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Abstract. A methodology to perform supervised classificatioh textural images using Atrtificial Neural
Networks for applications in the Geosciences is@néd in this work. Feature vectors are built watktural
information composed of semivariogram values, kgision measures of mean, standard deviation and teeigh
rank fill ratio. Feed-forward back-propagation Adial Neural Networks are designed and trainedasoto
minimize the mean squared error of the differeritsveen feature and target vectors of training gdtgeach
training iteration, the mean squared error fordation and test sets are also evaluated. Globairacy and
kappa coefficient are calculated for training, @ation and test sets, allowing a quantitative aipptaf the
predictive power of the Neural Networks. The bestlei for classification of all pixels in a giverxtaeral image

is obtained from &-fold cross-validation. The methodology was testisthg synthetic images and airborne,
multi-polarized SAR imagery for geologic mappinggdahe overall results are considered quite pasitiv

Palavras-chave: Semivariogramas, Classificacdo Supervisionada, fedeurais de Alimentagéo Direta,
Imagens Texturais, Imagens de RADAR.

1. Introducéo

Parametros texturais podem ser extraidos de imatgessnsoriamento remoto (e.g. radar ou
multi-espectral) e utilizados como atributos pdesgificacdo de feicoes desconhecidas. Esta
classificacdo pode ser aplicada a discriminacamédgica (e.g. Chica-Olmo and Abarca-
Hernandéz, 2000), mapeamento de uso do solo (ekkelh 2003), interpretacdo de facies
sismicas (e.g. Gao 2008), interpretacdo de imagen&PR (e.g. Moysey et al.,, 2006),
classificacao de tipos de rocha (e.g. Marmo e2@D5), e assim por diante.

Vérios parametros locais de textura como entrogiimensao fractal, energiaavelet,
medidas de co-ocorréncia e semivariogramas témesigwegados com sucesso em meétodos
de classificagdo supervisionada e ndo-supervisariddrticularmente, semivariogramas tém
sido uteis em problemas de classificacdo de imagemadar orbital como reconhecimento de
terreno (Carr, 1996; Carr and Miranda, 1998), maqee#io de vegetacdo (Miranda et al.,
1998), mapeamento urbano (Car and Miranda, 1998gteccdo de vazamento de Oleo
(Miranda et al., 2004). Os resultados bem sucedidiesses meétodos de classificacdo
recentemente desenvolvidos, e que utilizam semoige@mas, constituem a principal
motivacdo para a abordagem metodoldgica destelimb® objetivo é fornecer uma
metodologia para descrever texturas quantitativéenestombinando semivariograms com
parametros estatisticos locais tais como médiavialgzgadrdo e razdo de classificagcéo-
ponderada (Novak et al., 1993), e classifica-ldecapdo Redes Neurais Atrtificiais (RNAS)
supervisionadas.

RNAs sdo modelos matematicos que simulam a esr@uuncionamento do cérebro
humano. Esses modelos consistem de camadas degam@anto nas quais cada elemento em
uma dada camada representa um neurdnio da camaambdelos possuem poderosas
caracteristicas, tais como a habilidade de aproxiqealquer funcdo arbitraria, pelo
aprendizado e adaptacdo ao seu ambiente; e aldaaliem reconhecer novos dados, mesmo
quando o conhecimento estatistico ndo é complego Kaykin, 1999). Devido ao frequente
carater nao-linear entre textura de imagens e ®ddos geocientificos, as RNAs constituem
uma das ferramentas mais apropriadas a serenadtibzeste contexto.
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2. Metodologia

2.1 Vetores de atributos

Semivariogramas empiricos sédo obtidos a partir @eas de variogramas que sao calculados
no dominio da freqiéncia segundo procedimento ides@m Marcotte (1996). A
transformada de FouriefK) da variancia\{) de uma funcadé(x,y) na distancia de passpé
expressa como

TF(V) = F7(u,v)G(u,v), (1)

onde:F(u,v) é aFT def(xy); F (uVv) é o complexo conjugado d&u,v); e G(u,v) é aFT
def(x+r,y+r). Um mapa de variograma é obtido pela transforntagasa de FourigfT*
para cada distancia de pasee1---W. Um algoritmo de busca é aplicado para extrair
semivariogramas em uma direcdo especifica, queéeéniieada por um angulo em relagéo a
direcio NS do mapa de variograma. Semivariogramasi-direcionais sdo obtidos
calculando-se a média radial das variancias enstaslaistancias a partir do centro do mapa.
Medidas de histograma como médig, desvio padraod) e razéo de classificacdo ponderada
(n7) (Novak et al., 1993) sdo incluidas nos vetoresattbutos para levar em conta a
variabilidade radiométrica global da imagem. A madé classificagdo ponderada é dada por:

_ soma x% pixels mais brilhantes
soma todos pixels

(2)

ondex &, tipicamente, igual a 15%. A introducdo destadidas ajuda a aumentar a acuracia
da classificacdo. Com isto, um vetor de atribytagenérico, para um dado pixe] ), que
alimenta a RNA, é representado por

poy =L W o n ] 3)

2.2 Modelo de Rede Neural Artificial
A metodologia proposta emprega RNAs de alimentaljéeia, treinadas pelo algoritmo de
retro-propagacdo, como mostra o esquema da FiguCada vetor de atributos de entrada

p :[ P pp] apresentado a RNA é construido utilizando a Equd¢&endo completamente
conectado a camada oculta. A saida da camada ceulta vetorh:[hln-hH], que é

completamente conectado a camada de saida,Hréde nimero de neurbnios na camada
oculta. A camada de saida fornece um vetgr[ol---oc], ondeC € o numero de neurdnios

desta camada. No contexto deste trabah®jgual ao niumero de classes texturais na imagem
de entrada. Neste tipo de RNA, todas as conexdes emmadas podem ser genericamente
expressas por

y{'-} =W{L} XX{L_]} +b{L}, L=2,3, (4)

onde: oL indica 0 numero da camada a qual os pesos samlosfe
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W, oo Wig
wit =+ ()
Wsp = Wspg

é uma matriS x R de pesosS é o nimero de neurdnios na camatfae R é o nimero de
. th = ~
elementos de entrada fornecidos pela can(adﬂ) precedentey{L % & um vetoR x 1 de

entrada; eb™ =[h---b;]" é um vetor de tendéncia. Cada camada possui ungidude

transferéncia associada que é avaliada }é%‘h para fornecer uma saida para a camada
seguinte. As funcdes ‘tangente hiperbdlica signibieldpuramente linear’ sdo empregadas
como funcdes de transferéncia nas camadas ocdéasaida, respectivamente (Demuth et al.,
2008). O indice da linha do maior elementood® o codigo da classe textural atribuida. a

wi e b szo inicializados de acordo com o algoritmo de ydguWidrow (Nguyen and
Widrow, 1990) e sédo atualizados iterativamente pglicacdo do algoritmo do gradiente
descendente (e.g Snyman, 2005).

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida
{L=1} {L=2} {L=3}

Figura 1. Rede Neural Artificial com 3 camadd%.H andC séo as quantidades de neurénios
em cada camada. Neste trabalho, o valor méaxinié/ + 3 (ver Equacéo 3).

2.3 Treinamento, Validacéo e Teste
Cada vetor de atributos de entrgda normalizado de forma a possuir média igual a eer

desvio padréo igual a um, através da expregééx(p—,up)/ap. N amostras sdo extraidas

das classes texturais na imagem e 20% destas as@#tio separadas para formar um
conjunto de teste. O conjunto de teste é utilizaai@ estimar o erro de generalizagdo e o
poder de predicdo do modelo de RNA. Aplica-se wealicd cruzada do tipk-fold (e.g.
Plutowski et al., 1994) nabl amostras restantes, ond¢ = N —0.2[N. Neste conjunto,

M /k amostras sdo utilizadas para validacdo em cadalask modelos, enquanto que
N -M/k sdo utilizadas para treinamento. Para cada yetars conjuntos de treinamento,

validacdo e teste, existe um vetor-al@o 1 correspondente associad@"&classe textural,
onde j = 1--C. Oj™ elemento de é igual a um e o resto de seus elementos é iqeba

O treinamento da RNA é conduzido até que pelo mem@sdas seguintes condi¢cdes seja
atingida, a fim de evitaoverfitting: (i) o erro quadratico médio (EQM) do conjunto de
validagdo é igual a um erro de minimizacao glokg);((ii) o EQM do conjunto de validacéo
ndo diminui por trés vezes consecutivaar|f-stopping); ou (iii) o numero de iteragdes é
igual a um numero maximaNitr). A acurécia global e o coeficiente kappa séoutatios da
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forma definida em Foody (1992). O melhor modeloetegonado pela comparacao dos
EQMSs, acuracias globais e coeficientes kappa estkanodelos de RNAs.

3. Estudo de Caso 1 — Imagens Texturais Genéricas

A imagem utilizada neste teste € composta por guaixturas que representam aquelas
comumente observadas em imagens de radar em aseplRigure 2a). Esta imagem-teste foi
adequada para checar: (i) a habilidade dos modield®NAs para reconhecer os limites de
classes texturais; (ii) a sensibilidade a variad@i@scala, que é estabelecida pelo tamanho da
janela que limita o céalculo dos semivariogramag(iii a sensibilidade a variacdo dos
atributos dos vetores de entrada. As texturas septam dois tipos de solos (texturas no
canto esquerdo superior e inferior); rocha (canfmesor direiro); e copa de floresta madura
(canto inferior direito). Foram selecionadas 20 stnas em cada uma dessas quatro texturas e
estas foram submetidas a validacdo cruzaétadk-parak = 8. Em cada uma das 8 sub-
amostragens no processo de validacao cruzada, d&rasiforam utilizadas para validagéo e
56 para treinamento.
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Figura 2. (a) Imagem-teste composta por 471 x 473 pixelstraodo quatro texturas
distintas. Os quadrados coloridos representam zeatride 30 x 30 pixels. (b)
Semivariogramas médios calculados a partir de 8stas na imagem-teste usando janela de
30 x 30 pixels\\ = 30).

As distintas texturas séo refletidas nos semiveasiogs médios apresentados na Figura
4b, obtidos par&V = 40. No primeiro teste, foi utilizadd = 30, variando-se o tamanho da
janela ao longo de quatro treinamentos (TabeldN@)segundo teste, utilizou-8& = 40,
variando-seH (Tabela 2). No terceiro teste, foram fixados W gHH= 10 eW = 40),
variando-se os atributos dos vetores de entradasefivariogramas foram empregados em
todos os testes, coreg = 0.001 eNitr = 2000. A melhor combinacdo de parametrodNG:
40,H =10 ep = [y i, K]. A Figura 3 mostra os mapas classificados obtiddigando-se os
quatro valores d&V e H fixos. As classes verde e ciano sdo as mais afetpela escolha
errada deWw. Efeitos de borda sdo observados no contorno estrelasses violeta/ciano e
vermelha/verde. Visualmente, os piores resultadosagueles obtidos considerando-se como
atributos somente as semi-variancias (Figura 3e).
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Tabela 1 —Performance média da classificacdo das amostr&sidecom o aumento dlé

w Hse U H,

10 0.2072 92.1875 0.8958
20 0.1967 93.7500 0.9167
30 0.1303 96.8750 0.9583
40 0.0884 96.8750 0.9583

Tabela 2.Performance média da classificacdo das amostri@stdecom 0 aumento ée

H Hyse M U,

05 0.1100 96.8750 0.9583
10 0.0956 96.8750 0.9583

20 0.1583 96.8750 0.9583
30 0.1492 96.8750 0.9583
40 0.1562 96.8750 0.9583
60 0.2181 95.3125 0.9375
100 0.2107 92.1875 0.8958

Tabela 3Performance média da classificagdo das amostri@stepara diferentes atributos.

p(i=1..30) Hyse Hs H

[KD)] H 0.38 93.75 0.92
[K), 4 G 0.13 96.87 0.96
[Ki), a F 0.11 96.87 0.96
[Ki), n E 0.40 85.94 0.81
[Ki), 1, d D 0.12 98.44 0.98

[Ki), 7] C 0.09 100.00 1.00
[Ki), o] B 0.14 96.87 0.96

[AD), 1, 0, 7] A 0.15 96.87 0.96

(a) (c)
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Figura 3. Mapas classificados da imagem-tesie=(10 para todos os mapas): (@ 10 ep

=y nl (D)yW=20ep=[yunl; (c)W=30ep=[yu 7] (d)W=40ep = [y 4 7]; (d)
W=40ep=[yn);e(e€)W=40and = y

4.2 Estudo de Caso 2: Imagens R-99B/SAR (SIPAM/SIVM) na Amazbnia

Para mostrar uma aplicacdo da metodologia no mageangeologico, foram utilizadas
imagens em amplitude da banda L do sistema aespoaiado R-99B/SAR
(SIPAM/SIVAM), particularmente coletadas para siarulimagens do sistema orbital
chamado MAPSAR (Schroder et al., 2005). Cada imagempreende 845 x 652 pixels e
cobre uma pequena parte da floresta amazonicazadalna Provincia Mineral de Carajas
(PMC). O objetivo deste teste € mapear as Formdeédeiferas Bandadas (FFBs) reveladas
como os pixels mais brilhantes e que formam areas@heterogéneas nas porc¢des norte e
sul da imagem da segunda Componente Principalgeter SAR-HH-HV-VV (Figure 4b). A
Andlise por Componentes Principais foi efetuadbzatido o método da covariancia apos a
subtracdo do valor médio de cada conjunto de DNerdmda. Para cada uma das duas
classes (FFB e ndo-FFB), foram extraidas 60 ansogtia treinamento, validacao e teste das
RNAs. Neste caso, foi empregado o semivariogramadiregdo E-W (Figura 5). Para
particionar o conjunto de amostras em conjuntogaeamento, validacdo e teste, 0 mesmo
procedimento conduzido no teste apresentado na detdoi aqui aplicado.

(©)

vt YR 20km N1

Figura 4. Primeira (a) e Segunda (b) Componente Principal idegens do R-99B/SAR
(banda L; HH-HV-VV) da PMC, regidao amazoénica. (cppa obtido pela classificacdo de
todos os pixels da imagem em (b) pela RNA seledan&oram utilizado¥V = 20, Nitr =
5000, k= 8,H = 20 andeg = 0.001.

Cinco dentre oito modelos forneceram acuracia ¢logaal a 100%. O modelo
selecionado, utilizado para gerar o mapa da Figatafoi escolhido baseado nos EQMs,
sendo estes iguais a 0,0407 e 0,0765 para os tosjde validacao e teste, respectivamente.

Embora um estudo detalhado, incluindo integracadatos e checagem de campo seja
necessario para delinear melhor as FFBs na areaestiedo, o método separou
satisfatoriamente o ruido (classe ndo-FFB) do didakse FFB), fornecendo um produto
interessante a ser utilizado em trabalhos futussedior detalhe. Todas as amostras foram
extraidas das FFB ao sul da imagem e, portantdl/adetectou as porcdes ao norte de forma
bastante precisa.
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Figura 5. Semivariogramas médios calculados a partir deehvariogramas E-W extraidos
das duas classes (FFB: circulos marrons; nao-Fif&ilas amarelos), ilustradas na Figura

4b.

5. Conclusoes

De forma geral, a metodologia proposta possibi(ijeextrair informacao textural de imagens
SAR ou qualquer imagem textural de interessetréipar, validar e tester modelos de RNAs;
(iv) classificar todos os pixels de uma imagem &robm mapa a partir do qual podem ser
feitas predicdes de diversas naturezas, tais c@ologjcas e exploratorias.

Os testes apresentados permitem as seguintes soesiyi) a utilizacdo de um menor
namero de neurbnios na camada oculta produz umar raacuracia na classificagcdo e o
menor erro estimado; (ii) a utilizacdo de um tanoaakd janela inadequado diminui o poder de
predicdo dos modelos de RNAs; (iii) a técnica edely-stopping é eficiente para evitar
overfitting; (iv) a classificacdo textural torna-se problecgpara pixels proximos aos limites
entre classes. Isto pode ser contornado seleciorem@lgumas amostras préximas a estes
limites, fazendo com que os semivariogramas ingerpanformacao textural de mais de uma
classe; e (v) devido a alta complexidade de cenfgais, deve-se utilizar o maior nimero
possivel de amostras de treinamento, de forma #eroglar pequenas variagdes nos
semivariogramas das classes.

A partir de uma cuidadosa escolha de parametrts, nestodologia pode ser utilizada
com sucesso na classificacdo de imagens textura@s mapas classificados podem ser
facilmente integrados em SIGs para uma ampla \adieede aplicacdes nas Geociéncias.
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