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Resumo

Dentro do contexto da Geografia Computacional, este
trabalho tem como propdsito investigar o uso de redes
neurais de base radial (RBF) e mapas auto-organizaveis
(SOM), como ferramentas de inferéncia espacial. Para
isto propusemos um modelo hibrido de rede neural cujo
objetivo ¢é que, apos o processo de aprendizagem de
maquina, o mesmo seja capaz de inferir sobre a
favorabilidade de dreas quanto ao deslizamento de
massa. Neste trabalho é apresentada uma arquitetura de
software, baseada na biblioteca Terralib, desenvolvida
pelo INPE, no auxilio ao uso do modelo neural proposto
em aplicagoes socio-ambientais. O experimento piloto
estd sendo montado e apresentamos aqui os resultados
preliminares para o modelo.

Abstract

In the context of Computational Geography, this work
had an objective to investigate the use of radial basis
function neural network (RBF) and a self-organizing map
(SOM), as a spatial inference tool. Hence, we proposed a
hybrid neural network model for make inference about the
landslide hazard, after a learning machine process. We
are proposing a software architecture basead on a free
library developed at INPE, called Terralib, for aid the use
of mneural model presented in socioenvironmental
applications. We will show the experiment and the first
results for the model.

1. Introducao

A Geografia computacional ¢ uma nova area de
pesquisa que visa a utilizagdo do potencial de
processamento e dos novos paradigmas computacionais

na solu¢do dos problemas de andlise e modelagem
geograficas que até entdo ndo possuiam solugdo por falta
de modelos ou capacidade de processamento. FEhlen et
al., 2002, apresenta algumas definicdes de Geografia
Computacional que ilustram o quio nova ¢ esta disciplina
¢ sua importancia para a analise espacial. Openshaw &
Abrahart, 2000, um dos idealizadores da Geografia
Computacional, afirma que esta disciplina trata do
desenvolvimento de ferramentas computacionais de alto
desempenho para manipula¢do e tratamento de dados
geograficos ou espaciais numa abordagem cientifica para
solugdo de problemas até entdo insoliveis ou
desconhecidos; Couclelis, 1998, define Geografia
Computacional como a aplicagdo eclética dos métodos e
técnicas  computacionais para  representacdo  de
propriedades espaciais na busca de explicacdo dos
fendmenos e solugdo dos problemas geograficos;
Gahegan, 1999, vé a Geografia Computacional como um
conjunto de ferramentas e métodos para modelagem e
analise de um espectro de problemas altamente
complexos e freqlientemente ndo deterministicos na
geografia.

O surgimento da Geografia Computacional foi
motivado por fatores como o crescimento quantitativo de
dados georreferenciados disponiveis em meio digital, pela
evolugdo dos Sistemas de Informagdo Geograficos (SIG)
e pelo sucesso e demandas originadas das técnicas de
estatisticas que incluem em seus modelos o atributo
espacial, Camara & Monteiro, 2001. Varias técnicas
computacionais, principalmente da area de Inteligéncia
Artificial, t€m sido estudas na analise e modelagem dos
fendmenos espaciais, podemos citar os automatas
celulares, a ldogica nebulosa, a teoria dos conjuntos
aproximativos, a teoria da evidéncia e as redes neurais
artificiais, Openshaw & Openshaw, 1997; Hewtson &
Crane, 1994; Openshaw & Abrahart, 2000. Em



particular, as Redes Neurais Artificiais (RNA) t€m sido
bastante exploradas neste contexto ¢ receberdo uma
atengdo especial na segdo 3 deste trabalho.

As técnicas de inferéncia espacial sdo indispensaveis
quando do desenvolvimento de sistemas geograficos de
apoio a decisdo. Pois, deseja-se dispor de ferramentas
computacionais que nos ajudem a avaliar cenarios de
comportamento  espacial sob diversas condigdes.
Podemos citar como iniciativas no desenvolvimento de
sistemas nesta direcdo os projetos GeoVista, Gahegan et
al., 2002; e MEDALUS, Openshaw & Turner, 2002.

Neste trabalho trataremos do problema de predicao de
areas susceptiveis a deslizamento de massa através de
redes neurais artificiais a partir de uma cole¢do de dados
amostrais. Compreendem estes dados os mapas tematicos
de declividade, uso da terra e geologia (Figura 1).
Também proporemos o desenvolvimento de um software
baseado na biblioteca Terralib, Camara et al., 2001;
Camara et al.,, 2002; para auxiliar, futuramente, a
aplicagdo do modelo proposto.

Na se¢@o 2 apresentamos o problema de inferéncia
espacial, na secdo 3 falamos brevemente sobre o uso das
redes neurais na andlise espacial. A secdo 4 apresenta a
arquitetura do modelo proposto. Na secdo 5 mostramos o
tratamento dos dados e o processo de treinamento das
redes neurais. Finalmente, nas se¢des 6 ¢ 7 apresentamos,
respectivamente, os resultados, discussdes, trabalhos
futuros, além de nossas conclusdes.

2. Inferéncia Espacial

Uma situacdo comum quando tratamos
computacionalmente de dados geograficos ¢ a
classificacdo do espaco em areas adequadas, segundo
algum critério, para uma determinada fun¢do, Camara et
al., 2001. Este problema ¢ tratado através de técnicas de
inferéncia geografica. Estas técnicas podem ser divididas
em modelos tedricos e empiricos, os modelos empiricos
estdo estruturados com base nos dados observados. Estes
modelos estdo divididos em modelos baseados em
conhecimento ¢ em dados. Os modelos baseados em
redes neurais sdo modelos empiricos baseados em dados,
pois usam as amostras disponiveis para aprendizagem e
posterior inferéncia, Camara et al., 2001.

Neste trabalho apresentamos um modelo hibrido
baseado em duas redes neurais artificiais. As redes sdo do
tipo mapa auto-organizavel de Kohonen (SOM) e rede de
funcdo de base radial (RBF), Haykin, 2001. Estes
modelos de rede tém sido usados, com relativo sucesso,
como técnicas de inferéncia espacial como podemos
verificar em Openshaw & Turton, 1996; Openshaw &
Openshaw, 1997; Winter & Hewitson, 1994; Foody,
1999.

Figura 1. Mapas de risco, declividade, geoldgico e de uso.

3. Redes Neurais na Analise Espacial

O uso de redes neurais artificiais na analise espacial se
intensificou a partir dos anos 90, Openshaw & Openshaw,
1997; Hewitson & Crane, 1994. Desde entdo muitos
trabalhos comegaram a surgir na literatura tratando de
temas diversos como classificagdo de imagens de sensores
remotos Ji, 2000; predicdo dos niveis de pluviosidade,
Lee et al., 1998; Bollivier et al., 1997; determinag¢do dos
indices de vulnerabilidade a erosdo, Medeiros, 1999; Cai,
1995; producdo de mapas potenciais para diversos bens
minerais, Nobrega, 2001; e para avaliacdo de erosdo em
areas agricolas, Rosa et al., 1999.

Fischer, 1998, apresenta uma introdugdo das redes
neurais aos especialistas em analise espacial. Também
apresenta uma taxonomia para as redes neurais e ilustra o
potencial das  mesmas  comparando  modelos
convencionais com as RNA na modelagem de interagdes
espaciais.

Hilbert et al., 2001, trata do uso de redes neurais

artificiais para estudo da sensibilidade das florestas
tropicais, do norte de Queensland, as mudangas
climaticas.
O autor criou um modelo de RNA para estudo de cenarios
onde pdde-se fazer algumas previsdes sobre o
comportamento  florestal, sobre varias condigdes
climaticas de temperatura e precipitagdo pluviométrica.

Cereghino et al., 2001, analisou a distribuigdo espacial
de invertebrados de quatro tipos, numa area chamada
Adour-Garonne, Franga. Uma rede neural do tipo SOM
foi usada para classificagdo baseda nas caracteristicas dos
insetos. O autor espera que, uma vez estavel teoricamente,
o modelo possa ser usado para indicar modifica¢cdes no
meio ambiente através da observacdo da distribui¢ao dos
invertebrados.

Rodrigue, 1997, faz uma analise do uso de redes
neurais na modelagem e analise espaciais através do
estudo de modelagem de transporte. Segundo o autor as



RNAs trazem consigo dois paradigmas importantes para a
analise espacial. A simulagdo de processo e a associagdo
de padrdes.

Murnion, 1997, usa a rede Hopfield como um
otimizador combinatorial espacial. O objetivo ¢é
determinar as melhores areas para instalagdo de
estabelecimentos comerciais onde um competird com o
outro por consumidores. Este artigo ilustra o uso das redes
neurais na modelagem dos processos espaciais.

Sung et al., 2001, analisa o problema de estimacdo e
predicdo de areas de habitacdo em regides montanhosas
através de SIGs e RNA. O autor usou os elementos de
paisagem como entradas para a RNA e comparou os
resultados com a predicdo de areas realizada por um
grupo de especialistas. Os resultados mostraram que ¢
possivel estimar areas de ocupagdo em regides
montanhosas a partir, somente, dos eclementos de
paisagem.

A partir deste breve levantamento dos trabalhos mais
recentes sobre a aplicagdo das redes neurais na analise
espacial observamos que os modelos de rede propostos
sdo concebidos empiricamente. Identificamos que a
simplicidade da abordagem permite varias iniciativas em
diversas areas da andlise espacial. Constatamos que ndo
existe uma ferramenta totalmente operacional de suporte a
decisdo que permita que o profissional possa realizar
simula¢des usando varios modelos de inferéncia espacial,
incluindo os modelos tradicionais estatisticos.
Percebemos também que hd um grande nimero de
modelos de redes neurais a serem avaliadas para este fim.

4. A arquitetura proposta

A arquitetura do modelo hibrido ¢ apresentada no
esquema da figura 2. As redes SOM e RBF foram
escolhidas em fungéo da boa capacidade de agrupamento
dos dados da SOM e da velocidade de convergéncia da
RBF quando combinada com a SOM.

Estamos assumindo que os mapas a serem inseridos no
modelo foram elaborados num SIG qualquer e que foram
exportados para um formato conveniente.
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Figura 2. Arquitetura geral do modelo.

Escolhemos os conjuntos de dados amostrais através
de um sistema de informagéo geografica. Transformamos
os dados dos mapas tematicos em vetores X = {Xi, X, X3},
onde x; representa o valor numérico representativo de
cada classe dos mapas de declividade, uso da terra e
geologia, respectivamente. Os valores de X sdo entdo
normalizados entre 0 e 1 para posterior apresentagdo a
rede SOM.

Na rede SOM os dados sdo redimensionados segundo a
topologia e dimensdo desta rede. Os pesos w da rede
SOM, cujos neurdnios se especializaram, serdo usados
como os centros de classe na rede RBF.

A rede RBF ¢ entfo treinada com os mesmos dados
amostrais. Apds o treinamento a rede estara apta a
mapear qualquer vetor de caracteristica X num vetor de
classe d. Esse vetor d ¢ transformado num valor
numérico representativo da classe correspondente para
geragdo do mapa de risco, que € o produto final desejado.

4.1. A rede de funcao de base radial

A RBF consiste de uma camada de entrada, uma
camada oculta conectada a primeira, sem pesos
sinapticos, e uma camada de saida, com trés neirdnios
bipolares, conectada a segunda com pesos sinapticos
(figura 3).

Figura 3. Modelo da rede RBF proposta.

As fungdes de base radial sdo gaussianas isotropicas
com centros de classes definidos a partir da RNA SOM. O
desvio padrio o , largura das fungdes gaussianas, sera
igual para todas as fungdes radiais.

A saida da rede possui trés neurénios com fungdes de
ativagao lineares onde os padrdes sdo os seguintes: (1, -1,
-1) para risco muito alto; (1, 1,-1) para risco médio; (1, 1,
1) para risco baixo; (-1,1,-1) para alto risco; (-1,-1,-1)
para a auséncia de risco. Qualquer outra saida sera
considerada como area nio classificada.

Os parametros livres desta rede sdo o conjunto {t},
i=1,...m dos centros de classe, onde m é numero de
neurdnios na camada oculta e a matriz w dos pesos da
camada de saida. Escolhemos a fungdo gaussiana
isotropica (1) como a fungdo de base radal.

@ = exp( (-m/d ) ¥||x; - t|]°), i=1,...N ej=1,...m (1)



Onde,

m : nimero de neurdnios na camada oculta;

dmax : distdncia méxima entre os centros escolhidos
(espalhamento)

x; : padrdo de entrada

t; : vetor de centro

A largura (o) de todas as fungdes é a mesma e igual a:

= e /(2m)"" )

O treinamento da rede RBF possui duas fases. A
primeira consiste na determinagdo dos centros de classe.
A segunda fase consiste na descoberta dos pesos
sinapticos que conectam a camada oculta a camada de
saida. Usaremos a regra Delta para descoberta dos pesos
w da camada de saida.

4.2. Mapa auto-organizavel

O principal objetivo dos mapas auto-organizaveis ¢
transformar um padrdo de dimensdo arbitraria em um
mapa discreto uni- ou bidimensional, realizando esta
transformagdo adaptativamente de maneira ordenada,
Haykin, 2001.

A rede SOM tem como entrada o vetor X = {x;, X,, X3}
e topologia bidimensional 5X5 (figura 4). Esta topologia
deve ser parametrizada de acordo com a aplicagdo. O
objetivo do algoritmo de treinamento é gerar um mapa
auto-organizado através da atualizagdo dos pesos W =
{Wi}asxa.

O algoritmo de clusterizagao ¢ o padrao definido por
Kohonen e exposto por Haykin, 2001.

Figura 4. Modelo da Rede SOM proposta.

5. Tratamento dos dados e treinamento das
redes

Para treinamento das redes usamos, neste experimento
piloto, dados amostrais provenientes de um mapa de risco
de deslizamento de massa (figura 5). A partir deste mapa,
gerado através da algebra de mapas, definimos as

unidades amostrais. A tabela 1 mostra a quantidade de
dados amostrais de treinamento e controle (teste).

Amostras Treinamento Teste
Risco muito alto 4520 1366
Risco médio 4557 2734
Risco baixo 4000 2100
Risco alto 2747 2275
Total 16824 8575

Tabela 1. Quantitativo das amostras.

Apbs a selecdo dos dados de entrada procedemos com
a sua normalizagdo, transformando os valores para o

intervalo [0,1].

Os padroes

de treinamento foram

apresentados a rede de maneira seqiiencial.

Figura 5. Mapa de risco a esquerda determinara os
unidades amostrais nos mapas a direta.

6. Resultados e Discussoes

Apds 459 épocas a rede SOM agrupou os dados da
forma exposta na figura 6. A observacdo do agrupamento
dos dados revela que as classes obedecem a um padréo
relativamente complexo uma vez que a especializacdo dos
neurdnios se fez de maneira relativamente esparsa. Neste
caso o especialista na area de aplicagdo do modelo devera
atentar para este fato e fazer as inferéncias empiricas
cabiveis, como, por exemplo, verificar se seus dados
amostrais sao representativos.
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Figura 6. Mapa auto-organizavel gerado.

Uma vez definidos os centros de classe pela rede SOM
por meio de treinamento  nao-supervisionado
apresentamos os dados amostrais para a rede RBF. Apos



o treinamento supervisionado a rede RBF obteve 95,73%
de acerto para as amostras de treinamento e 92,15% para
as amostras de teste. Obviamente os resultados
dependerdo mais da qualidade das amostras do que do
modelo proposto.

Na figura 7 ilustramos todos os passos do processo
para realizagdo deste trabalho. Observamos que como
ndo existe uma interface direta entre o banco de dados
geografico do SIG e o ambiente de implementagdo do
modelo, Matlab, uma série de conversdes de arquivos e
importacdo/exportacdo de dados € necessaria. Ademais, o
processo de tratamento dos dados como normalizagdo e
selecdo de amostras exigem esfor¢os de programacdo
consideraveis.

7. Trabalhos futuros e conclusoes

Uma vez comprovada a aplicabilidade do modelo de
inferéncia neural proposto se faz necessaria a construgao
de uma ferramenta computacional que facilite ao usuario
final do modelo a sua operacionalizag¢do, permitindo que
os passo descritos na figura 7 sejam realizados semi-
automaticamente.

Na figura 8 apresentamos uma proposta de arquitetura
de software para solucionar este problema. Sucintamente,
a idéia ¢ desenvolver um sistema de inferéncia espacial
baseado no modelo proposto com acesso direto ao banco
de dados geografico através da biblioteca Terralib,
Camara et al., 2002. O objetivo ¢ criar um prototipo de
sistema que possa implementar o método de inferéncia
proposto e que possa agregar outros métodos, sejam
baseados em abordagens conexionista ou ndo.

A arquitetura de software consiste na modularizagdo
do sistema em duas partes. A primeira seria a construgdo
do modelo de inferéncia espacial e sua implementagdo
usando a biblioteca Terralib. = A segunda seria o
desenvolvimento de um sistema de interface com o
usuario para pré-processamento/tratamento dos dados
geograficos antes de apresenta-los ao modelo. Através
deste modulo que o usudrio definiria seus cenarios, quais
atributos seriam utilizados, quais as fung¢des de
normalizagdo e a parametrizagdo global do modelo.

Apos a aplicagdo do modelo de inferéncia o sistema
geraria mapas tematicos, ou valores numéricos como
resposta. Estas informag¢des devem, entdo, ser
apresentadas ao usuario através de recursos de
visualizagdo de objetos espaciais.

Podemos afirmar que o modelo proposto atingiu
resultados relativamente satisfatorios para o experimento
piloto considerando que ndo houve preocupacdo exaustiva
quanto a calibracdo do modelo. Novos testes deverdo ser
conduzidos a fim de se avaliar o modelo sobre outras
massas de dados para avaliag@o.
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Figura 7. Fluxo de atividades no processo estudado.
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Figura 8. Arquitetura de software proposta.
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