centers.

Palavras-chave:remote sensing, image processing, artificial nemealvork, growing neural gas, sensoriamento
remoto, processamento de imagens, rede neuratiattif

1. Introducéo

Métodos de classificacdo de padrbes podem seradpBcem imagens obtidas por
sensoriamento remoto (SR) em atividades como mac&orde areas e geragdo de mapas
tematicos. Um exemplo é o trabalho apresentadoBpore et al. (2009) que utiliza os
métodos de classificacdo bayseana por méxima veitieanca (Maxver) e classificador néo-
supervisionado Isoseg para mapear a vegetacaagraoecem uma imagem de SR.

Redes neurais artificiais (RNAs) constituem um gotg de métodos que vém sido
utilizados com sucesso em aplicacoes de clasdficale padrbes e processamento de
imagens obtidas por sensoriamento remoto. Ji (2@p0¢senta a classificacdo de uma
imagem TM/Landsat com quatro bandas espectraisecogde neural conhecida como mapa
auto-organizavel de Kohonen (SOM), obtendo reso#tatielhores do que os conseguidos
pelo classificador Maxver. Del Frate et al. (200@j)iveram resultados satisfatorios ao utilizar
uma rede neural perceptron de multiplas camadasPjMiara realizar a classificacdo de
imagens de SR de altissima resolucdo espacial rffets) e detectar mudancas como o
surgimento de novas edificacbes em imagens de dattistas. Nishida e Bastos (1998)
apresentam a classificacao obtida por um clasdiichibrido baseado nas redes neurais com
funcéo de base radial (RBF) e mapa auto-organiziev&lohonen.

Apesar da grande quantidade de trabalhos descvenduso das RNAs em
sensoriamento remoto, ainda é relativamente esaapsantidade de publicacdes de trabalhos
que utilizem a rede neur@rowing Neural GagGNG) proposta por Fritzke (1995). Com isto
em mente, este texto apresenta os resultados shkaiolautilizar um classificador hibrido
baseado nas redes RBF e GNG. O treinamento dafickadsr € semelhante ao apresentado
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por Nishida e Bastos (1998), diferenciando-se ppalmente na determinacdo da quantidade
de centros da rede RBF. Os resultados obtidosgtedsificador neural sdo comparados com
os obtidos por um classificador bayseano por maxenassimilhanca (Maxver).

2. Redes Neurais Artificais

As redes neurais artificiais sdo maquinas compantags de processamento paralelo cujo
modelo é inspirado na estrutura neural do cérdbmtre os tipos de aplicacfes passiveis de
utilizacdo das redes neurais podemos citar claagldio de padrdes, filtragem de sinais,
controle adaptativo e regresséo nao-linear. Digeseas redes neurais sao inteligentes devido
a sua capacidade de adquirir conhecimento a plarseu ambiente através de um processo de
aprendizagem (Haykin 2001). Esta caracteristicaat@s redes neurais interessantes, pois
elimina a necessidade de conhecimentos a priomoca distribuicdo de probabilidade dos
dados em questdo. Adicionalmente, as redes neueai®ém conseguem adquirir
conhecimento a partir de dados com ruido e gemarantrada de dados nédo presentes na sua
fase de aprendizagem.

A unidade basica de processamento de uma rede aelifieial € o neurénio, o qual se
comunica com outros neurénios através de ligacéaesrdinadas conexdes sinapticas. Cada
conexdo geralmente possui um valor numérico chanp@d$o sinaptico, responsavel por
armazenar o conhecimento da rede neural. Destaafoumn processo ou algoritmo de
aprendizagem tem como funcdo modificar os pes@psaos de rede de forma ordenada para
alcancar um objetivo de projeto desejado (Haykidl20

Em relacdo ao paradigma de aprendizagem, as RNdesnp ser classificadas em dois
grupos: aprendizagem supervisionada e ndo-suparaida. Na aprendizagem supervisionada
os padrdes de treinamento séo rotulados com a&dagsal pertencem. Este rétulo é utilizado
pelo algoritmo de treinamento para calcular o dareede em relacéo ao padrao apresentado e
entdo realizar a corre¢do, fazendo com que a reaealn adquira conhecimento. Na
aprendizagem ndo-supervisionada, os padrbes thartrento ndo recebem rétulos. A rede
realiza umclustering de dados, reunindo padroes semelhantes em griRsakes auto-
organizaveis seguem o paradigma de aprendizagersup@ovisionado e seu treinamento
geralmente se da com base um processo de apregizagnpetitiva (Haykin, 2001).

Uma rede RBF organiza seus neurbnios em trés @mmadmada de entrada, camada
oculta e camada de saida. Na camada de entradagun8nios ndo realizam qualquer
computacado, servindo apenas como unidades sessddataptacdo dos dados de entrada.
Cada neurbnio da camada oculta € totalmente calteatzs neurdnios de entrada e de saida.
As conexdes entre 0s neurdnios ocultos e os nasdme entrada ndo possuem pesos
sinapticos. O conhecimento de cada neurdnio oéulteterminado pelo seu centro — um vetor
com dimenséo igual ao dos vetores de entrada. sdodmas de determinar os centros de
uma rede RBF é realizar urolustering ndo-supervisionado a partir dos vetores de
treinamento. A capacidade da rede RBF em sepadabgmde forma correta é determinada
pela quantidade de neurbnios ocultos. Infelizmer@#e ha um método que determine de
forma direta a quantidade minima de neurbnios osuliecessarios a uma rede RBF. Essa
quantidade deve ser determinada experimentalmé&mte.problemas de classificacdo de
padrées, a camada de saida normalmente possuiurinitepara cada classe em questéo. As
conexdes entre 0s neurdnios de saida e 0s neurdcudi®s possuem pesos sinapticos que
podem ser determinados iterativamente pela redta die correcéo de erro, ou ser calculados
de forma direta pelo método da matriz pseudo-iveEstes dois ultimos métodos sao
baseados em aprendizagem supervisionada, ou sejssitam de padrdoes de treinamento
rotulados.

A rede GNG é uma rede auto-organizavel (i.e., nf@rwvisionada) a seguinte estrutura:
uma camada de entrada e uma camada de saida. Aaamantrada ndo realiza alguma
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computacao, servindo apenas como meio de entradadies. A camada de saida € formada
por neurbnios totalmente conectados aos neurdrsogntrada. Cada neurdnio de saida
representa ungluster (agrupamento) de dados. Ao apresentar um padr@mtdeda a rede,
apenas um neurdnio da camada de saida é ativaittarido a quelustero padréo pertence.
Provavelmente a caracteristica mais marcante da GG € quantidade de neurdnios da
camada de saida, a qual aumenta a medida que liepado apresentados durante a fase de
treinamento. O algoritmo de treinamento (Fritzk899) sempre inicia a rede com dois
neurdnios e acrescenta novos neurdnios assim geale iteracdo atinge o multiplo de um
parametrol. Cada neurdnio possui um valor de erro que € le@lolcom base nos padrdes de
entrada. Um novo neurdnio é inserido na vizinhashganeurénio com maior erro, fazendo
com que a rede contemple todas as areas do espagotrdda. Eventualmente, neurdnios
também podem ser excluidos da rede. Estas castici&sipermitem que a rede cresca até que
um critério de desempenho seja atingido, como umaatgdade maxima de neurénios ou um
percentual de padrdes classificados corretamente.

Treinamento: Inicio
apresentacao de
padr&es rotulados. G
Nao foi adotado um ~ ~
limiar (threshold Apresentacdo de padrdes de
treinamento a rede GNG

~~ =

Validagéo: célculo

da matriz de Cria rede RBF com centros iguais ags
confusao e indice pesos da rede GNG. Pesos da redg
Kappa RBF calculados pelo método da

meétriz pseud-inversa

~~ ~~

Classificacédo da Validagao: célculo da matriz de
imagem e coleta de confuséo e indice Kappa
estatisticas

!

(a) P .
Indice Kappa> 0,9 ou rede GNG com
mais de 150 neurdnios? |:

s

Classificacdo da imagem e coleta d
estatisticas

(b)

Figura 1 - processos adotados para o classificadbtaxver (a) e o classificador neural (b).

4%

2. Metodologia de Trabalho

No experimento foi utilizada um recorte de uma iemagnultiespectral ETM/Landsat7,
bandas 1, 2, 3 e 4, gerada em 4 de agosto de 260fpreendendo parte da cidade de
Natal/RN e adjacéncias. A Figura 3 exibe uma comgpodalsa-cor da imagem utilizada que
ilustra as areas das quais foram extraidos os @adi®treinamento (527 vetores) e validacao
(513 vetores).

Os vetores de validacao (verdade de campo) e im@rmento foram selecionados pelos
autores com base no seu conhecimento da area etdque

Foram definidas as seguintes classes de uso do solo
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= Vegetacao (verde) — inclui qualquer tipo de vegetacdo, dasigy as mais
abundantes na imagem séo a vegetacao tipica das dunvegetacdo de mangue
presente no rio Potengi.

= Agua (azul) — inclui as massas de agua do rio Potedgi@eano atlantico.

= Nuvens(branco) — formacgao de nuvens presentes na imagem.

= Terra nua (laranja) — areas sem cobertura vegetal, incluthdwas e praias. Nao
inclui as areas de mangue sem vegetacao.

= Sombra (preto) — sombra das nuvens presentes na imagem.

= QOcupacao urbana(cinza) — construcdes, vias e rodovias.

= Mangue descobertdvermelho) — regido de mangue sem cobertura viegeta

O experimento contemplou duas classificacbes, wnaa classificador Maxver e outra
com o classificador neural. Foram utilizados os mues padrbes de treinamento e de
validacdo para os dois classificadores, sendoalastos padrdoes foram normalizados para o
intervalo [-1, 1].

A Figura 1.a ilustra o processo adotado para aifieador Maxver.

A rede RBF passou por um treinamento hibrido. @¢rae e a quantidade de neurdnios
ocultos foram determinados de maneira ndo-supenddia pela rede GNG, a qual foi
configurada para adicionar um novo centro a cadapkEgirbes apresentados. Este valor foi
obtido dividindo a quantidade de padrbes de tre@gmmpor quatro. Os pesos sinapticos
foram determinados pelo método da pseudo-inversgkiH, 2001) a partir dos vetores de
treinamento. A Figura 1.b ilustra o processo adofaara o classificador neural, o qual foi
inspirado no modelo de rede RBF incremental prappst Fritzke (1995). Como critério de
parada do treinamento foi utilizado um indice Kamoean valor minimo igual a 0,9 ou
guantidade maxima de centros maior ou igual a 150.

3. Resultados e Discussao

As Tabelas 1 e 2 apresentam, respectivamente, tizesade confusdo resultantes da
validagdo do classificador Maxver e do classificadeural. Os dados mostram que o
classificador neural obteve um desempenho de fitaggio inferior ao classificador Maxver
apenas para a clasgdangue descoberte@ um desempenho superior para as classes
Vegetacdp Ocupacdo urbanaSombrae Nuvens Para as demais classes os dois métodos
obtiveram o mesmo desempenho. Ambos classificadapresentaram maior erro de
classificacdo para a classsombra (respectivamente 46,43% e 39,29%). Isto se deve
principalmente pela proximidade espectral da cl@sabrae de amostras da clasdgua
provenientes de areas do curso do rio Potengi.

Tabela 1 - matriz de confusdo de validacdo para dassificador Maxver.

dgﬂs?:r:)%ierto Agua | Vegetacag Ol::rlg;%éo Tri::l Sombra | Nuvens| Total
Mangue descobertd 41 9 0 0 0 0 0 50
Agua 0 91 0 0 0 0 91
Vegetagéo 0 0 180 0 2 0 0 182
Ocupacao urbana 0 0 0 32 7 0 0 39
Terra nua 0 0 0 9 37 0 0 46
Sombra 1 8 0 0 4 15 0 28
Nuvens 0 0 0 0 11 0 66 77
Total 42 108 180 41 61 15 66 513
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Tabela 2 - matriz de confusdo de validacdo para daificador neural.
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d(l\e/ls?:r:)gblje?to Agua | Vegetacéo Oucrli)%?]%ao Tr?l:r; Sombra | Nuvens | Total
Mangue descobertg 37 13 0 0 0 0 50
Agua 0 91 0 0 0 0 91
Vegetagéo 0 0 182 0 0 0 182
Ocupacao urbana 0 0 0 38 1 0 0 39
Terra nua 0 0 0 9 37 0 0 46
Sombra 4 7 0 0 17 0 28
Nuvens 0 0 0 0 1 0 76 77
Total 41 111 182 47 39 17 76 513

A Figura 4 ilustra o resultado final de classifi@aga imagem pelos dois métodos.

Por andlise visual é possivel constatar que oifitasor Maxver valorizou de forma
acentuada a clas3erra nuaem grande parte da imagem, mesmo em areas urbasiza
excecdao ficou por conta das areas com intensodgaubanizacdo composta principalmente
por prédios e edificios. Este fato ficou um pousadente na matriz de confusdo do
classificador (Tabela 1).

Diferentemente, o classificador neural apresentma tendéncia de valorizar a classe
Ocupacédo urbanaatribuindo-lhe algumas areas sem vegetacdo, as @leveriam ser
contempladas na clas$erra nua Este fato também fica ligeiramente evidente naimede
confusado (Tabela 2). Adicionalmente, é possivefigar que o classificador neural também
classificou, erroneamente, areas limitrofes entreag e vegetacdo e algumas pequenas
regides comdvlangue descobertdste € um aspecto que nao pode ser verificaduéatida
respectiva matriz de confuséao.

1
0.9 A-M-i
0.8 T .7
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0 T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30
—4—Indicede acerto  —M—IndiceKappa

Figura 2 - evolugdo dos indices de desempenho dassdlificador neural em relacéo a quantidade de cerus
da rede RBF.

Na Tabela 3 constam os indices de acerto e ind@epa (Richards e Jia, 2006) obtidos
por cada método, o que demonstra um desempenhmdete superior do classificador
neural. Para este ultimo, os indices presentesabald 3 referem-se aos obtidos na ultima
iteracao do processo de treinamento.
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O gréfico da Figura 2 ilustra a evolucdo do desernpedo classificador neural na
medida em que novos centros foram sendo adicionadzgla iteracdo. O treinamento do
classificador neural foi encerrado apés seis i@8¢co que resultou em uma rede RBF com
26 centros.

Tabela 3 - indices de desempenho obtidos pelo ciisador Maxver e a rede RBF.

Classificador indice de acerto indice Kappa
Maxver 0,90 0,87
Rede neural RBF 0,93 0,91

4. Conclusdes

Os resultados obtidos mostram o potencial do ¢ieador neural proposto, o que néo é
de surpreender visto que a classificacdo é realipant uma rede neural RBF. A grande
capacidade deste tipo de rede neural em separaigga#l um fato reconhecido na literatura,
apresentando-se como uma alternativa vidvel agciwadis redes perceptron de mudltiplas
camadas (Haykin, 2001). Uma caracteristica negalistes dois tipos de redes é a falta de
um enunciado tedrico que determine a quantidadedenios ocultos, fazendo com que esta
tenha que ser descoberta experimentalmente. Esté falatado por Nishida e Bastos (1998),
cujo experimento consistiu de um processo de feataterro para determinar a quantidade de
centros necessarios a rede RBF. Assim, os autareslim que o classificador neural
proposto é relevante, pois 0 mesmo evita a detagaoantecipada de centros da rede. Essa
caracteristica colabora na diminuicdo de tentatdesse alcancar resultados satisfatorios,
favorecendo a aplicac&o de classificar uma imagem.
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Figura 3 - composicao falsa-cor da imagem utilizagdormada pelas bandas 1(B), 2(G) e 4(R).
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(b)

Figura 4 - imagens resultantes da classificacéo pealgoritmo Maxver (a) e rede RBF (b).
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