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Abstract. Artificial Neural Networks represent a potentippaoach for classification of remote sensing images
Different from the traditional multi-layer neuraktworks, the Kohonen self-organizing map is a teyer
network that creates class representation by sg#fnizing the connection weights from the inputeais to the
output layer. This paper aims to compare the perdoce of Kohonen self-organizing map with clasatfan
method of maximum likelihood to classify the cagtinbiome. The test of the algorithm was carried put
classifying the scene of satellite Landsat Therrsithpper (bands 2,3,4). This scene contains tlyeotitguatu,
Ceara, Brazil and the study area was a piece ®fcity. Iguatu is a semi-arid region that containamportant,
fragile and depleted biome: caatinga. A quantieatralidation was carried out by comparison betwg2iGPS
points collected, and used as a ground truth, laadmage obtained of each classification propodsihg these
points it was generated a confusion matrix to edlessification. Also, the Kappa coefficient and @&l
accuracy have been calculated. The experimentaltseshow that the self-organizing map presenteéaqural
performance to the Maximum Likelihood algorithm hwivalues of Kappa coefficient of 0,69. In this case
classifying caatinga biome through the analyzethefspecific accuracy, the self-organizing map ddetter
performance than the maximum likelihood method.

Palavras-chave:remote sensing, image processing, artificial nenedvorks, confusion matrix, sensoriamento
remoto, processamento de imagens, redes neuiisaist matriz de confuséo.
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1. Introducao

O homem, diante da atual fase de degradacdo do anglitente, cada vez mais, tem
procurado por estratégias que possibilitem o dedeimento sustentavel deste. Estas
estratégias devem proporcionar facilidades de uapidez nos resultados. A classificacdo de
imagens de satélite € um meio relativamente rapidimples de se obter informagfes a
respeito de determinada regido. Estas informagie®stremamente valiosas para estudos e
planejamentos ambientais.

Atualmente, € possivel realizar o processameniivi#sos tipos de dados, dentre estes
0s provenientes do sensoriamento remoto, atravé®atgcas computacionais como, por
exemplo, os algoritmos genéticos, l6gica fuzzy eedss neurais artificiais (RNAS).

As RNAs vém obtendo sucesso nas areas de recordreoinle padrdes e processamento
de imagens ja que uma de suas principais vantagemslacao a algoritmos estatisticos é que
ndo é necessario conhecer as funcbes de distribuigd classes de informacéo. Varios
trabalhos fazem uso das RNA para classificacdondgens de satélite (Ji (2000), Todt et al.
(2003), Jianwen et al. (2005),) e a grande maidestes estudos aplicaram rede de
perceptrons multicamadas (MLP) Unica para resay@oblema de classificacéo.

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (SOM) pertenadaase de redes neurais nao-
supervisionadas. Estas redes séo estruturas bassadaprendizagem competitiva, onde os
neurdnios de saida competem entre si para seresdasi. Como resultado apenas um
neurdnio da camada de saida é ativado a cada amdetmalmente os neurdnios desse tipo
de rede sao dispostos em nés formando cadeiasalewriuas dimensdes. Estes mapas auto-
organizaveis sao caracterizados por ser uma repags® do tipo mapa topografica da
distribuicdo dos exemplos de entrada sobre o espagstral, onde a ocorréncia de um
neurdnio é um indicativo de existéncia de exempmlagxximos aquela regido (HAYKIN,
1999).

O modelo rede proposto por Kohonen (KOHONEN, 1982) propde a captar
caracteristicas essenciais de exemplos de entrapgeesenta um resultado correspondente a
um mapa topografico com otimizacdo do posicionamef® um numero fixo de vetores
iniciais. Por ser uma rede generalista, esta deseber estimulos de dimenséo arbitraria em
sinais de uma ou duas dimensdes.

O algoritmo responsavel pela conformacédo do mapa@ganizavel pode ser dividido
em trés etapas: competicdo, cooperacdo e adainggotica. Na primeira fase, dependendo
da resposta de cada neurbnio, um Unico elementeclarddo vencedor. Em seguida, sao
determinados os elementos que compdem a vizinhdogcaeurdnio vencedor para ser
associado um coeficiente de cooperagdo. Com basesidados o neurbnio vencedor recebe
um incremento para corre¢do da sua funcdo de atya; conforme o fator de vizinhanca,
um percentual do incremento recebido pelo neuréeiccedor é aplicado aos neurdnios
vizinhos (HAYKIN,1999)

Considerando X={xX»,X3,...,X,} sendo um vetor de entrada da rede, onde n é endi&o
do vetor, ou seja, 0 numero de bandas analisadas. ¢ada neurbnio os coeficientes
sinapticos sdo randomizados com valores entre 5% @rrespondentes aos limites
empregados a definicdo inteira relacionada a aadifio RGB. Quando um exemplo é
apresentado, a distancia dos neurénios & compsegdado a Equacao (1):

Di = Y- (4 () - m, ()° ®

O neurdnio que possui a menor distancia é seledioadem seus coeficientes sinapticos
alterados como:
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m; (t+2) =m; () +a®)[x () —m; ()], se € NG (f)

m,(t+2) =m, (1), sej€ Ng ()

Onde, N¢t) € o grau de vizinhanca maximo considerado emtné j no instante ty(t) € um
valor escalar do coeficiente de adaptacdo com esl@x(t)<l. Em seguida pode ser
analisada a proxima entrada.

Para a aplicacdo do algoritmo de treinamento da &M em classificacdo de imagens,
devem ser respeitados alguns passos. Apds sereaf@@s a arquitetura neural de
classificagcéo, o processo de classificacdo dasansgode ser resumido como segue:

1. Vérios pixels sdo coletados aleatéria e unifoner@e sobre toda regido da imagem e
fornecidos como padrdes de entrada para o0 SOM.

2. O treinamento ndo supervisionado do SOM ¢ afietu

3. Alimagem da matriz de pesos do SOM é gerada.

4. Um analista de imagens escolhe, através da imaggeada, as classes de informacgéo
desejadas e agrupa segundo suas caracteristicalbaetes.

5. Todos os pixels da imagem original sdo classifis através do SOM, produzindo
assim um mapa tematico da cena.

Os métodos de classificacdo de imagens tradicigoaiem ser divididos em dois grandes
grupos: os supervisionados e 0s ndo-supervision@losétodo K-Means é um método ndo
supervisionado, e calcula inicialmente as classshdiindo em uma classe uniformemente
no espaco e entdo aglomera classe por classe epnogesso iterativo usando a técnica de
distancia minima (MOREIRA, 2005). Ja a classifica¢daxVer € uma das classificacdes
supervisionadas mais aplicadas no tratamento desdsatélites. Este método classifica os
pixels em uma determinada classe conforme a diat&statistica entre cada pixel e a média
dos niveis de cinza da classe (ASSAD e SANO, 198jundo estes autores, uma funcéo de
probabilidade P(x) define a que classe pertencateérmiinado pixel. O calculo é feito para as
varias classes pré-definidas e o pixel é atribdiddasse cuja probabilidade de pertencer a
esta seja maior.

Parametros que possibilitem a quantificacdo exatievhntamento de uso das terras sao
essenciais. Um desses parametros é o indice Kappaal é obtido mediante a adocao de
uma referéncia para a comparacdo dos mapeamemdszjgos. Neste caso, a analise da
exatiddo do mapeamento é obtida por meio de umezntkt confusdo ou matriz de erro,
sendo posteriormente calculado o Coeficiente Kajgaoncordancia. Este coeficiente deve
ser comparado aos parametros criados por Landxk K977) os quais séo utilizados como
referéncia para classificar mapas resultantes tdiazago de imagens de sensoriamento
remoto.

O presente trabalho tem como objetivo testar aaplidade de uma rede de Kohonen
para condicbes semi-aridas brasileiras presenteamneancena do satélite LANDSAT-5 no
municipio de Iguatu-CE, e comparar o seu desempeekta com a de um classificador
estatistico de MaxVer.

2. Metodologia de trabalho

2.1 Classes Propostas

Foi utilizada uma cena do satélite Landsat (217¢6B)posta pelas bandas 2 (0,50 - 0,60
pm), 3 (0,63 - 0,69 um) e 4 (0,76 - 0,90 um) daesRGB. Nesta cena esta localizada uma
parte do municipio de Iguatu, no Estado do Cedéasil, entre os paralelos 6° 19’ 29.91"S
e 6° 25’ 58.98"”S e os meridianos 39° 14’ 53.29'8AB9° 21’ 22.89'W. A referida area vem
sendo objeto de estudo de diversos grupos de pesgi departamento de Engenharia
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Agricola da Universidade Federal do Ceara. A Figuexpde a area selecionada que possui

um segmento de imagem de 506x506 pixels.
3921

39 14"
62253
Figura 1. Parte do municipio de Iguatu-CE.

As classes de interesse a serem classificadas :f@sse 1- Agua: rios, acudes e
lagoas;Classe 2— Agricultura;Classe 3— Antropizada: areas que sofreram algum tipo de
degradacdo ou areas descober@lasse 4— Caatinga Arbdrea Densa (CAD): Engloba a
vegetacdo arbdérea densa, de porte mais elevado.rddé@s de serra observa-se uma
vegetagdo com caracteristica mais exuberante, amdendi¢cdes climéaticas fornecem maior
vigor na vegetacdo. Também esta presente nas seg@d@terior mais planas e mais secas
apresentando uma leve diferenca de tonalid@iiesse 5— Caatinga Herbacea Arbustiva
(CHA): Segundo Fernades & Bezerra (1990) esta aegeté do tipo xerdfila surgindo em
areas com caracteristicas de semi-aridez. Englobgetacdo herbacea arbustiva (porte baixo
a médio) aberta a densa;

2.2 Areas de treinamento

O processo de escolha das 1000 amostras de treittapera cada classe foi executado
no software ENVI 4.3® e posteriormente exportadoapan formato legivel no MatLab
(*.txt). Realizando a amostragem desta forma esata-tendenciosidade nos resultados finais.
A escolha das amostras é de extrema importancéagalassificacdo e deve ser feita de tal
forma que estas realmente caracterizem cada classe.

2.3 Criac&o da rede e processo de classificacao

Para a realizacdo deste trabalho, foi escolhidoftavare MATLAB 7.0. Este software
oferece pacotes prontos para utilizacdo das RNAisseutoolbox. Desta forma, para a
classificacdo da imagem de satélite optou-se pbrantas redes de Kohonen. A fim de
encontrar a melhor topologia desta rede, foramizadds varios testes onde variou-se o
namero de neurbnios e seu arranjo, 0 numero dedes e a funcéo de distancia.

A classificacdo pelo método da maxima verossimihdaioi realizada no software ENVI
4.3®.
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2.4 Criagéo da matriz de confuséo

Para validacdo da exatiddo do mapeamento coletporges representativos da verdade
terrestre na area de estudo. Foi realizada a cdée®0 pontos referentes as cinco classes a
serem classificadas no municipio estudado. Pavaustizou-se aparelho GPS Garmim. Os
pontos coletados sdo o meio para confirmar, pompk® se um determinado ponto X
pertencente a classe y quando classificado conpietiancendo a esta classe ou é classificado
pelo método em teste em outra classe z. A partootddéagem de todos os pontos, pode-se,
através das Equacdes 1 e 2, obter os indices td&xglobal e Kappa, respectivamente, que
qualificam a classificagao.

EG = ﬁ* 100 (1)

Onde, A é o numero de pontos classificados coretéame N 0 nimero de pontos amostrais.
/4 /4
Nini _Z(XH * X+i)
— i=1 i=1

v
N? _Z(Xi+ *X,i)
i=1

K )

Onde,

K = coeficiente Kappa de concordandia;: nimero de observacdes (pontos amostnais);
namero de linhas da matriz de exp= observacdes na linha i e coluna i, respectivaenen
X+ = total marginal da linha k,; = total marginal da coluna i.

3. Resultados

Os resultados da classificagédo pelo método de Kohobtidos a cada treinamento foram
analisados visualmente e os que se distanciavaio quando comparados a imagem original
e a classificacdo pelo método da maxima verossamgia eram descartados.

O resultado mais satisfatério foi obtido utilizandma rede com 5x8x2 neurdnios, ou
seja, 80 neurdnios dispostos em forma de parapeldpj utilizando a topologia hexagonal
(Figura 2). Na entrada da rede foram utilizadosngtes de treinamento no formato de
vetores de trés elementos correspondente a ca@iid@GB dos pontos amostrados. A partir
da conclusdo da etapa de treinamento cada neuféniassociado a uma classe, sendo
formados 5 grupos. Como as classes dos exempla@sndstragem para treinamento eram
conhecidas, a imagem pode ser apresentada a reg@tripuia uma classificagcdo ao ponto
conforme o grupo que o neurdnio ativado pertencia.

Figura 2. Disposi¢cédo dos neurdnios na rede.
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A classificac@o obtida a partir da configuracdooeti@ada para a rede SOM esta exposta
na Figura 3. JA a Figura 4 expde a classificacammgrada pelo método da maxima

verossimilhanca.
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Figura 3. Resultado da classificacdo utilizandesete Kohonen.
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Figura 4. Resultado da classificacdo pelo métoddakima Verossimilhanca.

As matrizes de confusdo, geradas a partir da cdéefaontos em campo, estdo expostas
nas Tabela 1 e 2. A primeira matriz correspondanttassificacdo pelo método das redes de
Kohonen esta exposta na Tabela 1. O numero totanuwestras foi de 92 e o niumero de
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pontos classificados corretamente foi de 72. Asaifaxatiddo Global foi de 78%. Valores de
Exatidao especificas para agua (100%), agricu{89#&%), antropizada (100%), CHA (60%)
e CAD (50%) foram obtidos com a rede de Kohonen.

Tabela 1. Matriz de confusdo pelo método de Kohonen

Agus Agriculture Antropizadi CHA  CAD Exatidao

especifica
Ague 2 10C
Agricultura 17 1 1 89,5
Antropizada 28 100
CHA 3 11 21 60
CAD 4 4 50

A Tabela 2 expbe a matriz de confusdo obtida petodo da maxima verossimilhanca.
Neste método o niumero de pontos classificadostaanente foi de 72. A Exatiddo Global foi
de 78%. Valores de exatidao especifica para aqu@e4), agricultura (84,2%), antropizada
(89,3%), CHA (71,4%) e CAD (50%) foram obtidos aés deste método.

Tabela 2. Matriz de confuséo pelo método da maxienassimilhanca

Agus  Agriculture Antropizadi CHA  CAD Exatidao
especifica
Ague 2 10C
Agricultura 16 3 84,2
Antropizada 3 25 89,3
CHA 3 7 25 71,
CAD 2 2 4 50

Os resultados de classificacdo de Kohonen forampaoados com o0s da maxima
verossimilhanga. O primeiro método apresentou reaigalores de exatiddo especifica para
as classes agricultura (89,5%) e antropizada (10B#guanto que a classe CHA apresentou
maiores valores de exatiddo especifica (71,4%) n&todo estatistico da maxima
verossimilhanca. A classe &agua, que possui umanadge espectral bem definida, foi
classificada corretamente pelos dois métodos apers#o 100% de acerto. Assim, como a
classe CAD obteve a mesma exatidao para os doalp®tAs duas classificacdes obtiveram
mesmo valor de Exatidao Global, ou seja, 78%.

O valor do Coeficiente de Kappa calculado para todeéda maxima verossimilhanca e
para o método das redes de Kohonen foi de 0.69mAsdgravés da andlise destes indices,
observa-se que o método de classificacdo utilizasdedes de Kohonen, apesar de ser um
método ndo supervisionado, apresentou resultadogpativeis ao método da maxima
verossimilhanca. Os valores do coeficiente de Kgpgranitem considerar a classificacdo
obtida, por meio da proposta de Landis e Koch (1,.3%6Mo boa para os dois métodos.

4. Conclusbes

Os dois métodos propostos alcancaram os mesmoevalos indices de Exatidao Global
e Coeficiente da Kappa.

Por meio do indice exatiddo especifica foi possileebbservar que a rede de Kohonen
classificou melhor as classes agricultura e artemf@, enquanto que o outro método
classificou melhor as classes CHA. E que amboseftin resultados semelhantes desse
indice para as classes agua e CAD.
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Para este experimento, 0 mapa auto-organizavelot®nén apresentou-se mais apto a
deteccgdo de areas com bioma caatinga.
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