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RESUMO

VALE, Italo Guimardes do. Classificagdo de imagens hiperespectrais utilizando redes
neurais convolucionais para caracterizacdo da ocupacédo desordenada do solo sobre um
recorte do Parque Nacional da Tijuca. 2022. 59 p Tese (Doutorado em Ciéncia, Tecnologia
e Inovacdo em Agropecuaria). Pro-reitoria de Pesquisa e P0s-Graduacéo, Universidade Federal
Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2022.

O Parque Nacional da Tijuca (PNT) localiza-se na zona urbana do municipio do Rio de Janeiro,
no Estado do Rio de Janeiro, sendo importante fragmento do dominio da Mata Atlantica,
coberto por floresta ombrofila densa secundaria em avangado estagio de regeneragdo. O PNT
possui 3.953 ha e esta inserido na maior floresta urbana do mundo, presta diversos servigos
ambientais tais como: protecdo do solo ao evitar eroséo e captura de carbono por desmatamento
evitado, alem de ser importante area para pesquisas ambientais. O PNT é divido em quatro
setores: Setor Floresta da Tijuca, Pedra Bonita/Pedra da Gavea, Pretos Forros/Covanca e Serra
da Carioca. Para o estudo foi usado o recorte de uma cena, de uma imagem hiperespectral do
sensor Hyperion sobre o setor Serra da Carioca e uma area urbana sobre o bairro de Botafogo,
de forma a caracterizar as coberturas florestais e urbanas, objetos da pesquisa. As técnicas de
Sensoriamento Remoto (SR) sdo importantes ferramentas para classificagcdo da cobertura e uso
da terra em locais de acesso restrito como o0 PNT. Técnicas de SR usando assinaturas espectrais
obtidas de imagens hiperespectarais sdo promissoras para classificacdo da cobertura e uso da
terra. Este estudo teve como objetivo aplicar metodologia baseada em Redes Neurais
Convolucionais (RNCs) e algoritmos de aprendizagem profunda na implementagéo de modelo
computacional para classificacdo de imagens hiperespectrais, por reconhecimento de padrdes
para mapeamento da cobertura e uso da terra. O mapa de referéncia foi obtido usando o método
de extracdo de caracteristicas baseado em objeto, corrigido manualmente para as classes
adequadas. Deste mapa foram extraidas e anotadas 1200 assinaturas espectrais para criar 0
conjunto de dados, das quais 700 assinaturas foram usadas no conjunto de treinamento e
validacdo, sendo este subdivido igualmente entre as classes floresta e urbano do estudo, por fim
500 assinaturas foram utilizadas como conjunto de teste. Foram utilizadas duas cenas de
imagens hiperespectrais do sensor Hyperion a bordo do satélite Earth Observing-1 (EO-1),
lancado em novembro de 2000 como parte do projeto NASA's New Millennium Program (NMP)
da Agéncia Espacial Norte-americana (do inglés NASA Nacional Aeronautics and Space
Administration). As imagens passaram pelas seguintes corre¢cdes: remocéo de bandas andmalas,
correcao atmosférica, corre¢cdo geométrica, reducdo de ruidos e por fim foram normalizadas. O
conjunto de dados de teste foi submetido as abordagens das RNCs, com e sem aumento de
dados, e os resultados comparados com 0 mapa de referéncia. O desempenho dos modelos foi
avaliado pelo F- score, a acuracia, a precisdo, a revocacdo ou sensibilidade e a matriz de
confusdo. As andlises dos resultados com as configuragdes usadas nas RNCs mostraram que 0
emprego da abordagem sem aumento de dados alcancou 0,88 de acuréacia enquanto que a
abordagem com aumento de dados alcangou 0,92 de acuracia, além de contornar o problema de
sobre ajuste ocorrido na configuracdo da RNC sem aumento de dados. Logo, pode-se concluir
que o emprego de RNCs e algoritmos de aprendizado profundo na classificacdo de imagens
hiperespectrais podem ser amplamente utilizados no mapeamento da cobertura e uso da terra
com a finalidade de monitoramento de ocupagdes desordenadas da terra.

Palavras-chave: Imagens hiperespectrais (IHS). Redes Neurais Convolucionais (RNCSs).
Reconhecimento de Padrdes.



ABSTRACT

VALE, Italo Guimaraes do. Classification of hyperespectral images using convolutional
neural networks to characterization of disorganized soil occupation on a section of Tijuca
National Park. 2022. 59 p. Thesis (Doctorate in Science, Technology and Innovation in
Agriculture). Pro-reitoria de Pesquisa e Pos-Graduagdo, Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro, Seropédica, RJ, 2022.

Tijuca National Park (TNP) is located in the urban area of the Rio de Janeiro city, State of Rio
de Janeiro, being an important fragment of the Atlantic Forest domain, covered by a dense
secondary rain forest in an advanced stage of regeneration. It has 3,953 ha and is inserted in the
largest urban forest in the world, providing various environmental services such as soil
protection by avoided erosion and carbon capture by avoided deforestation, in addition to being
an important area for environmental research. The TNP is divided into four sectors: Tijuca
Forest Sector, Pedra Bonita / Pedra da Géavea, Pretos Forros/Covanca and Serra da Carioca. For
this study, a cutout of a scene was used, of a hyperspectral image of the Hyperion sensor over
the Serra da Carioca sector and an urban area over the Botafogo neighborhood, seeking to
characterize the forest and urban coverings, objects of the research. Remote Sensing (RS)
techniques are important tools for classifying land cover and use in places with restricted access
such as the TNP. RS techniques using spectral signatures obtained from hyperspectral images
are promising for classification of coverage and land use. This study aimed to: Apply a
methodology based on Convolutional Neural Networks (CNN) and deep learning algorithms in
the implementation of a computational model for classifying hyperspectral images by pattern
recognition for coverage mapping and land use. The reference map was obtained using the
object-based feature extraction method and then manually corrected for the appropriate classes,
from this map 1200 spectral signatures were extracted and annotated to create the data set, of
these 700 spectral signatures were used in the set of training and validation, which is subdivided
equally between the forest and urban classes covered in the study, finally 500 signatures were
used as a test set. Two scenes of hyperspectral images of the Hyperion sensor were used on
board the Earth Observing-1 (EO-1), satellite launched in November 2000 as part of the
NASA's New Millennium Program (NMP) project by the North American Space Agency
(NASA). The images went through the following corrections: removal of anomalous bands,
atmospheric correction, geometric correction, noise reduction and finally they were normalized.
The test data set was subjected to the approaches of the CNNs with and without data increase
and the results were compared with the reference map. The performance of the models was
assessed using the F-score, accuracy, precision, recall or sensitivity and the confusion matrix.
Preliminary analyzes of the results achieved by the configurations used in the CNNs showed
that the use of the approach without increasing data reached 0.88 accuracy while the approach
with increasing data reached 0.92 accuracy, in addition to circumventing the problem of
overfitting occurred in the configuration of the CNN without increasing data. Therefore, it can
be concluded that the use of CNNs and deep learning algorithms in the classification of
hyperspectral images can be widely used in the mapping of land cover and use for the purpose
of monitoring disordered land occupations.

Keywords: Hyperspectral images (HSI). Convolutional Neural Networks (CNNs). Pattern
Recognition.



RESUMEN AMPLIADO

VALE, Italo Guimaraes do. Clasificacion de imagenes hiperespectrales utilizando redes
neuronales convolucionales para la caracterizacion de la ocupacion desordenada del suelo
en un recorte del Parque Nacional Tijuca. 2022. 59 h. Tesis (Doctorado en Ciencia,
Tecnologia e Innovacion em Agropecuaria). Pro-reitoria de Pesquisa e PoOs-Graduacéo,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2022.

1 INTRODUCCION

Entre 2016 y 2018, cerca del 1% del territorio brasilefio sufrié algin cambio en la
cobertura y el uso del suelo. En general, continGa la sustitucion de areas de vegetacion natural
por areas antrépicas y el avance de areas agricolas sobre areas de pastos. El proceso de pérdida
de la cobertura natural ya provocé una reduccion del 7,6% en el area de vegetacion forestal y
del 10% en la vegetacion de pastizales entre 2000 y 2018 (IBGE, 2020).

En 2019, la fundacion SOS Mata Atléantica y el Instituto Nacional de Investigaciones
Espaciales (INPE) realizaron un levantamiento sobre la deforestacion total identificada en las
areas de los 17 Estados de la Mata Atlantica en el periodo 2018 a 2019 fue de 14.502 hectéareas
(ha). Comparando la supresion del bosque nativo en los mismos 17 estados mapeados en el
periodo de 2017 a 2018, hubo un aumento del 27,2% en la tasa de deforestacion (FUNDACAO
SOS MATA ATLANTICA, 2020; IBGE, 2020).

El manejo y monitoreo adecuado de los recursos naturales son de suma importancia para
el desarrollo sustentable, los suelos son ampliamente reconocidos como un recurso natural no
renovable, por lo que es necesario generar medios que puedan brindar una mayor conciencia
sobre la conservacion y el uso sustentable de dicho recurso.

La demanda de informacion técnica y cada vez mas precisa sobre los suelos es cada vez
mayor en todo el mundo, esta informacion se ha vuelto fundamental para el desarrollo agricola
y ambiental. Una mejor comprension de los suelos es esencial para las preguntas de
investigacién sobre el cambio climatico, la regulacion ambiental y los servicios de los
ecosistemas (HARTEMINK; MCBRATNEY, 2008).

Segun Magalhaes Filho et al. (2021) Los Sistemas de Informacién Geogréfica (SIGS)
permiten almacenar, manipular y analizar informacién ambiental georreferenciada, ayudando a
la elaboracion de diagnosticos ambientales, mientras que la Teledeteccion (SR), mediante
imagenes satelitales, permite obtener, de forma continua, periddica y sistematica, informacion
sobre la cobertura del suelo, como areas de vegetacion nativa, areas cultivadas, pastos, cuerpos
de agua y areas urbanas.

El uso de iméagenes hiperespectrales (HSI) demuestra un gran potencial por la capacidad
de identificar un gran nimero de materiales, a través de la discriminacién de sus propiedades
fisicoquimicas (GOETZ et al., 1985). Por lo tanto, el mapeo de la cobertura y el uso de la tierra
a través de IHS puede colaborar de manera efectiva, lo que permite la visualizacion precisa y
eficiente de los paisajes agropastoriles y forestales. Dicha informacion se utiliza en varias éreas,
como la agricultura de precision, el mapeo de vegetacion, la caracterizacion de la
contaminacion urbana, la evaluacion de areas degradadas y el mapeo de suelos.

En este sentido, una alternativa que se ha vuelto cada vez mas viable es el uso de
tecnologias libres en conjunto con técnicas de aprendizaje profundo y Redes Neuronales
Convolucionales (CNNs) para ayudar a clasificar diferentes tipos de clases de paisaje por
reconocimiento de patrones, que pueden contribuir de manera efectiva a las areas de las
geociencias y el medio ambiente.



2 MATERIAL Y METODOS

2.1. Lugar de Estudio

El Parque Nacional de Tijuca (PNT) es un area forestal ubicada en el municipio de Rio
de Janeiro, en el Estado de Rio de Janeiro, Brasil. Es un fragmento importante del dominio de
la Mata Atléantica, cubierto por bosque ombréfilo denso secundario en avanzado estado de
regeneracion (IBGE, 1995; ICMbio, 2008).

El PNT contiene un fragmento de bosque de Mata Atlantica, inserto en el area urbana
de la ciudad de Rio de Janeiro. Tiene solo 3.953ha, lo que lo convierte en el parque nacional
mas pequeno en area territorial, representando solo el 0,003% del area del bioma Mata Atlantica
y cerca del 0,004% del area de proteccidn integral de este bioma.

ElI PNT se divide en cuatro sectores: Floresta da Tijuca, Pedra Bonita/Pedra da Gavea,
Pretos Forros/Covanca y Serra da Carioca. Sin embargo, en este estudio, se utiliz un recorte
en el sector de la Serra da carioca y un area urbana en el barrio de Botafogo, buscando
caracterizar la cobertura forestal y urbana que fueron objeto de la investigacion.

2.2. Conjunto de Datos Utilizado en el Modelo de Clasificacion de Imégenes

Para este estudio, se utilizaron datos del sensor hiperespectral Hyperion a bordo del
satélite Earth Observing-1 (EO-1) lanzado en noviembre de 2000 como parte del proyecto del
Programa Nuevo Milenio (NMP) de la NASA de la Agencia Espacial de Estados Unidos
(NASA dé inglés Nacional Aeoronautics and Space Administration) y descontinuado en 2017.
El sensor Hyperion representd durante afios una de las fuentes de imagenes hiperespectrales
mas utilizadas en lainvestigacion de RS con IHS (SILVA, 2014; LIU et al., 2015; GRIFFIN et
al., 2005; KUMAR et al., 2019).

Las escenas fueron adquiridas en los niveles 1Gst georreferenciados y 1R corregidos
radiométricamente junto con sus metadatos, cada imagen tiene 242 bandas en las longitudes de
onda desde 356 (nm) hasta 2577 (hnm) de las cuales 196 estan calibradas radiométricamente,
teniendo las longitudes de onda en el visible ( VIS) e infrarrojo cercano (NIR Near Infrared) e
infrarrojo de onda corta (SWIR Short-Wave Infrared), tienen una resolucion espacial de 30
metros con un ancho de 7,5 km por 100 km con datos cuantificados en 12 bits, las imagenes se
cargaron mediante el software (ENVI) en la versién 5.1 (EXELIS, 2013) en formato RGB
(Rojo, Azul, Verde) con bandas de 640 nm (R), 548 nm (G) y 467 nm (B).

2.3. Modelo Propuesto para la Clasificacion de Imagenes Hiperespectrales

El enfoque propuesto tenia como objetivo clasificar imagenes hiperespectrales del
sensor Hyperion a través de una red neuronal convolucional (CNN), cuya arquitectura fue
implementada y entrenada utilizando técnicas de aprendizaje profundo. El enfoque se dividio
en las siguientes cuatro fases, la adquisicion y preprocesamiento de datos (imagenes), la fase
de clasificacion de estas imagenes, es decir, la parte de entrenamiento y validacion del modelo
computacional y finalmente la validacion de los resultados en cuanto a la clasificacion de
capacidad del modelo, utilizando la matriz de confusidn, exactitud, precision, recuperacion y
F-score como métricas.



2.4. Arquitectura da RNC

Segun Arbert et al. (2017), las mejoras recientes en la calidad y la velocidad de las Redes
Neuronales Convolucionales (RNCs) han llevado a varias aplicaciones nuevas en muchos
dominios, incluso para imagenes satelitales. La arquitectura propuesta en este estudio fue del
tipo Redes Neuronales Convolucionales Profundas (RNCPs), a diferencia de los enfoques
propuestos en arquitecturas superficiales, las arquitecturas de redes profundas tienen sus capas
apiladas, lo que aumenta su rendimiento en general. La arquitectura propuesta para este estudio
tenla seis capas (Figura 1).

1@x282x417 16@282x417 16@141x208
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Figura 1: Arquitectura da RNC implementada. Fuente: Elaborado por el autor.
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2.5. Configuracion del Modelo da RNC

El enfoque implementado es un modelo de aprendizaje supervisado, e inicialmente el
RNC fue entrenado usando un conjunto de entrenamiento y validacion con 700 espectros de
clases predefinidas. Posteriormente, se utilizd el modelo propuesto para clasificar 500 espectros
del conjunto de pruebas que fueron sometidos a las aproximaciones con y sin aumento de datos,
donde cada uno de estos espectros es enviado uno a uno a los RNC y clasificados de acuerdo a
una de las dos clases: forestal y urbana.

2.6. Evaluacion del Desempefio

La evaluacion de un modelo de clasificacion se realiza a partir de la comparacion entre
las clases correctamente clasificadas por el modelo y las verdaderas clases de cada muestra.
Para evaluar los resultados de los enfoques propuestos en cuanto al desempefio de su
clasificacion, se utilizaron cinco métricas: la matriz de confusion, la exactitud, la precision, el
recuerdo o sensibilidad y el F-score.

3 RESULTADOS Y DISCUSION

Finalmente, se presentan, comparan y discuten los resultados obtenidos por los enfoques
de clasificacion de iméagenes espectrales, los resultados se evaluaron en cuanto a su precision
de clasificacion y también en cuanto a la sensibilidad del enfoque con respecto a las dos clases
sometidas al modelo propuesto. En primer lugar, se realiz6 una comparacion entre las dos
configuraciones utilizadas en los RNC, sin aumento de datos y con aumento de datos, con el fin
de evaluar el impacto en el entrenamiento de la red en términos de: tiempo de ejecucion,



precision del entrenamiento y validacion, pérdida de entrenamiento y validacion, a través de los
graficos y mapas de clasificacion generados.

3.1. Resultados Obtenidos por los Ajustes Utilizados en el RNC Sin Aumento de Datos

El enfoque de clasificacién de imagenes hiperespectrales a través de un RNC adoptd
dos configuraciones diferentes con respecto al entrenamiento de las mismas, la primera
configuracion de la red utilizada no contaba con la técnica de regularizacion de aumento de
datos, en la segunda configuracion se adopt6 la técnica de aumento de datos con el fin de evitar
el problema de sobreajuste comun en los RNC entrenados con un conjunto de entrenamiento
con pocas muestras. Es importante sefialar que los dos enfoques utilizaron el mismo conjunto
de datos, siendo entrenados la misma cantidad de veces para caracterizar el impacto del uso de
la técnica de regularizacion aplicada al enfoque.

El modelo RNC entrenado sin aumento de datos tenia una precision de entrenamiento
de 0,5018 y un tiempo de ejecucion total de 4900 segundos con 4000 épocas de entrenamiento
El rendimiento general, asi como la capacidad de generalizacion de esta configuracion de RNC,

se pueden probar mediante las métricas aplicadas, que se pueden ver en la Tabla 1.

Tabla 1: Evaluacion del desempefio para el enfoque sin aumento de datos:

Precision  Revocacion (Recall) F1-score Soporte
Urbano 0,00 0,00 0,00 59
Forestal 0.88 1.00 0,94 441
Exactitud 0,88 500

3.2. Resultados Obtenidos por los Ajustes Utilizados en el RNC Con Aumento de Datos

En el modelo RNC con aumento de datos, la precision del entrenamiento fue de 0,9536
con 4000 épocas de entrenamiento y un tiempo de ejecucion total de 9341 segundos. El
desempefio general de esta configuracion RNC, asi como el impacto positivo de la técnica de
aumento de datos utilizada en esta configuracion, para evitar el problema de sobreajuste, se
puede ver en la Tabla 2. Es posible observar que a pesar de que esta configuracion ha logrado
una precision de 0, 92 la precisién para la clase urbana fue de solo 0,69, lo que puede deberse
al hecho de que el conjunto de validacion tenia solo 59 muestras de la clase urbana, mientras
que la clase forestal tenia 441 muestras. Sin embargo, a pesar del desequilibrio del conjunto de
validacion, la precision general del RNC no sufrio un impacto significativo.

TABELA 2: Evaluacién del desempefio para el enfoque con aumento de datos:

Precision  Revocacion (Recall) F1-score Soporte

Urbano 0,69 0,58 0,63 59
Forestal 0.94 0,97 0,96 441
Exactitud 0,92 500

4. CONCLUSIONES

A través del andlisis de los resultados alcanzados por las configuraciones utilizadas en
los RNC, que mostré que el uso del enfoque sin aumento de datos alcanz6 0.88 de precision,



mientras que el enfoque con aumento de datos alcanz6 0.92 de precision, ademas de sortear el
problema de alrededor hubo ajuste en la configuracién del RNC sin aumento de datos.

Esto nos permitié concluir que el uso de RNC y algoritmos de aprendizaje profundo en
la clasificacion de imagenes hiperespectrales puede ser ampliamente utilizado en el mapeo de
cobertura y uso del suelo con el propdsito de caracterizar ocupaciones desordenadas del suelo.

Sin embargo, a pesar del enfoque donde se aplicé la técnica de regularizacion presentd
un buen desempefio, aln tiene problemas por atender, como el hecho de que la precision para
la clase urbana ha presentado un desempefio medio en relacion al anélisis de sensibilidad.

Los RNC son una solucion atractiva para caracterizar las ocupaciones de la tierra en
entornos muy diversos, como los bosques urbanos, incluso en presencia de pequefios conjuntos
de muestras si se aplican a la técnica de aumento de datos.

Palabras clave: Imagenes hiperespectrales (IHS). Redes neuronales convolucionales (RNC).
Reconocimiento de patrones.
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1 INTRODUCAO

Entre os anos de 2016 e 2018, cerca de 1% do territorio brasileiro sofreu alguma
mudanca na cobertura e uso da terra. De maneira geral, prossegue a substituicdo das areas de
vegetacdo natural por &reas antrdpicas e 0 avango das areas agricolas sobre areas de pastagem.
O processo de perda da cobertura natural ja ocasionou a reducédo de 7,6% da area de vegetacao
florestal e de 10% da vegetacdo campestre entre 2000 e 2018 (IBGE, 2020).

No Ano de 2019 a fundacdo SOS Mata Atlantica e Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) realizou um levantamento sobre o total de desflorestamento identificado nas
areas dos 17 Estados da Mata Atlantica no periodo 2018 a 2019 foi de 14.502 hectares (ha).
Comparando a supressao da floresta nativa nos mesmos 17 estados mapeados no periodo 2017
a 2018, houve aumento de 27,2% na taxa de desmatamento (FUNDACAO SOS MATA
ATLANTICA, 2020; IBGE, 2020).

O manejo adequado e o monitoramento dos recursos naturais sdo de suma importancia
para o desenvolvimento sustentavel, os solos sdo amplamente reconhecidos como um recurso
natural ndo renovavel, portanto faz-se necessario a criacdo de meios que possam prover uma
maior consciéncia quanto a preservacado e uso sustentavel de tal recurso.

A demanda por informag0es técnicas e cada vez mais precisa sobre solos é crescente em
todo mundo, essas informagfes tornaram-se fundamentais para o desenvolvimento agricola e
ambiental. Uma melhor compreensao dos solos é essencial para questfes de investigacdo sobre
as alteragcbes climaticas, regulamentacdo ambiental e dos servigos de ecossistemas
(HARTEMINK; MCBRATNEY, 2008).

Segundo Magalhdes Filho et al. (2021) os Sistemas de Informacg6es Geograficas (SIGS)
permitem armazenar, manipular e analisar informagdes ambientais georreferenciadas,
auxiliando a elaboracéo de diagndsticos ambientais, enquanto o Sensoriamento Remoto (SR),
por imagens de satélite, permite obter, de modo continuo, periddico e sistematico, informagoes
sobre a cobertura terrestre, tais como areas de vegetacdo nativa, areas cultivadas, pastagens,
corpos d’agua e areas urbanas.

O uso de imagens hiperespectrais (IHS) demonstra um grande potencial pela capacidade
de identificacdo de um grande nimero de materiais, por meio da discriminacdo de suas
propriedades fisico-quimicas (GOETZ et al., 1985). Sendo assim 0 mapeamento da cobertura e
uso da terra atraves de IHS pode colaborar de maneira efetiva, possibilitando a visualizacéo
precisa e eficiente de paisagens agropastoris e florestais. Tais informacfes sdo usadas em
diversas areas como agricultura de precisdo, mapeamento da vegetacdo, caracterizagdo de
poluicdo urbana, avaliacao de areas degradadas e mapeamento pedologico.

Contudo ainda € preciso que o grande volume de IHS oriundas dos diferentes
dispositivos de sensoriamento remoto sejam processados e analisados de forma mais eficiente
e automatica, para que possam apoiar efetivamente a gestdo e a tomada de decisdo de maneira
menos complexa e onerosa.

Neste sentido uma alternativa que vem tornando-se cada vez mais viavel é a utilizagao
de tecnologias livres em conjunto com técnicas de aprendizagem profunda e Redes Neurais
Convolucionais (RNCs) no auxilio a classificacdo de diferentes tipos de classes de paisagens
por reconhecimento de padrdes, podendo contribuir de maneira efetiva com as areas de
geociéncias e meio ambiente.



A aprendizagem profunda permite que modelos computacionais compostos por varias
camadas de processamento aprendam representacGes de dados com varios niveis de abstracao.
Esses métodos melhoraram drasticamente o estado da arte em reconhecimento de fala,
reconhecimento de objeto visual, detec¢do de objeto e muitos outros dominios (LECUN et al.,
2015).

As RNCs em conjunto com as IHS tém sido utilizadas em um grande numero de
pesquisas na area de classificacdo do uso e cobertura da terra, utilizando diferentes abordagens
com emprego de variaveis espaciais e espectrais (WINDRIN et al., 2018; VITHANA et al.,
2017; PELLETIER etal., 2019; KUMAR et al., 2017; KAYET, etal., 2019; CHEN et al., 2019).
Nesse cenario a classificagdo da cobertura e uso da terra com o emprego IHS pode representar
uma alternativa inovadora no auxilio a iniciativas de protecdo de recursos naturais, dentre elas
0 mapeamento de um recorte do Parque Nacional da Tijuca (PNT) no Estado do Rio Janeiro —
Brasil, buscando caracterizar a ocupacao desordenada do mesmo.

E possivel gerar o mapeamento da cobertura de solo a partir de classificacdo de imagens
por reconhecimento de padrdes. Logo uma Rede Neural Convolucional (RNC) aplicada como
uma potencial classificadora pode apresentar resultados satisfatorios e até mesmo superiores as
abordagens mais tradicionais no processo de classificagcdo de imagens hiperespectais para
mapeamento da cobertura e uso da terra.

O objetivo principal do estudo foi aplicar uma metodologia de Redes Neurais
Convolucionais e algoritmos de aprendizagem profunda na implantacdo de um modelo
computacional para classificagdo de imagens hiperespectrais por reconhecimento de padrdes,
para caracterizagdo da ocupacdo desordenada solo.

Os seguintes objetivos especificos foram definidos:

= Aplicar técnicas de pré-processamento para corrigir ruidos e anomalias nas
imagens coletadas;

= Criar um conjunto de dados das imagens hiperespectrais padronizadas para area
de estudo para permitir o processo de aprendizagem e treinamento e validagédo
da RNC;

= |Implementar a Rede Neural Convolucional e algoritmo de aprendizagem
profunda para classificacdo de imagens hiperespectrais por reconhecimento de
padrdes para area de estudo;

= Estimar e comparar o desempenho de diferentes abordagens implementadas de
treinamento das RNCs com ou sem emprego de técnicas de aumento de dados.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1. Iniciativas para Protecédo e Construgdo de Conhecimento sobre o Solo

Recursos naturais ndo renovaveis estdo sendo esgotados a uma taxa que certamente ndo
vai permitir as futuras geracOes atender as suas proprias necessidades, a menos que seja adotada
uma nova abordagem para gestdo dos mesmos (MONTANARELLA; VARGAS, 2012).

A Alianca Global pelo Solo (GSP do inglés Global Soil Partnership) foi assinada por
193 paises membros da Organizacdo das Nagdes Unidas para a Alimentacdo e a Agricultura
(FAO do inglés Food and Agricultura Organization), para garantir o cumprimento de seu
objetivo principal: Manter os solos saudaveis hoje, para garantir seguranca alimentar e vida
humana amanha. Com uma abordagem apoiada em um modelo de desenvolvimento sustentavel,
que pudesse corresponder as necessidades da atual demanda e a viabilidade dos solos para
futuras geracGes e tendo como pano de fundo os incrementos populacionais e a seguranga
alimentar mundial.

Outra iniciativa relevante foi a criagdo do Painel Técnico Intergovernamental de Solos
(ITPS do inglés Intergovernmental Technical Panel on Soils) coordenado pela FAO, reunindo
27 especialistas em solos representando todas as regides do mundo, como parte da GSP com
intuito de amparar técnica e cientificamente temas globais sobre solo, além preencher a lacuna
que existia pela falta de uma autoridade cientifica global sobre solos (SBCS, 2019).

Uma a¢do mais direcionada a ampliacdo dos recursos de Mapeamento Digital de Solos
(MDS) foi assinada em sete de setembro de 2010. Trata-se do consorcio global em MDS com
a finalidade de desenvolver um banco de dados global com imagens de alta resolucéo dos solos
(GLOBALSOILMAP, 2016).

Uma iniciativa extremamente importante para a constru¢do de conhecimento sobre o
solo no Brasil é o Programa Nacional de Solos (PronaSolos). Em 2017 a Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA) instituiu um projeto especial que delineou as principais
diretrizes e estratégias de acdo para a implementacdo do PronaSolos. No dia 19 de junho de
2018, 0 maior programa de investigacao de solos do Brasil foi criado com o objetivo de resolver
0 problema da caréncia de informacdes detalhadas sobre os solos brasileiros (EMBRAPA,
2020).

A aplicacdo de dados abertos globais de missfes de Sensoriamento Remoto (SR) no
monitoramento terrestre bem como os estudos de conservacdo encontra-se em um estado de
rapido de crescimento, garantindo uma observacao com elevada resolucéo espectral em grandes
areas (RADOCALI et al., 2020).

De acordo com Wang et al. (2020) ha muito se reconhece que o monitoramento local
dos ecossistemas de Areas de Protecdo Ambiental (APAs) é caro, principalmente devido ao
tamanho e restri¢des logisticas dos parques nacionais, areas selvagens designadas para o refagio
da vida selvagem, entre outros. O monitoramento por meio de SR pode fornecer informacdes
essenciais para a tomada de deciséo eficiente, transparente, repetivel e defensavel de sistemas
ecoldgicos. A integracdo de dados baseados no solo, como por exemplo, populagdo de espécies
focais com técnicas de SR tem sido praticada no monitoramento e na modelagem de mudancas
ambientais em muitas APAs.

Neste sentido emprego de abordagens que utilizam SR e IHS podem prover a
caracterizacdo de ocupacdes desordenadas por meio da classificacdo das assinaturas espectrais
pertencentes a estas imagens, para areas urbanas fronteiricas a areas florestais, bem como a de
APA:s.



2.2. Ocupacao Desordenada

Segundo Salles et al. (2013) com o processo de dominacdo, expanséo e urbanizacao, o
homem transformou e transforma ambientes naturais, para criar os ambientes artificiais, ou seja,
0 meio ambiente urbano, para o atendimento das suas necessidades como ser social. Com isso
temos a importancia de estudar, conceituar e caracterizar as relacdes do ambiente urbano, para
que se possa contribuir para a discussdo da melhoria da qualidade de vida dentro das
aglomeracges urbanas e dos problemas socioecondmicos e ambientais existentes. A ocupacgao
da terra de maneira ordenada e planejada é de extrema importancia para a preservacdo dos
recursos naturais e para o desenvolvimento sustentavel.

O Brasil passou nas dltimas seis décadas por um processo intenso e descontrolado de
urbanizacdo, provocado em grande medida pela industrializacdo e pelo éxodo rural, isso
provocou diversos problemas socias e ambientais em todo territorio nacional (CRISPIN et al.,
2014). O uso das geotecnologias se apresenta como uma solucdo cada vez mais viavel para o
controle e a mitigacdo das consequéncias da ocupacgéo desornada do solo.

De acordo com Passos e Dos Reis Pinheiro (2020) com o surgimento e 0 aprimoramento
das geotecnologias, os projetos de uso e ocupacdo do solo tornaram-se mais acessiveis e
eficazes, isso porque o acompanhamento da qualidade ambiental e dos principais impactos
causados ao meio ambiente passou ser realizado, sobretudo, com uso das imagens de sensores,
0 levantamento dessas informacdes sobre o uso da superficie com esses instrumentos
tecnoldgicos tornou-se mais agil e precisa e assim, um dos principais mecanismos para o
planejamento e controle do uso adequado do meio ambiente e Seus recursos.

Contudo o problema da ocupacéo desordenada de areas florestais em especial na cidade
do Rio de Janeiro continua a representar um grande desafio que por vezes extrapola os danos
ambientais, gerando problemas sociais mais extensos. Sem duvida a presenca do crime
organizado no desenvolvimento da informalidade urbana no Rio de janeiro € tdo antiga quanto
a proépria cidade, as formas de acesso dos setores populares a cidade sempre envolveu
mecanismos informais (BENMERGUI; GONCALVES, 2019).

Costa (2007) destaca que novos espacos foram-se ampliando, em detrimento do
comprometimento crescente de seus recursos naturais e as areas elevadas passaram a receber o
novo contingente populacional, comecando a perder suas florestas e a ver seus recursos hidricos
vulneraveis, as areas escolhidas para invasdo de alguma forma configuram-se hoje, como
espacos legalmente protegidos: sdo encostas ingremes, muitas delas consideradas de risco de
deslizamentos, e margens de rios, ambas se encontram sob a protecéo legal, ou por Parques ou
pelo Cédigo Florestal. Elas se constituem em locais extremamente atraentes as ocupagdes
ilegais, por ndo haver resisténcia por parte do proprietario (Estado, Municipio ou a propria
Uni&o) para impedir a ocupacdo. Essa situacéo se constitui em fato comum as APAs localizadas
nos centros urbanos, ou préximos a eles.

2.3. Sensoriamento Remoto

Segundo Comitas (1988) o Sensoriamento Remoto (SR) € um campo da ciéncia que
junta os conhecimentos e técnicas usadas para a observacdo, analise, a interpretacao e a gestao
do espaco terrestre usando medidas adquiridas a partir de plataformas aéreas, espaciais,
terrestres ou maritimas.

O SR também é definido por outros autores como uma ciéncia que trabalha com a
obtencdo de imagens da superficie terrestre através da deteccdo e medicdo quantitativa das
interacdes entre a energia eletromagnética e os materiais terrestres (GOETZ et al., 1985,
MENESES; ALMEIDA, 2012). Contudo as imagens orbitais ndo sdo os Unicos produtos
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fornecidos por sensores, 0 SR esta relacionado a toda interacdo que ocorre entre a radiacdo
eletromagnética e o0 objeto detectado. Para entender o S.R é preciso entender primeiro alguns
conceitos basicos do funcionamento dos sensores espectrais ou espectrometria de imageamento
e principios da fisica que formam o arcabouco teérico do SR.

Segundo Jensen (2009) em 1960, James Clerck Maxwell definiu a radiacdo
eletromagnética como uma onda eletromagnética que se desloca pelo espaco a velocidade da
luz, a onda eletromagnética possui dois campos flutuantes, um elétrico e outro magnéetico,
estando os dois vetores em angulo retos (ortogonais) entre si e perpendiculares a dire¢cdo do
deslocamento da onda (Figura 1).

Y
1 Onda Eletromagnética

| -— Comprimento de onda, A ——p.

Elétrico

Distéincia Velocidade

da luz, ¢

Figura 1: A onda eletromagnética é composta pelos vetores elétrico e magnético que séo
ortogonais entre si e se deslocam da fonte a velocidade da luz. Fonte: JESEN, 2019.

O comprimento de onda (A) depende da duragdo do tempo pelo qual a particula foi
acelerada. A frequéncia (v) depende da duracdo do tempo pelo qual a particula carregada é
acelerada, a frequéncia € inversamente proporcional ao comprimento de onda. A relacdo entre
comprimento de onda (L), frequéncia (v) e¢ velocidade da luz (c) pode ser descrita pelas
equacOes abaixo:

C=A.V (1)

_ ¢ (2
v= A

1= € @3)
Vv

De acordo com Figueiredo (2016), as ondas eletromagnéticas também chamadas de
radiacdo eletromagnética (REM), podem ser consideradas como “termémetros-mensageiros”
do SR, elas ndo apenas captam as informacgdes pertinentes as principais caracteristicas das
feicOes terrestres, como também as levam até os satélites. A radiacao eletromagnética pode ser
definida como sendo uma propagacéo de energia, por meio de variagdo temporal dos campos
elétrico e magnético, da onda portadora. A completa faixa de comprimentos de onda e de
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frequéncia da REM ¢é chamada de espectro eletromagnético, este espectro varia desde as
radiacdes gama com comprimentos de onda da ordem de 107% um, até as ondas de radio da
ordem de 100 m (Figura 2).
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Figura 2: Espectro eletromagnético. Fonte: PERROTA, 2008.

O comportamento espectral, também denominada de assinatura espectral dos alvos esta
relacionado ao processo de interacao entre os objetos e fei¢Oes terrestres com a REM incidente.
Este processo depende da estrutura atbmica e molecular de cada alvo. Os elétrons dos materiais
estdo distribuidos em diferentes niveis energéticos, em torno dos nucleos de seus atomos. Estes
niveis eletrbnicos podem absorver maior ou menor quantidade da energia, esta absor¢do implica
na diminuicdo da quantidade de energia da REM refletida pela matéria, em certas faixas do
espectro eletromagnético, faixas estas denominadas bandas de absorcéo (FIGUEIREDO, 2016).

A REM ¢ um elo indispensavel no processo de aquisi¢cao dos dados no SR, ela é o0 meio
que leva as informac6es das caracteristicas das feicdes terrestres até os satélites. Croésta et al.
(2016) destaca que talvez o maior salto tecnoldgico experimentado no SR tenha sido o da
evolucdo da resolucdo espectral do eletro magnético.

O sensoriamento remoto (SR) fornece informacdes sobre objetos proximos da superficie
da Terra e da atmosfera atraves do espectro eletromagnético, com base na radiacéo refletida ou
emitida por esses objetos. As informacdes geralmente sdo capturadas a distancia e de cima para
baixo e sdo disponibilizadas na forma de dados de imagem. Esses dados nos permitem
determinar a composicdo e natureza da superficie da Terra e atmosfera de escalas locais e
globais, e avaliar mudancas analisando imagens capturadas em pontos diferentes do tempo
(READ; TORRADO, 2009). Os diversos sensores embarcados em multiplas plataformas geram
conjuntos de dados distintos que s&o utilizados por uma ampla gama aplicages.

A &rea de pesquisa denominada SR tem despertado o interesse de um grande nimero de
pesquisadores ao longo dos anos e vem sendo favorecida pelos avangos tecnolégicos em areas
como inteligéncia artificial e processamento digital de imagens.

De acordo com Read e Torrado (2009) o sensoriamento remoto moderno pode ser

rastreado até 1858 quando um fotografo e balonista francés, Gasper Félix Tournachon tomou a
primeira fotografia aérea de um baldo sobre Paris. Somente 50 anos depois, Wilbur Wright foi
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o0 primeiro a tomar uma fotografia aérea de um avido, comecando a fase altamente de sucesso
da fotografia aérea. Desde entdo, a deteccdo remota evoluiu de sistemas fotograficos de
comprimento de onda visivel baseados em aeronaves, capturando pequenas areas da superficie
da Terra e acessivel a alguns especialistas; para sistemas baseados no espaco, digitais, multi e
hiperespectrais com cobertura de toda a superficie da Terra e disponivel para a maioria das
pessoas com um computador.

O monitoramento da cobertura e uso do solo é uma das principais aplicacfes das técnicas
de SR. Ele permite a andlise da dindmica do territorio em termos do processo de ocupacdo, da
utilizacdo da terra e de suas transformacdes, fornecendo subsidios para um melhor
conhecimento da realidade, por meio da interpretacdo de imagens de satélites, que trazem como
principais vantagens a estabilidade espaco-temporal e a possibilidade de integracédo, alem da
comparabilidade de dados geoespaciais e estatisticos, para obter um desenvolvimento
sustentavel sem predacdo dos recursos naturais (DA PAZ et al., 2021).

2.4. Classificacdo de Imagens e Mapeamento da Cobertura e Uso da Terra

O processo de classificagao digital de imagens orbitais consiste no estabelecimento de
um metodo de decisdo no qual um conjunto de pixels é definido como pertencente a uma
determinada classe ou um determinado padrdo que descreve um objeto. O processo de
classificacdo é dividido nas seguintes etapas: selecdo de dados obtidos por sensoriamento
remoto, pré-processamento dos dados, selecdo de um sistema de classificacdo e se for
supervisionada de amostras de treinamento, escolha de classificadores mais adequados,
extracdo de atributos e selecdo, pés-classificacdo e avaliagdo do desempenho obtida pelo
modelo de classificacdo (LU; WENG, 2007).

Em um mundo em répida e constante transformacdo nenhuma por¢do do planeta esta
imune as alteracGes provocadas pela acdo de diferentes agentes de mudanga. Tais alteracdes
podem produzir impactos ambientais significativos, como a degradacdo da vegetacao nativa e
de ecossistemas, alteragdes no regime hidrico, reducdo da biodiversidade, entre outros. Assim,
informacdes sobre a dinamica no uso da terra representam um importante instrumento de
planejamento ambiental e formulacdo de politicas ambientais coerentes e eficientes (IBGE,
2020).

O mapeamento da cobertura e uso da terra tem despertado atencdo crescente de
pesquisadores em todo 0 mundo. E apesar de ndo ser um novo dominio de conhecimento vem
ganhando cada vez mais importancia visto o significado e conteddo de suas pesquisas no novo
contexto de mudanga ambiental global. Segundo Lee et al. (2015) o mapeamento da cobertura
do solo fornece informacg6es para gestdo e planejamento da conservacao de recursos naturais e
servicos ambientais, além da avaliagdo de agentes induzidos por humanos e por causas naturais
de mudancgas na terra. Os impactos sociais de classificar com precisdo as areas de terra se
estendem ao monitoramento urbano, a observacéo fisiolégica funcional e mudancas sazonais
dentro de uma paisagem (Figura 3).
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Figura 3: Mapeamento da cobertura e uso da Terra do Estado do Rio de Janeiro. Fonte: CRUZ
et al., 20009.

Em seu trabalho Oliveira e Fernandes Filho (2016) usam técnicas de mapeamento da
cobertura do solo para criar uma infraestrutura capaz de fazer um mapeamento automatizado
de éareas de preservacao permanente em topo de morros, de acordo com o novo cédigo florestal
brasileiro. Numa outra abordagem foram analisadas informacdes de sensoriamento remoto do
satélite Landsat 5 para calcular um indice do risco de conservacdo efetiva, relatar extensao e
taxa de mudanca de cobertura do uso da terra, em um mosaico de floresta-pastagens do Rio
Grande do Sul, Brasil (HERMANN et al., 2016).

Conforme Anderson (1976) ndo ha uma classificagdo ideal de uso e cobertura do solo,
nem um modelo exato, e é provavel gue jamais possa ser desenvolvida. Existem diferentes
perspectivas no processo de classificacdo, e o proprio processo tende a ser subjetivo, mesmo
guando uma abordagem numérica objetiva € usada. Entretanto é preciso estabelecer critérios
para se alcancar uma padronizagdo necessaria para que os resultados possam ser validados.

2.5. Sensoriamento Remoto Hyperespectral

A classificacdo da cobertura do solo € uma das tarefas mais comuns para aplicacfes de
sensoriamento remoto e o desenvolvimento de estratégias de classificacdo adequadas é pesquisa
continua nesse campo. Neste contexto IHS sdo provavelmente as mais valiosas, bem como a
Unica. Sensores hiperespectrais fornecem informacdes spectrais espacialmente continua e
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detalhada, permitindo a discriminacdo entre as classes de cobertura do solo espectralmente
parecidas (ROSCHER, 2015). Sensores com um numero elevado bandas espectrais séo
referidos como hiperespectrais (LANDGREBE, 2002).

A vantagem principal de um sensor hiperespectral sobre um sensor multi-espectral é que
este forma imagens de uma cena usando cerca de 200 bandas contiguas em oposicéo a este
ultimo que utiliza apenas dezenas de bandas discretas. Portanto, os dados de imagem
hiperespectrais permitem a expansao das atividades de deteccao e classificacdo de imagens, que
ndo foram resolvidas com uso de imagens multiespectrais (CHANG, 2000). Satélites equipados
com sensores hiperespectrais podem capturar informacdes de grandes por¢des da superficie da
Terra, eles facilitam a identificacdo de caracteristicas dos objetos terrestres devido a sua alta
resolucéo espectral (ZHONG et al., 2020).

Segundo Govender et al. (2007) os sensores espectrais sao equipamentos que realizam
uma densa e continua amostragem do espectro eletromagnético com centenas de bandas
espectrais continuas, abrangendo os comprimentos de onda: Visivel (VIS), Infravermelho
Proximo (do inglés NIR Near Infrared), Infravermelho Médio (do inglés MIR Medium
Infrared). Estes sensores medem a reflectancia dos materiais, que € a porcentagem de luz que
atinge uma superficie e é refletida pela mesma gerando uma curva de reflectancia ou assinatura
espectral, que € um tipo de representacao que relaciona a reflectancia do material medido versus
0 comprimento de onda (em microns (um) ou nandmetros (nm)). Alguns materiais refletem a
luz incidente em determinados comprimentos de onda enquanto outros absorvem a luz nos
mesmos comprimentos, os diferentes tipos de materiais presentes numa paisagem exibem
padrdes de reflex@o e absorcdo ao longo de um espectro, 0s quais sdo indicios caracteristicos
da sua composicao e a sua visualizagdo se da por meio de um cubo espectral (Figura 4). Sendo
assim cada material tém de certa forma uma assinatura espectral caracteristica um padrao, que
serve para classifica-los.

Cada pixel possui
um espectro
continuo que
pode ser usado
™. para identificar

* os diferentes
materiais nele
presentes.

Dimensao
espectral
(bandas)

Z

o
o

caulinita

LRy 1 1
Dimensodes 04 1 1.15 2 25
espaciais Comprimento de onda

(microns)

o

Figura 4: Cubo espectral gerado a partir de uma imagem hiperespectral com as suas trés
dimensdes: duas espaciais (X,Y) e uma espectral (Z). Fonte: http://marte.sid.inpe.br/co
I/dpi/inpe.br/marte@80/2007/08.22.22.16/doc/07_09h00-AlvaroCrosta.pdf.

2.6. Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padrbes ¢ uma area da ciéncia da computacao cujo objetivo é a
classificacdo de objetos em um determinado nimero de categorias ou classes (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009). Desde o inicio do reconhecimento de padrGes o objetivo dos
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pesquisadores tem sido substituir recursos de engenharia manual por recursos treinaveis, redes
multicamadas, mas apesar da sua simplicidade a solucdo ndo foi amplamente compreendida até
meados de 1980 (LECUN et al., 2015).

O reconhecimento de padrfes € uma das aplica¢cfes mais comuns do aprendizado de
maquina, ele é empregado principalmente nas tarefas de classificacdo de imagens, onde um
classificador treinado se apoia nos padrfes caracteristicos de uma determinada imagem para
separa-la e classifica-la de acordo com um rotulo predefinido.

Segundo Alpaydin (2020) a tarefa de reconhecer uma foto é uma tarefa que fazemos
sem esforg¢o, todos os dias n6s reconhecemos membros da familia e amigos olhando para seus
rostos ou fotos, apesar das diferencas de pose, iluminacéo, estilo de cabelo e assim por diante.
Mas fazemos isso inconscientemente e ndo podemos explicar como o fazemos. Como nao
somos capazes de explicar nossa experiéncia, ndo podemos escrever o0 programa de
computador. Ao mesmo tempo sabemos que a imagem de um rosto ndo é apenas uma colecao
aleatoria de pixels, um rosto tem estrutura Unica, sdo simétricos, os olhos, 0 nariz, a boca,
localizados em certos pontos do rosto, o rosto de cada pessoa € um padrdo composto por uma
combinacédo particular destes. Ao analisar imagens de rosto de imagem de uma pessoa um
modelo de aprendizagem captura o padréo especifico para essa pessoa e em seguida a reconhece
verificando esse padrao.

As técnicas de reconhecimento de padrbes podem ser utilizadas pra classificar os objetos
de uma determinada imagem comao: pixels, textura, contorno, regides, entre outras. De acordo
Theodoridis e Koutroumbas (2009), a visdo computacional é uma area em que 0
reconhecimento de padrdes é de suma importancia, pois um sistema de visdao computacional
captura imagens por meio de uma camera e as analisa para produzir descri¢des, ou seja, padrdes
do que é imageado.

2.7. Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (ML do inglés Machine Learning) (Figura 5) é amplamente
notado como uma das principais tecnologias disruptivas de nosso tempo, tanto quanto 0s
computadores nas décadas de 1980 e 1990. O ML tem com um dos seus principais objetivos o
reconhecimento padrdes de dados, e de informar a maneira como os problemas invisiveis devem
ser tratados (CARLEO et al., 2019).

Ezemplos novos

Conjunto de treinamento o Algoritmo de »  Classificaciol
(rotulado/ndo rotulado) aprendizado de maquina regra de predicio

¥ .
Besultados previstos

Figura 5: Esquema de uma tipica abordagem de ML. Fonte: Adaptado de Liakos (2018).

De acordo com Liakos (2018) ano a ano, o aprendizado de maquina é aplicado em mais
e mais campos cientificos, como por exemplo, bioinformatica, bioquimica, medicina,
meteorologia, ciéncias econdmicas, robotica, aquicultura, seguranca alimentar e climatologia.
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Este crescimento pode ser associado aos recentes avancos em areas como Big Data e
computacéo de alto desempenho que trouxeram novas perspectivas para a sua aplicacao.

O sucesso do ML nos ultimos tempos foi marcado por melhorias significativas em
algumas tecnologias existentes, como por exemplo, no campo do reconhecimento de imagens
estes avangos constituiram as primeiras demonstra¢cbes do impacto que os métodos de ML
podem ter em tarefas especializadas (CARLEO et al., 2019).

2.7.1. Aprendizado supervisionado e aprendizado nédo supervisionado

Segundo Liakos (2018) as tarefas de ML sdo classificadas em duas categorias principais,
ou seja, aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, dependendo do sinal de
aprendizagem disponivel para um sistema de aprendizagem. No aprendizado supervisionado 0s
dados séo apresentados com os exemplos de entradas e as saidas correspondentes, e o0 objetivo
é construir uma regra geral que mapeia as entradas para as saidas. Em alguns casos, as entradas
podem estar apenas parcialmente disponiveis com algumas das saidas ausentes ou fornecidas
apenas como feedback para as agdes, em um ambiente dindmico chamado aprendizado por
reforco. Neste estudo foi utilizado o aprendizado supervisionado para classificar os pixels de
duas classes rotuladas previamente, a saber: Floresta e urbano de um recorte sobre o Parque
Nacional da Tijuca (PNT).

No aprendizado ndo supervisionado, no entanto, ndo ha distincdo entre conjuntos de
treinamento e teste com dados nédo rotulados. O algoritmo processa dados de entrada com o
objetivo de descobrir padrdes ocultos (LIAKOS, 2018, PONTI et al., 2018). O aprendizado nédo
supervisionado € aplicado na maioria das vezes onde a aquisicdo de dados anotados é
extremamente custosa ou até mesmo impossivel.

2.8. Redes Neurais (RNs)

De acordo com Haykin (2001) o trabalho em redes neurais artificias, usualmente
denominadas redes neurais, tem como principal motivacdo desde o comego o reconhecimento
de que o cérebro humano processa informacdes de uma forma diferente do computador digital
convencional. O cérebro e um computador altamente complexo, ndo linear e paralelo. Ele tem
a capacidade de organizar seus constituintes estruturais conhecidos por neurénios de forma a
realizar certos processamentos (p.ex., reconhecimento de padrdes, percepcao e controle motor)
muito mais rapidamente que o mais rapido computador digital hoje existente (Figura 6).

bias

( b
X10 > ok
Funcao de
= ativacao
~\2 O—>
U, Saida
() >

Sinais de < Ky

entrada Yk

- somatorio I
X,,,o—» gk
~ Threshold
Pesos (limiar)

sinapticos
Figura 6: Modelo de neurénio artificial. Fonte: RODRIGUES E SILVA; SCHIMIDT, 2001.

Um neurbnio é uma unidade de processamento de informacdo fundamental para
operacdo de uma rede neural (HAYKIN, 2001; HAGAN et al., 2014). O modelo neuronal é
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chave do processo de transferéncia e processamento de informacdo, que é essencial ao
funcionamento de uma Rede Neural Artificial (RNA).

2.8.1. Neurdnio perceptron

Frank Rosenblatt aprimorou o primeiro modelo neuronal proposto McCulloch e Walter
Pitts e 0 nomeou de Perceptron. Os perceptrons foram desenvolvidos nas décadas de 1950 e
1960 pelo cientista Frank Rosenblatt, inspirados em trabalhos anteriores de Warren McCulloch
e Walter Pitts. Hoje é mais comum usar outros modelos de neurénios artificiais (NIELSEN et
al., 2016). Entretanto para entender como funciona uma RNA de uma maneira geral, é
necessaria uma definicdo formal do que € um neurdnio perceptron.

Conforme Nielsen (2016) um perceptron leva varias entradas binarias, x1,x2,..., e
produz uma Unica saida binaria. Rosenblatt propds uma regra simples para calcular a saida se
introduziu pesos, w1, w2, .., nUmeros reais que expressam a importancia das respectivas
entradas para a saida. A saida do neurénio 0 e 1 sdo determinadas pelo fato da soma ponderada
X W;j xj, ..., Ser menor ou maior que algum valor limite 9, este valor limite também chamado de
limiar € um ndmero real e é um parametro do neur6nio, assim como os pesos (Figura 7).

T1

X Saida

Figura 7: Modelo de neurénio perceptron. Fonte: Adaptado de Nielsel (2016).

Para colocar o funcionamento do limiar ou limite 9 em termos algébricos mais precisos
temos a equagéo 4.

Oseijxj <9dv
J

klseZijj >0
Ji

(4)

Saida =

Onde: 9 é um namero real.

2.8.2. Neurdnio sigmoid

De acordo com Nielsen (2015) neurbnios sigmoidais sdo parecidos com neurdnios
perceptrons, mas modificado para que pequenas mudangas em Seus pesos € Viés para que
possam causar apenas uma pequena mudanga em sua saida. Assim como um perceptron
oneurdnio sigmoid tem entradas, x1,x2, ..., mas em vez de ser apenas 0 ou 1 esta entrada
também podem assumir qualquer valor entre 0 e 1. Sendo assim um numero entre 0 e 1 é uma
entrada valida para um neurdnio sigmoid, também como em um perceptron o neurdnio sigmoid
tem pesos para cada entrada w1, w2, ..., € um viés geral b. Mas a saida ndo é 0 ou 1, mas em vez
disso é o(w.x + b) onde o é chamada de funcdo sigmoide ou fungéo logistica, de uma maneira
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mais clara a saida de um neur6nio sigmoéide com entradas x1,x2, ..., com pesos wil, w2, ..., € 0
viés b sdo dadas pelas (EquacOes 5 e 5.1)

1 (5)
1+e7?

o(z) =

1 (5.1)
1+exp(—Xjwjx;—b)

A funcéo sigmoidal quando aplicada uma funcao perceptron gera uma suavizagédo da
mesma, Segundo Nielsen (2015) na verdade, é a suavidade da funcdo ¢ que € o importante, ndo
sua forma detalhada. A suavidade de o significa que pequenas mudangas Aw; nos pesos e Ab
no viéses produzem uma pequena mudanga A na saida do neurénio (Figura 8).

0.8 0g

06 06

0.0 0.0
- R 2 - e

(a) (b)

Figura 8: Os gréaficos ilustram a suavizacdo causada pela funcdo Sigmoid: (a) antes da
suavizacdo (b) ap6s a suavizacdo. Fonte: Elaborada pelo autor.

A fungdo sigmoidal é a funcdo mais comumente utilizada em RNs do tipo feed forward
devido a sua ndo linearidade e a simplicidade computacional de implementacédo da sua derivada.

2.8.3. Func0es de Ativacao

No modelo proposto por McCulloch e Walter Pitts, também denominado Modelo
McCulloch e Walter Pitts (MCP) foi utilizada a funcéo de ativacdo também denominada fungéo
limiar, contudo atualmente diversas fungdes de ativagdo sdo utilizadas dependendo do dominio
problema em que seré aplicada a RNA (HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2012).

De acordo com Braga et al. (2012) a partir do modelo proposto por McCulloch e Walter
Pitts foram derivados varios outros modelos que permitem a producdo de alguma saida
qualquer, ndo necessariamente zero e um, e com diferentes fungdes de ativacdo (Figura 9).
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Figura 9: A figura ilustra quatro funcbes de ativagdo comumente utilizadas e 0s seus
respectivos graficos: a) degrau, b) pseudo-linear, ¢) sigmoidal e d) tangente hiperbolica.
Fonte: COLACO et al., 2007.

A funcéo de ativacdo pode ser definida como o recurso de ativacdo dos neurdnios que
podem ser retidos e mapeados dando sequéncia ao mecanismo de retroalimentacdo de uma RN.
As funcdes de ativacdo sdo especialmente usadas em redes neurais artificiais para transformar
um sinal de entrada em um sinal de saida, que por sua vez, é utilizado como entrada para a
proxima camada da pilha. Em uma rede neural artificial calcula-se a soma dos produtos dos
dados de entrada e seus pesos correspondentes e finalmente aplique-se uma funcéo de ativagéo
para obter a saida de uma camada e fornecé-la como entrada para a proxima (WANG et al.,
2007; SHARMA; SHARMA; ATHAIYA, 2017).

2.8.4. Funcéao de perda

Para quantificar o quanto o algoritmo esta proximo da solucdo exata para todas as
entradas de treinamento € definida uma funcdo de perda, algumas vezes denominada funcao
objetivo ou funcdo de custo, neste estudo a chamamos de funcdo de perda, que é expressa na
equacéo 6.

1
Cw,m) = 2= ) lly) — all? (6)

Onde: w denota o conjunto de todos os pesos da rede e n é 0 numero total de entradas
de treinamento, por fim a é o vetor de saidas da rede e Y, € soma de todas as entradas de
treinamento da RNA.

14



A forma quadratica da desta fungdo denota que C(w, n) ndo podem ser negativos uma
vez que cada termo na soma € nao negativo com isso a perda de C(w, b) torna-se pequena, isto
é, C(w, b) = 0, precisamente quando y(x) é aproximadamente igual para ao vetor de saida a,
para todas as entradas de treinamento x , o algoritmo de treinamento esta tendo um bom
desempenho pode encontrar pesos e os vieses para C(w, b) = 0. Por outro lado, o algoritmo
ndo esta tendo um bom desempenho quando C(w, b) € grande, isso significa que y(x) ndo esta
perto da saida a para um grande numero de entradas. De fato, 0 que se procura encontrar € um
conjunto de pesos e vieses que tornam a perda tdo pequena quanto possivel.

2.8.5. Gradiente Descendente

De maneira geral a estrutura de todo o algoritmo de aprendizagem de maquina tem trés
partes, dados de entrada, dados de saida e uma funcdo entre estes dados, por meio de um
conjunto de dados de treinamento e um algoritmo de aprendizagem o que se quer obter é a
melhor funcdo entre estes dados, com isso 0s algoritmos de otimizacéo tem a sua aplicacéo de
maneira fundamental nas estruturas das RNAs.

Dentre os diversos métodos de otimizacdo temos 0 método do gradiente descendente.
Que pode ser definido como um método numérico usado para encontrar um minimo local de
uma fungéo para isso usa-se um esquema iterativo, onde em cada passo se toma a direcao
negativa do gradiente, que corresponde a direcdo de declive maximo. (LUENBERGER;
YINYU, 2008; LECUN et al., 2015).

Segundo Goodfellow et al. (2016) o gradiente descendente e suas variantes Sao
provavelmente os algoritmos de otimizacdo mais utilizados para aprendizagem de méaquina em
geral e em particular para aprendizagem profunda. A condicdo suficiente para garantir a
convergéncia do gradiente descendente com um ritmo de aprendizagem fixo é expressa pelas
(Equacéo 7 e a inequacao 7.1).

z € =00, e (7
k=1

Z € < o0 (7.1)

k=1

Onde: k denota o numero interacdes e € o ritmo de aprendizagem.
2.9. Aprendizagem Profunda

A aprendizagem profunda (DL do inglés Deep Learning) é uma abordagem que faz parte
de extensa gama de métodos de aprendizado de maquina, baseados na aprendizagem de
representacdes de dados (Figura 10) Os recentes resultados impressionantes de métodos
baseados em aprendizagem profunda para aplicacbes de visdo de computador trouxeram
inovacgOes para a pesquisa e para comunidade industrial (PENATTI et al., 2015; LECUN et al.,
2015).
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Aprendizagem Profunda Exemplo:
Codificadores Exemplo:
automaticos raso Regressio

Exemplo:

Exemplo: e Bases de
MLPs logisitica conhecimento

Apredizado de representagio

Aprendizado de maquina

Figura 10: A figura ilustra a insercdo da abordagem da aprendizagem profunda dentre as
diversas abordagens utilizadas em Inteligéncia Artificial (IA). Fonte: Adaptado de
Goodfellow et al., (2016).

Puderam-se observar melhorias reais em vérias aplicacGes, tais como classificacéo
imagens, reconhecimento de objetos e de cenas, reconhecimento de faces, a recuperacdo de
imagens e muitos outros.

A DL pode ser definida como uma metodologia que esta inserida no cenario de modelos
computacionais inspirados na dindmica do cérebro, muito embora eles ndo pretendam serem
representacdes reais de funcdes bioldgicas. Esses modelos sdo geralmente conhecidos como
Redes Neurais Artificiais (RNAs). Segundo Nielsen (2016) Redes Neurais Artificias (RNAS),
é um belo paradigma de programacdo de inspiracdo bioldgica que permite ao computador
aprender a partir de dados observados e a aprendizagem profunda de poderoso conjunto de
técnicas.

A diferenca quando se trata de DL é como se aprende a funcéo f;(.). De forma geral,
métodos ndo-DL, comumente referidos na literatura como superficiais ou rasos buscam
diretamente por uma Unica funcdo que possa a partir de um conjunto de parametros gerar o
resultado desejado. Por outro lado, em DL temos métodos que aprendem f;(.) por meio das
composicdes de funcbes (PONTI, 2018) (Equacéo 8).

foo = Al (2(i(x1)) ), (8)

Cada funcéo f;(.) onde indice [ se refere a uma camada da rede, que toma como entrada
um vetor de dados x; preparado para a camada [, gerando como saida o préximo vetor x; + 1.

Conforme Ponti (2018) para sermos mais precisos cada funcdo faz uso de parametros
para realizar a transformacgéo dos dados de entrada. Podemos denotar o conjunto desses
parametros (comumente uma matriz) por wy, relacionado a cada funcdo f; (Equagéo 8.1).
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frCo (F2(fi (X, we) . )wy), (8.1)

A diferenca entre os dois tipos de arquiteturas rasa e profunda pode ser vista na Figura 11.

softmax;(wix+b;)
softmax(waxy + b2) f:}—‘ softmaxa(wiX + b)

e
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Figura 11: Diferenca entre a arquitetura rasa (a) que tem um Unico valor x; como entrada e
arquitetura profunda (b) que tem um vetor x como entrada. Fonte: Adaptado de Ponti
(2018).

O sensoriamento remoto progrediu tremendamente nos ultimos anos, em particular as
aplicacdes com imagens oOpticas padrdo Red Green Blue (RGB) e Infra-Red (IR) se
beneficiaram do uso de redes neurais convolucionais profundas para tarefas como classificagéo,
deteccdo de objetos ou segmentacdo semantica (CHEN et al., 2019; AUDEBERT; LE SAUX;
LEFEVRE, 2019).

2.10. Redes Neurais Convolucionais (RNCs)

De acordo com Lecun (2015) desde o inicio de 2000, as Redes Neurais Convolucionais
(RNCs) tém sido aplicadas com enorme sucesso para a deteccdo, segmentacdo e
reconhecimento de objetos e regibes em imagens. Todas essas eram tarefas em que os dados
rotulados eram relativamente abundantes, uma caracteristica das RNCs é que elas precisam de
uma grande quantidade de dados para serem em implementadas.

O exemplo essencial de um modelo de aprendizagem profunda é a rede feedforward
profunda ou rede perceptron de mdltiplas camadas (MLP do inglés Multilayer Perceptron
Network). Uma perceptron multiplas camadas é uma funcdo matematica que mapeia algum
conjunto de valores de entrada para valores de saida. A funcéo é formada pela composicao de
muitas funcdes mais simples. Podemos pensar em cada uma funcdo matematica diferente
fornecendo uma nova representagédo da entrada (GOODFELLOW et al., 2016).

De uma maneira geral uma RNC € uma topologia de rede profunda que tipicamente
combina camadas de filtros convolucionais em conjunto com uma rede de classificacéo, que na
maioria das vezes € uma Rede Neural Totalmente Conetada (FCNN do inglés Fully Connected
Neural Network) (Figura 12), através do processo de treinamento por retropropagacdo (back-
propagation) os filtros convolucionais séo treinados para capturar caracteristicas estruturais
marcantes dos dados de entrada. (PONTI et al., 2017; PENATTI et al., 2015; LECUN et al.,
2015).
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Figura 12: Rede Neural Totalmente Conectada.

Devido aos recentes avangos na area de visao computacional e especialmente no que diz
respeito a tarefas de classificacdo de imagens, existe grande nimero de pesquisas em diversas
areas do conhecimento que envolve essas tarefas, especificamente na area de classificacdo de
imagens hiperesctrais.

Guidici e Clark (2017) propuseram uma arquitetura de RNC utilizada para classificar
uma unica cena para trés estacdes climaticas distintas (primavera, verdao, outono) de imagens
hiperespectrais sobre a area da baia de S8o Francisco, California, no ano de 2015. A RNC
forneceu uma acurécia geral de classificacdo de 89,9%, que foi comparavel & acurécia geral de
89,5% para Méaquina de Vetores de Suporte (SVM do inglés Support Vector Machine).

Kayet et al. (2019) avaliaram a saude florestal para planejamento e gestdo geoambiental
em areas de mineracdo em topo de morro usando dados dos sensores Hyperion e Landsat, eles
submeteram estes dados a uma RNC e obteve uma acuracia geral de 81,52% e estatistica kappa
0,79 para o sensor Landsat, o sensor Hyperion o obteve uma acuracia geral 79,99%, estatistica
kappa 0,75 enquanto que Mapeador de Angulo Espectral (SAM do inglés Spectral Angle
Mapper) obteve uma acurécia geral de 76,53% e estatistica kappa 0,71.

Chen et al. (2019) utilizaram um modelo para a classificagdo de IHS, mais
especificamente um modelo hibrido que combinava duas arquiteturas convolucionais, uma
unidimensional e uma tridimensional de maneira automatica, usando informacdes espectrais e
espacias de quatro conjuntos de dados hiperespectrais amplamente usados (Salinas, Pavia
University, Kennedy Space Center e Indiana Pines) e obtiveram uma acuracia geral superior
90% em todos o0s conjuntos de dados.

2.10.1. Algoritmo back-propagation

O funcionamento do processo de aprendizagem de uma MLP ¢é feito através do
algoritmo back-propagation, trata-se de um algoritmo de treinamento do tipo supervisionado
gue ocorre em dois passos: passo para frente (forward pass) e passo para tras (backward pass)
(HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2012).

O fluxo do processamento do algoritmo back-propagation da-se da seguinte forma, na
fase forward: calcule-se a funcdo de perda para alguma entrada de treinamento em todos 0s
neuronios, equanto que na fase backward: aplique-se a regra da cadeia para calcular o gradiente
da funcéo de perda, propagando-se por todas as camadas da rede (HAGAN et al., 2014; PONTI
etal., 2017) (Figura 13).
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Figura 13: Esquema do fluxo do funcionamento do algoritmo back-propagation. Fonte:
BRAGA etal., 2012.

A ideia basica do aprendizado do algoritmo back- propagation é a aplicacao repetida da
regra da cadeia para calcular a influéncia de cada peso na rede com relacdo a uma funcgéo de
erro arbitraria E (RIEDMILLER; BRAUN, 1993). De acordo com Haykin (2001) o sinal do
erro na saida do neurbnio j, na iteracdo n (i.e., a apresentagdo do n-ésimo exemplo de
treinamento), ou seja, na Ultima camada da rede (Equacéao 9).

ej(n) = dj(n) —y;(n), oneurdniojéumno de saida 9)

O valor instantdneo do erro para o neurbnio j é definido como %(e)? (n).
Correspondentemente o valor instantaneo E (n) da energia total do erro é obtido somando-se 0s
termos % (e)? (n) de todos os neurdnios da camada de saida (Equacdo 9.1).

B = 3 Y @) 0.1)
jec
Uma vez que a derivada parcial para cada peso € conhecida, o objetivo de minimizar a
funcdo de erro é alcancado usando um método do gradiente (RIEDMILLER; BRAUN, 1993)
(Equacéo 9.2).
dE
dWij

2.10.2. Topologia de uma rede neural convolucional

A topologia de uma RN de uma forma geral apresenta 0 esquema de conexdo dos
neurdnios na formacao da mesma. Existem diversas toplogias de RNs além das RNCs. Contudo
estas topologias ndo serdo abordadas neste estudo.

Redes convolucionais (também conhecidas como Redes Neurais Convolucionais ou
RNCs) é um tipo especializado de rede neural para processamento de dados que possui uma
topologia semelhante a uma grade. Os exemplos de dados incluem dados de séries temporais
que podem ser considerados como uma grade unidimencional tirando amostras em intervalos
de tempo regulares e dados de imagem que podem ser pensado como uma grade bidimencional
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de pixels. As RNCs tém sido tremendamente bem sucedidas em aplicacBes praticas
(GOODFELLOW et al., 2016; LECUN et al., 2015).

Segundo Haykin (2001) uma rede neural convolutiva é uma MLP projetada
especificamente para reconhecer formas bidimencionais com alto grau de invariancia quanto a
translacéo, escalamento, inclinacdo e outras formas de distorcdo. Esta dificil tarefa é aprendida
de forma supervisionada por meio de uma rede cuja aestrutura inclui as seguintes
caracteristicas:

a) Camada convolucional: na camada convolucional cada neurénio é um filtro (kernel) aplicado
a uma imagem de entrada e cada filtro € uma matriz de pesos.

b) Mapa de caracteristica: cada representacao gerada por um filtro da camada convolucional é
conhecida como mapa de caracteristica (feature map) ou (activation map) os mapas gerados
pelos diversos filtros da camada convolucional sdo empilhados formando um tensor cuja
profundidade igual ao nimero de filtros.

¢) Subamostragem: cada camada convolucional é seguida por uma camada que realiza uma
subamostragem, através de uma média local reduzindo desta forma a resolucdo do mapa de
caracteristica também chamada de pooling, sendo a operacdo de maximo a MaxPooling
comumente empregada. Essa operacdo tem dois propoésitos, em primeiro lugar a reducéo do
custo computacional, pois a profundidade dos tensores tende a aumentar ao longo das camadas.
Em segundo lugar a reducdo do tamanho das imagens por meio da composicdo de banco de
filtros multiresolucéo que processa imagens em diferentes espacos de escala.

d) Camada Totalmente Conectada: conforme ja mencionado as camadas totalmente conectadas
(do inglés FC Fully Connected) sdo camadas presentes em redes neurais do tipo MLP, nesse
tipo de camada cada neurbnio possui um peso associado a cada elemento do vetor de entrada.
Em RNCs utilizam-se as camadas FC posicionadas ap6s multiplas camadas convolucionais. A
transicdo entre uma camada convolucional que produz um tensor e uma camada FC exige que
0 tensor seja vetorizado (HAYKIN, 2001; PONTI et al., 2017; LECUN; BENGIO, 1995;
NIELSEN, 2015). O fluxo do processamento da informacéo na arquittura convolucional pode
ser observado na Figura 14.

Mapas de Mapas de Mapas de Mapas de ‘
ENTRADA caracteristicas caracteristicas  caracteristicas  caracteristicas SAIDA

2R x 28 dadx M dal2x12 12a8x8 12ad4x4 26alx]

Figura 14: Esquema do fluxo de uma RNC. Fonte: HAYKIN, 2001.

As RNCs sdo organizadas em camadas de dois tipos: camadas convolucionais e camadas
de subamostragem (BENGIO, 2009). Estas camadas sdo empilhadas e apresentam uma
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topologia do tipo profunda, denominada rede neural profunda (deep neural network). As redes
convolucionais sdo simplesmente redes neurais que usam convolugdo em vez de multiplicacéo
de matriz em pelo menos uma de suas camadas. (LECUN; BENGIO, 1995; NIELSEN, 2015).

2.10.3. Métodos de regularizagdo de dados

Qualquer modificacéo feita em um algoritmo de aprendizagem que visa reduzir seu erro
de generalizacdo, mas ndo seu erro de treinamento é conhecido coletivamente como
regularizagdo, existem muitas formas de regularizacdo disponiveis para a aprendizagem
profunda, na verdade, desenvolver estratégias mais eficazes de regularizacdo tem sido um dos
maiores esfor¢os de pesquisa na area (GOODFELLOW et al., 2016; LECUN et al., 2015).

Segundo Vasilev et al. (2019) a regularizagdo é um dos elementos-chave do aprendizado
de méaquina em particular da aprendizagem profunda, permitindo generalizar bem para dados
invisiveis mesmo durante o treinamento, em um conjunto de treinamento finito ou com um
procedimento de otimizacdo imperfeito. No sentido tradicional de otimizacdo e também na
literatura de redes neurais mais antigas o termo regularizacdo era reservado apenas para um
periodo de penalizacdo na funcédo de perda, recentemente o termo adotou um significado mais
amplo.

Existe uma grande quantidade de abordagens de regulariza¢éo de dados empregadas em
aprendizagem profunda que se diferenciam pela maneira que atacam o problema de
generalizacdo. A generalizacdo refere-se o quanto bem um modelo de aprendizado de maquina
aprendeu, verifica-se isto comparando os resultados que o modelo alcangou no conjunto de teste
com os resultados alcangados no conjunto de treinamento, um bom modelo de aprendizado de
maquina deve ser capaz de generalizar bem a partir dos dados de treinamento para qualquer
dado no dominio do problema. Isso permite ao modelo fazer previsdes sobre dados que nunca
foram submetidos a ele antes.

Por outro lado, os modelos com sobre ajuste tendem a memorizar todos os dados
incluindo o ruido inevitavel no conjunto de treinamento, ao invés de aprender as caracteristicas
intrinsecas dos dados (YING, 2019; RICE ET AL., 2020).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1. Local de Estudo

O Parque Nacional da Tijuca (PNT) é uma area florestal localizada no municipio do Rio
de Janeiro, no Estado do Rio do Janeiro, Brasil. E um importante fragmento do dominio da
Mata Atlantica, coberto por floresta ombréfila densa secundaria em avancado estagio de
regeneracdo (IBGE, 1995; ICMbio, 2008).

O PNT contém um fragmento florestal de Mata Atlantica, inserido na zona urbana da
cidade do Rio de Janeiro. Possui apenas 3.953ha, o que faz dele o menor parque nacional em
area territorial, representando somente 0,003% da area do bioma Mata Atlantica e cerca de
0,004% da area de protecao integral desse bioma, o PNT esta inserido geograficamente entre
os paralelos de 22° 55'sul e 23° 00" sul e os meridianos 43° 12' Oeste e 43° 19' Oeste do centro-
sul do Estado do Rio de Janeiro (ICMbio, 2008).

O PNT é divido em quatro setores: Setor Floresta da Tijuca, Pedra Bonita/Pedra da
Gavea, Pretos Forros/Covanca e Serra da Carioca. Contudo neste estudo foi utilizado um recorte
sobre 0 setor Serra da carioca e uma area urbana sobre o bairro de Botafogo, buscando
caracterizar as coberturas florestais e urbanas que foram os objetos da pesquisa (Figura 15).

43%W

(b) (©)

Figura 15: Area de estudo (a) Cena do sensor Hyperion - EO-1 de 26 de fevereiro 2014, (b)
localizagéo do setor Serra da Carioca no PNT e (c) recorte sobre o setor Serra da carioca
e uma area urbana sobre o bairro de Botafogo. Fonte: Adaptado de Zucaratto (2013).

3.2. Conjunto de Dados Utilizados no Modelo de Classificagdo de Imagens

Para este estudo foram utilizados dados do sensor hiperespectral Hyperion a bordo do
satélite Earth Observing-1 (EO-1) lancado em novembro de 2000 como parte do projeto
NASA's New Millennium Program (NMP) da Agéncia Espacial Norte-Americana (NASA do
inglés Nacional Aeronautics and Space Administration) e descontinuado em 2017. O sensor
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Hyperion (figura 16) representou por anos umas das fontes de imagens hiperespectrais mais
utilizadas em pesquisas de SR com IHS (SILVA, 2014; LIU et al., 2015; GRIFFIN et al., 2005;
KUMAR et al., 2019).

2N

Figura 16: Satélite Earth Observing-1 OE-1.Fonte:https://earth.esa.int/web/eoportal/satellite-
missions/e/eo-1.

Foram utilizadas duas cenas sobre 0 PNT, as imagens do sensor Hyperion (Figura 17)
foram tomadas as 12 horas, 04 minutos e 08 segundos do dia 26 de fevereiro 2014 e foram
adquiridas através do site do Servico de Geologia dos Estados Unidos (USGS do inglés United
States Geological Survey) mediante a um cadastro onde foi informada a area de estudo da
pesquisa bem como a aplicacao primaria dos dados solicitados, o cadastro pode ser observado
no Apéndice A.

Figura 17: Sensor Hyperion Imaging Spectrometer: a) vista lateral esquerda, b) vista lateral
direita. Fonte: Adaptado de Silva (2014).

As cenas foram adquiridas nos niveis georreferenciado 1Gst e radiometricamente
corrigido 1R juntamente com os seus metadados, cada imagem possui 242 bandas nos
comprimentos de onda de 356 (nm) a 2577 (nm) das quais 196 sdo radiometricamente
calibradas, tendo os comprimentos de onda nas faixas do visivel (V1S) e infravermelho proximo
(do inglés NIR Near Infrared) e infravermelho de ondas curtas (do inglés SWIR Short-Wave
Infrared), contam com uma resolucdo espacial de 30 metros com largura de 7,5 km por 100 km
com dados quantificados em 12 bits (Figura 18), as imagens foram carregadas utilizando o
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software (ENVI) na versdo 5.1 (EXELIS, 2013) no formato RGB (do inglés Red, Blue, Green)
com as bandas 640 nm (R), 548 nm (G) e 467 nm (B). O cubo espectral de um recorte sobre a
area de interesse pode ser observado no Apéndice B.

Figura 18: Imagem adquirida do sensor Hyperion de nivel 1Gst: banda 29, 640 nm (R), banda
20, 548 nm (G) e banda 12, 467 nm (B). Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3. Modelo Proposto para Classificacdo de Imagens Hiperespectrais

A abordagem proposta teve o objetivo de classificar imagens hiperespectrais oriundas
do sensor Hyperion por meio de uma Rede Neural Convolucional (RNC), que teve sua
arquitetura implementada e treinada usando técnicas de aprendizagem profunda. A abordagem
foi divida nas quatro fases seguintes, a aquisicdo e pré-processamento dos dados (imagens), a
fase de classificacdo destas imagens, ou seja, a parte de treinamento e validacdo do modelo
computacional e por fim a validacdo dos resultados quanto a capacidade de classificacdo do
modelo tendo sido utilizado como métricas a matriz de confusdo, a acuracia, a precisao, a
revocacao e o F-score (Figura 19).
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Figura 19: Organograma de sequéncia de fases da abordagem proposta. Fonte:
Elaborada pelo autor.

Esta RNC foi treinada para classificar mais precisamente os espectros que foram obtidos
para cada pixel da imagem utilizada na pesquisa, os resultados obtidos apds a classificacéo
foram comparados a uma imagem de referéncia denominada mapa de referéncia com a
finalidade de avaliar o desempenho do modelo proposto. Esta abordagem metodolégica perfez
quatro fases distintas que séo as seguintes:

a) Aquisicao dos dados: na primeira fase os dados de imageamento foram adquiridos através
do site do USGS nos niveis georreferenciado 1Gst e radiometricamente corrigido 1R.

b) Pré-processamento de imagens: na segunda fase foram aplicadas diversas técnicas de pré-
processamento, afim de corrigir as anomalias e ruidos existentes na imagem hiperespectral bem
como padronizar e normalizar 0s espectros provenientes da mesma.

c) Implementacdo da RNC: na terceira fase a RNC foi implementada e os dados corrigidos,
padronizados e normalizados na fase anterior foram submetidos a ela, estes dados foram
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divididos em duas partes: o conjunto de treinamento e validacédo e o conjunto de teste, para as
duas classes definidas floresta e urbano. A implementacdo contou com duas abordagens
distintas em relacdo ao conjunto de treinamento que teve o seu numero de amostras ampliado
através da técnica de regularizacao de dados, denominada de aumento de dados.

d) Avaliacdo de desempenho: na quarta fase os graficos de treinamento foram interpretados e
0s mapas de classificacdo foram gerados com a finalidade de avaliar os resultados alcangados
pelo modelo de maneira visual. Por fim métricas como a matriz de confusdo, a acurécia, a
precisdo, a revocagdo e o F-score foram utilizadas para medir o desempenho do modelo
implementado.

3.4. Pre-processamento de Imagens Hiperespectrais

A primeira parte da etapa de pré-processamento das imagens do sensor Hyperion teve
como finalidade a aplicacdo de técnicas de pré-processamento, que sao essencialmente funcbes
operacionais para remover ou corrigir os erros e as distor¢des introduzidas nas imagens pelos
sistemas sensores devido a erros instrumentais (ruidos espurios), as interferéncias da atmosfera
(erros radiométricos) e a geometria de imageamento (distorcdes geomeétricas). As operacdes de
pré-processamento aplicadas as imagens incluiram a remocédo de bandas andmalas, correc¢éo
atmosfeérica, correcdo geometrica. Todas as etapas de pré-processamento foram feitas com o
auxilio do software Environment for Visualizing Images (ENVI) na verséo 5.1 (EXELIS, 2013).

a) Remocé&o de bandas anémalas:

As imagens adquiridas incluiam etapas de correcdes que removeram efeitos de
polarizacdo de corrente escura e corre¢do para o que sdo denominados como pixels ruins,
restando 198 bandas, as calibracfes de pixels e bandas foram ajustadas ao longo da vida do
sensor e representa um conjunto bem equilibrado de calibragGes que foram obtidas através do
uso eficaz de diversos metodos como intercessores e vicarios. Destas 198 bandas, existem
quatro bandas restantes em sobreposicdo entre os dois espectrémetro, estas sdo as bandas na
faixa do visivel e infravermelho proximo (VNIR do inglés Visible and Near InfraRed), 56
(915,7 (nm)) e 57 (925,9 (nm)) e bandas do infravermelho de ondas curtas (do inglés SWIR
Short-Wave Infrared), 77 (912,5 (nm)) e 78 (922,6 (nm)) é normal eliminar duas delas para
obter 192 (DATT et al., 2003). Atraves software ENVI a remocdo das bandas anémalas foi
realizada por meio do mdédulo Edit Bad Band List values, por fim para este estudo foram
utilizadas 157 bandas, as bandas estaveis podem ser verificadas na Tabela 1.

Tabela 1: Bandas estaveis do sensor Hyperion.

Regiéo Espectral leBrZﬁ:jc;ge Comprimento de onda (nm)
VNIR 10a57 447929259
SVINIR 7897 952,9a11145
101 a 119 1154,8 a 1336,2
134 a 164 1487,6 a 1790,2
182 a 221 1971,8 a 2365,2
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b) Correcdo geométrica:

A imagem foi registrada para corrigir as distor¢des resultantes do sistema de aquisi¢cao
da imagem e oscilacdes na plataforma do sensor, o procedimento consiste em comparar a
imagem com cartas, mapas ou imagens ja corrigidas geometricamente (SILVA, 2014).

Através software ENVI 5.1 por meio do modulo Image Registration Workflow, uma
funcdo de mapeamento foi utilizada para obter os coeficientes polinomiais por meio de uma
funcgéo polinomial de primeira ordem, que utilizou um conjunto de pontos de controle (GCP do
inglés Ground Control Points) obtidos da imagem georreferenciada de nivel 1Gst adquirida
através do USGS que foi usada como referéncia, obtendo uma acurécia medida pelo erro médio
quadratico (RMS do inglés Root Mean Square) de 0,5024. Os pontos de controle podem ser
observados nos Apéndices C e D.

c) Correcdo Atmosferica:

Na primeira etapa do processo foi feita a conversdo de Numero Digital (DN — Digital
Number) para Radiancia Absoluta, através do moédulo Radiometric Calibration do software
ENVI, em seguida a correcdo atmosférica foi realizada usando o médulo FLAASH (Fast Line-
of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) do mesmo software. Para tanto alguns
parametros foram necessarios como: os dados de latitude e longitude, hora de obtencdo da
imagem, altitude do sensor que € 705 km, elevacdo do solo que é de 120 metros de altura,
visibilidade inicial que é de 40 km? e o tamanho do pixel que é de 30 metros, todos estes
parametros foram obtidos do arquivo de metadados. Além disso, foi considerado para area de
estudo um modelo atmosférico tropical e um modelo de aerossol urbano devido a localizacédo
da éarea de estudo que se encontra em uma area de urbanizacédo elevada.

Kruse (2004) realizou um estudo comparativo entre os métodos de correcéo atmosférica
ATREM, ACORN e FLAASH e os resultados foram semelhantes. Entretanto o FLAASH ¢
mais flexivel para os dados hiperespectrais (SILVA, 2014). Essa semelhanca pode ser
observada na Figura 20.
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Figura 20. Semelhanca espectral entre os modelos de corre¢do atmosférica comparados. Fonte:
KRUSE, 2004.

¢) Reducdo de Ruidos

Apesar das imagens hiperespectrais fornecerem um espectro continuo por possuirem
bandas estreitas contiguas, grande parte dos dados do espectro é redundante e sdo muito
suscetiveis as interferéncias de ruidos o que dificulta a identificacéo e classificacdo de materiais,
para contornar tal problema é comum utilizar a transformacao por Fracdo de Ruido Minima
(MNF do inglés Minimum Noise Fraction) (SILVA, 2014).

Green e seus colaboradores (1988) desenvolveram o algoritmo da MNF para a reducéo
da dimensionalidade, em que a transformacéo dos dados ocorre e os componentes da MNF sé&o
organizados considerando & perspectiva de qualidade das imagens, & uma transformacao linear
que além de reduzir a dimensionalidade do problema também realiza a diminuicdo do ruido.
(RANI et al., 2019; MISHRA et al., 2019) (Figura 21).
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© @
Figura 21. Diminuicdo da variabilidade espectral ao longo das bandas: (a) banda MNF 1, (b)
banda MNF 2, (c) banda MNF 3 e (d) banda MNF 10. Fonte: Elaborada pelo autor.
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O resultado da transformacdo MNF aplicado as 157 bandas espectrais do sensor
Hyperion por meio do modulo Transform do software ENVI 5.1 apresentou autovalores mais
elevados para as trés primeiras bandas espectrais do conjunto total de bandas utilizadas, tendo
mais de 57,00% da variabilidade espectral dos dados, ou seja, as 154 bandas restantes possuiam
menos de 43% da variabilidade espectral dos dados (Tabela 2) a tabela completa pode ser vista
no Apéndice E.

Tabela 2: Variabilidade espectral para as bandas: 1, 2 e 3 do conjunto total de bandas espectrais.

Bandas MNF Variabilidade espectral (autovalores)
1 40.145
2 10.988
3 6.403

De acordo com Jouan (2007) a MNF é uma transformacao que é realizada em duas
etapas: na primeira etapa acontece a de correlacdo, o clareamento e a dimensionamento
(reducéo da dimensionalidade) dos dados, na segunda etapa acontece a de correlacdo dos dados
clareados e a ordenacdo dos mesmos.

d) Normalizagéo:

Por fim todos os espectros foram normalizados em uma escala entre O e 1, por meio de
uma interpolacao polinomial. A comparacao entre 0s vinte primeiros espectros do conjunto de
treinamento da classe floresta podem ser observados na Figura 22.
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Figura 22: Comparacdo entre vinte espectros da classe floresta (a) antes das corregdes (b)
depois das correcdes. Fonte: Elaborada pelo autor.

Os efeitos das correcbes atmosféricas, das correcdes geométricas, bem como os efeitos
da normalizacgdo e da diminuicao dos ruidos através MNF sdo evidentes ha comparagao
entre 0s espectros.

3.4.1 Anotacéo do conjunto de dados

A segunda parte da fase de pré-processamento consistiu na criagdo do mapa de
referéncia e a anotacéo do conjunto de dados. Em primeiro lugar foi feito um recorte da regido
de interesse (ROI do inglés Region Of Interest) da imagem no formato radiomentricamente
corrigida (1R) sobre a Serra da Carioca pertencente ao PNT e uma area urbana sobre o bairro
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de Botafogo com o objetivo de caracterizagdo das duas classes, pois neste recorte da imagem a
cobertura florestal e a urbana estdo uma ao lado da outra. O recorte também teve como objetivo
a diminuicdo dos custos computacionais da fase de pré-processamento devido a diminui¢do da
area total da imagem, que ficou com uma dimenséo final de 20x60 pixels totalizando 1.200
pixels, como de cada pixel se extraiu um espectro tivemos 1.200 espectros que foram
categorizados em duas classes anotadas manualmente: floresta com 799 pixels e urbano com
401 pixels. O recorte pode ser observado na Figura 23.

Figura 23: Imagem do sensor Hyperion em cor verdadeira (banda 29, 640 nm (R), banda 20,
548 nm (G) e banda 12, 467 nm (B)) com 0 mapa de referéncia (circulado em vermelho)
sobre setor Serra da Carioca do PNT e o bairro de Botafogo, RJ. Fonte: Elaborada pelo
autor.
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O mapa de referéncia foi obtido usando o método de extracdo de caracteristicas baseado
em objeto, através do mddulo Feature Extraction do software ENVI 5.1 e depois corrigido
manualmente para as classes adequadas (Figura 24).

(b)
Figura 24: Mapa de referéncia em cor verdadeira (banda 29, 640 nm (R), banda 20, 548 nm

(G) e banda 12, 467 nm (B)) (a), mapa de referéncia para a classe floresta (b) e para
classe urbano (c). Fonte: Elaborada pelo autor.

A extracdo de caracteristicas baseado em objeto € uma metodologia de classificacdo por
segmentacdo orientada ao objeto para extracdo de alvos de interesse, sendo aplicado em
métodos supervisionados e ndo supervisionados para o0 agrupamento de pixels de uma imagem
dentro de uma classe. A imagem foi segmentada utilizando um conjunto de pardametros como
nivel de escala = 90 e Merge level = 40 (Figura 25).

Figura 25: Segmentagdo do recorte sobre a rea de estudo. Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4.2. Aumento do conjunto de dados

Segundo Jiang et al. (2020) entre os fatores mais importantes que contribuiram para o
grande impulso da DL temos a proposta de novas técnicas de regularizacdo como, por exemplo:
0 aumento de dados (do inglés data augmentation), a normalizacédo de lote e o abandono (do
inglés dropout). O Apéndice F apresenta o resultado para a uma configuracdo da RNC que
utilizou a técnica do dropout.

De acordo com Shanmugamani (2018), o aumento de dados fornece uma das maneiras
de aumentar o tamanho do conjunto de dados, além disso, ele introduz ruido durante o
treinamento produzindo o que torna o modelo mais robusto para vérias entradas. Esta técnica é
atil em cenérios quando o conjunto de dados é pequeno.

Um problema central no aprendizado de méaquina é como fazer um algoritmo ter um
bom desempenho ndo apenas nos dados de treinamento, mas também em um novo conjunto de
dados de entrada. Muitas estratégias usadas no aprendizado de maquina sdo explicitamente
projetadas para reduzir o erro de teste, estas estratégias sdo conhecidas como regularizacéo,
uma maneira muito utilizada para fazer um modelo de aprendizado de maquina generalizar é
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treind-lo em mais dados, na pratica, quando a quantidade de dados que se tem é limitada uma a
maneira de contornar este problema é criar dados artificiais e adiciona-los ao conjunto de
treinamento (GOODFELLOW etal., 2016; LECUN etal., 2015; VASILEV etal., 2019) (Figura
26). Um conjunto de dados com um numero elevado de dados rotulados € crucial para qualquer
algoritmo de aprendizado de maquina supervisionada funcionar, ainda mais para arquiteturas
profundas que sdo facilmente suscetiveis a sobre ajuste (GOODFELLOW et al., 2015;

DEVRIES; TAYLOR, 2017).
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Figura 26: Visualizacdo dos nove primeiros espectros do conjunto de treinamento com
amostras das duas classes: floresta e urbano, o conjunto de treinamento serve como a
base de dados inicial que tem seu nimero de amostras inicial aumentada através da
técnica de aumento de dados aplicada. Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao comparar os resultados de benchmarks de aprendizado de maquina é importante
levar em consideracao o efeito do aumento do conjunto de dados, frequentemente em conjuntos
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de dados desenhado a méo esquemas de aumento de dados podem reduzir drasticamente o erro
de generalizacdo de uma técnica de aprendizagem de maquina. (GOODFELLOW et al., 2016).

Segundo Jiang et al. (2020) o aumento de dados € uma estratégia de regularizacao
efetiva, por meio da quais mais amostras de treinamento sdo geradas com 0 objetivo de
minimizar o problema de sobre ajuste. Transformagdes geométricas e distor¢des fotométricas
sdo métodos amplamente utilizados neste contexto, nas transformacgdes geométricas as

operagdes basicas incluindo escalonamento,

inversdo, rotacdo e corte, sdo empregadas.

Enquanto que nas distor¢cdes fotométricas as operagBes incluem contraste, brilho e matiz,
embora nos dois metodos os ajustes sejam em nivel de pixel a informacéo original é deixada
intacta. Este processo pode ser visto na Figura 27.
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Figura 27: Criacdo de dados artificiais através da técnica de aumento de dados, o conjunto de
treinamento passa por transformagdes geométricas e distor¢fes fotométricas que geram
novos dados que sdo somados ao conjunto de treinamento inicial. Fonte: Elaborada pelo

autor.
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3.5. Implementacéo da Rede Neural Convolucional (RNC)

Para implementacdo da RNC foi utilizada uma maquina Intel processador Core i5-
8265U Quad Core. 3.50 GHz, 6 GB de RAM, sistema operacional Linux Ubuntu 16 o
framework de codigo aberto Tensorflow, a biblioteca de ML Keras e a linguagem de
programagcéo python.

3.5.1. TensorFlow

Shanmugamani (2018) destaca que o TensorFlow usa grafos computacionais para
dados, fluxo e célculos numéricos, em outras palavras, os dados, ou tensores e os fluxos destes
dados acontecem através de grafos, dai o nome TensorFlow. Cada grafo possui nés que
permitem calculos numéricos e, portanto sdo adequados para operacdes de aprendizagem
profunda. O TensorFlow fornece uma unica Interface de Programacéo de Aplicativos (APl do
inglés Application Programming Interface) para todos os tipos de plataformas e hardwares e
lida com toda a complexidade de escalonamento e otimizagdo dos processos internos. Ele foi
originalmente desenvolvido para pesquisas no Google e é uma biblioteca de aprendizagem
profunda, com uma grande comunidade, ferramentas para visualiza¢do e implantacdo em nivel
de producéo.

Lancado em 2017 pelo Google a biblioteca TensorFlow tem implementacdes integradas
para calcular os gradientes da rede e a minimizacao da funcéo de perda em modelos que utilizam
algoritmos de retropropagacao (back-propagation) (GUIDICI; CLARK, 2017). Neste estudo
foi utilizado o TensorFlow na versdo 2.0.

3.5.2. Keras

A biblioteca Keras fornece uma interface de alto nivel o que facilita a construgdo do
modelo computacional bem coma a implementacdo do cddigo, tornando o processo de
desenvolvimento mais producente.

Keras é uma biblioteca de c6digo aberto para aprendizagem profunda escrita em Python,
isto fornece uma interface facil para usar o TensorFlow como back-end. Keras é projetado para
experimentacdo fécil e rapida com foco na modularidade e extensibilidade. E uma estrutura
independente que é executada perfeitamente tanto em uma Unidade Central de Processamento
(CPU do inglés Central Processing Unit) quanto em uma Unidade de Processamento Gréafico
(GPU do inglés Graphics Processing Unit), Keras pode ser instalado separadamente ou usado
dentro do préprio TensorFlow usando a API tf.kerasAPlI (SHANMUGAMANI et al., 2015;
VASILEV et al., 2019). Neste estudo como foi utilizado o TensorFlow em sua versdo 2.0 a
integracdo com a biblioteca Keras acontece de maneira automatica e integrada.

3.5.3. Python

De acordo com Annala et al. (2018), Python é uma linguagem de programacao padrao
de muitos cientistas e também pode ser uma boa linguagem de programacao para analise de
dados hiperespectrais. Tem as seguintes vantagens, ser uma linguagem de programacédo de
cddigo aberto, gratuita e com desenvolvimento ativo. Além disso, uma vez que se parece com
um pseudocodigo é facil de aprender e escrever.

A linguagem de programacdo Python estd se tornando cada vez mais popular entre
pesquisadores e programadores devido a sua simplicidade, abertura e legibilidade. A linguagem
Python tem sido amplamente utilizada em muitos campos, como aprendizagem de maquina e
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analise de dados, ao mesmo tempo numerosas bibliotecas de terceiros fornecem suporte para
Python (XIONG; HUANG, 2021). Neste estudo foi utilizado o Python em sua verséo 3.6.

3.6. Arquitetura da RNC

De acordo Arbert et al. (2017) melhorias recentes na qualidade e velocidade das Redes
Neurais Convolucionais (RNCs) levaram a diversas aplicagdes novas em muitos dominios,
incluindo para imagens de satélite. A arquitetura proposta neste estudo foi uma RNC do tipo
profunda (DCNNs do inglés Deep Convolutional Neural Networks), diferente das abordagens
propostas nas arquiteturas rasas as arquiteturas de redes profundas tém as suas camadas
empilhadas o que amenta o seu desempenho de maneira geral. A arquitetura proposta para este
estudo contou com seis camadas (Figura 28).

1@x2825417 16@282x417 16@141:208
l? IE 469248

s li& %#‘ _ 8

Conv 16 E \ Saida

Filtro 3x3 ..

Cubo espectral  Imagem de entrada:
Assinatura espectral

Densa

MaxPooling Flatten
Filtro 3x3

Figura 28: Arquitetura da RNC implementada. Fonte: Elaborada pelo autor.

A primeira é camada de entrada que recebe as imagens dos espectros e tem a dimenséo
do tamanho das imagens originais com 282x417 pixels (em trés canais de padrdo de cor RGB).

A segunda camada é uma camada convolucional unidimensional (1D) que recebeu a
camada de entrada e ficando com a seguinte dimensdo (282x417X16) que € o tamanho original
das imagens mais 16 filtros convolucionais aplicados a ela. A convolucgdo é realizada entre o
produto escalar de uma regido da imagem chamada campo receptivo e o proprio filtro como
pode ser visto na Figura 29.
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Figura 29: Representacdo de uma convolugdo entre o campo receptivo da imagem 2x2 e um
filtro 2x2 com stride 1. Fonte: Adaptado de Pacheco (2019).

Neste estudo foram utilizados 16 filtros convolucionais com tamanho 3x3 estes filtros
convolucionais enxergam pequenos quadros que se deslocam por toda a imagem com um
movimento chamado de stride que é o parametro que define o tamanho deste deslocamento,
neste estudo foi adotado o tamanho 1. Estes pequenos quadros captam os tracos mais marcantes
da camada anterior da imagem. Outro pardmetro que foi configurado foi o preenchimento
(padding) o padding serve para que as camadas ndo diminuam mais rapido do que é necessario
para o aprendizado, este parametro pode ser configurado como valido (valid) sem
preenchimento no qual a saida da convolucdo terd seu tamanho reduzido ou nenhum (same)
onde uma borda de pixels com valores 0 é adicionada a imagem e com isso a saida da
convolucdo permanece como mesmo tamanho da entrada, neste estudo adotamos o padding
como same.

Esta camada conta ainda com uma funcgéo de ativacdo do tipo RELU, as funcdes de
ativacdo introduzem um componente ndo linear nas RNs o que faz com que elas possam
aprender mais do que relagdes lineares entre as varidveis, uma RN sem funcéo de ativagdo é
um modelo de regressao linear. Existem diversas funcdes de ativacdo, contudo a mais indicada
para as RNCs é a RELU por ser mais eficiente computacionalmente sem grandes diferencas de
acuracia quando comparada a outras fungdes (AGOSTINELLI; HOFFMAN, 2014,
PACHECO, 2019; SIEGEL; XU, 2020).

A terceira camada é uma camada de subamostragem do tipo (MaxPooling)
bidimensional (2D) que reduz a dimensdo da imagem pela metade, ou seja, a imagem fica a
partir desta camada com a seguinte dimensdo (141x208x16). A Figura 30 demonstra o
funcionamento de uma MaxPooling. O Apéndice G apresenta os graficos para aplicacdo das
primeiras camadas convolucionais e de MaxPooling para este estudo.
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Figura 30: Representacdo da aplicagcdo de um MaxPooling 2x2 em uma imagem 4x4 com um
stride 2. Fonte: Adaptado de Pacheco (2019).

A quarta camada é uma de achatamento (flatten) que faz a vetorizacdo da camada
anterior ficando com a seguinte dimenséo vetorial (469248). A quinta camada é uma camada
densa totalmente conectada com 128 unidades. E por fim a sexta camada, que é a camada de
saida, que também é uma camada densa e totalmente conectada com duas saidas para as classes
utilizadas no modelo floresta e urbano.

3.6.1. Configuracdo do modelo da RNC

A abordagem implantada trata-se de um modelo de aprendizagem supervisionada, sendo
isso inicialmente a RNC foi treinada usando um conjunto de treinamento e validacdo com 700
espectros das classes predefinidas. Posteriormente o modelo proposto foi utilizado para
classificar 500 espectros do conjunto de teste que foram submetidos as abordagens com e sem
aumento de dados, onde cada um desses espectros é submetido um a um as RNCs e classificados
de acordo com uma das duas classes: floresta e urbano.

3.6.2. Avaliacao do desempenho da classificagao

A avaliacdo de um modelo de classificacéo é feita a partir da comparacdo entre as classes
classificadas corretamente pelo modelo e as classes verdadeiras para cada amostra. Para avaliar
0 resultado das abordagens propostas quanto ao desempenho da sua classificagdo foram
utilizadas cinco métricas: a matriz de confusdo, acurécia, precisao, revocacao ou sensibilidade
e o F-score.

Uma matriz de confusao resume o desempenho de um classificador em relagdo a algum
conjunto de teste. E uma matriz bidimensional indexada em uma dimens3o pela verdadeira
classe de um objeto e na outra pela classe que o classificador atribuiu. Um caso especial da
matriz de confuséo é o utilizado em modelos de classificagdo binaria onde se tem somente duas
classes, uma definida como classe positiva e a outra como classe negativa. Neste contexto as
quatro células da matriz sdo designadas como Verdadeiros Positivos (VP), Falsos Positivos
(FP), Verdadeiros Negativos (VN) e Falsos Negativos (FN).

A acurécia (accuracy) € uma métrica para avaliar modelos de classificacdo, ela resume
quantas de nossas amostras foram de fato classificados corretamente independentemente da
classe (TING et al., 2017; BISHOP et al., 2006; L1 et al 2019) (Equagdo 10).

o Numero de predicao corretas
Acuracia = - — (10)
Numero total predicbes
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Para a classificacdo binaria acuracia pode ser calculada em termos de positivos e
negativos (Equacdo 11).

i — VP + VN )
Uracle = U VN + FP + FN

e Onde: VP = Verdadeiro Positivo;
e VN = Verdadeiro Negativo;

e FP = Falso Positivo;

e FN = Falso Negativo.

A analise de precisdo (precision) e sensibilidade ou revocacéo (recall) sdo abundantes
em aplicacOes de classificacdo binaria onde os verdadeiros negativos ndo agregam valor e,
portanto, ndo devem afetar a avaliacdo do desempenho do classificador. Existe ainda a métrica
denominada medida F ou F-score que é a média harménica entre precisdo e revocacdo (FLACK;
KULL, 2017; GOUTTE; GAUSSIER).

Em modelos de classificacdo a precisdo de uma classe é o numero de itens preditos
corretamente como pertencentes a essa classe, dividido pelo nimero total de amostras previstas
como pertencentes a classe (Equacédo 12).

VP
s = —— 12
Precisio VP T FP (12)

Enquanto a analise de sensibilidade ou revocacdo de uma classe é o nimero de amostras
preditas corretamente como pertencentes a essa classe dividido pelo nimero total de amostras
que realmente pertencem a classe (Equagéo 13).

vp
30 = ———— 13
Revocacgao VP FFN (13)

Por fim foi utilizada a medida F (F-score) que é uma métrica que combina é média
ponderada dos resultados obtidos pela preciséo e pela revocacdo (Equacao 14).

2 * (revocagdo * precisao)
F — score = — — (14)
(revocagdo + precisao)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos pelas abordagens de classificagdo de imagens espectrais sdo
apresentados, comparados e discutidos, sendo avaliados quanto a sua acuracia de classificagdo
e também quanto a sensibilidade da abordagem com respeito as duas classes submetidas ao
modelo proposto.

Primeiramente foi realizada a comparacao entre as duas configuracGes empregadas nas
RNCs, sem aumento de dados e com aumento de dados a fim de avaliar o impacto sobre o
treinamento da rede no que refere: ao tempo de execucao, a acuracia de treinamento e validacéo,
a perda de treinamento e validacdo, através dos graficos e mapas de classificagdo gerados.

4.1. Resultados das Configuragdes Empregadas na RNC Sem Aumento de Dados

Abordagem de classificacdo de imagens hiperespectrais por meio de uma RNC adotou
duas configuragdes diferentes no que se refere ao treinamento da mesma, a primeira
configuracdo da rede utilizada ndo contou com a técnica de regularizacdo de aumento de dados,
na segunda configuracéo adotou-se a técnica de aumento de dados com objetivo de contornar o
problema de sobre ajuste comum em RNCs treinadas com um conjunto de treinamento com
poucas amostras. E importante ressaltar que as duas abordagens usaram o mesmo conjunto de
dados, sendo treinadas pela mesma quantidade de épocas visando caracterizar a 0 impacto do
uso da técnica de regularizacdo aplicada a abordagem. A Tabela 3 exibe as configuracdes de
entrada da RNC sem aumento de dados.

Tabela 3: Configuragdes da RNC sem aumento dados:

Tipo de camada Corpo Parametros
Camada de entrada (282, 417, 3) 0
ConvlD (282, 417, 16) 160
Sub amostragem (MaxPooling2D) (141, 208, 16) 0
Achatada (Flatten) (469248) 0
Densa (128) 60063872
Saida (2) 258
Total de parametros 60,064,290
Parametros treindveis 60,064,290
Parametros ndo treinaveis 0

O modelo da RNC treinada sem aumento de dados teve acurécia de treinamento de
0.5018 e tempo de execucdo total de 4900 segundos com 4000 épocas de treinamento. E
possivel observar na Figura 31 que hd uma diferenca perceptivel entre a acuracia de treinamento
e a acuracia e validacdo Figura 33 (a) o que caracteriza um sinal de sobre ajuste (overfitting)
que impactou negativamente a capacidade de generalizar desta configuragcdo da RNC.
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Figura 31: Gréfico da acurécia de treinamento e validagdo (a) gréfico da perda de treinamento
e validacdo (b) da RNC sem aumento de dados. Fonte: Elaborada pelo autor.

O desempenho geral bem como a capacidade de generalizar desta configuragéo da RNC
pode ser comprovado pelas métricas aplicadas, que podem ser visto na Tabela 4.

Tabela 4: Avalicdo do desempenho para a abordagem sem aumento de dados:

Precisdo  Revocacao (Recall) F1-score Suporte
Urbano 0,00 0,00 0,00 59
Floresta 0,88 1,00 0,94 441
Acuracia 0,88 500

A matriz de confusdo com os Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN),
Falsos Positivos (FP), Falsos Positivos (FP) para a abordagem sem aumento de dados séo
exibidos na Figura 32. Através da matriz de confusdo é possivel observar que mesmo que esta
abordagem tenha atingido uma acurécia de 0,88 esta configuracdo da RNA classificou todas as
amostras do conjunto de validacdo como se fossem da classe floresta, 0 que demonstrou a
incapacidade de generalizar desta configuragéo para o conjunto de teste.
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Figura 32: Matriz de confusdo para abordagem sem aumento de dados. Fonte: Elaborada pelo
autor.

Verifica-se na Figura 33 a semelhanca entre 0 mapa de classificacdo obtido pela
abordagem sem aumento de dados e o mapa de referéncia, contudo também € possivel notar a
falta de capacidade de generalizar da abordagem para a classe urbano principalmente no canto
superior esquerdo do mapa de classificagdo (Figura 33 (b)).

- Classe floresta . Classe urbano

(a) (b)
Figura 33: Mapa de referéncia (a) mapa de classificacdo para abordagem sem aumento de
dados (b). Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2. Resultados das Configura¢Ges Empregadas na RNC com Aumento de Dados

No modelo da RNC com aumento de dados a acuracia de treinamento foi de 0,9536 com
4000 épocas de treinamento e tempo de execucdo total de 9341 segundos. E possivel observar
na Figura 34 que a acuracia de treinamento vem crescendo se estabiliza proximo a 0.9 enquanto
que a acuracia de validacdo ao chegar a 0.9 comeca a decrescer o que demonstra que ainda ha
uma diferenca entre a precisdo de treinamento e de validagdo. Contudo é possivel observar que
depois de aplicacdo da técnica de regularizacdo de aumento de dados a precisao de treinamento
e de validacdo estdo alinhadas e proximas, o que caracteriza uma diminuicao quase que total do
sobre ajuste.
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Figura 34: Gréafico da acurécia de treinamento e validagdo (a) gréafico da perda de treinamento
e validagéo (b) da RNC com aumento de dados. Fonte: Elaborada pelo autor.

O desempenho geral desta configuracdo da RNC assim como o impacto positivo da
técnica de aumento de dados usada nesta configuracdo, para contornar o problema do sobre
ajuste pode ser vista na Tabela 5. E possivel observar que apesar desta configuracio ter
conseguido uma acuracia de 0,92 a precisdo pra classe urbano foi de apenas 0,69, o0 que pode
ter sido ocasionado pelo fato do conjunto de validacéo ter apenas 59 amostras da classe urbano
enguanto que para classe floresta possui 441 amostras. Contudo apesar do desbalanceamento
do conjunto de validac&o a acuracia geral da RNC ndo sofreu um impacto significativo.

Tabela 5: Métricas para avalicdo de desempenho para a abordagem com aumento de dados:

- . Suporte
Precisdo  Revocacéo (Recall) F1-score
Urbano 0,69 0,58 0,63 59
Floresta 0.94 0,97 0,96 441
Acuracia 0,92 500

A matriz de confusdo para a abordagem com aumento de dados pode ser vista na Figura
35.
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Figura 35: Matriz de confuséo para abordagem com aumento de dados. Fonte: Elaborada pelo
autor.

E possivel observar na Figura 36 um aumento da semelhanca entre o mapa de
classificacéo obtido pela abordagem com aumento de dados e o mapa de referéncia, outro ponto
interessante observado é o aumento da capacidade de generalizacdo desta abordagem da RNC.

- Classe floresta . Classe urbano

(@) (b)
Figura 36: Mapa de referéncia (& esquerda) mapa de classificagdo com aumento de dados
(direita). Fonte: Elaborada pelo autor.

Sendo possivel notar um incremento significativo no nimero de espectros da classe
urbano classificados corretamente, principalmente no canto superior esquerdo da Figura 36 (b).
Isso ocorreu devido a diminuicdo do sobre ajuste existente na RNC sem aumento de dados.
Diminuicdo que foi alcangcada por meio da técnica de regularizacdo de aumento de dados
aplicada ao conjunto de treinamento.
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5 CONCLUSOES

A andlise dos resultados alcancados pelas configuragdes utilizadas nas RNCs mostra
que o emprego da abordagem sem aumento de dados alcancou 0,88 de acuracia, enquanto que
a abordagem com aumento de dados alcangou 0,92 de acurécia, além de contornar o problema
de sobre ajuste ocorrido na configuracdo da RNC sem aumento de dados.

Assim, pode-se concluir que o emprego de RNCs e algoritmos de aprendizagem
profunda na classificacdo de imagens hiperespectrais pode ser amplamente utilizado no
mapeamento da cobertura e uso da terra, para fins da caracterizacdo de ocupagOes desordenadas
da terra.

Contudo, apesar da abordagem onde foi aplicada a técnica de regularizacdo ter
apresentado um bom desempenho, a mesma ainda possui problemas a serem tratados. Um deles,
o fato de a precisdo para classe urbano ter apresentado um desempenho mediano em relacédo a
analise de sensibilidade.

As RNCs sdo uma solucdo atraente para caracterizacdo de ocupagdes do solo em
ambientes altamente diversos como as florestas urbanas, mesmo na presenca de pequenos
conjuntos de amostras, se aplicada a técnica de aumento de dados.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento desse modelo computacional teve como intuito contribuir com a
construcdo de programas computacionais que permitam a visualizacdo e caracterizacdo de
ocupacdes desordenadas a partir imagens hiperespectrais.

Os resultados obtidos no estudo sdo comparaveis aos encontrados na literatura,
entretanto para trabalhos futuros pretende- se:

Aplicar os resultados deste estudo a outros conjuntos de dados de entrada e a
utilizacdo de outros pardmetros para as RNCs que possibilitem a reducéo de
erros de classificacdo por comissao.

Aplicar outras técnicas de regularizacdo de dados além do aumento de dados e
do droput, como Noise e Early Stopping.

Aprimorar as configuragdes das RNCs por meio do aumento do nimero de
classes que 0 modelo podera classificar, através da criacdo de um conjunto de
treinamento mais amplo.

Desenvolver um software para a aquisi¢do, pré-processamento e classificacéo
das imagens do sensor Hyperion de maneira automatizada.

Permitir a interacdo com usuarios finais através de uma interface grafica,
ajudando como sistema especialista na tomada de decisao.
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Apéndice A

8 APENDICES

O Apéndice A mostra a captura de tela da pagina de cadastro de usuéarios do site do
Servico de Geologia dos Estados Unidos (USGS do inglés United States Geological Survey).

Apéndice B

Personal Information:

iD

SSO D

Last Name (Family Name):
Name (Given Name)
Email Address

Institution

Current country of residence

Additional Information:

Study Area
Primary Application Domain

Executive Summary

My Online Data

131974

Italo Vale

Vale

Italo Guimaraes

italo.vale@yahoo.com.br

Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro
BRAZIL

South America
Renewable Resources

The research aims to protect the natural resources of the Tijuca Forest
in Rio de Janeiro Brazil. In combating the disorderly occupation of
environmental protection areas, through classification of land use by
hyperspectral images

O Apéndice B mostra o cubo espectral de um recorte sobre a area de interesse com as
suas trés dimensdes, duas espaciais que representam o comprimento e largura da imagem em
pixels e a dimensdo espectral que representa as 157 bandas espectrais utilizadas neste estudo.
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Apéndice C

O Apéndice C mostra todos os pontos de controle utilizados na correcdo geométrica
obtidos da imagem georreferenciada de nivel 1Gst.

Pontos de controle

GCP 1 - X Pixel =0.0
GCP1-Y Pixel =0.0

GCP 1 - X Map =-43.19853846
GCP 1-Y Map =-22.87733291
GCP 2 - X Pixel = 256.0

GCP 2-Y Pixel =0.0

GCP 2 - X Map =-43.12690921
GCP 2 -Y Map =-22.89001114
GCP 3 - X Pixel =0.0

GCP 3 -Y Pixel =484.0

GCP 3 - X Map =-43.22850788
GCP 3 -Y Map =-23.00797957

GCP 4 - X Pixel = 256.0

GCP 4 -Y Pixel =484.0

GCP 4 - X Map =-43.15677075
GCP 4 - Y Map =-23.02070358
Kx 1 =-4.31985385E+001

Kx 2 = 2.79801758E-004

Kx 3 =-6.19202893E-005

Kx 4 = 8.70674070E-010

Ky 1 =-2.28773329E+001

Ky 2 = -4.95243359E-005

Ky 3 =-2.69931116E-004

Ky 4 = -3.69479597E-010

Apéndice D

O Apéndice D mostra todos 0s pontos de controle utilizados na correcdo geométrica,
gerados a partir do software ENVI 5.1 por meio do médulo Image Registration Workflow.

Pontos de controle
261.000000 2626.000000 45.000000  2615.000000
233.000000 2702.000000 33.000000  2701.000000
228.000000 2605.000000 9.000000 2604.000000
273.000000 2696.000000 70.420000 2682.370000
267.000000 2655.000000 56.520000  2642.590000
228.000000 2631.000000 14.140000  2630.420000
270.000000 2592.000000 46.960000  2577.630000
218.000000 2672.000000 12.590000 2675.220000
225.000000 2734.000000 31.600000  2736.030000
254.000000 2523.000000 17.880000  2512.530000
296.000000 2466.000000 47.130000 2441.460000
339.000000 2603.000000 115.720000 2567.190000
314.000000 2652.000000 101.290000 2624.810000
312.000000 2701.000000 109.050000 2675.220000
285.000000 2739.000000 90.510000 2722.300000
316.000000 2541.000000 81.260000 2511.400000
269.000000 2474.000000 22.660000  2458.040000
350.000000 2498.000000 105.560000 2457.060000
358.000000 2574.000000 128.320000 2531.770000

Apéndice E

O Apéndice E mostra todos os autovalores que representam variabilidade espectral
para as 157 bandas utilizadas neste estudo, ap6s a aplicacdo da transformacdo NMF.



BANDAS Variabilidade espectral BANDAS Variabilidade espectral
MNF (autovalores) MNF (autovalores)
1 40.145 81 1.176
2 10.988 82 1.173
3 6.403 83 1.172
4 4.630 84 1.170
5 4.145 85 1.168
6 3.790 86 1.166
7 2.974 87 1.162
8 2.568 88 1.160
9 2.471 89 1.159
10 2.325 90 1.155
11 2.271 91 1.150
12 2.192 92 1.148
13 2.166 93 1.146
14 2.071 94 1.141
15 2.011 95 1.140
16 1.973 96 1.137
17 1.870 97 1.133
18 1.831 98 1.131
19 1.757 99 1.127
20 1.725 100 1.124
21 1.684 101 1.120
22 1.657 102 1.114
23 1.629 103 1.113
24 1.595 104 1.109
25 1.576 105 1.105
26 1.567 106 1.102
27 1.560 107 1.098
28 1.537 108 1.094
29 1.504 109 1.092
30 1.479 110 1.089
31 1.472 111 1.087
32 1.459 112 1.084
31 1.456 113 1.082
34 1.437 114 1.080
35 1.433 115 1.078
36 1.423 116 1.076
37 1.416 117 1.073
38 1412 118 1.071
39 1.397 119 1.070
40 1.388 120 1.065
41 1.382 121 1.062
42 1.370 122 1.060
43 1.369 123 1.056
44 1.365 124 1.054
45 1.358 125 1.052
46 1.350 126 1.048
47 1.342 127 1.048
48 1.340 128 1.045
49 1.332 129 1.044
50 1.318 130 1.042
51 1.316 131 1.041
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52 1.314 132 1.040
53 1.308 133 1.038
54 1.302 134 1.036
55 1.301 135 1.033
56 1.290 136 1.033
57 1.281 137 1.030
58 1.277 138 1.030
59 1.274 139 1.027
60 1.263 140 1.024
61 1.261 141 1.021
62 1.252 142 1.018
63 1.249 143 1.013
64 1.246 144 1.012
65 1.237 145 1.007
66 1.232 146 1.004
67 1.230 147 1.003
68 1.223 148 0.999
69 1.221 149 0.997
70 1.218 150 0.997
71 1.214 151 0.994
72 1.212 152 0.994
73 1.208 153 0.992
74 1.205 154 0.971
75 1.199 155 0.964
76 1.194 156 0.953
7 1.191 157 0.943
78 1.189

79 1.183

80 1.178

Apéndice F

O Apéndice F mostra o grafico para os resultados do treinamento e da validacdo da
configuragdo da RNC que utilizou a técnica do dropout, configurado com pardmetro de entrada
de 0,1. Isso significa que se retirou 10% dos neurbnios de saida aleatoriamente da camada
aplicada, com 1000 épocas de treinamento.

57



Acuracia Treinamneto e Validacdo Perda de Treinamento e Validacio

—— Perda de Treinamento
045 4 0o — Perda de Validacao
0.8
0.90 4
0.7
0.6
085 1
080
0.75 4
—— Acuracia Treinamento
—— Acuracia Validagao

200 400 600 B00 1000 0 200 400 600 800 1000

=



Apéndice G

O Apéndice G mostra os graficos para aplicagdo das primeiras camadas convolucionais e de MaxPooling para este estudo. E possivel
observar a extracdo de caracteristicas nas camadas convolucionais e a reducao de dimensionalidade nas camadas de MaxPooling.
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