IEHE”EHIHZI Anais X| SBSR, Belo Horizonte, Brasil, 05 - 10 abril 2003, INPE, p. 1999 - 2006.

CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO
BASEADA EM TEXTURA POR REDESNEURAIS

ADRIANO BELUCO?
ALEXANDRE BELUCO?
PAULO MARTINS ENGEL 3

'CEPSRM - Centro Estadual de Pesquisa em Sensoriamento Remoto e Meteorologia
UFRGS - Universidade Federa do Rio Grande do Sul
Av. Bento Gongalves, 9500 - 91501-970 - Porto Alegre - RS, Brasil
limar@ogic.com br

?IPH — Ingtituto de Pesquisas Hidréulicas - UFRGS
Av. Bento Gongalves, 9500 Cx. Postal 15029 - 91501-970 - Porto Alegre - RS, Brasi
al bel uco@ ph. ufrgs. br

*CPGCC - Curso de Pos-Graduacio em Ciéncias da Computacdo - UFRGS
Av. Bento Goncalves, 9500 - 91501-970 - Porto Alegre - RS, Brasl
engel @ nf . ufrgs. br

Resumo. Este artigo descreve um método de classificagdo de imagens de sensoriamento remoto que integra a
importancia de atributos de textura na selecdo de feices com a eficiéncia das redes neurais artificiais no
processo de classificagdo. O processo de classificagdo consiste em uma filtragem por Gabor seguida de uma
classificagdo com a aplicacdo de redes neurais. A classificaco € baseada em uma rede neural artificial multi
nivel com algoritmo “backpropagation”. Alguns resultados de experimentos com imagem sintética e com
imagem de sensoriamento remoto s&o apresentados e discutidos.

Palavras chave: sensoriamento remoto, redes neurais, filtro de Gabor, textura, processamento de imagens,
classificagéo de imagens.

Abstract. This paper describes a method for classification of remote sensing images integrating the importance
of texture with the eficiency of the artificial neural networks. The classification process consists of applying
Gabor filters followed by neural network classification. This classification is based on a multi-layer perceptron
neural network with backpropagation algorythm. Some results of experiments with synthetic and remote sensing
images are presented and discussed.

Keywords: remote sensing, neural network, gabor filtering, texture, image processing, image classification.

1. Introducdo

O objetivo deste trabal ho € propor umametodol ogiade classificacéo deimagensde
sensoriamento remoto que integre aimportanciade atributos de texturana sel e¢éo de feicoes
com a eficiéncia das redes neurais artificiais no processo de classificacao. A selecéo das
caracteristicas texturais € realizada atraves da utilizac&o de freqiiéncias espaciais de cada
classetextural e suadirecao por um processo defiltragem daimagem com um banco defiltros
de Gabor. A classificacdo daimagem é realizada pelarede neural artificial multinivel com
algoritmo Backpropagation, num processo pixel apixel. Paratanto, o treinamento da Rede
neural foi realizada com dados retirados de amostras de cada texturadaimagem original. A
rotulacgéo feita pelarede neural, e baseada nas texturas, gera aimagem classificada.

O processo defiltragem é realizado pelaconvolucado daimagem original com cada
filtro, gerando um nimero de imagens filtradas igual ao nimero de filtros existentes. Tal
processo é realizado por umajanelaquefaz avarreduradaimagem. Asdimensdes dajanela
sdo especificas de cadafiltro. Cadaimagem filtradaidentificaumadeterminadafreqiiéncia
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espacial, podendo ser designada como uma banda textural. Dessa forma, € montada uma
imagem formada pelas "bandas texturais" obtidas nafiltragem.

A classificacdo daimagem érealizadapelarede neural artificial num processo pixel
apixel. Paratanto, fez-se necessério o treinamento daRNA com dadosretirados de amostras
de cadatexturadaimagem original. A rotulacéo feitapelarede neural, e baseada nastexturas,
geraaimagem classificada.

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

Jain e Farroukhnia (1991) propdem um algoritmo inspirado natécnicadefiltragem
multicanal para a segmentacdo de textura que usa um banco de filtros de Gabor para
caracterizar oscanaistexturais. Paratal, utilizam um esguema sistemético de selecdo defiltro
baseado na reconstrucdo da imagem de entrada através das imagens filtradas. Raghu et al
(1995) apresentam uma estrutura de rede neural de dois estagios, combinando as
caracteristicas de um mapaauto-organizavel (SOM) aum perceptron multi-camadas(MLP).
Numa etapa anterior, utilizam uma técnica de filtragem multicanal para a extragéo de
caracteristicas texturais. Os canais sao constituidos por um banco de filtros de Gabor com
diferentes dimensbes, orientacbesefreqiéncias. Angelo (2000) utilizou atécnicadefiltragem
multicanal, através de filtros de Gabor, juntamente com o método de Maxima
Verossimilhanca Gaussiana, para propor um método de classificacdo supervisionado em
imagens digitais com base em atributos de textura.

A aplicacdo de técnicas de filtragem multicanal para extracdo de caracteristicas
texturais vem sendo amplamente utilizada na classificacdo de imagens digitais provenientes
de Sensoriamento Remoto. Da mesmaforma, as Redes Neurais tém se mostrado de grande
utilidade no processo de classificagdo destas imagens.

2. Filtros de Gabor

Os filtros de Gabor sdo um conjunto de fungbes senoidais complexas,
bidimensionais, moduladas por uma fungdo Gaussiana também bidimensional e que
apresentam certas propriedades extremamente Uteis para fins de classificacéo de imagens.
Neste processo, sdo criados bancos defiltros de Gabor com afinalidade de extrair asfeicoes
texturais presentes numa imagem. Daugman(1988) mostra que os filtros de Gabor séo
adequados a andlise textural, no sentido em que minimizam a incerteza conjunta, nos
dominios espacial e no dominio defrequéncias espaciais, permitindo, destaforma, selecionar
feicdes cujas caracteristicas ficam determinadas por freqiiéncias espaciais diretamente no
dominio espacial, sem anecessi dade de desenvol ver operacdes no dominio de Fourier ou das
frequéncias.

A estruturalocal datextura, nosvérios canais utilizados, € descritapelafrequénciae
pela orientagdo, que sdo definidas pela fungdo senoidal no filtro de Gabor. O envelope
Gaussiano define as resolucdes espaciais com que as estruturas de textura sdo caracterizadas.
A formageral da Funcdo de Gabor bidimensional é dada através da equacao:

9(xys, s, K, k)= Aexpl-—gq( éy-U+2pl(kx+k y)y
a

yﬂu b

onde A é um fator de escala e (Sx, Sy) definem a extensdo espacial dafuncédo de Gabor. A

orientacdo da grade senoidal é fornecidapor tg 1?‘% O Af requénciadaondasenoidal édada
e ]
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por k = (ky, ky), ondeky,ky séo suascomponentesao longo doseixosx ey, respectivamente.
O médulo de k é dado por [K| =4/k: +k: .

Figura 1. Componente real do filtro de Gabor bidimensional no dominio espacial (a);
resposta de freqiiéncia do filtro definido em a (b). Adaptado de Angelo (2000).

A imagem processada por um filtro de Gabor € obtida através da convolucao da
imagem com afuncéo de Gabor, que pode ser implementada tanto no dominio das frequiéncias
como no dominio espacial (Raghu, 1995). Apés o processo de convolucdo obtém-se uma
imagem filtradaformadapor valoresimaginarios. A imagem assim formada, por conter uma
componente imaginéria, ndo pode ser diretamente representada. Segundo Angelo, uma
alternativa consiste na representacao através de valores absolutos ou o quadrado deste,
conhecido como energia. A energia de cada pixel é dada por:

F(xy) = 1Y) glxy)
onde * significaconvolucéo, I(X,y) representaaimagem original e g(x,y) o filtro de Gabor,
tomado com os parametros ky, ky, Sx, Sy .

3. Perceptron Multi-camadas com algoritmo Backpropagation

As redes neurais podem ser interpretadas como transformadoras de dados (Pao,
1989), onde o objetivo é associar os elementos de um grupo de dados com oselementos de
um segundo conjunto. Quando aplicado a classificagdo, por exemplo, existe o interesse na
transformacdo de dados do espaco de caracteristicas para o espaco de classes. Por
pertencerem a mesma classe de técnicas que o reconhecimento de padrdes e a regressao
linear, e visto a sua importancia, as Redes Neurais Artificiais tém sido fregiientemente
utilizadas no sensoriamento remoto, principal mente por permitir o manuseio de grandes
guantidades de dados.

O perceptron multicamadas (Multi Layer Perceptron), que € uma das redes neurais
artificiais maisutilizadas no sensoriamento remoto, pode separar dados que séo ndo-lineares
e, geralmente, consiste de 3 ou mais tipos de camadas. Para o inicio do processo de
aprendizado darede neural faz-se necessariaa selecdo de um conjunto de amostras das classes
de padrdes (conjunto de treinamento) a serem aprendidos e as saidas desejadas
correspondentes. Para cada classe, devem ser sel ecionadas amostras representativas e em
numero suficiente.

Basicamente, esta redeapresentatrés ou mais camadas de neurdnios. umade entrada
(input layer), umaou maisintermedidrias (hidden layer) e umade saida (output layer). A sua
topol ogiaé completamente interconectada parafrente (feedforward), com retroalimentacgéo,
onde nenhumaconexao passa diretamente por sobre uma outra mais afrente (figura 2).

A definicdo do nUmero de neurénios das camadas de entrada e saida € realizada de
acordo com o problemaao qual arede solucionara. O nimero de neuréniosintermedidrios, ou
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mesmo o0 numero de camadas intermediarias, é definido de forma intuitiva, ndo havendo,
portanto, umaregraque defina o seu numero. Se o nimero de neurdnios definido for muito
alto, isto pode fazer com que apenas alguns neurdnios especializem-se em caracteristicas
Gteis, porém, se o contrario ocorrer e o numero de neurdniosfor insuficiente, pode acontecer
darede ndo conseguir aprender os padrdes desejados.
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Figura 2. Topologiade uma RNA Multinivel com Backpropagation (Liberman, 1997).

A caracteristicade grande importancia deste model o € o aprendizado supervisionado
baseado em duas etapas: propagacédo e adaptacéo.

O treinamento ( supervisioned-learning) consiste em fornecer arede um conjunto de
estimulos (padrdes de entrada) e a saida desejada correspondente, onde o primeiro padréo de
entrada é propagado até a saida (fase de propagacao). Ja na fase de adaptacéo, um sinal de
erro nasaida é computado e transmitido de volta para cadaneurénio dacamadaintermedidria
gue contribuiu para a saida obtida. Sendo assim, cada neurénio da camada intermediéria
recebe somente umaparte do erro total, conforme acontribuicéo relativaque o neurénio teve
nasaida gerada. Este processo repete-se, camada por camada, até que cada neurbnio darede
receba o seu correspondente. Tal processo recebe o nome Backpropagation, pois o
aprendizado basei a-se na propagacao retroégrada do erro para niveis superiores da rede.

De acordo com o erro recebido pelo neurdnio associado, 0s pesos existentes nas
conexdes entre 0s neurdnios sdo atualizados. Estaregrade aprendizado € umageneralizacéo
daregraLMS (L east Mean Square Error), também conhecidacomo RegraDelta (Todt, 1998).

Com as devidas alteracOes de pesos, o0 processo de aprendizado permanece até o
momento em que a saida obtida pela rede neural, para cada um dos padrdes de entrada, seja
proxima o bastante da saida desejada, de forma que a diferenca entre ambas seja aceitavel.
Estadiferencaé obtidaatravés do calculo do Erro Médio Quadrado. Considera-se diferenca
aceitavel aqguelaque for menor ou igual aum erro previamente estipulado (1% ou 0,5%, em
media).

4. Classificacdo de imagens obtidas por sensoriamento remoto com redes neurais

O processo de filtragem e classificacéo de imagens por redes neurai s baseado em
caracteristicastexturais, proposto nestetrabal ho, foi testado emimagenssintéticasereais. Os
experimentos envolvendo as imagens sintéticas tém o objetivo de determinar aacuraciado
processo. Jaautilizacéo deimagensreais permite avaliar o comportamento dametodologia
guando aplicada aimagens obtidas por sensoriamento remoto.

A imagem sintética usada no primeiro experimento foi obtida a partir de texturas
reaisextraidas do album fotografico de Brodatz (Brodatz, 1966). Numa segundaetapa, utiliza-
se umaimagem digitalizadaem formato raster daregido metropolitanado municipio de Porto
Alegre (RS), caracterizada por classes de textura distintas.
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Os experimentos foram desenvolvidos através de fases bem definidas: extracdo de
freqiéncias caracteristicas a cada classe textural; formacdo dos filtros de Gabor
correspondentes a cada frequéncia espacial selecionada; convolucédo daimagem com cada
filtro de Gabor; treinamento da rede neural artificial para a constitui¢&o do classificador
baseado em redes neurais; e, finalmente, a classificagdo daimagem.

4. Experimento utilizando imagem sintética

A imagem mosaico estéilustradanafigura 3. Visto que o processo defiltragem se
trata de umaabordagem supervisionada, € necessariaaextracéo de amostras da cada classe.

Figura 3. Imagem mosaco sintética de 256 x 256 pixels
composta por microtexturas de Brodatz.

A selecdo de frequéncias para a determinacdo dos filtros de Gabor em cada
experimento é realizada através do conhecimento de um "especialista’, a partir das
freqliéncias de cadaamostra que apresentem os maiores niveis de energia. Este processo de
selecéo de frequéncias éfeito com base no espectro de Fourier de cadaamostrade cadaclasse
daimagem.

Neste experimento, foram empregadas como parametros de entrada as 25 imagens
filtradas de através dosfiltros de Gabor. A rede neural artificial utilizada paraaclassificagéo
daimagem sintética neste experimento usa 25 neurdnios nacamada de entrada, 28 neurénios
na camada intermediéria e 4 neurdnios ha camada de saida.

A figura4 ilustraaimagem obtidaapodsaclassificacdo atravésdaRNA, pixel apixel,
daimagem sintética (figura 3).

. Classe 1
. Classe 2
D Classe 3
D Classe 4

Figura 4. Imagem classificada referente ao experimento
utilizando aimagem sintéticadafigura 3.

Para a avaliagdo do processo de classificagao utilizou-se aMatriz de Erro, forma
padrdo parainformar o erro local especifico (Angelo, 2000). Segundo a matriz de erro, a
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imagem classificada dafigura 4 obteve sucesso na classificagéo de 89,05 % dos pixels da
imagem sintéticaoriginal (figura3).

5. Experimento utilizando imagem obtida por sensoriamento remoto

A imagem digital utilizada neste experimento abrange parte da cidade de Porto
Alegre (RS- Brasil) eregido metropolitana, como pode ser visto nafigura5. As dimensdes
destaimagem séao de 256 x 256 pixelse o fator preponderante de seu uso para o experimento
€aexisténciadetrés classes texturais distintas: agua, urbana e vegetacéo. A regido urbana é
caracterizada pelaregido da cidade de Porto Alegre, a classe de agua € representada pela
regido dalaguna do Guaiba e a vegetacdo refere-se a area composta pelas ilhas do delta do
Jacui.

F *

Figura 5. Imagem digital de arte da cidade de Porto
Alegre (RS - Brasil) e entorno.

Osfiltros necessarios paraasel ecdo de fei ¢bes naimagem acimaforam baseadosnas
amostras das classes &gua, urbana e vegetacdo. As dimensdes das janelas utilizadas para a
coleta das amostras devem ser suficientes para caracterizarem as texturas de cada classe
presente naimagem. A selecao de fregliéncias para a determinacéo dosfiltros de Gabor em
cada experimento é realizada através do conhecimento de um "especialista’, a partir das
fregiéncias de cada amostra que apresentem os maiores niveis de energia. Este processo de
selecéo de frequiéncias é feito com base no espectro de Fourier de cadaamostrade cadaclasse
daimagem.

Os18filtros de Gabor geram 18 imagensfiltradas. A classificagdo daimagem pela
RNA no experimento ocorrera atraves de um processo pixel apixel onde os parametros de
entrada da RNA serdo os valores do contador digital (CD) de um pixel nas 18 "bandas
texturais' (imagensfiltradas).

A rede neural artificial utilizada para a classificacdo da imagem obtida por
sensoriamento remoto neste experimento usa 18 neurénios na camada de entrada, 20
neur6nios na camada intermediéria e 3 neurdnios na camada de saida.

A figura6ilustraaimagem obtidaapdsaclassificacdo atravésdaRNA, pixel apixel,
daimagem. Com base namatriz de erro, aimagem classificada dessafiguraobteve sucesso na
classificagdo de 85,15 % dos pi xels daimagem real original (figura5).
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Figura 6. Imagem classificada referente ao experimento
utilizando umaimagem real (figura5).

6. Consider acbesfinais

A filtragem através dos filtros de Gabor, bem como a classificacdo das imagens
filtradas decorrentes pelasredesneuraisartificiais, foi processadano software MATLAB for
Windows, desenvolvido pela Math Works, Inc., versao 5.3.

No ambito geral daaplicacdo dosfiltros de Gabor naimagem original, este processo
gera um numero de imagens filtradas igual ao niumero de filtros aplicados. Portanto, cada
pixel passa a ser descrito por um vetor cuja dimensionalidade é igual ao nimero de filtros
utilizados. Da mesma forma que em imagens multi-espectrais, as imagens resultantes da
filtragem podem ser denominadas de "canais ou bandas texturais'(ANGEL O, 2000).

A funcéo de ativagéo selecionada para as RNAs utilizadas foi a fungédo tangente
hiperbdlica, poisconverge maisrapidamente. O algoritmo de BackPropagation utilizado nas
RNA s basei a se no Gradiente descendente do Erro (minimizagdo do erro médio quadrado). O
processo de classificagdo realizado pelasRNAséfeito diretamente apartir dosniveisdecinza
dos pixels de cadaumadasimagens decorrentes do processamento pel osfiltros de Gabor, que
extrairam as frequéncias espaciais associadas as diferentes classes presentes nas imagens.
Portanto, cada neurdnio da camada de entradarecebe ainformagdo do mesmo pixel referente
a cada uma das imagens filtradas de Gabor. O nimero de neurdnios da camada de saida da
rede seraigual ao numero de classes existentes naimagem. Havendo 4 classes definidas,
teremos uma camada de saida com quatro neurdnios.

De uma forma geral, a metodologia composta por uma etapa de extragdo de
frequéncias espaciais de cada classe presente naimagem (filtragem de Gabor), aliadaaum
processo de classificacdo baseado em redes neurais multi-layer perceptron com algoritmo
backpropagation obteve bons resultados, instigando a continuidade de pesqui sas envolvendo o
uso de redes neurais artificiai s naclassificacéo deimagens obtidas por sensoriamento remoto.

Refer éncias

Angelo, N. P. Aplicacdo de filtros de Gabor no processo de classificagdo de imagens digitais com base em
atributos de textura. (Dissertacéo de mestrado) Universidade Federal do Rio Grande do Sul - Centro Estadual de
Pesquisa em Sensoriamento Remoto e Meteorologia, 2000, 137p.

Beluco, A. Classificagdo de imagens de sensoriamento remoto baseada em textura por redes neurais.
(Dissertagdo de mestrado) UFRGS - CEPSRM, 2002, 127p.

Brodatz, P. T. Textures. a photogrametric album for artists and designers. New Y ork: Dover, 1966. 143 p.

Daugman, J. D. Complete discrete 2-d Gabor transforms by neural networks for image analysis and compression.
In: IEEE Trans. Acoustics, Speech and Signal Processing. V. 36, p. 1169 - 1179, 1988.

Freeman, J. A., Skapura, D. M. Neura networks, algorithms, applications and programming techniques. New
york: Addison-wesley, 1991. 360 p.

2005



Anais X| SBSR, Belo Horizonte, Brasil, 05 - 10 abril 2003, INPE, p. 1999 - 2006.

Jain, A. K., Farrokhnia, F. Unsupervised texture segmentation using Gabor filters. In: Pattern Recognition, v. 24,
n. 12, p. 1167-1186, 1991.

Kanellopoulos, 1.; Wilkinson, G. G. Strategies and best practice for neural network image classification. In:
International Journal of Remote Sensing, v. 18, n 4, p. 711-726, 1997.

Liberman, F. Classificacdo de imagens digitais por textura usando redes Neurais. (Dissertacdo de mestrado)
Universidade Federal do Rio Grande do Sul - CPGCC, 1997, 86 p.

Pao, Y. H. Adaptive pattern recognition and neura networks. New Y ork: Addison-Wesley, 1989, 301 p.

Raghu, P. P., Poongodi, R., Yegnanarayana, B. A combined neural network approach for texture classification.
In: Neural Networks, v. 8, n. 6, p. 975-987, 1995.

Todt, V. Avaliagdo do desempenho de classificadores neurais para aplicagfes em sensoriamento remoto.
(Dissertagdo de mestrado) UFRGS - CEPSRM, 1998, 274p.

2006



	indice: 
	tema anterior: 
	artigo anterior: 
	proximo tema: 
	proximo artigo: 
	indice_txt: índice
	tema_ant_txt: tema anterior
	tema_prox_txt: próximo tema
	artigo_ant_txt: artigo anterior
	artigo_prox_txt: próximo artigo


