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RESUMO

Este trabalho apresenta uma nova metodologia para a classificacdo ndo-supervisionada de imagens de
sensoriamento remoto. Diferentemente dos métodos convencionais de classificagdo ndo-supervisionada, como o K-
médias e o ISODATA, os quais se baseiam somente em técnicas de agrupamentos particionais, a metodologia proposta
realiza a classificacdo automatica de imagens através de uma abordagem inovadora empregando o Mapa Auto-
organizavel de Kohonen (SOM - Self-Organizing Map) em conjunto com um método de agrupamento hierarquico
aglomerativo. O ponto chave do método proposto é executar o processo de analise de agrupamentos através de um
conjunto de prototipos do SOM ao invés de trabalhar diretamente com os padrdes originais da imagem. Essa estratégia
reduz significativamente a complexidade da analise dos dados tornando possivel a utilizacdo de técnicas normalmente
consideradas inviaveis para o processamento de imagens de sensoriamento remoto, como métodos de agrupamentos
hierdrquicos e indices de validagcdo de agrupamentos. Através do SOM, o método proposto mapeia os padrdes originais
da imagem para uma grade de neurbnios bidimensional procurando preservar a distribuicdo de probabilidade e a
topologia dos mesmos. Posteriormente, um método de agrupamento hierdrquico aglomerativo com restricdes de
conectividade ¢ aplicado sobre a grade de neurbnios ja treinada, gerando um dendrograma simplificado para os dados
da imagem. Cada nivel do dendrograma apresenta uma configuracdo diferente de agrupamentos de neurdnios (ou
protdtipos) do SOM que pode ser utilizada para representar as classes sobre as quais a imagem original sera
classificada. Aplicando versdes modificadas de indices de validacdo de agrupamentos o método determina
automaticamente o numero ideal de agrupamentos da imagem nao exigindo que o usudrio defina previamente a
quantidade de classes para realizar o processo de classificacdo. Os resultados experimentais mostram um exemplo de
aplicacdo da metodologia proposta sobre uma imagem teste e compara o seu desempenho com o do algoritmo K-
médias.

Palavras chaves: processamento digital de imagens, sensoriamento remoto, classificagdo ndo-supervisionada, redes
neurais artificiais.
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ABSTRACT

This work presents a new methodology for the unsupervised classification of remotely sensed images. Differently of the
traditional methods of unsupervised classification, such as K-means and ISODATA, which use only partitional
clustering techniques, the proposed methodology accomplishes the automatic classification of images through an
innovative approach applying the Kohonen Self-Organizing Map (SOM) together with an agglomerative hierarchical
clustering method. The key point of the proposed method is to execute the clustering process through a set of prototypes
of the SOM instead of analyzing directly the original patterns of the image. This approach significantly reduces the
complexity of the analysis becoming possible the use of techniques that normally are considered impracticable for the
digital processing of remotely sensed images, such as hierarchical clustering methods and cluster validity indexes.
Using the SOM, the proposed method maps the original patterns of the image to a set of neurons arranged in a two-
dimensional lattice searching to preserve the probability distribution and the topology of the input space. Subsequently,
an agglomerative hierarchical clustering method with restricted connectivity is applied on the lattice of neurons
previously trained, generating a simplified dendrogram for the image data. Each level of the dendrogram corresponds to
a different configuration of clusters of neurons (or prototypes) of the SOM that can be used to represent the classes on
which the original image will be classified. Applying modified versions of cluster validity indexes the method
automatically determines the ideal number of clusters of the image not demanding that the user previously defines the
quantity of classes to execute the classification process. The experimental results show an application example of the

proposed method on a test image and its performance is compared with the K-means algorithm.

Keywords: digital image processing, remote sensing, unsupervised classification, artificial neural networks.

1. INTRODUCAO

Desde o lancamento dos primeiros satélites
voltados para a exploragdo de recursos terrestres, 0s
métodos digitais de classificagdo de imagens de
sensoriamento remoto tém adquirido uma importancia
crescente no reconhecimento automatico de padrdes da
superficie terrestre (RICHARDS et al., 2005).
Atualmente a enorme quantidade de imagens que estdo
sendo coletadas por sistemas sensores cada vez mais
modernos e sofisticados requer o desenvolvimento de
metodologias de classificagdo inovadoras, as quais
possibilitem uma explora¢do automaética e eficiente do
grande volume de dados disponiveis nas imagens €, ao
mesmo tempo, tornem o processo de mapeamento de
caracteristicas da superficie terrestre menos subjetivo e
com maior potencial de repeticdo em situacOes
subseqientes.

Na literatura existe uma grande variedade de
propostas de algoritmos para a classificacdo de imagens
de sensoriamento remoto. Diferentes  técnicas
provenientes de diversas areas de pesquisa estdo sendo
utilizadas como base para o desenvolvimento desses
algoritmos, entre elas: a estatistica (DEAN et al., 2003),
redes neurais (GONCALVES et al., 1996), maquinas de
vetores-suporte (PAL et al., 2005), algoritmos genéticos
(ALIXANDRINI et al., 2002), logica nebulosa
(WANG, 1990) e arvores de decisdo (HANSEN et al.,
1996).

Em sensoriamento remoto tradicionalmente as
técnicas de classificacdo de imagens sdo agrupadas em
trés  categorias  gerais:  supervisionada,  ndo-
supervisionada e hibrida (LILLESAND et al., 2000).
Particularmente, a classificacdo n&o-supervisionada
baseia-se no principio de que o algoritmo

computacional é capaz de identificar por si s6 as classes
dentro de um conjunto de dados. Esse tipo de
classificacdo € freqlientemente realizado através de
métodos de agrupamentos (clustering).

Embora exista uma grande quantidade de
diferentes métodos de agrupamentos na éarea de
reconhecimento de padrdes (XU et al., 2005), a maioria
dos softwares ou sistemas computacionais voltados para
0 processamento digital de imagens de sensoriamento
remoto realiza a classificagdo néao-supervisionada
baseada em métodos de agrupamentos particionais,
como o K-médias e 0 ISODATA (BALL et al., 1967).

Apesar de serem amplamente utilizados esses
métodos particionais de agrupamentos apresentam
diversas limitacGes. As fungdes objetivo usadas por eles
partem do pressuposto de que 0 ndmero de
agrupamentos ou classes, K, é conhecido a priori. Na
hipétese de se ter escolhido um valor K’ inadequado o
método ir4 impor, pelo uso de técnicas de otimizacéo,
K’ agrupamentos aos dados. O usuério também deve
especificar manualmente varios pardmetros para
controlar o processo de agrupamento, entre eles: 0s
centréides iniciais de cada agrupamento, o numero
maximo de iteracOes, limiares para realizar a diviséo,
fusdo ou exclusdo de agrupamentos. O K-médias e 0
ISODATA sdo muito sensiveis a esses parametros,
podendo gerar particdes diferentes quando sdo feitas
varias simulagdes para um mesmo conjunto de dados.
Outras limitagbes ndo menos importantes desses
algoritmos particionais sdo: o alto custo computacional
quando o conjunto de dados a ser analisado é muito
grande (a cada iteracdo todos os pixels da imagem séo
comparados com todos os centros de agrupamentos) e a
existéncia de suposicbes sobre a forma dos
agrupamentos. Geralmente apenas um protétipo
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(centréide) é utilizado para representar um
agrupamento, portanto esses métodos tornam-se
adequados apenas para analisar agrupamentos que
apresentam formatos hiperesféricos (GONCALVES et
al., 2005).

Outra forma possivel, mas ndo usual, de
realizar a classificacdo ndo-supervisionada de imagens
de sensoriamento remoto € através de métodos
hierarquicos de agrupamentos. Diferentemente dos
métodos particionais, os métodos hierarquicos néo
exigem que o usuario especifique previamente o nimero
de agrupamentos e outros parametros adicionais. Outra
vantagem significativa desses métodos é a de
possibilitar a visualizacdo do resultado da classificacdo
por meio de um dendrograma, que ilustra de forma
hierérquica o grau de semelhanca entre 0s agrupamentos
que sdo formados por fusbes (ou divisdes) em cada
estagio sucessivo da andlise. Entretanto, os métodos
hierarquicos apresentam algumas caracteristicas que
inviabilizam a sua aplicagdo na classificacdo de imagens
de sensoriamento remoto: (a) em geral requerem espago
de meméria de ordem O(N?), onde N é o nimero de
registros do conjunto de dados; (b) os resultados podem
ser dificeis de interpretar, principalmente para conjuntos
de dados grandes; (c) para determinar qual a linha de
“corte” do dendrograma héa a necessidade de se aplicar
algum critério de decisao (DUDA et al.,, 2002).
Conseqiientemente, na literatura é quase imperceptivel a
existéncia de trabalhos que aplicam metodos
hierarquicos de agrupamentos na andlise de imagens de
sensoriamento remoto.

Diante desse cenario, o0 presente trabalho
apresenta uma nova metodologia para a classificacdo
ndo-supervisionada de imagens de sensoriamento
remoto. Na metodologia proposta o Mapa Auto-
organizavel de Kohonen (SOM - Self-Organizing Map)
é utilizado para mapear os padrdes originais da imagem
para uma grade de neurénios bidimensional. O objetivo
é quantizar e representar os padrfes da imagem em um
espaco de menor dimensdo, buscando preservar a
distribuicdo de probabilidade e a topologia dos mesmos.
Posteriormente, um método de agrupamento hierarquico
aglomerativo é aplicado sobre a grade de neurdnios do
SOM ja treinado, gerando um dendrograma de
neurbnios agrupados com diferentes graus de
similaridade. Cada nivel do dendrograma obtido
corresponde a uma configuragdo diferente de
agrupamentos de neurdnios do SOM que pode ser
utilizada para representar as classes sobre as quais a
imagem original serd classificada.

Além de viabilizar a aplicacdo de um método
hierarquico, a idéia de representar a imagem através dos
neurbnios de um SOM possibilita a descoberta de
agrupamentos com geometrias complexas e variadas,
tendo em vista que as classes da imagem sédo
representadas por grupos de neur6nios e ndo apenas por
um Unico protdtipo. Além disso, procurando explorar
todas as propriedades do SOM e reduzir ainda mais o
volume de processamento do processo de classificacdo,
a metodologia proposta emprega um algoritmo de

agrupamento hierarquico com conectividade restrita e
indices de validagdo de agrupamentos calculados de
maneira modificada para determinar o nimero ideal de
classes da imagem.

Buscando garantir ainda uma maior eficiéncia
no processo de classificacdo, 0 método proposto extrai
as informacbes da imagem por meio de janelas de
pixels, a fim de incorporar informacdes de contexto.
Seguindo essa abordagem, antes de se aplicar o
algoritmo de agrupamento hierarquico o método filtra
protétipos heterogéneos do SOM, o0s quais representam
padrdes (janelas de pixels) correspondentes a regides de
transicdo entre diferentes classes de cobertura terrestre.
Os padrfes originais associados a esses prototipos
heterogéneos séo classificados de forma particular
somente no final do processo, considerando as classes
dos pixels vizinhos que ja foram rotulados.

O restante do artigo estd organizado da
seguinte forma: a secdo 2 descreve sucintamente o
SOM, a secdo 3 apresenta uma breve explanagdo sobre
métodos de agrupamentos hierdrquicos aglomerativos,
enquanto a secdo 4 apresenta a metodologia de
classificacdo proposta. Resultados experimentais
mostrando uma compara¢do do método proposto com o
algoritmo K-médias sdo mostrados na se¢do 5, e a se¢do
6 apresenta as conclusdes e consideragdes finais.

2. MAPA AUTO-ORGANIZAVEL DE KOHONEN

O Mapa Auto-organizavel de Kohonen (SOM
— Self-Organizing Map) é um tipo de rede neural
artificial baseada em aprendizado competitivo e ndo-
supervisionado, i.e., nenhuma informacdo sobre as
classes dos sinais de entrada é utilizada no processo de
ajuste dos pesos sinapticos da rede (KOHONEN, 1997).

A rede consiste essencialmente de duas
camadas: uma camada de entrada | e uma camada de
saida U com neurbnios geralmente dispostos em um
arranjo topoldgico bidimensional. A entrada da rede
corresponde a um vetor p-dimensional, x, geralmente no
espaco 9. Todas as p componentes do vetor de entrada
alimentam cada um dos neur6nios do mapa. Cada
neurdnio i pode ser representado por um vetor de pesos
sinapticos w; = [wig, Wip,..., Wip]T, também no espaco p-
dimensional.

Para cada padrdo de entrada x um neurénio é
escolhido o vencedor, ¢, usando o critério de maior
similaridade:

[Ix = well = min{Jix - will} 1)

onde ||.|| representa a distancia Euclidiana. Os pesos do
neurénio vencedor, juntamente com 0s pesos dos seus
neurénios vizinhos, sdo ajustados de acordo com a
seguinte equacéo:

wi(t +1) = wi(t) + ha(O[x(0) - wi(t)] 2

onde t indica a iteragdo do processo de treinamento, x(t)
é 0 padrdo de entrada e h(t) € o nicleo de vizinhanca
ao redor do neurdnio vencedor c. Este dltimo termo é
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uma funcdo decrescente com o tempo e com a distancia
do neurdnio i ao neurbnio vencedor c, e geralmente
corresponde ao produto de duas componentes: a taxa de
aprendizado «ft) e a fungdo de vizinhancga h(d,t):

hei(t) = a(t)-h(lIre - rill.t) @)

onde r; e r. sdo, respectivamente, as posi¢des do
neurdnio i e do neurdnio vencedor no arranjo topolégico
da rede.

Uma propriedade importante do SOM,
derivada da quantizacdo vetorial gerada pelo algoritmo,
¢ a de aproximar o espago de entrada buscando
preservar a ordenacdo topoldgica e a densidade dos
dados. Isso possibilita obter informacGes dos
agrupamentos de dados originais analisando as rela¢Ges
geomeétricas dos neurdnios do mapa treinado (HAYKIN,
1999).

3. METODOS DE AGRUPAMENTOS
HIERARQUICOS AGLOMERATIVOS

Mais comuns dentre o0s métodos de
agrupamentos hierarquicos, as técnicas aglomerativas
iniciam a analise dos dados considerando a existéncia de
N agrupamentos, cada um deles contendo exatamente
um Unico objeto do conjunto de dados. Sucessivas
operacOes de fusdo entre os agrupamentos sdo entdo
efetuadas até que exista um Unico agrupamento
contendo todos 0s N objetos. Os passos de um método
hierarquico aglomerativo podem ser descritos da
seguinte forma:

1. Inicie com N agrupamentos C;, C,,...,.Cy cada um
contento exatamente um Gnico objeto.
2. Determine o par de agrupamentos distintos (C;,C;),

de modo que:
1<m,I<N
e

onde D(x,*) é uma funcéo de distancia.

3. Forma-se um novo agrupamento Cy pela unido dos
agrupamentos Cje C;, i.e., Cy = C; U C;.

4. Calculam-se as novas distancias, D(C,,C)), entre o
novo agrupamento C, e todos 0s outros restantes.

5. Repita os passos 2, 3 e 4 até que todos os objetos
estejam em um Unico agrupamento.

Existem diversas variantes de métodos
hierarquicos aglomerativos baseadas em diferentes
formas de calcular a distdncia D(*,*) entre o
agrupamento formado (C,) e todos o0s outros
agrupamentos. Os métodos de  agrupamentos
hierarquicos aglomerativos mais simples e populares
sdo o método de LigacBes Simples (ou de vizinhos mais
proximos) e o de Ligacfes Completas (XU et al., 2005).

Os resultados de um método hierarquico
aglomerativo s&o usualmente descritos por um diagrama
de similaridade, chamado de dendrograma. O

dendrograma hierarquiza o grau de semelhanca entre os
agrupamentos tornando possivel obter uma visdo
bidimensional da similaridade ou dissimilaridade de
todos os dados. Esta propriedade facilita a comparacéo
de diferentes configuragdes de agrupamentos para um
mesmo conjunto de dados. Entretanto, para se
determinar o nivel apropriado do dendrograma ou o
ntmero ideal de agrupamentos algum critério de decisao
deve ser empregado.

4. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta neste trabalho
essencialmente busca explorar em conjunto as
propriedades do SOM e dos métodos de agrupamentos
hierarquicos aglomerativos para realizar a classificagédo
ndo-supervisionada de imagens de sensoriamento
remoto. A Fig. 1 ilustra de maneira simplificada o
método proposto e a seguir sdo apresentadas as suas
etapas principais:

1. Amostragem: amostras na forma de janelas de
pixels sdo coletadas de maneira uniforme sobre
toda a regido da imagem e fornecidas como padrfes
de entrada para 0 SOM.

2. Treinamento do SOM: o treinamento ndo-
supervisionado do SOM é realizado e um mapa de
caracteristicas da imagem composto pelos
neurdnios da rede (protétipos) é obtido.

3. Filtragem de protétipos: os prot6tipos do SOM
que apresentam atividade nula sdo descartados e
aqueles que apresentam alto grau de
heterogeneidade espectral (protétipos heterogéneos)
sdo excluidos do proximo passo.

4. Andlise hierarquica aglomerativa: um método de
agrupamento  hierdrquico  aglomerativo  com
restricbes de conectividade é aplicado sobre os
protdtipos do SOM ja filtrado, gerando um
dendrograma do mapa.

5. Avaliagdo dos agrupamentos: um indice de
validacdo de agrupamentos calculado de forma
modificada é aplicado em todos os niveis do
dendrograma obtido no passo 4 para determinar o
namero ideal de agrupamentos.

6. Classificacdo do SOM: os prototipos do SOM sao
rotulados de acordo com as classes de protétipos
determinadas no passo 5.

7. Classificacdo da imagem: os prot6tipos do SOM
rotulados no passo 6 em conjunto com os prot6tipos
heterogéneos (filtrados no passo 3) sdo utilizados
como referéncia para classificar todos os pixels da
imagem.

8. Refinamento: cada um dos pixels da imagem que
foram associados a algum prot6tipo heterogéneo é
reclassificado utilizando a classe do pixel vizinho
que apresenta a menor distancia (espectral) a ele.

Nas proximas subsec¢fes cada um dos passos
da metodologia proposta é explicado com maiores
detalhes.
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de > Hierarquico
Protétipos Aglomerativo

da Imagem

Fig. 1 — llustracdo da metodologia de classificacéo.

4.1 Amostragem

O passo 1 da metodologia proposta consiste
em coletar um conjunto de amostras da imagem para
realizar o treinamento do SOM. Diferentemente de
abordagens pixel a pixel que utilizam apenas a
informagdo espectral de pontos individuais para
encontrar regides homogéneas, o presente trabalho
realiza a amostragem da imagem através de janelas de
pixels. A idéia é incorporar no processo de classificacdo
informagdes de vizinhanga (contexto), tendo em vista
que pixels isolados ndo sdo capazes de representar a
maioria dos padrbes de cobertura terrestre,
especialmente no caso de imagens que apresentam
resolugBes espaciais mais altas. Embora a estratégia de
utilizar informacdes de pixels vizinhos apresente um
maior custo computacional do que uma abordagem
pixel a pixel, na literatura varios trabalhos tém mostrado
que esse esforco € justificado por um aumento
proporcional na acuracia da  classificacdo
(MAGNUSSEN et al., 2004).

Outros dois pontos importantes relacionados
com o processo de amostragem sdo a forma de extracao
das janelas amostrais e o tamanho das mesmas.

As janelas amostrais sdo coletadas de maneira
uniforme sobre toda a regido da imagem, sem
sobreposicdes e em intervalos regulares (de no maximo
10 pixels). Todas as amostras sdo quadradas e possuem
0 mesmo tamanho.

A determinagdo do tamanho das amostras néo
é uma tarefa simples de ser automatizada. Dependendo
das caracteristicas da imagem a ser classificada, janelas
muito pequenas podem ndo capturar o padrdo particular
das classes, enquanto janelas maiores podem incluir
pixels de mais do que uma classe. No entanto, partindo
de um tamanho ndo inferior a 5x5, 0 usuario possui
dentro da metodologia proposta um certo grau de
flexibilidade para definir a dimensdo das janelas
amostrais, ndo sendo portanto essa tarefa um ponto
critico do processo. Caso sejam capturadas janelas

amostrais que incorporem mais de uma classe, 0 método
proposto (através dos passos 3 e 8) trata de maneira
diferenciada os protétipos do SOM que representam
essas janelas heterogéneas. Além disso, protétipos que
possuem mais de uma classe podem funcionar como
bordas no mapa de caracteristicas do SOM contribuindo
para a separacdo dos agrupamentos.

4.2 Treinamento do SOM

Para realizar o treinamento do SOM é
necessario especificar alguns pardmetros que definem a
estrutura do mapa e que controlam o treinamento
propriamente dito. Com o objetivo de garantir um bom
mapeamento dos padrbes originais, a metodologia
proposta define de modo particular os pardmetros da
rede baseando-se na literatura existente, em testes
experimentais e em algumas peculiaridades da aplicacéo
do SOM em imagens de sensores remotos. Todavia,
alternativas também podem ser buscadas para se obter
bons mapas. Uma boa revisdo sobre os pardmetros de
treinamento do SOM pode ser obtida em COSTA,
(1999).

A metodologia proposta utiliza os seguintes
parametros para realizar o treinamento da rede:

Inicializacdo dos pesos: linear
Apresentacdo dos padrfes: em lote
Numero de épocas de treinamento: 500
Tipo de funcéo de vizinhanga: gaussiana
Formato do arranjo: retangular.

O tamanho do mapa é um dos parametros
livres do SOM que depende particularmente da imagem
de entrada. O principal propdsito para escolher um
tamanho apropriado para o SOM ¢é realizar um bom
mapeamento dos padrdes da imagem no arranjo
topolégico de neurdnios. Contudo, o desempenho da
metodologia de classificagdo proposta ndo €
significativamente afetado se tamanhos suficientemente
grandes para o0 SOM forem utilizados. Embora mapas
com dimensdes maiores do que a necessaria apresentem
uma quantidade maior de neurdnios inativos, i.e.,
neurénios que ndo possuem nenhum padrdo de entrada
associado a eles, este evento nao € prejudicial dentro da
metodologia proposta. Assim como o método trata de
maneira adequada protétipos heterogéneos, o mesmo
acontece com os prototipos inativos.

No final da etapa de treinamento do SOM tem-
se, portanto, um conjunto de protdtipos (neurdnios) que
representam todos os padrdes de entrada coletados a
partir da imagem original.

4.2.1 Mapa de Caracteristicas da Imagem

A metodologia proposta  possui  uma
particularidade em relacdo ao mapeamento da imagem
através do SOM que deve ser destacada. Uma vez que
0s neurdnios do SOM sdo dispostos espacialmente na
forma de uma grade retangular, e considerando ainda
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que nesta rede neural os vetores de pesos de cada
neurdnio possuem as mesmas dimensdes que os padrdes
de entrada (que neste caso sdo janelas de pixels), torna-
se possivel gerar uma imagem da grade de neurdnios do
mapa. Conforme mostra a Fig. 2, 0s neurénios ou
protétipos do SOM (através dos seus vetores de pesos
sinapticos) correspondem a janelas de pixels, o que
permite a visualizacdo dos mesmos na forma de uma
imagem. Essa representagdo visual da grade de
neurbnios do SOM, apds o seu treinamento ndo
supervisionado, foi denominada aqui de Mapa de
Caracteristicas da Imagem (MCI).

Imagem de entradas
entrada @ neurdnios
janelas de pixels e C

. _ SOM
L)
L]
»

grade cada neurdnio
Imagem da grade

¥ retangular ~ corresponde a

uma janela de i i en (MCI)
I

pixels o
o=m- AL
I s

Fig. 2 — llustragéo do processo de construgdo do Mapa
de Caracteristicas da Imagem.

Conforme sera apresentado nos resultados
experimentais (se¢do 5), através do MCI é possivel
visualizar o mapeamento dos padrdes da imagem de
entrada realizado pelo SOM e suas respectivas
propriedades.

4.3 Filtragem de protétipos

O passo 3 da metodologia proposta consiste
em filtrar dois tipos de protdtipos que geralmente
aparecem no mapeamento dos padrdes da imagem
através do SOM. Esses proto6tipos sdo chamados aqui de
inativos e heterogéneos.

Os prototipos inativos correspondem aqueles
neurdnios que apresentam atividade nula no processo de
aprendizado competitivo do SOM, e por isso nédo
possuem nenhum padrdo de entrada associado a eles.
Esses protétipos sdo simplesmente descartados do
processo ndo passando para as proximas etapas da
analise.

Os prototipos heterogéneos sdo aqueles que
apresentam alto grau de heterogeneidade espectral e
estdo associados normalmente a padrdes de entrada que
possuem mais do que uma classe de cobertura terrestre.
Na maioria das vezes esses padr@es correspondem a
regides de transicdo entre classes de cobertura terrestre
presentes na imagem e sdo capturados em decorréncia
da amostragem realizada por janelas de pixels. Os
protétipos considerados heterogéneos sdo excluidos do
passo 4 da analise, onde é aplicado o método de

agrupamento hierarquico. Essa exclusdo é realizada com
0 objetivo de ndo permitir que esses prototipos e,
consequentemente, os padrfes associados a eles sejam
atribuidos erroneamente a uma das classes que 0s
compde. Os prototipos heterogéneos sdo reincorporados
apenas nos procedimentos adotados nos passos 7 e 8 do
método proposto.

Para medir o grau de heterogeneidade de cada
protétipo é aplicado um indice, denominado aqui de
Indice de Heterogeneidade Espectral (IHE), definido da
seguinte forma:

1 M
IHE=—"CV; (5)
M i=1

onde M é o nimero de bandas espectrais da imagem
consideradas na andlise e CV; é o coeficiente de
variacdo (dispersdo relativa) dos niveis de cinza de
todos os pixels na banda espectral i do prot6tipo. Os
protétipos cujos IHEs satisfazem a relacdo dada abaixo
sdo considerados heterogéneos e, conseqlientemente,
serdo filtrados:

1
IHE > u1pe S OIHE (6)

e © oue SA0, respectivamente, a média e o desvio

padrdo dos IHE"s de todos 0s protétipos.

O tempo de processamento consumido por esta
etapa de filtragem de protétipos é compensado nao
apenas pela reducao do ndmero de prot6tipos que serdo
analisados no passo 4 do método, mas principalmente
por um possivel aumento na preciséo de classificagdo da
imagem. Prot6tipos inativos e heterogéneos podem
funcionar como “unidades de interpolagdo” no mapa de
neurdnios facilitando a separacdo das classes de
agrupamentos.

4.4 Andlise Hierarquica Aglomerativa

No quarto passo da metodologia proposta, um
método de agrupamento hierarquico aglomerativo é
aplicado sobre o conjunto de protétipos do SOM ja
treinado e filtrado. O objetivo desse passo é agrupar
protdtipos e conjuntos de protétipos em diferentes
niveis de similaridade buscando descobrir a estrutura
(ou classes) dos mesmos. O método de Ligaces
Simples (ou dos vizinhos mais proximos) foi utilizado
nesta abordagem, porém outros métodos hierarquicos
podem ser empregados.

Uma caracteristica importante da estratégia de
analise hierdrquica apresentada neste trabalho é a
imposicdo de restricdes as possiveis fusbes dos
protétipos do SOM. Um algoritmo hierarquico
aglomerativo uma vez aplicado sobre os agrupamentos
de neurdnios do SOM deve respeitar as relacdes
topoldgicas do espaco de saida da rede. Diferentemente
da abordagem tradicional de métodos de agrupamentos
hierarquicos, que consiste em comparar todos os pares
de objetos ou grupos de objetos para decidir sobre uma
fusdo, a abordagem utilizada neste trabalho verifica a
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possibilidade de efetuar fusdes somente entre pares de
neurénios ou grupos de neurdnios que sejam adjacentes
(ou vizinhos) na grade do SOM.

No final desta etapa tem-se um dendrograma
que mostra de maneira hierarquica a relacdo de
semelhanca entre os prot6tipos e agrupamentos de
protétipos do SOM. Lembrando que os protétipos do
SOM representam todos os padrBes de entrada, o
dendrograma gerado reflete, portanto, as relacfes
existentes entre os dados e agrupamentos de dados da
imagem original, podendo ser visto entdo como um
dendrograma simplificado da imagem.

4.5 Avaliacéo dos agrupamentos

Em cada nivel do dendrograma obtido no
passo anterior ha uma configuracdo diferente de
agrupamentos para 0s protétipos do SOM, e
consequentemente, para o conjunto de dados da
imagem. Portanto, como em qualquer método de
agrupamento hierarquico, ha a necessidade de se aplicar
algum critério para verificar qual nivel do dendrograma
representa a configuracdo ideal de agrupamentos (ou o
ntmero ideal de classes).

Uma saida usual é a aplicacdo de indices de
validacéo de agrupamentos que incorporem medidas de
dispersdo intra e inter-agrupamentos (MAULIK et al.,
2002). A estratégia consiste em aplicar o indice de
validacdo em todos os niveis do dendrograma e escolher
aquele nivel em que o indice apresenta o valor étimo
dentre todos os valores obtidos.

Entretanto, deve-se  observar que a
implementacdo da maioria dos indices de validagdo de
agrupamentos exige um alto custo computacional.
Devido a isso, quando o nimero de agrupamentos e o
volume do conjunto de dados sdo muito grandes a
utilizacdo desses indices torna-se proibitiva. As imagens
de sensoriamento remoto sdo um exemplo tipico.
Conforme descrito em JI (2003), indices de validagao
sdo freqlientemente ignorados em aplicagcbes de
sensoriamento remoto e por isso ndo estdo disponiveis
na maioria dos pacotes de processamento de imagens.

No entanto, como na metodologia proposta o
dendrograma obtido no passo anterior ndo é construido
em funcdo dos padrBes originais da imagem, e sim, por
um pequeno conjunto de neurbnios do SOM que o0s
representam, a aplicacdo de um indice de validacéo de
agrupamentos em cada nivel do dendrograma se torna
vidvel, pois a quantidade de dados a ser avaliada neste
caso é bem inferior a do conjunto de padrGes extraidos
diretamente da imagem.

Embora o SOM realize uma boa aproximacéo
para o espaco de entrada, é certo que a estratégia de
aplicar um indice de validagdo sobre os protdtipos da
rede, ao invés de aplica-lo diretamente sobre os padrdes
originais da imagem, podera causar alguma diferenca
numerica nos resultados. Para diminuir possiveis erros
de aproximacdo, 0 método proposto modifica a forma
de calcular os indices de validacdo. Os indices sdo
calculados utilizando ndo apenas os vetores de pesos

dos protétipos do SOM, mas também o nivel de
atividade de cada um deles. O nivel de atividade de um
protdtipo é igual ao nimero de padrGes de entrada que
estdo associados a ele pelo processo de mapeamento do
SOM.

Para exemplificar a modificacdo aplicada nos
calculos dos indices considere a férmula descrita na
equacdo (7). Esta férmula e variantes da mesma sao
comumente utilizadas em alguns indices de validagdo de
agrupamentos para calcular a distancia (¢;) entre dois
agrupamentos de dados C; e C; (BEZDEK et al., 1998).

§j=—— Yd(x,y) @

Na formula acima, d(x,x) € uma medida de
distancia, e |Cj| e |Cj| representam o numero de pontos
nos agrupamentos de dados C; e C;, respectivamente.
Como se pode notar, & € determinada basicamente
através dos calculos das distancias entre todos os pares
de pontos x e y pertencentes aos agrupamentos de dados
Ci e C;. Se |Cj| e |Cj| sdo muito grandes o calculo de g
torna-se custoso demais.

Aplicando a estratégia apresentada aqui, 0
célculo da distancia entre os agrupamentos C; e C;,
equivalente ao apresentado na equacdo (7), fica
formulado da seguinte maneira:

som _ 1 D h(w,)-h(w;)-d(w;,w;)

ij
| ,” j‘wiewi,wjewj (8)

onde W; e W; referem-se a quantidade de protdtipos dos
mesmos, d(*,*) é a mesma medida de distancia usada na
equacéo (7), h(w;) é o nivel de atividade do prot6tipo w;
pertencente a W; e h(w;) é o nivel de atividade do
protétipo w; pertencente a Wi

Enquanto &; se baseia nas distancias entre

todos os pares de pontos pertencentes a C; e Cj, &°M

se baseia nas distancias apenas entre 0s pares de pontos
pertencentes a W; e Wj. Logo, nota-se que 5;°™ é um

célculo aproximado de &, porém com um custo bem
menor de processamento, pois as quantidades [W;| e |Wj|
geralmente sdo bem menores que |Cj e |Cj|. A incluséo
dos niveis de atividade h(.) dos protdtipos no célculo de

é}fo"" ajuda a diminuir o efeito dos erros de quantizacéo

decorrentes do mapeamento realizado pelo SOM.

Um outro ponto importante desta etapa do
método proposto € a escolha do indice de validacdo que
sera aplicado de forma modificada em todos os niveis
do dendrograma. Na metodologia proposta neste
trabalho foi aplicado o indice de validagio CDbw
(Composing Density Between and Within Clusters)
proposto em HALKIDI et al. (2002). Além de se basear
em dois conceitos importantes, a densidade intra-
agrupamento e a separagdo entre os agrupamentos, este
indice foi escolhido por apresentar caracteristicas que o
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tornam capaz de avaliar de maneira adequada
agrupamentos de dados que tenham formatos arbitrarios
e complexos, 0 que ndo acontece com a maioria dos
outros indices de validacao existentes na literatura.

4.6 Classificacdo do SOM

Uma vez definido o nivel do dendrograma que
apresenta a melhor configuragdo de agrupamentos para
0s prototipos do SOM e, portanto, para os padrfes da
imagem, o passo 6 do método proposto consiste apenas
em rotular esses protétipos. Os protétipos pertencentes a
um mesmo agrupamento recebem um rétulo particular e
correspondem a uma determinada classe de cobertura
terrestre presente na imagem.

De acordo com a metodologia proposta, cada
classe de cobertura terrestre descoberta sera
representada entdo por um grupo de protétipos do SOM
e ndo apenas por um prot6tipo individual.

4.7 Classificacdo da Imagem

Para realizar a classificacdo da imagem, os
protdtipos heterogéneos que foram filtrados no passo 4
sdo agora reincorporados e considerados também como
uma classe. Para isso, todos eles recebem um mesmo
rotulo, que obviamente deve ser diferente daqueles
usados para rotular as outras classes de protétipos no
passo anterior.

Janelas de pixels da imagem com dimensbes
iguais a das amostras de treinamento sdo comparadas
com todos os prototipos do SOM. Essa comparagdo €
realizada através das distancias calculadas entre a janela
de pixels considerada e cada um dos prototipos. O pixel
central da janela de pixels recebe o rotulo do prototipo
que apresenta a menor distancia a ela. A imagem é
entdo inteiramente percorrida até que todos os pixels
sejam classificados dessa forma.

4.8 Refinamento

No ultimo passo do método proposto, o
resultado do processo de classificacdo realizado na
etapa anterior é aprimorado. Os pixels da imagem que
receberam o rétulo da classe de protétipos heterogéneos
sdo reclassificados. Cada um desses pixels é comparado
com os seus pixels vizinhos na imagem que ndo foram
rotulados pela classe de protétipos heterogéneos. Eles
recebem um novo rétulo que serd igual ao do vizinho
que apresenta a distancia minima a ele em termos de
atributos espectrais.

5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta secdo apresenta um exemplo de aplicagao
da metodologia proposta sobre uma imagem teste. Os
resultados sdo comparados com aqueles obtidos a partir
da aplicacdo do algoritmo K-médias sobre a mesma
imagem.

Todos o0s experimentos apresentados nesta

secdo foram realizados em uma maquina com
processador AMD Athlon™ XP 2600+ 1,91GHZ e 1GB
de memdria RAM.

A Fig. 3 mostra uma composi¢do colorida da
imagem utilizada nos testes. A imagem € composta
pelas bandas espectrais 3, 4 e 5 do satélite Landsat-5
(TM), possui 496x512 pixels e mostra a cidade de
Manaus e o encontro dos Rios Negro e Solimdes. A
cena apresenta 4 grandes classes de cobertura terrestre:
area urbana, vegetagdo e dois padrdes de agua (um mais
escuro correspondente ao Rio Negro e outro de cor mais
arroxeada correspondente ao Rio Solimdes). Pequenas
areas com vegetacdo rala ou desmatada também
aparecem na cena, mas com uma densidade muito baixa.
Esta imagem foi cedida pelo Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE).

Fig. 3 — Composicéo colorida da imagem teste.

Aplicando a metodologia proposta foi
realizado inicialmente o processo de amostragem da
cena. Janelas amostrais de tamanho 5x5 foram coletadas
de maneira uniforme sobre toda a regido da imagem,
sem sobreposi¢cfes e em intervalos regulares de 10
pixels, totalizando cerca de 2500 amostras obtidas sem a
intervencéo do usuario.

Um SOM composto de 100 neurbnios
dispostos em uma grade retangular de dimensdo 10x10
foi treinado com todas as amostras coletadas
anteriormente. Os demais pardmetros do SOM foram
definidos de acordo com as especificacdes apresentadas
na se¢éo 4.2.

A Fig. 4 ilustra o MCI obtido ap6s o
treinamento do SOM. Conforme descrito na sec¢do 4.2.1,
o MCI é uma imagem gerada a partir da grade de
neurénios do SOM j4 treinado.
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Fig. 4 — MCI obtido apds o treinamento do SOM.

Cada pequeno quadrado no MCI corresponde a
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imagem de um prot6tipo (ou neurdnio) do SOM.
Através deles é possivel visualizar as propriedades do
mapeamento realizado pela rede neural. As quatro
grandes classes de cobertura terrestre presentes na
imagem original aparecem em forma de agrupamentos
no MCI. No canto superior esquerdo se encontram 0s
protétipos correspondentes ao padrdo de &gua mais
escuro, no canto superior direito estdo presentes os
protétipos referentes & outra classe de &gua (mais
arroxeada), no canto inferior direito (em rosa) se
encontra aqueles que correspondem a area urbana, e do
canto inferior esquerdo ao centro do MCI estdo os
protdtipos associados & classe vegetacdo. Se
observarmos a imagem original, verifica-se que a classe
vegetacdo é aquela que apresenta a maior area de
ocupacdo na cena. Sendo assim, como 0 SOM reflete a
distribuicdo de probabilidade dos dados de entrada, os
protétipos associados a classe vegetacdo (em verde no
MCI) se apresentam em maior nimero do que 0S
protdtipos das outras classes. A propriedade de
ordenagéo topoldgica do SOM também pode ser notada.
Os protdtipos das duas classes de agua presentes na
imagem original aparecem proximos um dos outros na
parte superior do MCI, isto porque os dados de entrada
correspondentes a essas duas classes possuem uma
maior similaridade espectral em comparagdo com 0s
atributos espectrais das outras duas classes de cobertura.

Apos o treinamento do SOM, a préxima etapa
a ser executada ¢ a filtragem dos prot6tipos inativos e
heterogéneos. A Fig. 5a mostra o nivel de ativagdo de
cada um dos prototipos do SOM, i.e.,, 0 ndmero de
padrdes de entrada (amostras) que estdo associados a
cada um deles através do mapeamento efetuado pelo
SOM. Observa-se que os protétipos localizados nas
posicdes da grade (1,5), (3,2), (4,8) e (6,10) apresentam
niveis de ativacdo nulos e, portanto, ndo possuem
nenhum padrdo de entrada associado a eles. De acordo
com o0 método proposto, esses prototipos sdo
simplesmente descartados do processo ndo passando
para as proximas etapas da analise.

A Fig. 5b apresenta os valores (em
percentagem) dos IHE’s de cada protétipo. Conforme
apresentado na se¢do 4.3, o IHE mede o grau de
heterogeneidade espectral dos protétipos do SOM. Os
protdtipos com IHE’s cujos valores satisfazem o critério
dado em (6) séo considerados heterogéneos e devem ser
filtrados. Desse modo, como os valores obtidos nesse
experimento para a média (gne) € para o desvio-

padréo (o ) dos IHE"s foram, respectivamente, 11.89

e 8.93, os protdtipos que apresentam valores de IHE’s
acima de 16.35 (limiar obtido de acordo com o critério
dado em (6)) sdo entdo considerados heterogéneos e por
isso sao filtrados. Esses prot6tipos (marcados em
negrito na Fig. 5b) serdo reconsiderados somente nos
dois ultimos passos da metodologia de classificagéo.

Sendo assim, do total de 100 protétipos do
SOM, 25 deles (entre inativos e heterogéneos) foram
filtrados, restando 75 protétipos para serem analisados
nas duas préximas etapas.

9 ITT| 55|25 |4 JO |8 |40 55|58 |138 T8 | T 1219 aT3c14|2 (7 | &
213|166 |11|6 |T [6 1001026 2|® |8 | 15) 253340016\ 12(T7 |6
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Fig. 5 — (a) Niveis de ativagéo dos protétipos do SOM
(protdtipos com niveis de ativagdo nulos estdo marcados
em negrito). (b) Valores dos IHE’s dos protétipos do
SOM (prototipos considerados heterogéneos estdo
marcados em negrito).

De acordo com o método proposto, a etapa
seguinte consiste em aplicar o método hierarquico
aglomerativo sobre os prototipos do SOM filtrado.
Conforme descrito na se¢do 4.4, o método das LigacOes
Simples é utilizado nesta abordagem e as fusdes entre 0s
protdtipos (ou grupos de protdtipos) sdo efetuadas
respeitando a vizinhanga topoldgica dos mesmos na
grade retangular do SOM. O dendrograma possui 75
niveis, cada um deles apresentando uma configuracédo
diferente de agrupamentos de prot6tipos do SOM que,
por conseguinte, produz uma classificacdo diferente
para a imagem original.

Além de possibilitar a classificacdo da imagem
em diferentes niveis de agrupamentos, o dendrograma
obtido permite que o usuario analise de maneira
particular cada uma das unifes realizadas entre os
protdtipos ou grupos de protdtipos, e também a
hierarquia das mesmas. Se ressaltarmos ainda que no
método proposto o usuério pode visualizar a imagem de
cada prototipo do SOM através do MCI, a analise do
dendrograma se torna muito mais clara e eficiente,
facilitando a compreensdo das relacBes existentes entre
os diferentes padrdes presentes na imagem.

E importante observar que esse tipo de analise
somente € possivel devido ao mapeamento realizado
pelo SOM. A rede neural “resume” os padrbes originais
da imagem por meio de um pequeno conjunto de
protétipos viabilizando assim a construgdo de um
dendrograma simplificado. Se porventura 0 SOM néo
fosse utilizado para representar os dados de entrada, a
construgdo do dendrograma ou a interpretagdo do
mesmo se tornaria impraticavel, pois 0 mesmo teria
2500 niveis de agrupamentos caso fossem consideradas
todas as amostras coletadas da imagem.

Dando continuidade na execucdo das etapas do
método proposto, o indice de validacdo de
agrupamentos CDbw, calculado de forma modificada, é
aplicado em todos os niveis do dendrograma para
determinar qual a configuracdo de agrupamentos ideal
dentre as 75 obtidas. Com o objetivo de comparar as
duas formas de calculo, a Fig. 6 mostra os valores do
indice de validacdo em suas versdes modificada e
original. O grafico apresenta somente os valores entre
0s niveis 61 e 74 do dendrograma. Para 0s niveis
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inferiores a 61 os valores do indice sdo menores do que
aqueles apresentados no gréafico, ou até mesmo nulos,
devido a existéncia de niveis que possuem
agrupamentos com apenas um Unico protdtipo O
nimero de agrupamentos ou de classes do nivel 61 ao
74 decresce, respectivamente, de 15 até 2.

L [
—4—indice CDbw original i i
1400 |- -- | —— indice CObw modificado |1

1200
1000

00

Walores dos indices

i A S T R S N
61 62 63 64 B5 B6 67 6O B9 VO 71 F2 T3 74
Miveis do dendrograma

Fig. 6 — Valores do indice CDbw nas suas formas
modificada e original.

Como esperado, a estratégia de modificar a
computacdo de indices de validagdo de agrupamentos
(descrita na secdo 4.5) apresenta erros de aproximac&o,
porém a variacdo dos valores é semelhante ao da verséo
original, ndo comprometendo a tomada de decisdo sobre
0 nimero de agrupamentos ideal dos dados. A vantagem
principal em usar a versdo modificada do indice esta no
seu tempo de processamento. Neste experimento,
enquanto o tempo gasto para calcular o indice CDbw na
forma original (para todo o dendrograma) foi de 784
segundos, a versdo modificada exigiu apenas 32
segundos. E importante observar que esta diferenca
significativa ocorre devido ao volume de dados
considerados por cada uma das formas de calculo do
indice. O calculo do indice CDbw na sua forma original
foi executado em cada nivel do dendrograma
considerando as 2500 amostras coletadas da imagem,
enquanto o calculo da versdo modificada considera
apenas 0s 100 protdtipos do SOM e 0s seus respectivos
niveis de ativacao.

Para o indice CDbw, quanto maior o seu valor
melhor é a configuracdo de agrupamentos avaliada.
Sendo assim, dentre todos os niveis do dendrograma
obtido neste experimento o nivel 72 é aquele que
apresenta o maior valor para o indice (conforme mostra
o grafico da Fig. 6), e portanto, o melhor conjunto de
agrupamentos para 0s protétipos do SOM. A Fig. 7
mostra o MCI classificado de acordo com as classes de
agrupamentos do nivel 72. Comparando com a imagem
do MCI na Fig. 4, nota-se que os prototipos do SOM
sdo agrupados em 4 classes, correspondendo
adequadamente as 4 grandes classes de cobertura
terrestre presentes na imagem. Os quadrados marcados
com um “X” no MCI classificado sdo os prototipos
descartados na etapa de filtragem do método proposto.
E interessante notar que tais protétipos funcionam como
“unidades de interpolacdo” e certamente contribuiram
para o processo de separacdo da maioria das classes.

W agual

[Jagua 2

[l vegetacdo

[ &rea urbana
filtrados

1 2 3 4 & B 7 B 9 10

Fig. 7 — MCI classificado de acordo com a melhor
configuracdo de agrupamentos do dendrograma.

Terminada a etapa de classificacdo dos
protdtipos do SOM, os dois Gltimos passos do método
concentram-se na classificacdo de todos os pontos da
imagem original. Para isso, 0s prot6tipos heterogéneos
(filtrados anteriormente) voltam a ser incorporados no
processo e considerados também como uma classe.
Deste modo, no pendltimo passo do método proposto, 5
classes de protétipos do SOM sdo utilizadas como
referéncia para realizar a classificacdo da imagem, as 4
classes do nivel escolhido no dendrograma
(apresentadas na Fig. 7) e a classe dos protétipos
heterogéneos. A imagem € percorrida inteiramente
considerando janelas de pixels com dimensbes 5x5
(iguais aos das janelas amostrais) e comparado-as com
todos os protdtipos do SOM. O pixel central da janela
de pixels recebe o rétulo do protdtipo que apresenta a
menor distancia a ela.

Por fim, a dltima etapa do método,
denominada aqui de “refinamento”, é aplicada. Um total
de 26585 pixels da imagem foi associado a classe de
protétipos heterogéneos. Esses pixels sdo reclassificados
e recebem um novo rétulo, igual ao do pixel vizinho que
apresenta a menor distancia a ele (em termos de
atributos espectrais). A Fig. 8 mostra o resultado da
classificacdo da imagem original pela metodologia
proposta (as 4 classes sdo representadas pelas mesmas
cores utilizadas na Fig. 7).

Fig. 8 — Resultado da classificacdo da imagem teste pela
metodologia de classificacdo proposta.

Portanto, de acordo com a metodologia
proposta, a imagem teste foi classificada em 4 classes,
as quais correspondem aos 4 padrGes de cobertura
terrestre de maior predominancia na cena. Algumas
pequenas dareas de vegetagdo rala ou desmatada
presentes na imagem foram classificadas como area
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urbana, por serem espectralmente muito semelhantes
aos padrBes dessa classe e por se apresentarem com
baixa densidade em comparagdo com 0s outros padrdes
de cobertura.

A Fig. 9 mostra o resultado da classificacéo da
imagem teste pelo algoritmo K-médias considerando o
namero de classes igual a 4. O algoritmo foi executado
usando cinco inicializagoes diferentes para os centroides
de cada uma das classes e um nimero maximo de
iteracBes igual a 100.

algoritmo K-médias considerando k=4.

Diferentemente do método proposto, o
algoritmo K-médias ndo discriminou um dos padrdes de
agua predominantes na imagem e classificou as areas de
vegetacdo da cena em duas outras categorias. O
algoritmo também confundiu areas de vegetacéo rala ou
desmatada com padrdes de &rea urbana, porém de forma
bem mais acentuada que o método proposto aqui. Os
dois padrfes de agua existentes na imagem teste
somente sdo discriminados pelo algoritmo K-médias se
considerarmos um numero de agrupamentos maior ou
igual a 5. No entanto, embora o algoritmo classifique a
vegetacdo em vérias categorias diferentes, a confuséo
entre as areas de vegetacdo rala com os padrdes de area
urbana permanece para qualquer nimero de classes.

Realizando uma analise visual das imagens
classificadas pelos dois métodos (Figs. 8 e 9), observa-
se que a imagem resultante da metodologia proposta
apresenta um aspecto visual melhor. Enquanto a
classificacdo pelo algoritmo K-médias possui uma
aparéncia mais salpicada, a imagem produzida pelo
método proposto se apresenta de forma mais
homogénea em todas as areas classificadas. Essa
diferenca no aspecto visual certamente se d& em virtude
das formas pelas quais os dois métodos tratam a
imagem. Enquanto o algoritmo K-médias utiliza uma
abordagem pixel a pixel para realizar a classificacao, o
método proposto trabalha com janelas de pixels, as
quais incorporam informacgdes de vizinhanga e por isso
permitem obter uma classificagdo resultante de melhor
qualidade.

Procurando realizar uma analise mais criteriosa
e menos subjetiva da classificacdo obtida pela
metodologia proposta, e considerando a auséncia de
verdade terrestre para a imagem teste, o presente
trabalho realiza a classificagdo da imagem de modo

supervisionado e considera 0s resultados da mesma
como referéncia (ou “verdade”). A classificagdo
supervisionada, = considerando as 4  classes
predominantes na imagem, foi feita através de uma
Rede Neural de Perceptrons Multicamadas com o
algoritmo de treinamento Backpropagation. Essa classe
de redes neurais tem sido amplamente empregada para
realizar a classificacdo supervisionada de imagens de
sensoriamento remoto (GONCALVES, 1997).

A matriz de confusdo e o indice de
concordancia Kappa foram calculados a partir da
comparacdo entre a imagem classificada pelo método
proposto e a imagem referéncia (resultante da
classificacdo supervisionada). Analisando a matriz de
confusdo apresentada na Tabela 1 e considerando que o
valor alcangado para o indice de concordancia Kappa
foi igual a 0.96, podemos considerar que o resultado da
classificacdo da imagem teste pelo método apresentado
neste trabalho foi bastante satisfatoria.

TABELA 1 - MATRIZ DE CONFUSAOQ DAS
CLASSES PARA A IMAGEM CLASSIFICADA
PELO METODO PROPOSTO (%).
Classes | 4gual | agua2 | veg. |urbana| Total
dgual | 9643 | 040 | 0.34 | 0.20 | 16.64
dgua2 | 0.61 | 99.35 | 0.04 | 0.09 | 15.19
veg. 2.89 | 0.02 | 98.89 | 6.73 | 53.29
urbana | 0.06 | 0.23 | 0.73 | 92.98 | 14.88
Total 100 100 100 100 100

Por fim, a Tabela 2 mostra o tempo de
processamento  consumido (em segundos) neste
experimento por cada uma das etapas da metodologia de
classificacéo proposta.

TABELA 2 - TEMPO CONSUMIDO PELO METODO
DE CLASSIFICACAO PROPOSTO.

Etapas do método Tempo consumido

Amostragem 10
Treinamento do SOM 40
Filtragem de protdtipos 2

Analise hierarquica 0.5
Avaliacdo 32

Classificagdo do SOM 0.4
Classificacdo da imagem 66
Refinamento 4

Total 154.9

O tempo total gasto pelo método para realizar a
classificacdo da imagem foi de aproximadamente 155
segundos. O treinamento do SOM, a avaliagdo dos
agrupamentos e a classificacdo final da imagem foram
as etapas que consumiram mais tempo de
processamento.

Ja o tempo consumido pelo algoritmo K-
médias na classificagdo da mesma imagem
(considerando k igual a 4) foi de aproximadamente 93
segundos, realizando cinco inicializa¢des diferentes para
os centroides das classes (como feito nos experimentos).
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Embora o algoritmo K-médias tenha
apresentado um tempo de processamento inferior ao da
metodologia proposta, 0s dois métodos possuem
principios e caracteristicas muito diferentes, que devem
ser consideradas na avaliagdo de suas complexidades de
calculo.

Uma diferenca importante entre os dois
métodos esta na quantidade de classes analisada por eles
para realizar a classificacdo da imagem. O método
proposto  avalia  diferentes  configuragbes de
agrupamentos para os dados, enquanto que o algoritmo
K-médias realiza a classificagdo da cena apenas para
uma Unica quantidade de classes definida a priori. O
tempo gasto pelo método proposto para avaliar 75
configuragbes diferentes de agrupamentos foi de 32
segundos. Se resolvéssemos utilizar uma estratégia
semelhante para o algoritmo K-médias, ou seja, realizar
diferentes classificagdes da imagem variando o nimero
de classes (k) e depois aplicar o indice de validagao
CDbw para decidir qual delas é a melhor, o tempo de
processamento seria tdo elevado ao ponto de tal
estratégia ser considerada impraticavel. Basta levarmos
em conta 0 tempo gasto na aplicacdo do indice CDbw
para avaliar a classificacdo produzida pelo algoritmo K-
médias apresentada na Fig. 9. O tempo consumido foi
de 1890 segundos, muitissimo superior ao tempo gasto
pelo método proposto para avaliar diversas
configuracGes de agrupamentos para imagem.

Diante dessas observacGes e considerando
ainda os possiveis beneficios das outras técnicas e
procedimentos empregados na metodologia proposta
(como a filtragem de protétipos, a anélise hierarquica e
o refinamento da classificagdo), conclui-se que o tempo
de processamento consumido pelo método apresentado
é perfeitamente admissivel, 0 que ressalta ainda mais a
viabilidade de aplicagdo do mesmo.

6. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi apresentada uma nova
metodologia para a classificacdo nédo-supervisionada de
imagens de sensoriamento remoto. O ponto chave do
método proposto é realizar a analise de agrupamentos da
imagem através de um conjunto de protétipos do SOM
ao invés de trabalhar diretamente com os padrGes
originais da cena. Essa abordagem  reduz
significativamente a complexidade da andlise tornando
possivel a utilizagdo de técnicas que sdo normalmente
consideradas invidveis para 0 processamento de
imagens de sensoriamento remoto, como por exemplo,
métodos de agrupamentos hierarquicos e indices de
validag&o de agrupamentos.

O método proposto apresenta uma série de
vantagens e potencialidades que o colocam como uma
alternativa bastante diferenciada para a classificagdo
ndo-supervisionada de imagens. Entre elas, podemos
destacar:

e A ndo exigéncia de uma definicdo a priori
do ndmero de classes para realizar a classificagdo da

imagem, o0 que ndo acontece na maioria dos métodos
convencionais de classificacdo ndo-supervisionada;

e O método possui apenas dois parametros
que devem ser definidos pelo usuario (o tamanho das
amostras e do SOM), e mesmo assim é bastante robusto
quanto a escolha dos mesmos;

e O simples uso de janelas de pixels permite
incorporar informagdes de contexto e textura sem
nenhum célculo explicito de medida. Essa abordagem
contribui para a qualidade da classificacdo resultante;

e A utilizacdo de um método de agrupamento
hierdrquico aglomerativo permite que o0 usuario
compreenda em diferentes niveis de agrupamentos as
relacBes existentes entre os padrdes de cobertura
terrestre presentes na imagem. Além disso, caso o
usuario deseje, a imagem pode ser classificada
considerando diferentes quantidades de classes;

e A representagdo distribuida das classes por
meio de grupos de prototipos dad ao método a
potencialidade de descobrir agrupamentos de dados que
possuem geometrias complexas e variadas. Métodos
como o K-médias utilizam apenas um (nico protétipo
(centrdide) para representar cada classe e por isso sdo
capazes de detectar adequadamente  apenas
agrupamentos que tenham formatos hiperesféricos;

e O método pode determinar sem nenhuma
intervencdo do usuario o nimero ideal de agrupamentos
ou de classes da imagem;

e O meétodo classifica de  maneira
diferenciada pixels situados em regides de transicdo
entre classes. Esse procedimento contribui para
aumentar a exatiddo da classificagéo resultante.

Tendo em vista que a maioria dos métodos
convencionais de classificacdo ndo-superviosionada de
imagens de sensoriamento remoto se baseiam somente
em métodos de agrupamentos particionais (como o K-
médias e 0 ISODATA), a possibilidade de utilizacdo de
um método de agrupamento hierdrquico para analisar a
imagem é certamente um dos beneficios mais
importantes proporcionado pelo uso do SOM nesta
abordagem. Além disso, a imposicdo de restricdes as
possiveis fusGes dos protétipos do SOM diminui ainda
mais a complexidade computacional do método de
agrupamento hierarquico aplicado.

A estratégia de modificar o célculo de indices
de validacdo de agrupamentos utilizando os prot6tipos
do SOM também contribui para o0 bom desempenho do
método. Apesar dos erros de aproximagdo, o calculo
modificado do indice ndo compromete a tomada de
decisdo sobre o nimero ideal de classes da imagem e
ainda colabora significativamente na reducdo do tempo
de processamento global.

Além da imagem teste utilizada nos
experimentos mostrados aqui, 0 método proposto
também foi aplicado em outras imagens de média e alta
resolucdo com numeros variados de classes, tendo
apresentado resultados satisfatorios.

Finalmente, é importante ressaltar ainda que,
apesar dos trabalhos ja desenvolvidos que aplicam as
Redes Neurais na classificacdo de imagens de sensores
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remotos apresentem bons resultados em comparacdo
com 0s métodos convencionais, a maioria desses
trabalhos, além de abordar muito superficialmente o
processo de classificagdo em si, ndo explora todo o
potencial que as redes neurais podem oferecer. De fato,
redes neurais de Perceptrons Multicamadas com
algoritmo de treinamento  bakcpropagation séo
utilizadas como se fossem a Unica alternativa para os
classificadores estatisticos convencionais. Portanto, o
presente trabalho também mostra, através da aplicacdo
do SOM, que alternativas no campo das redes neurais
podem ainda ser exploradas e aplicadas na analise de
imagens de sensoriamento remoto.
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