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Abstract: This work presents a hybrid classifier for multispectral images using Radial
Basis Function networks (RBF). A Kohonen Self-Organazing-Map is used in
substitution to the k-means algorithm in unsupervised stage of training. The algorithm of
the Pseudo-inverse is used for the determination of the weights of the supervised stage.
The architecture proposal reduces the time required for processing. Also, it presents
satisfactory results with small training samples. A practical application is accomplished
and the results obtained between the classifier of Maximum Likelihood and the proposed
hybrid classifier are compared.
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1 Introducéo

Dados obtidos por sensoriamento remoto tem sido utilizados, por exemplo, no gerenciamento de
recursos renovaveis, na classificacdo e avaliaco de recursos terrestres, no mapeamento de uso do
solo, no monitoramento de areas de vegetacdo e plantacdes. Entretanto, os dados originais
necessitam de tratamento a fim de transforma-los em informagdes utilizavels.

A técnica de classificacdo de imagens é uma das mais utilizadas em sensoriamento remoto.
O objetivo da classificagdo € particionar a imagem em classes definidas pelo usuario. Diversos
métodos de classificagdo tem sido adotados, como por exemplo, Distancia Euclidiana, Maxima
Verossimilhanca, Método do Paralelepipedo.

No processo de classificacdo, as maiores deficiéncias estdo associadas a resolucéo do sensor
e ao estabelecimento da regra de decisdo adotada para designar os pixels a classe. O primeiro
conjunto de deficiéncias esta diretamente relacionado com a aquisicdo dos dados. O segundo
conjunto é afetado pela estrutura, premissas e hipéteses utilizadas no desenvolvimento do
método de classificagdo a ser empregado e diversos trabalhos tem sido produzidos com o intuito
de sanar essas deficiéncias. O uso de tecnologias baseadas em conceitos de Inteligéncia Artificial
(IA) tém se mostrado uma alternativa promissora devido ao seu caréter inovador de andlise dos
dados. Entre as técnicas de IA, as Redes Neurais Artificiais (RNAS) tém sido utilizadas, com
frequencia, em problemas de classificacdo de imagens de sensoriamento remoto (Benediktsson,
Swain e Ersoy (1990); Hepner, et all (1990); Y oshida e Omatu (1994); Kushadorno et all (1994);
Binaghi e Rampini (1993); Schliizen et all (1993); Machado et all (1993); Chakrabarti, Bindal e
Theaghargan (1995); Hara et all (1994) e Foody, Mcculloch e Y ates (1995)).

Um método comumente utilizado na classificacdo de imagens de sensoriamento remoto é o
da Maxima Verossimilhanca. Neste método admite-se que as classes de uso do solo seguem uma
distribuicdo normal multivariada e a designacdo de um pixel a uma classe € feita de forma
probabilistica com o arbitrio de um limiar. O uso de RNAs favorece o0 processo de classificacdo
uma vez que nenhuma forma de distribuicdo de probabilidade é assumida para o conjunto de
dados. Neste trabalho, um classificador hibrido, treinado em duas etapas distintas, utilizando uma
Rede Neural com Funcéo de Base Radial, ou RBF, de Radial Basis Function, é apresentado. A
fim de aprimorar a performance deste classificador, é proposta a utilizacdo de um Mapa Auto-
Organizavel de Kohonen na etapa de treinamento ndo supervisionado. Os resultados obtidos pela
RNA e por um classificador de Méxima V erossimilhanca sGo comparados com base na matriz de
confusdo gerada através da cross-tabulacdo entre as imagens classificadas.

2 Rede Neural com Funcéo de Base Radial (RBF)

A determinacdo de uma funcdo de base radia usada como funcdo de transferéncia, aplicada aos
neurénios escondidos de uma RBF, é o fator primordiamente inovador desta arquitetura de
RNA, ilustrada na Figura 1. A utilizacdo de uma RBF favorece o processo de classificagdo, uma
vez que nenhuma forma de distribuicéo de probabilidade é assumida para o conjunto de dados e a
designacdo de um pixel a uma classe é realizada através da consideracdo, simultanea, dos efeitos
de todas as bases radiais que identificam as classes sob estudo.
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Figura 1 - Arquitetura basica de uma RBF (Todesco, 1994).

aprimeira camada € constituida por p entradas (x;, i = 1, ..., p);
asegunda, por M neurdnios escondidos associados a M centros, ctrj (j = 1, ..., M), e
aterceira, uma camada congtituida por c neurénios de saida vi (k=1,...,C).

As funcbes de base radial (funcbes de transferéncia da segunda camada) aplicadas aos M
centros, ctr;, sdéo normamente, funcbes Gaussianas (Hush e Horn, 1993), cujos resultados
alimentam a camada de ¢ neur6nios de saida.

Segundo Bishop (1995), a fungdo Gaussiana, ndo normalizada, calculada para cada uma das
n entradas, pode ser obtida por:
. _ & ”Xjn' Ctrj||29
J (%) = eng' ZS—JZE; (1)
onde: X, - n-ésimo vetor de entrada p-dimensional que alimenta o neurénio j,
comn=1,...,N;
ctr; - vetor correspondente ao j-ésimo centro p-dimensional, definido no
periodo de treinamento, comj =1, 2,...,Me
S ,-2 - varidncia presente neste j-ésimo centro (o desvio padréo define o campo receptivo de
cada centro; a Gaussiana SO apresentard resultados significativos para entradas
inclusas neste campo receptivo).
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A camada de saida em uma RBF tem como principal func¢do reduzir a dimensionalidade de
classes existentes na camada escondida. A partir dessa caracteristica, a RBF possibilita que
pixels representando uma determinada classe mas que apresentem variagdes nos niveis de cinza
possam ser classificadas corretamente. A funcdo de transferéncia normalmente utilizada na
camada de saida é a funcdo identidade. A utilizagdo dessa fungdo é muito importante uma vez
gue permite obtermos os pesos de forma direta (Bishop, 1995).

O treinamento de uma RBF € hibrido e ocorre em duas etapas. Na primeira etapa, 0S pesos
sdo treinados de forma ndo supervisionada e na segunda, 0os pesos sao obtidos através de um
processo supervisonado. De forma gera, o aprendizado dos pesos na primeira etapa exige
grande esfor¢o computacional devido ao elevado nimero de operacdes requeridas.

3 RBF com Utilizacdo de M apas Auto-Or ganizaveis de K ohonen

A RBF utilizada neste trabalho apresenta a mesma arquiteturailustradana Figura 1. Os dados de
entrada da rede (1% camada) sdo vetores de niveis de cinza x;, com i variando de 1 até o niimero

de bandas. Ou sgja, cada elemento do vetor de entrada representa o nivel de cinza de um pixel em

uma banda. O nimero de neurdnios na camada intermediaria foi definido na fase de treinamento

ndo supervisionado, a partir de um processo de tentativa e erro. A camada de saida foi definida

de acordo com as classes de interesse a serem identificadas naimagem. Cada neurdnio representa

uma classe de uso do solo.

O treinamento da rede foi realizado em duas etapas. Na primeira, 0S pesos que unem as
entradas aos neurbnios da segunda camada, foram treinados utilizando-se o agoritmo de
Kohonen (Haykin, 1994) visando acelerar o processo de convergéncia. Na segunda etapa, foi
utilizado o algoritmo da Pseudo-inversa (Bishop, 1995) para a determinacdo dos pesos restantes.
Os dados utilizados na segunda etapa de treinamento foram obtidos a partir de amostras coletadas
sobre aimagem.

Parainicializacdo dos pesos da rede, utilizou-se pixels de cada classe. Um conjunto de teste,
cujo tamanho corresponde a aproximadamente 10% do tamanho do conjunto de treinamento, foi
utilizado para verificar a performance da RBF.

4 Aplicacéo Pratica

Duas imagens multiespectrais foram utilizadas para avaliar a performance da RBF. A primeira
referente a regido de Floriandpolis, Santa Catarina, datada de maio de 1995 (6rbita/ponto de
220/079), congtituida pelas bandas 1, 2 e 3. A segunda é referente a regido de S0 Francisco do
Sul (6rbita/ponto de 220/078), também em Santa Catarina, constituida pelasbandas 4, 5 e 7.

A Figura 2, ilustra as reas selecionadas para classificago. _FIG.2 |
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, (b)
Figura 2 - (a) Area selecionada para classificacdo naimagem de Floriandpolis (401x401 pixels).
(b) Area selecionada para classificagio naimagem de Sdo Francisco do Sul (391x441).

Os dados utilizados para a classificacdo dessas imagens encontram-se sumarizados na
Tabela 1.

Tabelal - Dados utilizados pela RBF.

Imagem Entradas Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
Floriandpolis 160.801 23.900 vetores 3.135 vetores
vetores
S&o Francisco 172.431 21.519 vetores 3.720 vetores
do Sul vetores

As classes de uso do solo identificadas na imagem de Floriandpolis foram obtidas com base
em fotografias aéreas em escala 1:25.000 e 1:8.000, de 1994. Visitas a campo e conhecimento da
regido complementaram o processo de identificacdo dessas classes, descritas como:

1 - Vegetacdo Ragteira; 4 - Areig;
2 - Ocupagéo Urbana; 5- Aguae
3 - Vegetagao Alta com Sombra; 6 - Vegetacdo Alta.

Para a imagem de S&o Francisco do Sul, as nove classes identificadas foram baseadas em
trabalhos de campo e conhecimento da regido e sdo descritas a seguir:

1 - Vegetacdo Rasteira; 6 - Vegetacdo Alta;

2 - Mangue, 7 - Rocha;

3 - Solo Umido; 8- Areiae

4 - Vegetagcdo Alta com Sombra; 9 - Ocupagdo Urbana.
5- Agua;
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4.1 Resultados Obtidos

As arquiteturas de rede com melhores desempenhos para as imagens de Floriandpolis e Séo
Francisco do Sul sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Arquiteturas da RBF que obtiveram melhores desempenhos para as regides de
Floriandpolis e So Francisco do Sul

Regido NUumerodeEntradas | NumerodeCentros | Camada de Saida
Florian6polis 3 22 6
S&o Francisco do Sul 3 43 9

Os vaores percentuais de acerto para os conjuntos de testes, bem como para os indices
Kappa, obtidos durante o processo de determinagdo do numero de centros, encontram-se na
Tabela 3. Os indices Kappa foram determinados segundo Gong e Howarth (1992).

Tabela 3 - Resultados obtidos através das classificagdes pela RBF

Regido N°decentros | Acerto (%) indice Kappa
Florianopolis 22 89.40 0.8687
S&o Francisco do Sul 43 84.71 0.8084

Para a verificagdo do desempenho do classificador neural hibrido, uma comparacdo com o
classificador de maxima verossimilhanca foi realizada. Uma vez que a extracdo das amostras de
treinamento em qualquer processo de classificagdo supervisionado é essencial no processo de
classificagdo, diferentes conjuntos de treinamento foram testados. A reducdo do conjunto de
treinamento foi o principal objetivo da andlise, pois amostras menores tendem a facilitar o
trabalho do analista e diminuir os erros de amostragem.

A Figura 3 apresenta os resultados da classificagdo obtidos pela RBF e pela Méaxima
Verossimilhanga, para a imagem de Foriandpolis, utilizando um conjunto de treinamento
composto por 3.135 pixels. Este conjunto de treinamento representa 1.95% do tamanho total da
imagem a ser classificada.

Andlisando a Figura 3 verificase um melhor desempenho da RBF em relagdo ao
classificador de Maxima Verossimilhanca. Esta superioridade pode ser observada principalmente
nas classes Areia e Agua. O resultado da classificagio pela Méaxima Verossimilhanca apresenta
pixels da classe Agua designados as classes Areia e Vegetacdo Alta com Sombra

A matriz de confusdo entre a classificacdo pela RBF e a classificacdo pela Maxima
Verossimilhanga, para aimagem de Floriandpolis, € descritaa seguir, na Tabela 4.
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Tabela 4. Matriz de confusdo entre a RBF (linhas) e a Méaxima V erossimilhanca (Colunas) para

Florianopolis.

2|
3
4]
5

1 2 3
1| 33988 4656 230
931 27155 577
763 395 21859
0 343 4
0 0 697
2095 12 4175

4 5
1 0
1932 0
3088 0
4128 0
298 23018

24 0 25465

39932
28| 30623
3882 | 29987
0| 4475

0| 24013
31771

Total | 37777 32561 27542 9471 23018 30432| 160801

Indice Kappa de Concordancia= 0.8068

O mesmo processo utilizado na classificacdo daimagem de Floriandpolis, foi utilizado paraa
classificagdo da imagem de S&o Francisco do Sul. O conjunto de treinamento utilizado nas
classificagBes pela RBF e pela Méxima Verosimilhanga constitui-se de 3.720 pixels (2.15% do

tamanho daimagem a ser classificada).

Os resultados obtidos das classificacOes sdo apresentados na Figura 4.Neste caso, o
desempenho da RBF sobre o do classificador de Maxima V erossimilhanga também é melhor. Na
classificacdo de Méaxima Verossimilhanca ( Figura 4 (b)), observa-se uma confusdo entre as

classes Agua e Vegetacio Alta com Sombra e as classes Areia e Ocupagdo Urbana.

A matriz de confusdo entre a classificagdo pela RBF e a classificacdo pela Maxima
Verossimilhanca, para aimagem de Sdo Francisco do Sul, € descrita a seguir, na Tabela 5.

Tabela 5. Matriz de confusdo entre a RBF (linhas) e a Maxima Verossimilhanca (Colunas) para

S30 Francisco do Sul.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Totd
1| 50868 252 4275 0 0 6547 2164 31 6| 64143
2| 0 9778 394 46 0 34 0 0 5| 10257
3] 2 64 16540 0 0 26 0 177 127| 16936
4| 0 190 0 4664 0 10 0 32 203| 5099
5] 0 0 0 3867 23863 0 0 0 0| 27730
6| 0 2092 0 24 0 17624 1 17 8| 19766
7] 68 0 1683 0 0 0 7187 215 161| 9314
8] 0 0 0 0 0 0 0 1339 110 | 1449
9] 0 141 2639 0 0 0 8 3612 11337| 17737
Total | 50938 12517 25531 8601 23863 24241 9360 5423 11957 | 172431

Indice Kappa de Concordancia = 0.7935
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\ Ocupacdo Urbana
% [ Vegetacio Altacom Sombra

Figura 3 - (a) Classificagdo pela RBF-KOHONEN/Pseudo-inversa. 22 centros treinados por
Kohonen em 130 iteragdes, utilizando um conjunto de treinamento minimo. (b) Classificacdo
pela Maxima V erossimilhanca, utilizando o mesmo conjunto de treinamento.

Esta superioridade no desempenho da rede utilizando conjuntos de treinamento minimos
deve-se, principamente, a sua capacidade de generalizagdo, que permite o reconhecimento de
padrfes nunca apresentados a rede.

Para amostras menores, os resultados do classificador neural e do de Maxima
Verossimilhanca sdo similares. O cruzamento das imagens de Floriandpolis, resultantes dos dois
processos de classificacdo, bem como das imagens de Sao Francisco do Sul, apresentam indices
Kappa de 0.8210 e 0.7446 respectivamente.
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(b)
Figura 4 - (a) Classificagcéo pela RBF-KOHONEN/Pseudo-inversa, com 43 centros, treinados
em 130 iteragBes, utilizando um conjunto de treinamento minimo. (b) Classificacdo pela Maxima
Verossimilhanca, utilizando um conjunto de treinamento minimo.

5 Consider agOes Finais

Os classficadores estatisticos habitualmente usados na classificacdo de imagens
multiespectrais apresentam limitagbes. Entre essas limitagdes destacam-se a necessidade de
informacbes a priori sobre os dados a serem classficados e a necessidade de amostras de
tamanhos significativos para obtencéo de resultados satisfatorios. Neste trabalho, foi proposta
uma Rede Neura Artificial com Funcdo de Base Radial como dternativa aos classificadores
baseados em conceitos estatisticos.

A arquitetura de rede RBF utilizando-se o algoritmo de Kohonen reduziu o tempo
computacional e proporcionou resultados satisfatérios com menores conjuntos de amostras de
treinamento . Foram apresentadas como entradas para a RBF proposta, vetores referentes aos
niveis de cinza das bandas disponivels das imagens. De acordo com a regido a ser classificada,
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classes foram identificadas através de informagdes geogréficas, estudos de campo e interpretacéo
de fotografias aéreas. O nimero de neurénios de saida foi determinado pelo nimero de classes
identificadas na regi&o imageada.

Para avaliar a performance da rede, além de andlises visuais de especidistas, foi tomado
como base o resultado obtido da classificacdo pela Maxima Verossmilhanca com o mesmo
conjunto de treinamento, tabulacbes cruzadas foram efetuadas e indices de concordancia de
pixels classificados igualmente foram obtidos. Percentuais de acerto e indices Kappa de preciséo
das classificagOes totais foram calculados durante a fase de testes.

Para conjuntos de treinamento de tamanhos maiores (20% da imagem total), as performances
da RBF e do classificador de Maxima Verossimilhanca, mostraram-se equilibradas. Utilizando
conjuntos de treinamento minimos (2.5% do tamanho da imagem total), a RNA apresentou
resultados superiores aos obtidos pelo classificador estatistico. Considerando o fato de que a
extracdo de amostras € uma fase desgastante em processos de classificacdo de imagens, a
possibilidade de extrair um conjunto de treinamento minimo (menos de 3% do tamanho da
imagem total) e obter resultados satisfatérios, constitui-se num fato relevante.
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