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Abstract. In past few years, infestations of aquatic plamteservoirs have been studied as an effect of the
environmental unbalance caused by pollution andndiaugy of rivers. The excessive amount of aquatiasla
and algae in the water is strongly dependent onalmuotcupation in its surroundings, which makes getion
and the production of electricity difficult. To duate this condition, the technology of remote ssngould
provide a valuable tool in use mapping and lancecavthe surroundings in the wat8n, this research aimed at
verifying the influence of the spatial resolutiohmultispectral images in the detection and mapphdand
cover in the area of the reservoir of Porto Colanhising multitemporal analysis procedures and rsigesl
classification by artificial neural networks (RNA).the classification of these images, the inputadaas
constituted by images TM /Landsat, an hypsometnege derived from SRTM data and a texture imageter
from TM4/Landsat. Different architectures of neunatworks were trained from samples collected atsttene
TM/Landsat and network architecture that resuledhie lowest training error was adopted in theihlial
classification of image. Furthermore, an analysisswnade comparing classified images by using cross
tabulation, which permits comparing the resultsaot#td in different times. The methodological aédpivas
adequate to map land cover classes, permittinfpatef spectral recognition of the samples.

Palavras-chave: artificial neural networks, image classificatioant! cover mapping, remote sensing, redes
neurais artificiais, classificacdo automatica, naapento da cobertura da terra, sensoriamento remoto.

1. Introducao

No Brasil, lagos e rios sdo importantes no forneciton de agua e suporte a sistemas de
producdo agricola e industrial, assim como pararswno humano, navegacao, irrigacao,
geracdo de energia elétrica, entre outros. No ®tntadécadas de desmatamento
indiscriminado e uso inadequado da terra estimmam@ carregamento de material
sedimentavel e nutrientes para o leito dos riosservatorios que, aliado a grande carga de
esgotos residenciais e industriais, tém levadoosuss reservatorios de agua, naturais ou
artificiais, a uma condicdo de desequilibrio, camazados pela grande disponibilidade de
nutrientes que acelera o crescimento de vegetagédica indesejavel (CAVENAGHI, 2003)
e floracédo de algas.

Desse modo, a presenca macica de plantas aquétigss em corpos d’dgua esta
fortemente condicionada a ocupacdo antropica emesdérno, especificamente aqueles
relacionados com o langcamento de dejetos orgarécosdo urbana e agricola, sedimentagéo
gue ocorre nas margens e nas areas de ingressbulérios nos reservatorios, entre outros.
Para avaliar essa condi¢cdo, a tecnologia do Sensenito Remoto pode se constituir numa
ferramenta valiosa no mapeamento e monitoramentso@ cobertura da terra no entorno de
corpos d'agua, fornecendo subsidios para o efatianejo dessas areas, considerando a
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variedade de tipos e graus de intervencao antrogesdificados na area de influéncia dos
reservatorios.

Os sistemas de sensoriamento remoto tém sido amplaratilizados no mapeamento da
cobertura terrestre e no monitoramento dos recuraghsais. Isto se deve ao fato de que os
dados obtidos a partir de satélites propiciam dabes repetitivas da superficie terrestre em
intervalos de tempo relativamente curtos. Destacatambém a possibilidade de
processamento rapido desses dados através deattaméc analise possibilitadas pelos
sistemas computacionais (VILELA et al., 2000).

Com vistas a avaliar o comportamento temporal dgagdo do solo no entorno do
Reservatorio de Porto Colémbia, caracterizado ptamsa atividade agricola e ocorréncia
macica de plantas aquaticas, foram integradas nmfpdes extraidas de imagens
multiespectrais orbitais com dados de elevacdoed@rto e realizado o mapeamento da
cobertura da terra no entorno da area de interPssa.realizacdo desse mapeamento foram
utilizadas estruturas computacionais denominadagefRéeurais Artificiais (RNA’s) na
classificacdo de imagens tomadas em duas diferéptess. Na definicdo de uma arquitetura
de pesos ajustados que permitisse a classificagomdgens multitemporais, foi usada como
referéncia a imagem mais recente. No que se rafetassificacdo de imagens, a utilizacao
de RNA'’s tem se apresentado com uma alternativeajpema em relacdo aos classificadores
supervisionados baseados em conceitos estatisiit@syez que os modelos de redes neurais
artificiais possibilitam a incorporacdo ndo apedas dados multiespectrais, mas de dados
adquiridos por outras fontes, que nédo apresentémeza espectral (ESPINHOSA, 2004).

O Reservatorio de Porto Colémbia localiza-se nésdientre os estados de Sao Paulo e
Minas Gerais e caracteriza-se pela intensa ocupagiicola no seu entorno e,
conseguentemente, alta carga de nutrientes qua afgualidade da agua e definem um
ambiente favoravel para a proliferacdo de plaragtcas e fitoplancton.

O objetivo do presente artigo é apresentar osteztad obtidos mediante a aplicacédo de
uma RNA na classificagéo supervisionada de imaderfSensoriamento Remoto tomadas em
duas épocas distintas, integradas a dados de @&tevagm vistas ao monitoramento da
cobertura da terra na area de influéncia do Regeivale Porto Coldmbia.

2. Redes neurais artificiais na classificacdo de agens de satélite

Classificacao constitui um conjunto de métodos osguhra rotular pixels ou regides de
uma cena a partir de suas caracteristicas espedesido esta categorizacdo implementada
por um programa computacional habilitado a recoshes pixels (ou regides) espectralmente
similares (RICHARDS & JIA, 1999). Para Schowengdgfi07), classificacdo é o processo
de extracdo de informacdo de imagens com a firddidde reconhecer padrbes e objetos
homogéneos. A discriminacdo e posterior reconheatineéesses padrdes sdo possiveis pelo
dato dos diferentes alvos da superficie terregiresantarem um comportamento espectral
especifico.

Para a andlise de dados multiespectrais, RICHARDSIA& (1999) destacam dois
procedimentos abrangentes de classificacdo: n&nssipnado e supervisionado. O método
supervisionado se constitui na ferramenta anakssgncial usada na extracao da informacao
guantitativa a partir de dados multiespectrais.r@gsso € dito supervisionado pois implica
na interacao entre o intérprete humano e o sistiEnanalise, possibilitando o treinamento do
algoritmo de classificacao, a partir de amostraslas para caracterizar ou estimar parametros
estatisticos para cada classe. Essas amostraxdoespondem a padrdes conhecidos das
classes) sdo normalmente chamadas de padrdesimmEmieato, sendo que sua totalidade
define o conjunto de treinamento (GONZALES & WOORS00).

As RNA sdo baseadas em modelos abstratos do famemto do cérebro humano e
tentam reproduzir sistemas biologicamente reabisticEstas redes sdo organizadas em
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camadas (Figura 1), que compdem sua topologia quitetura. Podem ser definidas redes
neurais de camada simpl@®rceptron), constituidas por um grupo de neurbnios arranjados
em apenas uma camada ou redes multicamadas, farnpmiauma ou mais camadas
intermediarias ou pela combinacdo de varias redesathadas simples (VENTURIERI
SANTOS, 1998). Assim, a topologia de uma rede ee$er a maneira como 0s elementos de
processamento sdo organizados, o que afeta o delskanga rede, uma vez que sua estrutura
esta intimamente ligada ao algoritmo de aprendizaddo na fase de treinamento.

Camada de
entrada Primeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida

Figura 1 - Arquitetura de uma RNA multicamadas.

Conforme Lippmann (1987), os elementos de procemstamda rede sdo conectados
através de pesos e cada n6 produz um somatoriadas entradas, ponderadas pelos pesos
de suas respectivas conexdes, passando o resattagtés de uma funcdo de decisado, cujo
limiar interno e tipo de funcéo € que caracterizsmos.

Segundo Galo (2000), o processo de treinamentarge rede multicamadas, realizado
usualmente por um algoritmo que possibilite a propagacédo do errdogckpropagation),
comeca com a definicAo de um conjunto arbitrariopdsos para as conexdes da rede e
envolve duas fases distintas. Na primeira, um pastituido pelo vetor de entrada associado
a respectiva saida desejada € apresentado a prica@irada da rede e propagado através de
suas camadas para computar uma saida para cadmilaede processamento. As saidas dos
nos da ultima camada séo, entdo, comparadas ceaides desejadas e, a partir disso, séo
calculados os termos de erro. A segunda fase emuwoiva retro-propagacédo desse erro a
partir da dltima camada, durante a qual parte do €rrepassado para cada elemento de
processamento e 0S pesos correspondentes sdo ieomeerente alterados. Em um
treinamento bem sucedido, o erro diminui com o aumealo numero de iteracdes e o
procedimento converge para um conjunto estavekdes

A utilizacdo de uma RNA implica em modelar adequaelste a aplicacdo, a partir da
identificacdo das varidveis de entrada que melépresentam o fenbmeno a ser mapeado.
Assim, cada abordagem de classificacdo demandamliés arquiteturas de rede e parametros
de treinamento, cuja definicdo influencia nos meslds de saidas, obtendo diferentes
modelagens das classes de interesse.

3. Material e Método
3.1 Area de estudo

A éarea de estudo refere-se a uma regidao no entlwrriReservatério de Porto Colémbia,
localizado na Regido Sudeste, na divisa entre tl@s de S&o Paulo e Minas Gerais.

6620



Anais XV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Curitiba, PR, Brasil, 30 de abril a05 de maio de 2011, INPE p.6621

Posiciona-se geograficamente entre as coordena@fa®Ql 3,21" a 20° 22’ 39,47 de
latitude Sul e 48° 09’ 28,55” a 48° 47’ 26,92” tkngitude Oeste. A regido se caracteriza
pela intensa ocupacgao agricola no seu entornonsggaentemente, alta carga de nutrientes
que afeta a qualidade da 4gua e define um ambevdedvel para a proliferacdo de plantas
aguaticas e algas.

3.2 Material

Para o desenvolvimento do projeto foram utilizadasgens multiespectrais do satélite
Landsat 5, sensor Thematic Mapper (TM), georrefaaglas ao sistema UTM/WGS-84,
adquiridas gratuitamente do catalogo imagens ddI{HRtp://www.dgi.inpe.br/CDSR/). As
cenas selecionadas referem-se a duas datas dggrasgalho de 1987 e julho de 2009 e as
bandas espectrais TM2, TM3, TM4 e TM5, de cada data

Além das imagens multiespectrais, foram tambénizatibs dados do SRTMS{uttle
Radar Topography Misson) obtidos através ddownload das cartas 22-X-B e a carta 22-Z-D,
da pagina http:/www.relevobr.cnpm.embrapa.br/doaeimdex.htm.

Para o processamento e andlise das imagens e fitados utilizados os aplicativos
SPRING verséao 5.0.6 e Idrisi Andes (Clark, 2006).

3.3 Metodologia

A abordagem proposta neste estudo foi aplicadeea @ entorno do reservatorio de
Porto Coldmbia, realizando-se 0 mapeamento da twwhedla terra, mediante a utilizacdo de
uma mesma arquitetura treinada de rede neuraicettipara a classificagao individual de
duas cenas, uma obtida em 1987 e outra em 200NAfBi treinada a partir da imagem
mais recente.

Para a realizacédo da classificacdo, os dados derssemento remoto foram submetidos
aos pré-processamentos necessarios para que &ossdecapaz de reconhecer as mesmas
classes nas imagens multiespectrais e multitengovai seja, normalizacdo radiométrica e
registro geomeétrico.

Para inserir a informacéo de altitude no processclassificacdo pela RNA, foi gerada
uma imagem hipsométrica através dos dados SRTMupiodo uma visdo pictdrica de um
modelo digital de elevacdo, ao qual se aplicou watiarhento, onde a cota minima
corresponde a 400 metros e a cota maxima a 700@snetrm intervalo de 20 em 20 metros.

Além de uma imagem temética contendo classes #litag também foi gerada uma
imagem de textura. Para tal, foi usado um operagoicontexto que calcula um indice
numérico com base na variabilidade espacial obdanean uma janela de 5x5 pixels. A
operacdo foi aplicada a banda do infravermelho iprox(TM4/Landsat), devido a sua
aparente superioridade em representar as vari@gpesiais na vegetagcao, para cada data de
passagem.

Segundo as consideracdes de Hush e Horne (1988psipor Galo et al. (2000), e outros
autores que descreveram 0s aspectos tedricos plicacdo de redes neurais artificiais na
classificagdo de dados de sensoriamento remotondo tem vista a abordagem de
classificacéo supervisionada pretendida, foi adotad modelo de rede neural com estrutura
de multiplas camadas, treinada com algoribackpropagation. Como a proposta do trabalho
€ aplicar uma rede neural artificial para discrianias tipos de cobertura da terra identificados
na area de interesse, varias arquiteturas de oeai® fefinidas e treinadas.

A definicdo de uma arquitetura de rede neural caitadas que seja adequada para
classificar um conjunto de dados especificos implem determinar previamente a
dimensionalidade dos dados de entrada e das cldss@s#eresse, 0s quais especificam,
respectivamente, 0 nimero de elementos de processanias camadas de entrada e de saida
da rede.
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Assim, para a classificacédo pela RNA utilizandglbcativo Idrisi, foi necessario definir
os dados de entrada e as classes de saida a ssadampOs dados de entrada utilizados
foram as bandas espectrais TM2, TM3, TM4 e TM5 damgens TM/Landsat
georreferenciadas; a imagem representando classbfpsbmetria da area de estudos e as
imagens de textura produzidas a partir da banda. Td#ho classes de saida foram definidas
as seguintes ocorréncias: Agua, Mata, Pastager, IAngermeéavel, Cultura Agricola (1 e 2,
discriminaveis espectralmente em funcdo do seugiestde desenvolvimento) e Solo
Preparado (1 e 2, diferenciados pelo maior ou meoorde umidade).

Para dimensionar o numero de camadas escondidagimero de nos de cada camada
intermediaria foram realizadas simulacdes com elifiess arquiteturas de redes neurais,
baseadas em trabalhos anteriores e em processntdd¢ivia e erro, sendo posteriormente
selecionada e aplicada na classificacao, tanto gparegem de referéncia como para a cena
de 1987, a arquitetura que resultou em menor ertoethamento.

Os mapas tematicos gerados para 1987 e 2009, fambmetidos a uma operacdo de
tabulacdo cruzada, possibilitando a comparacd® extrmudancas temporais ocorridas na
area, a partir de uma matriz de transicdo espagpetal contendo o grau de concordancia
entre as mesmas classes das duas datas, e pesmiifedr as principais mudancas na
paisagem gue ocorreram no periodo.

4. Resultados e Discussao

Especificados os dados de entrada e saida dauredearquitetura parcial para a RNA foi
definida considerando o niumero de elementos degsamento da camada de entrada (6 nds)
e 0 numero de unidades de processamento de samds)(8As simulacdes foram realizadas
utilizando diferentes arquiteturas de rede, de foamdentificar uma configuracédo adequada
para representar as classes de interesse.

Para especificar cada arquitetura de rede treiaddtou-se o seguinte critério: [nUmero
de nés na camada de entrada — nimero de ndés deirprtamada escondida — nimero de nés
da segunda camada escondida — numero de nds ndacdmaaida]. Os parametros adotados
nas simulacdes e os resultados quanto ao erro médidratico (EMQ — taxa de variacao
adimensional) e a taxa de acuracia do treinaméuaon®strados na Tabela 1.

Tabela 1 - Resumo das simulacdes realizadas gegmamento da rede.

Arquitetura da| Taxa de IteragcBes| Momentum EMQ Taxa de
RNA aprendizado Treinamento| Teste acuracia
(%)
6-7-11-8 0.01 10000 0.5 0.001199 0.001497 93.88
6-9-21-8 0.01 10000 0.5 0.001191 | 0.001465| 93.88
6-3-5-8 0.01 10000 0.5 0.001676 0.0017p1 91.88
6-7-8 0.01 10000 0.5 0.001601 0.001627 93.75

A RNA que apresentou melhor desempenho, em termt§3 & taxa de acuracia, foi uma
rede com duas camadas escondidas, nove neurOnipgnmaira, vinte e um na segunda
camada e oito neurdnios na saida. Outros paranufimsdos foram: taxa de aprendizado da
rede de 0,01; fator d@omentum de 0,5 para agilizar na convergéncia da rede; staote de
sigmoide de 1. Como critério de parada do treinaonda rede foi estabelecido erro meédio
quadratico (EMQ) de 0,0001 ou 10.000 iteracOes. akage do treinamento da RNA
aconteceu pelo numero de iteracdes do algoriiackpropagation, resultando em um valor
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de EMQ de 0,001191, para os dados de treiname®t@0&465 para os dados de teste para a
arquitetura [6-9-21-8].

A Figura 2 mostra, lado a lado, uma composicaorictidadas bandas TM3, TM4 e TM5,
associadas as cores azul, verde e vermelho, ragpeente, e a classificacdo obtida mediante
a aplicacao da arquitetura [6-9-21-8] a cena d&,188quanto na Figura 3, sdo mostradas as
mesmas imagens referentes a 2009.

2 F

Classificacdo do entorne do reservatorio de Porto Colombia
- Imagem Landsat (1987)
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Figura 2 - Composicao colorida GB345, e a clas=mihio obtida a partir da arquitetura
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Figura 3 - Composicao colorida RGB345, e a classfio obtida a partir da arquitetura
[6-9-21-8] aplicada a imagem de 2009.
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Na cena classificada referente a época de 2009 séiveb observar que ha uma
predominéncia de culturas agricolas quando compataclassificacdo de 1987, na qual se
percebe maior ocorréncia dos varios tipos de smpgvado, alguns deles se confundindo
com area impermeavel e, infere-se, sobrepondoeas &e pastagem nessa data. Percebe-se
também que apesar da presenca de pequenas amstatem em 2009, na classificacdo de
1987 a classe pastagem quase nao aparece nessa data

Em termos gerais, as classificacdes obtidas foramsideradas satisfatorias, pois
possibilitaram discriminar todas as classes deaspid-estabelecidas e obter uma imagem
classificada compativel a realidade. Comparand@maposicao colorida e o resultado da
classificacdo, percebe-se a consisténcia entrarégs;fies espectrais na imagem e os tipos de
cobertura da terra mapeados e, em termos temporasmento consideravel em areas de
cultura agricola no entorno de reservatério dedP@dlémbia. Ressalta-se, porém, que o fato
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das classes terem sido definidas com base na &ituagis recente (imagem de 2009), a
terminologia adotada para as classes e mesmo épagprepresentacdo, pode resultar em
inconsisténcias na classificacdo de 1987, comoreqoara os tipos de solo preparado e
pastagem.

Na Tabela 2 € apresentada a matriz de transicag@spmporal resultante da tabulacéo
cruzada entre as cenas classificadas de 2009 e Ne88a matriz, as colunas indicam o
namero de pixels inseridos em cada tipo de colertupartir da classificacdo de 2009 e nas
linhas o resultado para 1987. A diagonal princgmimatriz contém o nimero de pixels que
se mantiveram na mesma classe nas duas datas alatdas imagens.

Tabela 2 - Tabulacdo Cruzada entre as imagensfidadas de 2009 e 1987.

TABULACAO CRUZADA DA CLASSIFICACAO DE 2009 (COLUNAS) E A CLASSIFICACAO DE 1987
(LINHAS)
p Cultura Cultura
Corpo d' Pastage Solo Solo Area . .
Classes agua Mata m Preparado 1| Preparado 2| Impermeavel Agrllcola Agrlzcola Total
Corpo d' 4gua| 245721 16682 14493 1693 5800 21807 11793 12240 28302
Mata 16 2308 1029 505 741 619 3362 539 9118
175 5745 7045 1135 4233 2257 13169 3
ele 0 1 138 8 47 20 219 31 464
Preparado 1
=0l 3130 166679 | 507291 132419 377678 173265 676220 7771 2208559
Preparado 2
o 12924 | 178688| 468307 70325 131886 251796 338099  387| 1539678
Impermeavel
Cultura 52 390 3427 3442 4285 1922 1657 114] 31235
Agricola 1
Cultura 944 35230 12168 7847 11080 7917 40985 160012 132183
Agricola 2
Total 262962 | 405723[]1018808] 217374 535750 459603 1100420 293166 4288896

De acordo com a Tabela 2 é possivel observar quasse 1 (Agua), o nimero de pixels
classificado nas duas imagens permaneceu pratitarsgnilar, reiterando a facilidade de
discriminar essa classe. No que se refere a cRastagem, o numero de pixels da imagem
referente a 2009 foi superior ao niumero de pixkEssdicado na imagem referente a 1987,
diferentemente das classes 4 e 5 (Solo Preparad8alo Preparado 2), onde tiveram maior
classificagdo na imagem de 1987 quando comparagsma de 2009, 0 mesmo ocorre para
classe 6 (Area Impermeavel). Como ja destacadsjgmificativo aumento na ocupacéo da
area por culturas agricolas.

5. Conclusbes

A aplicacao de redes neurais artificiais para mayee#o na cobertura da terra, utilizando
como dados de entrada as bandas espectrais TMAtadslos de altimetria (derivados do
SRTM) e textura, apresentou resultados satisfaopermitindo uma boa separacao espectral
de todas as classes pré-definidas. Por outro tagamdo o treinamento é feito com base na
imagem mais recente e sdo utilizadas muitas clagsespresentam similaridade na resposta
espectral, € necessario um esfor¢co consideravelefiaicdo das proprias classes e sua
denominacédo para evitar situacdes contraditori@videntemente, na aquisicdo de dados de
treinamento. A classificagcdo de 1987 mostrou a @madancia de solo preparado que,
eventualmente, seria melhor rotulado como solo &€xpmu pastagem. Essa mesma
classificagdo de 1987 apresentou um excesso de @nga@rmeaveis, insisténcia que pode
decorrer de amostra de treinamento pouco représentaara essa data, ja que foram
coletadas na cena de 2009. De qualquer modo, évekg intensa predominancia de areas
agricolas em 2009, comparado a 1987.
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Face aos resultados obtidos, considerou-se quemagens orbitais multiespectrais
constituem uma fonte de dados util para represesaacialmente os tipos de cobertura da
terra na area de estudos, e que o0 uso de estrdwiRedes Neurais Atrtificiais treinadas com
base na cena de 2009, permitiu mapear as mesnsgeskam uma imagem obtida em 1987.
Assim, mesmo com algumas inconsisténcias na dlzssio de 1987, verificou-se grande
incremento nas areas de cultura agricola no entdonceservatério, no periodo de tempo
considerado.
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