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RESUMO

A realizagdo do monitoramento do desmatamento na Amazonia ¢ um grande desafio devido,
entre outros fatores, a enorme extensao territorial. Para facilitar esse trabalho, imagens geradas
a partir de sistemas de sensoriamento remoto tém sido utilizadas para realizar a deteccao de
regioes desmatadas. Nesse sentido, desde 1988, Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
realiza o monitoramento da Floresta Amazdnica por meio de imagens Opticas LANDSAT
adquiridas por meio de sistemas de sensoriamento remoto. Atualmente, a metodologia adotada
pelo INPE tem por base realizar a demarcacao das areas desmatadas de forma manual baseado
no conhecimento de especialistas. Porém, realizar esse trabalho de maneira manual, demanda
tempo e grande esforco. Na literatura, podemos encontrar diversos trabalhos que propdem
realizar uma classificagdo automatica de imagens de sensoriamento remoto. Porém, com base
na revisao realizada, os trabalhos propostos nao utilizam métodos de generalizacao ou critérios
objetivos para extracdo de caracteristicas. Este trabalho propde uma metodologia para o estudo
de areas de desmatamento utilizando imagens Opticas LANDSAT-8/OLI obtidas por
sensoriamento remoto. E proposta a associagdo de métodos para melhorar a generalizago das
redes neurais, como a parada antecipada e regularizacdo, com técnicas de extragcdo de
caracteristicas, como selecdo escalar, andlise de componentes principais e analise de
discriminante linear. O desempenho da metodologia ¢ avaliado utilizando medidas como
precisao, sensibilidade, especificidade, area sob curva ROC. Por fim, foram calculadas métricas
de similaridade, Dice e Jaccard. Os melhores resultados foram obtidos com o método de
generalizacdo parada antecipada associado a técnica de anélise discriminante linear. O estudo
foi realizado em trés regides do Estado do Amazonas, localizadas nos municipios de Apui,
Humaita e Labrea. Além disso, a metodologia proposta foi comparada com trés trabalhos da
literatura que também utilizaram imagens Opticas da regido amazonica.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Redes Neuras Artificias, Parada Antecipada,
Regularizagdo, Sele¢ao Escalar de Caracteristicas, Analise de Componentes Principais, Analise
de Discriminante Linear.



ABSTRACT

The monitoring of deforestation in the Amazon is a great challenge due to, among other factors,
the enormous territorial extension. In this sense, images generated from remote sensing systems
have been used to perform the detection of deforested regions. To facilitate this work, images
generated from remote sensing systems have been used to perform the detection of deforested
regions. In this sense, since 1988, the National Institute of Space Research has been monitoring
the Amazon Forest through LANDSAT optical images acquired through remote sensing
systems. Currently, the methodology adopted by INPE is based on the manual demarcation of
deforested areas based on the knowledge of specialists. However, doing this work manually
requires time and effort. In the literature, we can find several works that propose to perform an
automatic classification of remote sensing images. This work proposes a methodology for the
study of deforestation areas using LANDSAT-8/OLI optical images obtained by remote
sensing. It is proposed the association of methods to improve the generalization of neural
networks, such as early stopping and regularization, with characteristic extraction techniques,
such as scalar selection, principal component analysis and linear discriminant analysis. The
performance of the methodology is evaluated using measures such as precision, sensitivity,
specificity, area under ROC curve. Finally, similarity metrics, Dice and Jaccard, were
calculated. The best results were obtained with the early stop generalization method associated
to the linear discriminant analysis technique. The study was carried out in three regions of the
State of Amazonas, located in the municipalities of Apui, Humaitd and Labrea. In addition, the
proposed methodology was compared with three papers in the literature that also used optical
images from the Amazon region.

Keywords: Remote Sensing, Artificial Neural Networks, Early Stopping, Regularization,
Characteristic Scalar Selection, Principal Component Analysis, Linear Discriminant Analysis.
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1 INTRODUCAO

Sensoriamento remoto ¢ obten¢do de dados sobre um objeto sem estar em contato fisico
direto com o0 mesmo (JENSEN, 2009). De forma mais especifica, segundo Novo (2008), pode-
se definir sensoriamento remoto como sendo a utilizacdo de diversas tecnologias, como
sensores, equipamentos instalados a bordo de aeronaves, espagonaves, ou outras plataformas,
com o objetivo de estudar os fendomenos que ocorrem na superficie da Terra. Isso € possivel por
meio do registro e analise das interacdes entre a radiacdo eletromagnética e as substancias que
o compdem em suas diversas manifestacoes.

Atualmente, existem diversos sistemas de sensoriamento remoto. Os dados gerados a
partir desses sistemas sdo de grande utilidade para varias aplica¢des, dentre as quais podemos
citar: urbanas (interferéncia demografica, cadastro, planejamento urbano, suporte ao setor
imobiliario); agricolas (condi¢ao de culturas, previsdo de safras, erosdo de solos; geologicas
(minerais, petréleo, gés natural); ecoldgicas (regides alagadas, solos, florestas, oceanos, aguas
continentais); florestais (producdo de madeira, estimativa de biomassa, monitoramento de
desmatamento) (NOVO, 2008).

Para realizar o monitoramento do desmatamento na Amazonia, as imagens geradas a
partir de sistemas de sensoriamento remoto possuem grande importancia, pois segundo Noma
et al. (2013), imagens de satélite permitem realizar o monitoramento do desmatamento em larga
escala e compreender a dindmica da paisagem. Neste sentido, desde 1988, o Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais (INPE) ¢ o principal responsavel pelo monitoramento da Floresta
Amazodnica. Neste aspecto, Noma et al. (2013) destacam dois projetos: Programa de
Monitoramento do Desflorestamento na Amazonia Legal (PRODES) e TerraClass. O PRODES
fornece dados por meio de mapas anuais de desmatamento na regido Amazonica. O projeto
TerraClass utiliza os dados gerados pelo PRODES para realizar uma classificagdo de uso e
cobertura de solo. Nesse caso, o objetivo ¢ identificar os varios tipos de uso nas regides
desmatadas, como: pastagem, agricultura e areas urbanas. Com isso, ¢ possivel realizar uma
fiscalizacdo e desenvolver politicas publicas de prevencdo para conter o avanco do
desmatamento. De acordo com o Inpe (2016), nos anos de 2015 e 2016, o desmatamento no
estado do Amazonas foi de 712 km? e 1099 km?, respectivamente, segundo dados gerados pelo
PRODES. Isso representa um aumento um aumento de 54% de desmatamento de 2015 para

2016.
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Para agilizar e tornar mais eficiente o trabalho que envolva a andlise de imagens de
sensoriamento remoto, por exemplo, para detectar areas desmatadas, diversos trabalhos foram
propostos na literatura tendo como objetivo realizar uma classificagdo automatica das areas em
estudo. Reis (2014) utilizou imagens SAR (Synthetic Aperture Radar — Radar de Abertura
Sintética), Opticas e a combinacdo das duas para realizar detecgdes de mudangas em uma area
da Floresta Nacional do Tapajds, no estado do Pard. As imagens Opticas utilizadas foram do
satélite LANDSAT-5/TM e as imagens SAR foram do sensor PALSAR do satélite ALOS.
Utilizando o classificador de minima distancia estocastica Bhattacharyya, Reis (2014) obteve
uma exatidao global de 84,02%.

Zanotta (2014) propos uma nova metodologia para deteccdo semi-supervisionada de
desflorestamento na Amazonia brasileira utilizando imagens LANDSAT-7/ETM. As classes
definidas por Zanotta (2014) foram desmatamento e floresta. A técnica utilizada foi um
algoritmo de crescimento de regides. A acuracia obtida por Zanotta (2014) foi de 82%.

Pimentel (2014) desenvolveu um sistema computacional para classificar padrdes de uso
do solo e cobertura da terra em séries temporais através de indice de vegetacdo. A area de estudo
foi o estado do Mato Grosso e as classes definidas para classificagdo foram: pastagem,
agricultura, floresta e desflorestamento. A classificacdo foi realizada utilizando quatro
classificadores de redes neurais, MLP (Perceptron Multicamadas), MLP-G (MLP utilizando o
grau de ambiguidade), MLP-D (MLP usando a saida difusa desejada), MLP-GD (MLP
utilizando grau de ambiguidade e saida difusa desejada). Pimentel (2014) obteve como melhor
resultado um acerto de 96,06% para o classificador MLP-GD.

Symeonakis (2016) desenvolveu uma metodologia para identificar mudangas ocorridas
na ilha mediterranica de Lesvos (Grécia) por meio de imagens LANDSAT-5/TM. As classes
definidas foram: solo exposto, area urbana, floresta, outras culturas (irrigadas e nao irrigadas)
e corpos de agua. Utilizando redes neurais, o autor conseguiu uma precisao de 93%.

Os trabalhos apresentados ndo utilizaram estratégias contra o sobre ajustamento
(overfitting), fendmeno que ocorre quando uma rede neural ¢ excessivamente treinada, trazendo
como consequéncia o sobre-ajustamento dos parametros na tarefa de reconhecimento dos
padrdes apresentados durante a fase de treinamento. Uma rede excessivamente treinada possui
um baixo poder de generalizagdo, o que implica em um desempenho fraco na classificagao de
novos padrdes apresentadas a mesma. Para evitar o overfitting, existem métodos de
aprendizagem como Parada Antecipada (Early Stopping) e Regularizacao Bayesiana.

Outra critica que fazemos aos trabalhos previamente publicados ¢ que 0os mesmos nao

se preocupam em selecionar as melhores variaveis para a classificagdo. Existem diversas



18

técnicas que podem ser utilizadas para extragdo de caracteristicas, como: Sele¢do Escalar de
Caracteristicas (SEC), Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis -
PCA) ou Analise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA).

Considerando o aumento do desmatamento na por¢ao sul do estado do Amazonas e
auséncia de pesquisas envolvendo as estratégias e critérios aplicadas em andlises nessa regio,
este trabalho ora apresentado, pretende preencher as lacunas existentes na literatura quanto a
utilizacdo de meétodos para melhoria da generalizacdo de redes neurais, na tarefa de
classificacdo de areas desmatadas, bem como quanto a utilizagdo de técnicas de selegdao de
caracteristicas que permitam uma melhoria do desempenho de um classificador, as redes

neurais.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 GERAL

Avaliar e comparar diferentes metodologias utilizando redes neurais para classificagdo
de area desmatada nas regides de Apui, Humaita e Labrea do estado do Amazonas a partir de

imagens Opticas LANDSAT-8/OLI.

1.1.2 ESPECIFICOS

e Comparar o desempenho de métodos para melhoria da generalizacdo das redes
neurais, como regularizacdo (REG) e parada antecipada (PAN), com o método de
parada utilizando o erro médio quadratico (MSE), na quantificacdo de areas
desmatadas do Amazonas;

e Auvaliar a influéncia da redu¢do de caracteristicas, utilizando as técnicas SEC, PCA
e LDA, sobre o desempenho das redes neurais;

e Avaliar o desempenho da metodologia proposta nas regides de Apui, Humaita e
Labrea do estado do Amazonas;

e Avaliar a metodologia proposta em areas utilizadas nos estudos de outros autores,

com o objetivo de comparagdo de desempenho.
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1.2 ORGANIZACAO
Este trabalho est4 organizado em 6 capitulos descritos a seguir:

e Introducao (Capitulo 1);

e Revisao Bibliografica (Capitulo 2);

e Fundamentagao Teorica (Capitulo 3);

e Materiais e Métodos (Capitulo 4);

e Resultados (Capitulo 5);

¢ Discussdes e Conclusdes (Capitulo 6);

e Referéncias Bibliograficas;

e Apéndice.

No Capitulo 1, é apresentada a introdug@o deste trabalho.

No Capitulo 2, identificam-se os principais sistemas de classificacdo de imagens de
satélite até entdo publicados, por meio de uma pesquisa bibliografica nas principais bases de
dados literarias.

No Capitulo 3, apresenta-se a fundamentagao tedrica necessaria ao desenvolvimento do
presente trabalho por meio da descricdo das ferramentas utilizadas.

No Capitulo 4, apresenta-se o conjunto de dados e os passos metodologicos utilizados.

No Capitulo 5, exibem-se os resultados obtidos com o método proposto, utilizando
medidas tais como: acurdcia (ACUR), sensibilidade (SENS), especificidade (ESP), area sob a
curva (AUC) e desvio padrao da AUC.

No Capitulo 6, apresentam-se as conclusdes do trabalho e as sugestdes de trabalhos
futuros.

No Apéndice 1 encontra-se as imagens LANDSAT-8/OLI das regides de Apui, Humaita
e Labrea analisadas neste trabalho de dissertacao.

Por fim, no Apéndice 2 encontra-se uma cépia do artigo publicado intitulado: “Detecc¢ao
de areas desmatadas utilizando redes neurais artificiais associados a métodos para melhoria da

generalizacdo”, apresentado no XIII Encontro Anual de Computagdo, realizado na cidade de

Catalao, Goias, de 24 a 26 de maio de 2017.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste Capitulo ¢ apresentada uma revisao bibliografica dos principais trabalhos na area
de classificacdo do solo utilizando imagens de sensoriamento remoto, a partir de uma busca
feita nas bases de dados do Institute of Electrical and Electronic Engineers (IEEE), do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) e do ScienceDirect.

Yin et al. (2014) desenvolveram uma abordagem automatizada para o mapeamento da
cobertura da terra em intervalo de tempo anual, no periodo de 2000 a 2011, utilizando imagens
MODIS. A area de estudo escolhida foi o interior da Mongolia, area em que, na ultima década,
ocorreram grandes mudancgas na cobertura da terra. As classes definidas para reconhecimento
foram: cultivo, floresta, pastagem e areas nao vegetais (agua, areas construidas e solo exposto).
Para reduzir os niveis de ruido nas imagens utilizou-se o filtro Savitzky-Golay. Os dados de
amostra para treinamento foram extraidos do CAS-LUCC database, imagens LANDSAT-
5/TM e imagens do Google Earth. As caracteristicas extraidas foram média dos pixels, valor
minimo do pixel, faixa dos pixels e desvio padrao. Os pixels das imagens foram classificados
segundo a probabilidade de pertencer a determinada classe. Segundo os autores do trabalho, as
probabilidades estdo mais ligadas as mudangas de cobertura da terra do que a valores espectrais
ou indices de vegetacdo. Utilizando um classificador random forest disponivel no software
EnMAP-BOX foi obtida uma taxa de acerto de 92%.

Wang et al. (2009) classificaram imagens da regido da bacia do rio Dongjiang (China)
utilizando indices de vegetacdo EVI. Para a filtragem das imagens foi utilizado o filtro Hant.
As amostras para treinamento foram geradas por meio de inspe¢do visual, a partir de imagens
LANDSAT-5/TM. Foram utilizados também dados de campo e dados de um modelo de
elevacdo. As caracteristicas extraidas foram: média dos pixels, valor minimo de pixel e valor
maximo de pixel. Através de um classificador de arvore de decisdo, sete classes (agricultura,
pasto, represa, rio, matagal, floresta e area urbana) foram identificadas com uma precisao de
87,1%.

Kuck et al. (2011) apresentaram uma metodologia de classificagdo do uso da terra
baseada na analise de séries multitemporais de produtos MODIS. A area de estudo foi o estado
do Mato Grosso, restringindo-se apenas a drea compreendida pelo bioma amazonico. O periodo
escolhido foi de 2001 a 2009. Os dados utilizados como amostras foram gerados a partir de
dados de campo e inspeg¢do visual de imagens LANDSAT-7/ETM. As caracteristicas extraidas

foram média dos pixels, variancia dos pixels, médias minima e maxima dos pixels. Utilizando
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um classificador de arvore de decisdo, as seguintes classes foram classificadas: pasto,
agricultura, floresta e floresta alterada. A precisdo do método foi de 94,9%.

Pimentel (2014) desenvolveu um sistema computacional que classificou padroes de uso
do solo e cobertura da terra em séries temporais através de indice de vegetacdo. A area de estudo
selecionada foi o estado do Mato Grosso e as classes definidas para classificacdo foram:
pastagem, agricultura, floresta e desflorestamento. As caracteristicas utilizadas foram média
dos pixels e desvio padrao. O conjunto de dados de amostra foram gerados a partir de inspe¢ao
visual. Dois conjuntos de dados foram gerados, um com 205 amostras e outro com 1363
amostras. A classificacdo foi realizada utilizando quatro classificadores, MLP (Perceptron
Multicamadas), MLP-G (MLP utilizando o grau de ambiguidade), MLP-D (MLP usando a
saida difusa desejada), MLP-GD (MLP utilizando grau de ambiguidade e saida difusa
desejada). Os dois conjuntos de amostra foram aplicados em cada classificador. A taxa de acerto

de classificag@o ¢ apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 — Taxa de acerto para o trabalho de Pimentel (2014)

Classificador Medida de Acerto (%)
Conjunto de dados I | Conjunto de dados II
MLP 89,22 93,16
MLP-G 93,45 93,50
MLP-D 92,50 92,05
MLP-GD 96,05 93,55

Em relagdo aos dados do Terraclass2010, a acuracia do classificador desenvolvido por
Pimentel (2014) foi de 81%.

Costa et al. (2015) desenvolveram um trabalho com o objetivo de classificar e criar
mapas tematicos de areas de formagdes campestres nativas e regioes de pastagens cultivadas no
Cerrado brasileiro, a partir da analise de séries temporais EVI disponiveis no produto MODIS.
O estudo realizado produziu um mapeamento das imagens nas seguintes classes: areas de
formacdes campestres nativas e regides de pastagens cultivadas no Cerrado brasileiro. O
conjunto de dados para treinamento foi gerado a partir de dois shapefiles que fornecem
poligonos que delimitam 4areas de pastagem nativa e cultivada. O primeiro ¢ um mapa de
cobertura vegetal do cerrado fornecido pelo Inventario Florestal de Minas Gerais do ano de
2009. Esse mapa foi utilizado para a obtencdao das formagdes campestres nativas. O segundo
shapefile ¢ um mapa disponibilizado pelo Ministério do Meio Ambiente, que fornece dados
relativos ao ano de 2006 sobre pastagens cultivadas de cerrado. A caracteristica utilizada foi a
média dos valores de todos os pixels, no caso referente a imagem do indice de vegetagdao EVI,

associado a regido delimitada por cada poligono. Utilizando os classificadores SVM (Support



22

Vector Machine), arvore de decisdo e random forest, foram obtidas taxas de precisdes 85,96%,
76,06% e 81,87%, respectivamente.

Reis (2014) avaliou o potencial de imagens SAR, opticas e a combinagao das duas para
detectar mudangas em uma area da Floresta Nacional do Tapajés. As imagens Opticas utilizadas
no trabalho s3o oriundas do satélite LANDSAT-5/TM. Ja as imagens de micro-ondas sdo do
sensor PALSAR do satélite ALOS. As imagens LANDSAT-5/TM datam de 23 de junho de
2008 e de 29 de junho de 2010 e as imagens ALOS/PALSAR datam de 15 de junho de 2008 e
21 de junho de 2010. Segundo o autor, essas imagens foram escolhidas por serem as datas mais
préximas em que havia imagens dos dois sensores disponiveis € em épocas nas quais espera-se
que as condi¢des climaticas e do calendério de atividade agricola sejam semelhantes. A partir
dos dois conjuntos de imagens citados, foram gerados quatro conjuntos de dados, totalizando

seis conjuntos de dados. A Tabela 2 apresenta as caracteristicas desses seis conjuntos de dados.

Tabela 2 — Resumo dos conjuntos de dados utilizados no trabalho de Reis (2014)
Conjunto de Dados

Composicio
™ Bandas selecionadas das imagens LANDSAT-5/TM
ortorretificadas
Atributos TM Atributos selecionados do conjunto formado por medidas de

textura calculados sobre o conjunto TM, PCs das bandas 1 a 5
e 7 das imagens LANDSATS/TM ortorretificadas e frag@o
vegetacdo, solo e sombra calculadas usando as bandas 1 a S e
7 das imagens LANDSAT-5/TM ortorretificadas

PALSAR Polarizagdes HH e HV das imagens ALOS/PALSAR
ortorretificadas

PALSAR SDNLM Conjunto PALSAR filtrado utilizando o filtro SDNLM

Atributos Atributos selecionados de textura calculados sobre
PALSAR _SDNLM PALSAR _SDNLM

Fusdo Imagens LANDSAT-5/TM ortorretificadas e
PALSAR SDNLM fusionadas por SPC-SAR

Reis (2014) baseou-se em trabalhos de campo para definir dez classes de cobertura da
terra, utilizadas para a classificagao. As classes escolhidas pelo autor foram: Floresta Primaria,
Floresta Degradada, Vegetacdo Secundaria Inicial, Vegetagdo Secundéria Intermediaria,
Vegetagio Secundaria Avangada, Pasto Limpo, Pasto Sujo, Area Cultivada, Area em Repouso
e Solo Exposto. Reis (2014) também definiu duas classes que foram mapeadas de forma
manual, pois ndo possuiam amostras suficientes para a classificagdo. Essas classes foram Agua

e Sem Informagdo. O conjunto de dados de treinamento foi criado a partir de interpretagao
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visual de imagens LANDSAT-5/TM, dados do projeto TerraClass e algumas fotos
georeferenciadas de 2008 presentes na biblioteca digital de fotos da Observagao da Terra (OBT)
(INPE, 2013). Utilizando o classificador de minima distancia estocastica Bhattacharyya, foram

obtidas taxas de acerto conforme mostradas na Tabela 3.

Tabela 3 — Taxa de acerto (REIS, 2014)

Conjunto de dados Medida de acerto (%)
™ 98
Atributos TM 97,4

Fusao 97,6
PALSAR 60,5
PALSAR SDNLM 67
Atributos PALSAR SDNLM 83,9

Noma et al. (2013) desenvolveram uma metodologia para classificagao do uso da terra
por meio da utilizacao de indices de vegetacao EVI disponiveis nas séries temporais MODIS e
imagens LANDSAT-5/TM. A érea de estudo foi o estado do Mato Grosso. Segundo o autor,
nesta regido existem extensas dreas com concentracdo de agricultura, pastagem e floresta
(HUETE et al., 2002). Noma et al. (2013) definiram as seguintes classes para classificacao:
agricultura, floresta e pasto limpo. O conjunto de dados de treinamento e testes foi construido
a partir de informagdes do projeto TerraClass2008. Noma et al. (2013) utilizaram cinco
classificadores: Arvore de Decisdo (DT), Bayes Ingénuo (NB), Vizinho Mais Préximo (NN),
Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Floresta de Caminhos Otimos (OPF). O classificador
SVM obteve uma maior taxa de acerto em relacdo aos demais. Os melhores resultados foram
obtidos para a classificagdo da imagem LANDSAT-5/TM correspondente a orbita/ponto
227/68, conforme demostrado na Tabela 4.

Tabela 4 — Valores médios de Acuracia, Sensibilidade e Especificidade, com os respectivos
desvios padrio, obtidos a partir da validacido cruzada k-fold para a regido érbita/ponto 227/68 (Noma et

al., 2013)

Método Acuricia Sensibilidade Especificidade
NB 0,8496 + 0,0223 0,8705 +0,0211 0,8286 +0,0318
NN 0,8254 + 0,0256 0,8169 + 0,0294 0,8339 +0,0337
DT 0,8259 +0,0276 0,8243 +0,0303 0,8274 +0,0398
OPF 0,8164 + 0,0240 0,8015 +0,0276 0,8312 +0,0342
SVM 0,8896 + 0,0120 0,9166 +£0,0176 0,8625 +0,0161

Barbosa et al. (2015) utilizaram a metodologia de Noma et al. (2013) e a mesma area
de estudo para classificar a regido em quatro classes distintas, quais sejam: agricultura, floresta,

ndo-floresta, pasto limpo. Além disso, Barbosa et al. (2015) utilizaram um novo classificador,



24

método de votacdo (VOT), para classificar o conjunto de dados. Em relagdo a regido
correspondente a imagem 227/68 (Imagem LANDSAT-5/TM), os resultados mostraram que o

classificador SVM obteve uma maior taxa de acerto, conforme mostrado na Tabela 5.

Tabela S — Valores médios de acuracia com os respectivos desvios padriao para a regido 227/68 (Barbosa et

al., 2015)
Ano Método Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
NB 80,46 +5,05| 87,36 +1,95| 47,59 +4,31| 86,10+4,64
NN 77,70 +3,64| 79,77+451| 62,18+432| 8414+2,64
s00s DT 75,06 £2,77| 79,43 +3,36| 60,58 +5,79| 83.79+2.26
OPF 74,83 +3,73| 78,85+4,76| 62,41 +427| 83,79%3,13
SVM 87,47+3,57| 93,45+1,88| 72,07+6,11| L15+3.47
VOT 84,88 +326| 89,43 +1,98| 64,94 +3,99| 89,00+2,57
NB 82,22 +333| 86,91 +348| 49,60+7,17| 83.73+293
NN 7532+3,60| 79,13+328| 61,19+381| 79-52%5,03
sor0 BT 74,76 £336| 79,60+ 4,60| 59,52+5096| 7802+3,74
OPF 73,25+£3,51| 78,10+3,76| 61,35+3,78| 7857476
SVM 84,68 +3.43| 90,64 +1,97| 6556+4,10| 91,67%3.29
VOT 82,64+3,77| 87,14 +331| 62,70 +2,88| 87-30+3.67

Zanotta (2014) propds uma nova metodologia para deteccdo semi-supervisionada de
desflorestamento na Amazdnia brasileira utilizando imagens LANDSAT-5/TM. Segundo o
autor, a metodologia atual do PRODES, utiliza detec¢do visual de incrementos a partir de
imagens da série de satélites LANDSAT-5/TM. Ainda segundo o autor, o procedimento
atualmente adotado produz resultados com precisao adequada, porém baseia-se em regras
subjetivas de cada intérprete e possui heterogeneidade espago-temporal, que prejudica a
uniformidade do mapeamento. O autor utilizou um algoritmo baseado em crescimento de
regides para segmentar a imagem em regides homogéneas. O critério de similaridade utilizado
no algoritmo de segmentacao foi a média e as informagdes estatisticas. A classificagdo proposta
por Zanotta (2014) ¢ realizada por meio de uma analise por vetor de mudanga em coordenadas
esféricas. Foi utilizado um método de sele¢ao de caracteristicas através do algoritmo C4.5 que
emprega arvores de decisdo na sua metodologia. O algoritmo desenvolvido pelo autor apresenta
uma regra de decisdo hierarquica em forma de arvore nos quais os nos superiores possuem um
maior grau de generalizagdo. As caracteristicas selecionadas foram: valor espectral na banda 5,
NDVI e entropia. O melhor resultado algado foi uma acurécia de 82%.

Arango et al. (2016) desenvolveram uma metodologia para a delimitacdo automatica de
terra capaz de identificar areas de agricultura utilizando algoritmos de agrupamento. Foram

utilizadas imagens de satélite LANDSAT-8/OLI da regido de Galiza, Espanha, um local onde
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existe cultivo de uva. O algoritmo de agrupamento utilizado foi o Partitioning Around Medoids
(PAM). Segundo os autores, o algoritmo PAM ¢ mais robusto que o k-means, pois minimiza a
soma de diferengas ao invés da soma de distancias euclidianas ao quadrado. O PAM utiliza
medodides como centro dos agrupamentos e estes meddides sao selecionados entre os objetos a
serem agrupados. Os resultados dessa abordagem se mostraram promissores. Segundo os
autores, estes resultados podem ser utilizados para monitorar terras cultivaveis a partir de
imagens multiespectrais de sensoriamento remoto, servindo de base por exemplo, para um
censo de terras agricolas ou auxiliando no processo de verificagdo do uso de terra agricolas
fornecidas pelo governo.

Li et al. (2016) utilizando imagens de satélite, realizaram uma comparagao sistematica
de diferentes técnicas de classificagdo baseadas em objetos. A regido de estudo foi a Provincia
de Sichuan, China. As classes escolhidas para a classificagdao foram: construcao, floresta, area
de agricultura, area desmatada e estrada. Os padrdes de amostras utilizados nos classificadores
foram gerados a partir da utilizacdo do algoritmo de segmentacdo Baatz. Esse algoritmo de
segmentacao ¢ baseado na abordagem de crescimento de regides. Os resultados indicam que os
classificadores random forest e maquinas de vetores de suporte sao os mais adequados para
classificagdes de areas agricolas.

Symeonakis (2016) desenvolveu uma metodologia para identificar mudangas ocorridas
na ilha mediterranica de Lesvos (Grécia) por meio da aplicacdo de redes neurais. Foram
utilizadas trés cenas LANDSAT-5/TM (julho de 1995, junho de 2001 e agosto de 2007), que
abrangem 12 anos. Os dados de entrada para o classificador foram gerados por meio de um
modelo de elevacgdo digital, fotos aéreas de 1995, mapa de cobertura terrestre da Coordination
of information on the environment (CORINE) e dados do Google Earth. As classes definidas
foram: solo exposto, area urbana, floresta, outras culturas (irrigadas e ndo irrigadas) e corpos

de 4gua. Utilizando redes neurais, o autor conseguiu uma precisao de 93%.

CONSIDERACOES FINAIS

A andlise dos trabalhos mostrou que as metodologias elaboradas abordam varias
técnicas de visdo computacional, abrangendo classificagdo supervisionada e nao-
supervisionada.

Em relag¢do aos métodos de classificacdo supervisionada, por exemplo, Yin et al. (2014)

e Costa et al. (2015) utilizaram arvores de decisdo e random forests em seus respectivos
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trabalhos. Redes neurais foram empregadas no trabalho de Pimentel (2014). Noma et al. (2013),
Barbosa et al. (2015) e Li et al. (2016) empregaram SVM como método de classificacao.

Sobre os métodos de classificacdo ndo supervisionados, Arango et al. (2016) utilizaram
o algoritmo de agrupamento Partitioning Around Medoids (PAM) para realizar uma
delimitacdo automatica de terra capaz de identificar areas de agricultura. O classificador k-
vizinhos mais préximos foi uma das técnicas utilizadas por Li ef al. (2016).

O recurso de sele¢ao de caracteristicas foi utilizado apenas em dois trabalhos. Zanotta
(2014) elencou 17 caracteristicas e empregou em seu trabalho somente as trés melhores
caracteristicas indicadas pelo algoritmo C4.5. Este algoritmo emprega arvores de decisdo na
sua metodologia. Li et al. (2016) utilizaram sele¢do de caracteristicas baseada em correlacao e,
juntamente com o classificador SVM, obtiveram melhores resultados que aqueles obtidos com
a utilizagao de todo o conjunto de caracteristicas.

Os trabalhos apresentados nesta revisdo que utilizaram redes neurais, ndo se
preocuparam em utilizar estratégias para evitar o fendmeno do overfitting, fendbmeno no qual,
devido a um sobre-treinamento da rede, a mesma termina por memorizar os padrdes
apresentados nos treinamentos da rede, perdendo assim a capacidade de generalizagdo, ou seja,
de classificar corretamente novos padrdes ndo utilizados para o treinamento da rede.

No trabalho ora apresentado nesta dissertagdo, métodos de aprendizagem como Parada
Antecipada (Early Stopping) e Regularizacdo Bayesiana, que previnem a ocorréncia de
overfitting, sao utilizados para treinamento das redes neurais. Além disso, avalia-se o potencial
de diversas técnicas de sele¢ao de caracteristicas, como SEC, PCA ¢ LDA.

No Quadro 1, ao final desta se¢do, ¢ apresentado um resumo dos artigos citados,
esclarecendo suas caracteristicas e os resultados alcangados em cada um.

Dessa forma, o presente trabalho explora as lacunas elencadas durante o processo de
revisdo dos trabalhos, quais sejam, a utilizagdo de métodos de classificagdo com um melhor
poder de generalizacdo e uma avaliagdo de um rol de técnicas de selecdo de caracteristicas.
Como metodologia de treinamento e teste sera utilizado o método de validagdo cruzada. As
imagens utilizadas foram imagens 6pticas e a regido de estudo escolhida foram trés municipios
do estado do Amazonas, Apui, Humaita e Labrea. Segundo o Inpe (2016), dados levantados
pelos PRODES mostraram que essas trés regides tiveram uma area desmatada de 358 km? nos
anos de 2014 a 2015. A descri¢ao completa da metodologia adotada nessa dissertagdo ¢ descrita

no Capitulo 4, denominado por materiais € métodos.
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Ano/autor Titulo Objetivos Materiais Filtragem | Caracteristicas | Classificador Medida de Desempenho e Resultado
Mapeamento da Banco de Dados: Série de
2014/ cobertura/uso da Dados MODIS Filtro média, minimo,
He Yin, Mavpin terra Padri . Savitzky- maximo, range e
Dirk ppg adrao ouro: Y desvio padrao Classes de
Annual Land ] . The Chinese Academy of Golay Lo ..
Pflugmacher, Classes: cultivo, ) , R para primeiro probabilidade,
Use and Land Sciences’ (CAS) Land (Aproximagao . om0
Robert E. " floresta, i al semestre Random Forests Medida de acerto: 92%
Kennedy Cover Changes pastagem e areas Use/Land potmomia de (Margo-junho) e | (RF) / arvore de
. ’ Using MODIS ~ . Cover Change (CAS- minimos .
Damien Sulla- . . ndo vegetais segundo decisao.
Time Series . LUCC) Database quadrados
Menashe, (areas . semestre (Julho-
. , Imagens Landsat locais)
Patrick Hostert construidas e Outubro)
terra nua) Google Earth
) Tamanho amostra: 3x3
Land cover i\gggf&?;;ﬁ;% ((112 Banco de Dados: Série de
change terra Dados MODIS Arvore de
2009 / detection Classes: decisdo,
Wen Wang based on . ) Padraio ouro: . Média, minimo, Classificagdo . ) o
Hai-Xu Hu MODIS 250m :irolc?émrreas’a Inspegao visual imagens Filtro HANT mAaximo nao- Medida de acerto: 87,1%
Juan Hu vegetation P o I,na tz al > | LANDSAT-5/TM, supervisionada
index time a ’ g4 dados de campo, dados de ISODATA
. oresta, area ~
series data modelo de elevagao
urbana.
2011/ QA Sy s
Tahisa Neitzel Mapeamento Banco de Dados:Série de Validacdo:
Kuck multitemporal | Mapear uso do | Dados MODIS(EVI) Inspec¢do visual
Edwin Willem (2001-2009) | solo nas classes: | Imagens LANDSAT- em imagens
do uso da terra pasto, 7/ETM Landsat (1206
Hermanus . -
Keizer no bioma agricultura, pontos) e dados Arvore de
Amazonia do | floresta e floresta | Padrao ouro: MNF-Inversa de campo . Medida de acerto: 94,9%
Pablo Pacheco . 5o visual L decisdo
Roni Von estado alterada inspe¢do visua Caracteristicas:
. . do Mato LANDSAT-7/ETM média, variancia,
Cascais de Lira , ; . 1 .
A . Grosso através | Area de estudo: | Imagens georeferenciadas médias minimas
Sédmia Amorim . 1
de Vasconcelos de imagens Mato Grosso | de sobrevoo e médias
MODIS maximas

André Nobrega
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Ano/autor Titulo Objetivos Materiais Filtragem | Caracteristicas | Classificador Medida de Desempenho e Resultado
Classifica¢do Banco de Dados: Validacio:
depadries | \\ o | LANDSAT-7/ETM fs dos‘? o Medida de acerto:
temporais de solopnas classes: TerraClass 2010 Drio Comiunto I I
uso do solo e e R MLP: 89,22% 93,16%
cobertura da pastagein, —\ p, 430 ouro: pixels ! MLP MLP-G: 93,45% 93,50%
2014/ agricultura Comparacao
Toni Roberto terra em séries %or:s t:e ’ classificados por inspecao Nio c%m ¢ MLP-G MLP-D: 92,50% 92,05%
Gomes Pimentel temporais de desflorestamento visual (Dois conjuntos de informado TerraClass2010 MLP-D MLP-GD: 96,05% 93,55%
indice de dados: Conjunto I: 205 MLP-GD
vegetacdao ; | amostras L e
utilizando um A;/(Iz:tdeGerstudo. Conjunto II: 1363 Cr;l,.gic;er:ftl\c/?s' Medida de acerto com o TerraClass2010:
sistema neuro- 0 DTOSSO | Tamanho amostra:2x2 cdia € desvio 81%
: padrao
difuso
Banco de Dados: Sére de VS;?O?(?S:
Classificar Dados Modis (EVT) proprio conjunto
Wir?(;:réon Classifica¢do | cobertura da terra Padriio ouro: policonos de dados
de pastagens classes: : POTE Medida de acerto:
Santos Costa ; . de um mapa de cobertura x . .. | SVM, random . o
. . cultivadas e | pastagens nativas Nao Caracteristicas: . SVM: 85,96%
Leila Maria formagées o vegetal do Cerrado 2009 informado minimo forests, arvore RF: 81.87%
Garcia Fonseca : ¢ . e mapa de pastagens o de decisao S 00
campestres cultivadas no . maximo, DT: 76,02%
Thales Sehn nativa Cerrado cultivadas 2006 amplitude
Korting o (508 amostras, p ’
brasileiro soma, moda,

337:treinamento,
171:testes)

média e desvio
padrdo
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Ano/autor Titulo Objetivos Materiais Filtragem | Caracteristicas | Classificador Medida de Desempenho e Resultado
Validacao:
lassifi D
cob(e:rslsrs; (lizatrerra Banco de Dados: pr(')pr‘?(i1 (():ir(lij?lnto
~ . Imagens LANDSAT-
Detecgdo de nas seguintes o . de dados
mudancas de classes: >/TM (0ptica), imagens
’ PALSAR (SAR) g
uso e Florestas, Caracteristicas: . )
cobertura da Vegetacao atributos de Medida de acerto:
L Padrao ouro: Classificador de T™M: 79,6%
2014/ terra Secundaria , textura de . . o
. - . Dados de campo, - Minima Atributos TM: 84,2%
Mariane Souza utilizando Pasto Limpo, |. P Nao segunda ordem: oA . N
. ‘. St interpretacdo visual, . 1 Distancia Fusao: 79,8,6%
Reis dados oticos e | Pasto Sujo, Area | , © 5 7 . informado Média, - ) o
de micro- Cultivada. Area | S€Ti€ histoérica de imagens Variancia Estocastica - Palsar: 39,8%
L LANDSAT-5/TM, dados . Bhattacharyya Palsar SDNLM: 40,09%
ondas em uma | em Pousio, Solo . Homogeneidade, . — ) 0
s ; do projeto TerraClass, Atributos Palsar SDNLM: 48,2%
regido da Exposto, Agua, Contraste,
. . - | fotos de campo de 2008 L
Amazonia Sem informagéo Dissimilaridade,
o . 2| (221279 amostras, .
brasileira Local: municipio . Entropia,
106897 treinamento,
de Belterra, no 114382:testes) Segundo
estado do Para ’ Momento e
Correlagao
U Banco de Dados:
ma - Imagens LANDSAT- . - Método | Acuricia | Sens. | Espec.
2013/ Comparagao Classificar 5/TM, Imagens MODIS Validagio: DT
Alexandre Noma entre ’ & ’ Dados do NB 0,849 | 0.8705] 0.8286
. cobertura/uso da | TerraClass NB
Thales Sehn | Classificadores . TerraClass NN 0,8254 | 0,8169 | 0,8339
Korting usando terra nas (imagem segmentada pelo HANT NN
. . o~ seguintes classes: | algoritmo Baaz) [ L. SVM DT 0,8259 | 0,8243 | 0,8274
Leila Maria Regioes e Agricultura Caracteristicas: OPF
; > H FANed OPF 0,8164 | 0,8015| 0,8312
Garcia Fonseca Pe’ﬁ;;fw Floresta, Pasto | Padrio ouro: m\?:lfr’ :r?i;l?rlrl:)la’ vVOT
l? TerraClass2008, SO, SVM 0,8896 | 0,9166 | 0,8625
Agricultura valor maximo

TerraClass2010
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Ano/autor Titulo Objetivos Materiais Filtragem Caracteristicas | Classificador Medida de Desempenho e Resultado
Ano | Método | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
NB 77,22 89,26 84,26
NN 73,70 91,20 78,61
2015/ Banco de Dados: 5008 2T 75,09 91,48 75,09
. . . Imagens LANDSAT- R
David Pereira Um Estudo Classificar Validacao: OPF 73,43 91,20 77,32
. 5/TM, Imagens MODIS,
Barbosa Experimental | cobertura/uso da Dados do DT
TerraClass SVM 78,80 93,43 90,56
Alexandre Noma com terra nas TerraClass NB
Thales Sehn | Classificadores | seguintes classes: . HANT NN vor 78,51 92,59 86,30
. : . Padréao ouro: e
Korting baseados em Agricultura, Caracteristicas: SVM NB 77,04 92,50 83,61
. . " ~ TerraClass2008, ‘1 n
Leila Maria Regices e Floresta, Nao- média, variancia, OPF
. TerraClass2010 .. NN 75,19 91,48 76,76
Garcia Fonseca Perfis EVI Floresta, Pasto (imagem segmentada pelo valor minimo,
& & P valor maximo 2010 2T 77,32 90,46 75,19
algoritmo Baaz)
OPF 74,54 91,30 75,83
SVM 80,19 92,87 90,83
voT 79,35 92,87 85,37
Uma
todologi
adaptativg Banco de Dados: Validagio:
P Imagens LANDSAT- §ao:
baseada em 7TM Dados do
2014/ Objetos para | Classificar areas PRODES o
. ~ . ~ Anélise de
Daniel Capella | detecgdo semi- | desmatadas na - Nao - o
. o~ Padrao ouro: . ;e vetor de Acuracia: 82%
Zanotta automatica de regido informado | Caracteristicas:
N PRODES mudanca
Desmatamento Amazonica valor espectral
g Imagem segmentada pelo
na amazonia . . na banda 5,
. algoritmo de crescimento
por imagens de .~ NDVI,
! de regides .
Sensoriamento entropia

remoto
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Ano/autor Titulo Objetivos Materiais Filtragem | Caracteristicas | Classificador Medida de Desempenho e Resultado
Banco de Dados:
2016/ Mavpin Imagens LANDSAT- Validacio:
R.B. Arangoa rapping Identificar areas | 8/OLI Dados do
cultivable land . . . P
AM. Campos from satellite de agricultura Nio proprio conjunto Partitioning
E.F. Combarroa | ”. with utilizando Padrao ouro: Utilizado o informado de dados Around Precisdo: 90%
E.R. Canas mgllzietgin algoritmos de | indice de qualidade Medoids
I. Diaz loorith g agrupamento | Calinsky—Harabasz para a Caracteristicas:
argoritnms geracdo dos dados de indice Calinski—
amostra. Harabasz
A systematic Banco de Dados: Validaciao:
comparison of Imagens da provincia de . ngos d.o
2016/ different Sichuan. China proprio conjunto
Manchun Li object-based Comparar adaquiri cfas atra\’/és de um de dados Random Forest
Lei Maa, classification diferentes Ve?culo aéreo nio Caracteristicas: Arvore de SVM: 80%
Thomas techniques técnicas de tripulado Nao Meédia, desvio Decisio RF: 89%
Blaschke using high classificacao p informado padrdo, . . KNN: 70%
. . . K-vizinhos mais o
Liang Chenga spatial baseadas em ~ . homogeneidade, . DT: 80%
Lo . . Padrio ouro: poligonos proximos
Dirk Tiede resolution objetos N contraste,
. . de referéncia. Amostras L SVM
imagery in geradas pelo algoritmo dissimilaridade,
agricultural Baatz entropia,
environments ’ correlagdo, area,

densidade.
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Ano/autor Titulo Objetivos Materiais Filtragem | Caracteristicas | Classificador Medida de Desempenho e Resultado
Modelling land Banco de Dados:
cover change Trés cenas de LANDSAT-
ina Identificar 5/TM (julho de 1995, Validacio:
2016 / mediterranean mudancas junho de 2001 e agosto de Da. dosc do.
. environment | ocorridas na ilha | 2007) ~ . .
Elias . e Nao proprio conjunto . o
Symeonakis usmng mediterranica de informado de dados Rede neural Acurdcia: 93%
ym Random Lesvos (Grécia) | Padrao ouro: modelo de C teristicas:
forests and a por meio de elevagdo digital, mapa de f/[l;::jciaer(;zsl\f::)s.
multi-layer redes neurais | cobertura terrestre . drﬁ:) Arca
neural network CORINE, dados do p ’ )
model Google Earth.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Introducio

Neste Capitulo sdo apresentados os conceitos essenciais para uma melhor compreensao
desta dissertacdo. Os assuntos apresentados versam sobre sensoriamento remoto, imagens
LANDSAT-8/OLI, indices de vegetacao, PRODES, redes neurais artificiais, estratégias contra
o sobretreinamento (overfitting): regularizacdo e parada antecipada, uma breve introdugdo
sobre as medidas de separabilidade de classes e FDR. Por fim, sera feita uma revisao conceitual

das técnicas de extragdo das caracteristicas: SEC, PCA e LDA.

3.2 Sensoriamento Remoto

Sensoriamento remoto ¢ uma técnica que consiste na aquisi¢do de informacdes de um
objeto ou fendmeno sem o contato fisico com o mesmo. Esses dados podem ser utilizados para
a extragdo de informacdes, monitoramento dinamico, mapeamento tematico, classificacao de
imagens, etc. Essa técnica desempenha um papel vital para interpretar e identificar objetos no
solo por meio de classificacdo de imagens, atribuindo a cada pixel ou regido da imagem uma
determinada categoria. (BHARATKAR et al., 2013).

Segundo Meneses e Almeida (2012), sensoriamento remoto visa a obtencao de imagens
da superficie terrestre por meio da deteccao e medig¢do quantitativa das respostas das interagdes
da radiacdo eletromagnética com os materiais terrestres.

A radiagdo eletromagnética possui uma dualidade de comportamento: onda e energia.
Segundo Meneses e Almeida (2012), a radiacao eletromagnética que se propaga pelo espaco,
como luz solar, ¢ a0 mesmo tempo uma forma de onda e uma forma de energia.

Na Figura 1, podemos observar um exemplo de obtencdo de dados por meio de
sensoriamento remoto. Nela, vemos que o Sol ilumina a superficie terrestre. A energia
proveniente do Sol, refletida pela superficie em direcdo ao sensor, ¢ captada e registrada em

forma de imagem, com o posterior processamento das mesmas (FLOREZANO, 2011).
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fonte de energia

Satélite/sensor

energia

incidente energia

refletida

//énergia emitida
/ pela superficie
4

Figura 1 — Obtencio de imagem por sensoriamento remoto (FLOREZANO, 2011)

3.1.1 Fontes de Energia usadas em sensoriamento remoto

A obtengdo de dados por sensoriamento remoto, como em qualquer outra atividade
envolvendo equipamentos elétricos, requer o uso de energia. A energia com a qual operam os
sensores remotos pode ser proveniente de uma fonte natural, como a luz do sol ou o calor
emitido pela superficie da Terra, ou pode ser de uma fonte artificial como, por exemplo, a
energia do flash utilizado em uma maquina fotografica ou o sinal produzido por um radar
(FLOREZANO, 2011).

A energia utilizada em sensoriamento remoto para produg¢ao das imagens sdo ondas
eletromagnéticas, que se propagam a velocidade da luz. A frequéncia das mesmas ¢ expressa
em unidades de hertz (Hz) e seus multiplos, como quilohertz (1 kHz = 10° Hz) e mega-hertz (1
MHz = 10° Hz). O comprimento de onda (1) ¢ medido em unidades de metro. A frequéncia de
onda ¢ o numero de vezes que uma onda se repete por unidade de tempo, sendo diretamente
proporcional a velocidade de propagacdo e inversamente proporcional ao comprimento da
onda. Dessa maneira, como mostra a Figura 2, quanto menor for o comprimento da onda, maior
sera a frequéncia da mesma. O comprimento de onda ¢ a distancia entre dois picos de ondas
sucessivas: quanto mais distantes esses picos, maior ¢ 0 comprimento e, quanto menos distantes,
menor serd o comprimento de onda.

O espectro eletromagnético representa a distribuicdo da radiagdo eletromagnética, por
regides, segundo o comprimento de onda e a frequéncia. Na Figura 2, observa-se que o espectro
eletromagnético abrange desde curtos comprimentos de onda, como 0s raios cOsmicos € os raios

gama (y), de alta frequéncia, até longos comprimentos de onda, como as ondas de rddio e TV,
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de baixa frequéncia. Na regido do espectro visivel, o olho humano enxerga a energia (luz)
eletromagnética, sendo capaz de distinguir as cores do violeta ao vermelho (FLOREZANO,
2011).

0.38 0.5 06 078

uv

Comprimento de Ondas (pm) A Vlslvel (VIS) COmprimento de Ondas (um)

| LU LU U (e (U IvJ‘

"—V—A—VAV—‘

A A A
Ralos-y- Infravermelho TV { Radio
Raios-X— | Proximo (NIR) (a75-1.5.m) Mlcroo ndas o tm <1
Ultravioleta U0 (SWIR) (153 m) Primey <y
{0.28-038um) e Médio (35.m) Infravermelho

‘Termal (TIR) p3.m: <tmm)
Figura 2 — Espectro eletromagnético (MundoGeo)

Segundo Meneses e Almeida (2012), o espectro eletromagnético foi arbitrariamente
dividido pelo homem em intervalos de comprimentos de onda com base nos mecanismos fisicos
geradores da energia eletromagnética e nos mecanismos fisicos de sua detec¢do. Segundo os
autores, a nomenclatura de cada um dos intervalos foi realizada com base no uso que o homem
encontrou para as suas aplicacdes. Meneses e Almeida (2012) acrescentam que € essencial saber
os valores dos comprimentos de onda desses intervalos, as denominacdes que recebem, e quais
comprimentos de ondas sao possiveis de serem detectados por cada tipo de sensor.

A seguir ¢ apresentado um resumo das caracteristicas dos intervalos espectrais
mostrados na Figura 2.

Visivel (0,45-0,76 um): Essa regido do espectro apresenta a intensidade de fluxo
radiante mais alta e ¢ onde se verifica a melhor janela atmosférica, com a passagem de grande
quantidade de radiagdo. E também responsavel pela interagio com os minerais, o que da origem
as suas cores, € com os pigmentos da vegetagcdo. Porém, o problema dessa faixa espectral ¢ o
alto espalhamento da radiagdo solar incidente pelos gases atmosféricos. Isso pode provocar uma

redu¢do do contraste da refletancia dos alvos terrestres (MENESES e ALMEIDA, 2012).

Infravermelho proximo (0,76 - 1,2 um): Segundo Meneses e Almeida (2012), nessa

regido do espectro solar a atmosfera ¢ bastante transparente, mas ocorrem algumas bandas de
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absorcdes, impedindo que todo o intervalo possa ser continuamente utilizado por sensoriamento
remoto. Segundo os autores, esse intervalo espectral gera feicdes espectrais que sao
diagnosticas para identificar a natureza de varios tipos de rochas, principalmente as de
composi¢dao mineral com metais de transi¢ao.

Infravermelho de ondas curtas (1,2 — 3,0 um): E a regido espectral geoldgica, pois é
nesta faixa espectral que os varios minerais de alteragdao hidrotermal tém as suas diagnosticas
feicdoes de absor¢dao. Nessa regido os comprimentos de onda em 1,4 um e em 1,9 pum sdo
totalmente absorvidos pelas moléculas de vapor d’agua da atmosfera, inviabilizando a
utilizacdo do sensoriamento remoto e, por consequéncia, de se determinar nos materiais
terrestres a presenca de agua molecular nas suas estruturas (MENESES e ALMEIDA, 2012).

Infravermelho médio (3,0 - 5,0 um) — Nessa regido o Sol e a Terra ndo emitem
quantidades suficientes de energia que possam ser detectadas pelos sensores. Apenas alvos com
elevadas temperaturas, como vulcdes e incéndios, podem ser detectados, pois agem como fontes
proprias de emissio de radiacdo. E uma regido espectral pouco usada no sensoriamento remoto,
a excecao de sensores meteoroldgicos ou atmosféricos (MENESES e ALMEIDA, 2012).

Infravermelho termal (5,0 — 1,0 mm) — Segundo Meneses e Almeida (2012), essa regido
¢ conhecida como a regido termal devido a radiacao emitida pelos objetos terrestres em fungdo
das suas temperaturas de superficies. Segundo os autores, a melhor janela atmosférica nessa
regido espectral para imageamento orbital € o intervalo de 8,0 um a 14,0 um, porque acima de
30 km, a camada de 0zdnio absorve toda a radiagdo além de 14 um emitida pela Terra.

Micro-ondas (3,0 - 100 cm) — Essa regido, segundo Meneses e Almeida (2012) ¢ de uso
de sensores ativos (radar), que utilizam fontes artificiais para a geragdo da radiagdo
eletromagnética. Segundo os autores, por causa do tamanho do comprimento de onda, o radar
tem a habilidade de operar em condi¢des atmosféricas adversas, com coberturas de nuvens ou
chuvas, e pode operar tanto de dia como a noite. E utilizado para realizar o mapeamento
geologico, pois segundo os autores a interacdo das micro-ondas com as rochas ¢ controlada

pelas texturas de relevo.

3.2.1 Resolucao

Atualmente, o sensoriamento ¢ constituido por uma razoavel constelacao de satélites
que oferecem imagens para atender as necessidades de uma ampla demanda de usudrios. Uma
forma de se abordar as potencialidades de um sensor ¢ pelo dimensionamento de suas

resolugdes. A detecgdo ou identificacdo de um objeto nas imagens de sensoriamento remoto ¢
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determinada por quatro diferentes formas de medigdes: resolucdo espacial, espectral,

radiométrica e temporal (MENESES e ALMEIDA, 2012).

3.2.1.1 Resolucgao espacial

Segundo Meneses e Almeida (2012), resolugdo espacial determina o tamanho do menor
objeto que pode ser identificado em uma imagem. Segundo os autores, um objeto somente pode
ser detectado, quando o tamanho deste ¢, no minimo, igual ou maior do que o tamanho do
elemento de resolucdo no terreno. Ainda segundo Meneses e Almeida (2012), por exemplo, se
uma casa tem 20 m x 20 m de tamanho, a resolu¢do espacial da imagem deveria ser, no minimo,

de 20 metros para que essa casa possa ser identificada na imagem.

3.2.1.2 Resolugdo espectral

Uma outra propriedade de sensores imageadores ¢ a resolu¢do espectral. Segundo

Meneses e Almeida (2012), o termo resolucao espectral envolve pelo menos trés parametros de

medida:
1) o numero de bandas que o sensor possui,
i) a largura em comprimento de onda das bandas;

1i1) as posi¢oes que as bandas estdo situadas no espectro eletromagnético.

De forma comparativa, Meneses ¢ Almeida (2012) afirmam que, um sensor tem melhor
resolucdo espectral se ele possui maior numero de bandas situadas em diferentes regides
espectrais e com larguras estreitas de comprimentos de onda. Os autores acrescentam que essa
necessidade ¢ devida as diferencas relativas de refletancia entre os materiais da superficie da
terra, permitindo assim distinguir um material do outro, em determinados comprimentos de
onda. Os autores também afirmam que a largura da banda deve ser dimensionada em
concordancia com as larguras das feicdes de absor¢ao exibidas pelos espectros de refletancia
de cada material.

As feicdes de absorc¢des sao identificadores de composi¢des dos tipos de rochas, solos,
vegetacao e agua, € normalmente, sdo da ordem de 10 nm a 20 nm. Sensores que possuem
bandas muito largas, além de 20 nm tendem a ndo ser capazes de diferenciar um objeto do outro
em funcdo de sua composi¢do. Dessa forma, o objeto ¢ detectado somente em razdo da
resolucao espacial (MENESES e ALMEIDA, 2012).

Para ilustrar o efeito da resolugdo espectral na deteccao ou identificagdo de um alvo,

pode-se considerar o exemplo apresentado por Meneses e Almeida (2012). Para isso, considere
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a Figura 3. Nela ¢ apresentada uma area de floresta da regido amazonica. As duas imagens estao
na resolugdo espacial de 30 metros. Na Figura 3(a), que corresponde a uma banda do visivel na
faixa entre 0,63um a 0,69um, os rios, apesar de possuirem dezenas de metros de largura, nao
sao facilmente identificados, pois a refletancia da dgua e da vegetacdo sao, praticamente, iguais
nesse comprimento de onda, ndo existindo contraste entre os dois tipos de alvos. Segundo
Meneses ¢ Almeida (2012), para a regido amazonica, seria um erro selecionar esta banda
espectral para se elaborar mapas de drenagem. Por outro lado, a Figura 3(b) mostra uma banda
do infravermelho proximo. Segundo Meneses ¢ Almeida (2012), nessa banda os rios sdo
facilmente identificados, pois a dgua possui uma baixa refletancia, enquanto a vegetacdo da
floresta tem uma alta refletdncia. Nesse caso, ocorre uma razao de alto contraste entre os dois

alvos.

i h

Figura 3 — Exemplo do efeito da resolucfdo espectral no contraste do rio com a vegetaciao. Imagens da
regiio amazonica nas bandas: (a) visivel e (b) infravermelho proximo. (MENESES e ALMEIDA, 2012)

3.2.1.3 Resolucao radiométrica

Segundo Novo (2010), a resolugdo radiométrica de um sensor descreve a sua habilidade
de distinguir variagdes no nivel de energia refletida, emitida ou retro-espalhada que deixa a
superficie do alvo. Novo (2010) acrescenta que quanto maior for a capacidade do sensor de
distinguir diferengas de intensidade do sinal, maior serd sua resolu¢do radiométrica.

A medida radiométrica também pode ser chamada de quantizagdo. De maneira pratica,
a quantizacao ¢ medida pelo intervalo de numero de valores digitais usados para expressar os

valores de radidncia medidos pelo detector. Normalmente, ¢ expressa em bits. Por exemplo,
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uma imagem discretizada em 8 bits pode ser representada com 256 niveis de cinza. Conforme
exemplificado na Figura 4, quanto maior a quantiza¢do, melhor sera a qualidade visual da
imagem. Na Figura 4 podemos observar que a imagem de 8 bits tem detalhes visuais melhores
que os das imagens de menores resolugdes radiométricas, de 6, 4 e 2 bits. A imagem de 2 bits
possui apenas 4 niveis de cinza (MENESES e ALMEIDA, 2012). Em processamento digital de
imagens, a medida radiométrica ¢ também denominada de resolucdo de profundidade

(GONZALEZ ¢ WOODS, 2010).

Figura 4 — Exemplos de imagens com diferentes niveis de quantizacio ou de resolucio radiométrica.
(MENESES e ALMEIDA, 2012)

3.2.1.4 Resolugao temporal

O sensor possui ainda a resolugdo temporal. Essa resolucao refere-se a frequéncia de
imageamento sobre uma mesma area. Por exemplo, o sensor TM-Landsat possui uma resolucao
temporal de 16 dias, ja o sensor instalado no satélite meteorologico Goes possui uma resolugao

temporal de meia hora (FLOREZANO, 2011).

3.3 LANDSAT

LANDSAT ¢ um programa de satélite de observacdo da Terra de origem norte
americana. As atividades iniciaram em 1972 com o lancamento do satélite ERTS-1. O programa

teve sequéncia com o0 LANDSAT 2, 3 4, 5, 6, 7 e atualmente encontra-se em funcionamento o
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LANDSAT-8/OLI. O objetivo do programa ¢ fornecer dados multiespectrais da superficie da
Terra (USGS, 2016).

3.3.1 LANDSAT-8/OLI

As imagens geradas possuem um ciclo de repeticdo de 16 dias com resolugdo
radiométrica de 16 bits. Os dados sdo coletados por meio de 11 bandas espectrais cuja resolucao
espacial ¢ de 30m, com exce¢ao da banda pancromatica, que possui resolugao de 15m e a banda
infravermelho termal que possui resolucdo de 100 m. Na Tabela 6 sdo exibidas as bandas do
LANDSAT-8/OLI com suas respectivas descricdes, bem como, os dois tipos de sensores:
Optico, denominado Operational Land Imager (OLI) e o outro Termal, denominado de

Thermal InfraRed Sensor (TIRS).

Tabela 6 — Bandas LANDSAT-8/OLI USGS (2016)

Sensor Banda Resolugio Espacial Corgg;lrn(;r::; de
1| Aerosol 30m 0,435-0,451
2| Azul 30 m 0,452-0,512
3 | Verde 30m 0,533 -0,590
4 | Vermelho 30m 0,636 - 0,673

OLI 5 | Infravermelho proéximo 30m 0,851 - 0,879
6 | Infravermelho de ondas curtas 1 |30 m 1,5166 - 1,651

7 | Infravermelho de ondas curtas 2 | 30 m 2,107 - 2,294

8 | Pancromatica 15m 0,503 - 0,676

9 | Cirrus 30 m 1,363 - 1,384

TIRS 10 | Infravermelho termal 1 100 m 10,60 - 11,19

11 | Infravermelho termal 2 100 m 11,50 - 12,51

Cada imagem gerada pelo sistema LANDSAT tem um sistema de identificagdo das
imagens composto de 2 niameros: o primeiro € o numero da 6rbita e o segundo, o nimero da
cena dentro daquela oOrbita, chamado de ponto. Assim, por exemplo, a imagem 231/62

(correspondente a regido de Manaus-AM).

3.3.2 Indice de vegetacio

Indices de vegetacdo sdo transformacdes espectrais de duas ou mais bandas. Foram

desenvolvidos para explorar as propriedades espectrais de vegetacdo. Esse conceito estd
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baseado no fato de que a energia refletida na banda espectral vermelha e na banda infravermelha

préoxima encontra-se relacionada a atividade fotossintética da vegetagao e a sua estrutura.

3.3.2.1 Indice de Vegetacdo de Diferenca Normalizada (NDVI)
Segundo Huete et al., (2002), o indice de Vegetacdo de Diferenga Normalizada (IVDN
ou NDVI), resulta da resposta espectral da vegetacdo nas faixas do vermelho e do infravermelho

proximo, conforme mostrado na Eq. (1):

— 1
ND V]: (Ionir Iored) ( )

(pnir + pred)

Na Eq. (1), P, sdo valores de refletancia para o infravermelho proximo e¢ 2,530

valores de refletancia para o vermelho. O NDVI apresenta o resultado normalizado para a razao
no intervalo de -1 a +1. Para alvos terrestres, os valores menores e iguais a zero referem-se a
pixels sem vegetacdo e os valores proximos de 0,8 referem-se a vegetacao mais densa. Embora
extremamente Util na estimativa de parametros biofisicos da vegetacdo, o NDVI apresenta
problemas de saturacdo em areas com densa vegetacdo (FERREIRA et al, 2008 apud
GINCIENE e BITENCOURT, 2011).

3.3.2.2 Indice de Vegetagio Melhorado (EVI)
O EVI foi proposto por foi proposto por Huete et al., (2002) com o objetivo de contornar
a limitagdo do NDVI. Esse indice de vegetagdo ¢ uma variagdo do NDVI, que procura corrigir

efeitos de influéncias atmosféricas e do solo, conforme descrito na Eq. (2).

EV]:G (pm'r _pred)
(L + pnir + Clpred - C2pblue)

2

Na Eq. (2), o pardmetro pxi- corresponde ao valor de reflectancia para o infravermelho
proximo. O parametro p..« corresponde ao valor de reflectancia para o vermelho. O parametro
poie corresponde ao valor de reflectincia para o azul. Os valores para as constantes G =
2,5L=1, C; =6e(C, =175 foram obtidos empiricamente (HUETE et al., 2002). Entretanto,
segundo Huete ef al., (2002) a introducao do espectro do azul a equacao original e a introducao
das constantes G, L, C; e C, , tornaram o indice sensivel a discriminagao de variagdes estruturais

na vegetacao de areas com densa vegetacao.
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3.4 PRODES

Segundo o Inpe (2017), desde 1988, o projeto PRODES realiza o monitoramento por
satélite para detecgdo do desmatamento por corte raso na Amazdnia, disponibilizando taxas
anuais de desmatamento na regido. As informagdes geradas sdo de grande importancia, pois
servem de base para o governo brasileiro estabelecer politicas publicas. Anualmente,
disponibiliza-se as imagens utilizadas na identificagdo das areas desmatadas, acompanhadas
dos respectivos mapas que contém os poligonos de desmatamento. O mapa disponibilizado
delimita as regides nas seguintes classes: desmatamento, floresta, nao-floresta (cerrado),
hidrografia e nuvem.

A primeira metodologia adotada pelo INPE, chamada de PRODES Analégico, consistia
em realizar a deteccdo dos poligonos de desmatamento por meio de interpretagao visual. Esse
trabalho era realizado em 220 imagens de satélite LANDSAT 5/TM que eram impressas em
papel fotografico na escala 1:250.000. Apoés a interpretagdo, os poligonos eram digitalizados
manualmente. Essa metodologia foi adotada de 1988 a 2002 (INPE, 2013).

Entre 2003 a 2005, o INPE utilizou o processo de interpretacdo através de classificagao
digital realizada por meio do Sistema de Processamento de Informacdes Georeferenciadas
(SPRING). Essa fase ¢ conhecida como PRODES Digital (INPE, 2013).

Apds 2005, o monitoramento passou a ser realizado com a ajuda do software de
informacdes geograficas TerraAmazon. Esse software permite que a interpretagao de imagens
seja realizada em um ambiente corporativo facilitando o fluxo de trabalho. Com isso a forma
de classificar e interpretar as imagens passou a ser feita de maneira visual delimitando as regides

de desmatamento diretamente na tela do computador (INPE, 2013).

3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAS

Segundo Mendes Filho (2000) apud Raia (2000), Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo
técnicas computacionais que apresentam um modelo matemadtico inspirado na estrutura neural
de organismos inteligentes e que adquirirem conhecimento por meio da experiéncia.

As principais vantagens das redes neurais artificiais sdo: tolerancia a falhas; aplica¢des
em tempo real; alta capacidade de auto-adaptacdo; capacidade de resolver problemas praticos
sem a necessidade da defini¢do de lista de regras ou de modelos precisos. As redes neurais
artificiais caracterizam-se por ajustarem a sua estrutura através de aprendizado e encontram

diversas aplicacdes: reconhecimentos de padrdes; associacdo de padrdes; filtragem de ruido;
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aproximagdo de fungdes. Caracterizam-se por serem a principal ferramenta utilizada nas
aplicagOes anteriormente citadas em areas onde ¢ dificil criar modelos precisos da realidade e
onde sdo encontrados problemas com frequentes mudancas de ambiente de atuacao (BRAGA;
LUDEMIR; CARVALHO, 2000).

Segundo Tubb (1993) apud Almeida (2015), um neurénio artificial pode ser definido
como uma unidade de processamento simples que recebe uma ou mais entradas que sdo
multiplicadas por pesos que sdo aprendidos. A aplicagdo de uma funcdo de ativagdo ao
somatorio desses produtos define a saida da rede. Cada entrada esta conectada a unidade
somadora através de um peso.

A Figura 5 ilustra um tipico neurdnio artificial com suas partes mais importantes: as
sinapses, caracterizadas pelos valores de peso associados a cada entrada do neurdnio, uma
fun¢do somadora, e uma funcao de ativacdo. A fungdo de ativagdo ¢ utilizada para limitar a
amplitude do sinal de saida do neurdnio a algum valor finito (RUMELHART e MC-
CLELLAND, 1986).

funcao de
\ / ativagao

sinais . / 5 \ Ty o) salth

™, | \
de — X2 .'—-"" Wi — ) — -
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sIapticos threshold

Figura 5 — Modelo néo linear de um neurénio. Fonte: Adaptado de Haykin (2004)

Segundo Tubb (1993) apud Raia (2000), a forma como os neurdnios sao organizados ¢
denominada de topologia da rede. A topologia da rede ira afetar o desempenho da mesma, bem
como as aplicacdes para as quais ela € utilizada. Segundo o autor, sua estrutura estd intimamente
ligada ao algoritmo de aprendizado usado na fase de treinamento da rede. Algumas redes,
denominadas redes recorrentes, permitem que a realimentagdo do sinal de saida para a entrada
da rede. Por outro lado, outras redes, denominadas de redes competitivas, permitem que os
neurdnios da mesma camada estejam conectados. Existem ainda aquelas redes que permitem

que os neurdnios enviem sinais de volta para ele mesmo.
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O algoritmo de aprendizado pode ser descrito como um conjunto de regras bem
definidas para a solu¢do de um problema de aprendizado. Existem varios tipos de algoritmos
de aprendizado. Alguns sao especificos para determinadas topologias de redes neurais e diferem
entre si, principalmente, pela forma com que os pesos sao atualizados (BRAGA et al., 1998
apud RAIA JUNIOR, 2000). Os paradigmas de aprendizado, por sua vez, definem a maneira
como a rede se relaciona com o ambiente e se dividem em dois grupos principais, segundo
Brondino (1999) apud Raia Junior, 2000:

e Supervisionado: na fase de treinamento, ¢ apresentado a rede um conjunto de entradas
acompanhadas de suas respectivas saidas. O objetivo ¢ minimizar o sinal de erro, que ¢
uma funcdo da diferenca entre a saida desejada e aquela fornecida pela rede. Esta
minimizagdo ¢ feita por meio do ajuste dos pesos da rede. Um exemplo deste paradigma
de aprendizado ¢ o algoritmo de propagacao reversa (BackPropagation — BP), explicado
mais a frente;

e Nao supervisionado: a rede aprende automaticamente, sem uma mensagem de erro
externa, ou seja, ndo ha supervisdo externa. Para tanto, ¢ necessario que entradas
similares sejam apresentadas a rede, com o objetivo que essa possa extrair as
caracteristicas estatisticamente relevantes e criar classes de maneira automatica;

e Hibrido: este método consiste em uma combinagdo dos aprendizados nao
supervisionado e supervisionado. Nessa metodologia, a Unica informagdo que a rede

recebe ¢ a indicacdo de que a resposta fornecida esta correta ou nao.

3.1.2 Aprendizado Supervisionado: O Algoritmo de Propagacio Reversa

Segundo Patrocinio (2004), o algoritmo de Propagacao Reversa ¢ baseado em um
método estatistico proposto em 1951 por Hebert Robbins e Sutton Monro (ROBBINS, 1951),
os quais o denominaram como “método de aproximacao estocastica”. Varias aplicagdes dessa
técnica tém obtido éxito em reconhecimento de padrdes e sistemas de identificacdo. O
Algoritino BP tornou-se popular com os trabalhos de Rumelhart, Hilton e Wiliiams em 1986,
apresentados no livro PDP (Parallel Distributed Processing) (RUMELHART, 1986 apud
PATROCINIO, 2004).

A regra de aprendizagem mais usada no algoritmo BP ¢ a Regra Delta Generalizada ou
Backpropagation Rule, ou seja, uma generalizagdo da Regra Delta para redes com multiplas

camadas de neurdnios (PATROCINIO, 2004).
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Segundo Hertz (1991) apud Patrocinio (2004), o objetivo da regra de aprendizagem ¢
aproximar as saidas desejada e obtida. Em seguida, ¢ calculado o erro para camada de saida e
o mesmo ¢ propagado no sentido saida-entrada, dessa forma os pesos vao se ajustando como
fungdes destes erros. Segundo o autor, os erros para uma unidade em particular devem ser
ajustados na propor¢do direta ao erro nas unidades com as quais ela estd conectada. Por isso,
realizar a retropropagac¢do desses erros através da rede permite que os pesos entre todas camadas
sejam corretamente ajustados. Portanto, mudancgas na entrada de uma camada qualquer da rede
acarretam mudancas também nas saidas da mesma (HERTZ, 1991 apud PATROCINIO, 2004).

A seguir, para realizar a explicacdo do algoritmo BP tradicional, serd utilizado as
seguintes defini¢des de variaveis (HERTZ, 1991 apud PATROCINIO, 2004):

wij = pesos das conexdes da camada intermediaria j para camada de saida i;

Wik = pesos das conexdes da camada intermediaria j para camada de entrada k;

&= entradas;

&= saidas desejadas;

O; = valores das saida da rede (camada 1);

Vj = valores das saidas dos neuronios da camada intermedidria j.

As entradas sdo introduzidas a rede com um valor particular, sendo referenciadas pelo
simbolo p. O indice i sempre se refere a uma unidade de saida, o indice j uma unidade
intermediaria (ou da camada escondida) e k£ a uma unidade de entrada. Usa-se N para o nimero
de unidades de entrada e p para nimero de padrdes de entradas (u=1, 2, ..., p) (PATROCINIO,
2004).

Segundo Patrocinio (2004), dado um padrdo de entrada p, as unidades j da camada

escondida recebem uma entrada da rede:

=3 wadt @

As saidas sdo processadas:

vy =glny)=g(X, wiet) “)

onde W ¢ a saida dos neurdnios da camada intermedidria e g a fun¢do de ativagdo da rede.

As saidas da unidade i recebem:

h = Zj Wiijﬂ = Zk Wijg(Zk ijif,f) ©



46

onde Wijj sdo os pesos das conexdes dos neurdnios da camada intermedidria para os neurdnios
da camada.

As saidas da rede sdao processadas (O;), sendo entdo as chamadas saidas obtidas pela

rede:
0r =gt )=g[X w7} )= elE, we(E,wact ) ©
A fungdo custo ou erro dada por:
o=l -or] v
torna-se:

E[w]= % [é-“ - g(z_/ w,e(> e ))]z (8)

A regra de atualizagdo ¢ local. Considerando-se:

n = taxa de aprendizagem;

0 = erro;

Para calcular as saidas das camadas escondidas tem-se:

AW, = _n{a—EJ =1 ”[ - Otﬂk"(h,-” )V_/ﬂ =1, SV}

ow,

)

onde O ¢ definido por:

5 =gl e -or] (10)

OE oE | oV”
cf (]
Aw, =1 Z r [ég ;=0 ]g (hiﬂ )Wzig | (h;l )9&:

Awy =1 .6/ W,;8 (h;l )f,ﬁ'
ijk = 772;151;%1?
Dessa forma o erro de um padrao de entrada p de uma camada j ¢ dada pela Eq. (11).

57 - ¢ 125 a

Esse ¢ o método de atualizacao dos pesos para redes de multiplas camadas, conhecido
como Gradiente Descendente. O método do gradiente descendente ¢ uma técnica de otimizacao
usada para minimizar a dimensdo dos erros. Ela pode ser generalizada da seguinte forma

(PATROCINIO, 2004):
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A qu = 77 z padroes 5sat'das X Ventradas ( 1 2 )

onde p e q sdo as conexdes entres duas camadas e V entradas e/ou saidas processadas
nascamadas intermedidrias (ou escondidas). O método requer fungdes de ativacdo que variem
suavemente, pois descontinuidades abruptas produzem resultados indesejaveis no espago de
estado da rede. Na Figura 6 esta representada uma rede BP, onde as setas cheias indicam a fase

de propagacao das informagdes e as setas pontilhadas indicam a fase de retropropagacgao.

:Iﬁ| Eaz

51 £z
Figura 6 — Rede BP Fonte: PATROCINIO (2004)

Em geral, segundo Patrocinio (2004) o funcionamento de uma rede BP pode ser
entendido através de duas fases distintas: fase de aprendizagem ou treinamento e fase de uso
ou teste.

Os passos de mais alto nivel do algoritmo BP sdo sintetizados da seguinte maneira
(PATROCINIO, 2004):

1- Inicializar os pesos com pequenos valores aleatdrios (entre 0 e 1);
2- Escolher um par de entrada & e aplicar na camada de entrada (m = 0) tal que

V;(O =&/ para todos k;

3- Propagar o sinal através da rede diretamente usando

v =gln)=g(X wr) (13)

para cada i e m até que todas saidas V;" tenham sido calculadas;

4- Calcular os deltas para a camada de saida

sr=g e -vr] (14)
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’ m ’ . ~ e .
Para comparar a saida atual V,” com a saida desejada & para o padrio p inicialmente

considerado.

5 - Calcular os deltas das camadas precedentes para retropropagar os erros

5 =g 5 0s)

Para m= M, M-1,...,2 até que o delta tenha sido calculado para todas as unidades;

. ~ tio
6- Usar a Eq. (16) para atualizar as conexdes de acordo com W, =w;"*"+Aw,

ijj — né‘imij—l (16)

7 — Voltar ao passo 2 e repetir para todos os padrdes.

Juntamente, os passos 2 e 3 sdo conhecidos como passos de propagacao para frente ou
propagacao direta (feedforward). Um vetor de entrada ¢ aplicado e a saida resultante ¢
computada. As computagdes sdo realizadas camada por camada. Os passos 4 € 5 sdo conhecidos
conjuntamente como propagacao reversa ou retropropagacdo. No passo 4, o vetor de saida
produzido ¢ subtraido do vetor de saidas desejadas do conjunto de treinamento, produzindo um
erro. Esse erro ¢ entdo utilizado pelo passo 5 para ajustar os pesos da rede (PATROCINIO,
2004)

Segundo Patrocinio (2004), a rede s6 ¢ considerada treinada quando, apds vérias
repeticdes desses 4 passos, 0 erro entre as saidas obtidas e as saidas desejadas estiver reduzido
a um patamar aceitdvel, ou seja, um valor bastante baixo, que varia de acordo com cada
aplicagdo. O autor acrescenta que o treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar
uma boa capacidade de generalizagdo e um erro global menor do que um limiar previamente
estabelecido. Dessa forma, o ponto 6timo de parada deve ocorrer com erro minimo e capacidade
de generalizacdo maxima. A fase de uso da rede BP corresponde aos passos 2 e 3 de seu
processo de treinamento. Um vetor de entrada ¢ aplicado a rede e vai progressivamente sendo
propagado, através das ativagdes dos neuronios, desde a camada de entrada, passando pelas
camadas escondidas, até atingir a camada de saida. Ao final do processo, a camada de saida
mantera os valores correspondentes as entradas aplicadas.

Segundo Haykin (2004) apud Almeida (2015) o algoritmo BP apresenta alguns
problemas em relacdo ao aprendizado. Por exemplo, em problemas muito complexos, o
treinamento ¢ lento e a rede pode cair num minimo local. Outro problema existente ¢ o
overfitting, no qual o processo de classificagdo sofre uma piora devido a rede memorizar
padrdes que ja foram apresentados. Nos topicos seguintes sdo apresentadas solugdes para este

problema.
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3.6 SOBRETREINAMENTO (OVERFITTING)

Segundo Mackay (1992) apud Almeida (2015), sobretreinamento (overfitting) ocorre
quando uma rede neural aprende “mais do que deveria” durante o periodo de treinamento.
Como resultado, o treinamento excessivo da rede pode ndo resultar em um bom desempenho
na fase de teste, devido ao fato da mesma, devido ao sobretreinamento, ndo apresentar uma boa
capacidade de generalizacdao. Varias abordagens tém sido propostas na literatura para resolver
esse problema. Dentre as mais utilizadas com redes neurais tem-se a parada antecipada (early

stopping) e a regularizagdo. A seguir sdo apresentadas essas duas abordagens.

3.6.1 Parada Antecipada

Segundo Sarle (1995), parada antecipada ¢ uma técnica utilizada no processo de
generalizacdo de redes neurais. A ideia € separar o conjunto de dados em trés subgrupos:
treinamento, validagdo e teste. O conjunto de treinamento ¢ utilizado na fase de aprendizado,
para, através do algoritmo do gradiente descendente, ajustar os pesos da rede. O segundo
conjunto, o de validagdo, ¢ usado para decidir quando o treinamento sera finalizado.

O terceiro conjunto, o de teste, ¢ usado para avaliar o desempenho do modelo treinado.
Este conjunto ndo € usado durante o treinamento da rede, mas apenas para avaliar o desempenho
da mesma. Observa-se que, se 0 erro no conjunto de teste atinge um minimo em um nimero de
iteracdo significativamente diferente do que o do conjunto de validacao, isto pode indicar uma

divisdo deficiente do conjunto de dados (DOAN e LIONG, 2004).

3.6.2 Regularizagio

Segundo Medeiros (2004) a regularizagdo ¢ um método que busca melhorar a
capacidade de generalizagdo dos algoritmos de aprendizado por meio de alguma restricao
durante a etapa de treinamento. A teoria de regularizagao foi proposta por Tikhonov
(TIKHONOV e ARSENIN, 1977 apud MEDEIROS, 2004), para resolver problemas mal-
condicionados (mal postos). Segundo os autores, a ideia basica da regularizacdo ¢ estabilizar a
solucdao por meio de algum funcional ndo-negativo que incorpore informacao prévia sobre a
solucao.

A partir do trabalho de Tikhonov, varios tipos de regularizagdo ja foram propostos na

literatura. Neste trabalho serd abordado a Regularizacdo Bayesiana, proposta por Mackay
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(1992). Segundo Doan e Liong (2004), esse tipo de regulariza¢do faz com que o desempenho
da rede tenha pesos menores, € isso for¢ca uma resposta mais suave da rede, tornando-se menos
propensa ao sobretreinamento.

A regularizagdo acrescenta um termo a funcao objetivo representada pelo erro médio
quadratico. Dessa forma, a funcdo objetivo passa a ter o formato mostrado na Eq. (17).

F = BE,, +aE, (17)

Na Eq. (17) o termo Ej), refere-se ao erro médio quadratico, enquanto que o segundo
termo Ew ¢ o somatodrio dos pesos da rede elevados ao quadrado. Os parametros a e 3 regulam
a importancia dos dois termos anteriormente citados. O treinamento com esse tipo de
regularizag¢ao dispensa o uso de um conjunto de validagdo para determinacao do valor 6timo
dos parametros de regularizacao.

A magnitude relativa dos parametros da fungdo objetivo traduz a énfase que se quer dar
ao treinamento. Se o for muito menor do que P, entdo o treinamento tera maior énfase na
minimizac¢ao do erro médio quadratico (Ep). Se, por outro lado, a for muito maior que B, o
treinamento ird enfatizar a reducao dos valores dos pesos da rede, produzindo, entdo uma

resposta da rede mais suave.

3.7 SELECAO DE CARACTERISTICAS

As caracteristicas utilizadas como entrada de um classificador tém grande influéncia
sobre o desempenho do mesmo. Muitas vezes, um pequeno numero destas caracteristicas
adiciona pouco ou nada a interpretacao dos resultados. A decisdao sobre quais caracteristicas sao
importantes ¢ baseada, geralmente, em critérios subjetivos (NETO e MOITA, 1998 apud
ALMEIDA, 2015).

A reducdo do nimero de caracteristicas de entrada de um classificador deve ser realizada
através de técnicas objetivas. Algumas dessas técnicas utilizadas sdo: selecdo escalar de
caracteristicas, analise de componentes principais (PCA) e analise discriminante linear (LDA).
Na sequéncia abordaremos cada uma dessas técnicas, pois as mesmas foram utilizadas nessa

dissertacdo para selec@o de caracteristicas.

3.7.1 Medida de separabilidade de classes

A correlagdo que existe entre as varias caracteristicas influencia na capacidade de

classificagdo de um sistema de reconhecimento de padrdoes. A medida da eficiéncia da
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discriminagdo de um vetor de caracteristicas pode ser usada como pardmetro para combinar
caracteristicas apropriadas e obter o melhor conjunto que separa as classes de objetos

(THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2009 apud XAVIER, 2012).

3.7.1.1 Fisher's Discriminant Ratio (FDR)

A medida FDR ¢ utilizada para quantificar a capacidade de separabilidade de
caracteristicas  individuais, considerando as caracteristicas como estatisticamente
independentes (THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2009). Na Eq. (18) mostra-se a equagao

que expressa a medida FDR

2
(/“1 —H )
FDR =~—"="
ol +0; (18)

Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2009), para um problema multiclasse, a medida

FDR pode ser estendido conforme a Eq.

(19).

FDR = ZZ( )z (19)

e 0'+0'

Em que:
e ;i ¢ amédia das amostras da classe i

e 1 amédia das amostras da classe j

. O,2 ¢ a variancia das amostras da classe i

. O]2 ¢ a variancia das amostras da classe j

e M ¢é o numero de classes

3.7.2 Selecao escalar de caracteristicas

Selecdo escalar de caracteristicas trata do problema de selecionar um subconjunto de

caracteristicas a partir de um vetor de caracteristicas, tratando cada caracteristica como um
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escalar (THEODORIDIS ¢ KOUTROUMBAS, 2009). Para isso, ¢ necessario escolher uma
medida de separabilidade de classe, por exemplo a medida FDR. Apos feita essa escolha, um
critério C(k), baseado nessa medida, ¢ calculado para cada caracteristicak =1,2,....

Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2009) o procedimento de selecdo de

caracteristicas possui os seguintes passos:

1. Selecione um critério C(k) de separabilidade de classe e compute todo os seus valores para
todas as caracteristicas disponiveis xx parak = 1,2,... 1. Ordene de forma decrescente e escolha
o melhor valor de C(k). Vamos chamar de xi;

2. Selecione uma segunda caracteristica, calculando o coeficiente de correlagdo cruzada entre a
caracteristica escolhida xi; ¢ cada um das caracteristicas restantes. O coeficiente de correlagao

cruzada ¢ dado por:

P = —_—t (20)

3. Escolha a caracteristica xj através da Eq. (21). Onde o1 € o2 sdo fatores de peso para

determinar a importancia relativa para cada termo.

i, =argmax {,C(j)—a,p, ;} (21

4. Escolha a caracteristica xi, k =3,..., I, de modo que:

(22)

. . 0!2 k-1
I, = argmaxj {OKIC(]) - k-1 Z‘ph/‘}
r=1

3.7.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A analise de componentes principais ¢ uma técnica de transformacao de variaveis. Cada
variavel medida pode ser considerada como um eixo de variabilidade, estando correlacionada

com outras variaveis. PCA transforma os dados a fim de descrever a mesma variabilidade total
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existente, com o mesmo numero de eixos originais, porém com as caracteristica ndo mais
correlacionados entre si.

A andlise de componentes principais considera a matriz de covariancia dos padroes a
fim de obter covariancia nula entre as novas caracteristicas.

Considere um padrao de treinamento representado pelo vetor a, de dimensdo mxn. A
matriz de covariancia S € calculada a partir dos N vetores de treinamento A = [ay,a, ay], e ¢
dada pela Eq. (23).

1

1l Y. (23)
S—N(A MY A-M)

Em que M ¢ a matriz cujas colunas contém as médias dos valores das colunas de A, ou

seja, sua i-¢sima coluna ¢ dada pela Eq. (24):

1 & (24)

A matriz de covariancia ¢ expressa pela Eq.

(25):

(25)

Em que cj; corresponde a covariancia entre a variavel 1 e a variavel j.

Na diagonal principal essa matriz possui as variancias de cada caracteristica, enquanto
que, nas demais posicdes, a covariancia cruzada entre as caracteristicas. Essa matriz € simétrica
e real, de modo que € possivel encontrar um conjunto de autovetores ortonormais.

O proximo passo € encontrar a matriz de transformacao X formada pelos g autovetores
[u1, Uz, ug] associados aos q maiores autovalores da matriz de covariancia S. Assim, para a

redu¢do de dimensao, a matriz de transformacao ¢ da forma dada pela Eq. (26).

leul,uz,...,uqJ (26)

Dado um conjunto de treinamento A, o algoritmo PCA encontra um transformador linear
X de forma a representar A em outro espago, Y, dado pela Eq. (27) a qual possui matriz de

covariancia diagonal.
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Y=X"4 (27)

3.7.4 ANALISE DISCRIMINANTE LINEAR (LDA)

A Analise Discriminante Linear, ou Analise de Fisher tem sido empregada para reducao
da dimensionalidade de dados pertencentes a varias classes, procurando escolher uma dire¢do
ou um conjunto de direcdes no espago que possibilitem otimizar um critério de separabilidade
das classes.

LDA consiste em uma técnica empregada para reducdo de dimensionalidade de dados
pertencente a varias classes. O seu principio € procurar uma dire¢ao ou um conjunto de dire¢des
no espago que possibilitem otimizar um critério de separabilidade das classes, ou seja, a
projecdo com LDA aumenta a distancia entre as entre classes e reduz a distancia interclasse.

Para uma amostra de treinamento na forma de vetores, a matriz de dispersao interclasse
Sw, € dada pela Eq. (28).

e N (28)
S, =2 (a) ~a)a —a,)

i=1 j=1

Em que: a} ¢ o i-ésimo vetor de treinamento (elemento) da classe i, a, ¢ a média dos

elementos da classe i, ¢ € o nimero total de classes e N; ¢ o numero de elementos da classe i.
A matriz de dispersdo entre as classes S, ¢ dada pela Eq. (29). Em que a ¢ média global das

amostras de treinamento.

S, = Y N,(a,- a)a,~a)’ *)

Na técnica LDA, procura-se maximizar o critério de separagao de classes dado pela Eq.
(30). Pode-se mostrar que a matriz de projecao X que maximiza o esse critério ¢ aquela formada
pelos autovetores que correspondem aos maiores autovalores da matriz S;;1S,. A dimensdo da
matriz X depende do numero de dimensdes que se deseja no vetor projetado. Um vetor
projetado a,, € obtido a partir da Eq. (31).
X7s, x| (30)

j(X):‘XTS,X‘
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a =X"a (31)

Em que a matriz de projegdo X= [uy, Uy, ...,Uq] € composta dos q autovetores
associados aos g maiores autovalores x;,%; ... x4 ndo nulos da matriz Sy1S, e a é imagem

original.

CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou conceitos essenciais para uma melhor compreensdo desta
dissertagdo. Os varios assuntos abordados, imagens Opticas, redes neurais, critérios para
extracdo de caracteristicas, sdo essenciais para o entendimento deste trabalho de dissertacao de
mestrado. O proximo capitulo explicara detalhadamente os métodos utilizados na dissertagao,

que fazem uso dos conceitos ora apresentados.
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4 MATERIAIS E METODOS

O desenvolvimento deste trabalho teve como objetivo o reconhecimento de
desmatamento em imagens Opticas LANDSAT-8/OLI. Neste Capitulo sdo apresentados os

materiais utilizados e a metodologia empregada.

4.1 Materiais

4.1.1 Ambiente de desenvolvimento

Neste trabalho foram utilizados os seguintes softwares: MATLAB ® 2015, QGIS 2.16
e ENVI 5.3.

O software ENVI foi utilizado para realizar o mosaico das imagens utilizadas. O
software QGIS foi empregado para realizar o recorte das amostras de dados utilizados no
classificador. O software MATLAB foi empregado no desenvolvimento do classificador da
rede neural.

A infraestrutura de hardware utilizada para o desenvolvimento da dissertagdo foi um

PC com caracteristicas descritas na Tabela 7.

Tabela 7 — Caracteristicas do computador utilizado

Sistema Operacional Windows 7 Professional
Processador Intel ® Core ™ i7-4770 3,40 GHz
Memoria RAM 16,0 GB
Tipo de Sistema Sistema Operacional de 64 Bits

4.1.2 Imagens utilizadas

As imagens utilizadas foram imagens LANDSAT-8/OLI da regido do sul do Amazonas,
dos municipios de Apui, Humaitd, Ldabrea. As imagens foram baixadas do site:
http://earthexplorer.usgs.gov/. As bandas utilizadas foram: Azul (B2), Verde (B3), Vermelho
(B4), Infravermelho proximo (BY), Infravermelho de ondas curtas 1 (B6), Infravermelho de
ondas curtas 2 (B7). A Figura 7 ilustra o estado do Amazonas, destacando os municipios

analisados.
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Figura 7 — Estado do Amazonas com as regides analisadas

A Tabela 8 mostra uma lista das imagens LANDSAT-8/OLI utilizadas e as Figura 8, 9

e 10 mostram, em um mapa do estado do Amazonas, as areas listadas na Tabela 8.

Tabela 8 — Lista de Imagens utilizadas

Regido Orbita/Ponto Data da Imagem
229/65 09/08/2014
229/66 27/07/2015
Apui 230/64 16/08/2014
230/65 03/08/2015
230/66 03/08/2015
231/64 08/09/2014
231/65 25/07/2015
Humaité 231/66 25/07/2015
232/64 30/08/2014
232/65 01/08/2015
232/66 01/08/2015
001/65 30/07/2015
001/66 30/07/2015
001/67 30/07/2015
Lébrea 002/65 22/08/2015
233/65 24/08/2015
233/66 09/09/2015
233/67 09/09/2015
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Figura 8 — Identificacdo das imagens LANDSAT-8/OLI para a Regido de Apui
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Figura 9 — Identificacio das imagens LANDSAT-8/OLI para a Regiio de Humaita
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Figura 10 — Identificacdo das imagens LANDSAT-8/OLI para a Regido de Labrea

No Apéndice 1 sd3o mostradas as imagens LANDSAT-8/OLI, das bandas B3-B7,

correspondentes a regido de Apui, Humaita e Labrea utilizadas neste trabalho.

4.1.3 Dados vetoriais utilizados

Os dados vetoriais utilizados foram os dados do PRODES para os municipios de Apuli,
Humaita e Labrea do ano de 2015. Os dados foram adquiridos do site do INPE no endereco:
http://www.dpi.inpe.br/prodesdigital/prodes.php.

4.2 Métodos

A Figura 11 ilustra um diagrama em blocos das etapas de um método de reconhecimento
de padrdes, quais sejam: Aquisicdo de dados, Extragdo de caracteristicas e Classificacdo. As

secoes a seguir explicam como foram realizadas cada uma dessas etapas.
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Figura 11 — Diagrama em blocos com as etapas de reconhecimento de padroes

4.2.1 Aquisicao de dados

Essa fase consistiu em obter as imagens para utilizacdo no classificador. Conforme
explicado na se¢do 4.1.2, foram adquiridas imagens da regido do sul do Amazonas, dos
municipios de Apui, Humaita, Labrea.

Para a geracao dos dados de entrada do classificador, foram utilizados os resultados do
projeto PRODES, descrito na se¢@o 3.4, do ano de 2015. Foram extraidas informagdes sobre
areas de floresta, areas desmatadas e areas correspondentes a outros tipos de vegetacdo, que
também sdao denominadas pelo INPE de areas de nao floresta. No nosso problema essas areas
foram classificadas em duas classes. A primeira classe corresponde a areas de floresta e areas
de ndo floresta, enquanto que a segunda classe corresponde a areas desmatadas. Assim sendo,
foi definido nesse trabalho um problema de reconhecimento de padrdes binario. Ao se
apresentar, na entrada do classificador, um vetor de caracteristicas corresponde a pixels
extraidos de regides de floresta ou de nao floresta, a saida do mesmo deve produzir um valor 1.
Por outro lado, ao se apresentar, na entrada do classificador, um vetor de caracteristicas
corresponde a pixels extraidos de regides de desmatamento, a saida do mesmo deve produzir
um valor 0.

A Tabela 9 mostra as imagens utilizadas, com as respectivas quantidades de amostras
retiradas para compor o conjunto de dados que foi utilizado para o treinamento e teste do

classificador.
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Tabela 9 — Lista de Regibes

uant. uant.
Regido | Orbita/Ponto ;)IE;;S;I A?nostras A?nostras ngl;)t_.ﬁomrgsstt;as
Desmatamento Floresta

229/65 09/08/2014
229/66 27/07/2015

Apui 230/64 16/08/2014 1000 500 500
230/65 03/08/2015
230/66 03/08/2015
231/64 08/09/2014
231/65 25/07/2015

Humaita 231/66 25/07/2015 1000 500 500
232/64 30/08/2014
232/65 01/08/2015
232/66 01/08/2015
001/65 30/07/2015
001/66 30/07/2015
001/67 30/07/2015

Léabrea 002/65 22/08/2015 1000 500 500
233/65 24/08/2015
233/66 09/09/2015
233/67 09/09/2015

As Figura 12, 13 e 14 mostram, respectivamente, as regides de Apui, Humaita e Labrea
com as amostras de cada classe utilizadas no classificador.
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Figura 12 — Regidio de Apui
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Para efeitos de comparacdo, a metodologia proposta nesta dissertagdo foi também
aplicada para detec¢ao de desmatamento as imagens utilizadas nos trabalhos desenvolvidos por
Reis (2014), Pimentel (2014) e Zanotta (2014). Estes trabalhos utilizaram imagens 6pticas para
deteccao de regides desmatadas na regido da Amazodnia. A Tabela 10 apresenta as imagens

utilizadas nos trabalhos citados.

Tabela 10 — Imagens LANDSAT-5/TM utilizadas

Autor Orbita/Ponto Data
Reis (2014) 227/062 29/06/2010
Pimentel (2014) 224/64 27/06/2011
Zanotta (2014) 225/64 20/07/2011

A Figura 15 demarca as regides utilizadas por Reis (2014) e Zanotta (2014) no estado
do Para. As Figuras 16 e 17 mostram ampliagdes das regides utilizada por Reis (2014) e Zanotta
(2014), respectivamente, destacando as amostras de areas desmatadas e de floresta utilizadas
no classificador.
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Figura 15 — Regioes utilizadas por Reis (2014) e Zanotta (2014) no estado do Para.
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Figura 16 — Ampliacio da regido utilizada por Reis (2014)
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Figura 17 — Ampliacdo da regido utilizada por Zanotta (2014)

A Figura 18, demarca a regido analisada por Pimentel (2014), localizada no estado do
Mato Grosso. A Figura 19 mostra uma ampliacdo dessa regido, destacando as amostras das

regidoes desmatadas e de floresta utilizadas no classificador.
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Figura 18 — Estado de Mato Grosso (Regifo utilizada por Pimentel, 2014)
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Figura 19 — Regido utilizada por Pimentel (2014)

4.2.1 Extracao de Caracteristicas

O conjunto de caracteristicas utilizados neste trabalho compreende caracteristicas de
textura. Com base na revisdo da literatura, as caracteristicas de textura mais utilizadas e que
foram usadas neste trabalho foram: média (1) — Eq. (32), variancia (¢2) — Eq. (33), desvio
padrdo (o) — Eq. (34), homogeneidade (g) — Eq. (35), Energia (¢) — Eq. (36), Entropia — (4)
— Eq. (37), Correlacao — (c¢) — Eq. (38) e contraste (co) — Eq. (39).



)
- n
Onde:
(I,j) — coordenadas do pixel da amostra;
n —numero de pixels da amostra;

x(i, j) — intensidade do pixels localizado nas coordenadas (i,j).

Gzzzﬁu@ﬂﬂm)
(n-1)

fZ’{j-((x(i,j)—u)z )
g = ———————
(n-1)
_ x(i.J)
9= 2ij 10y

e = Zij x(i,/)?
h=—Y3%p(k) log, p(k)

Onde:

p(k) — histograma normalizado de uma amostra,

_ (=p)U=pj)x(.j)
c= Zij 010,

Onde:

wi — valor médio dos pixels da coordenada i de uma amostra;
; - valor médio dos pixels da coordenada j de uma amostra;

o; — desvio padrao dos pixels da coordenada i de uma amostra;

g; - desvio padrdo dos pixels da coordenada j de uma amostra,

co = Y;ili — jI*x(i, )
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Com respeito as bandas da imagem LANDSAT-8/OLI utilizadas, segundo Usgs (2017),
para deteccdo da vegetacdo, as bandas de imagem mais adequadas sdo: Azul (B2), Verde (B3),
Vermelho (B4), Infravermelho préximo (BS), Infravermelho de ondas curtas 1 (B6),
Infravermelho de ondas curtas 2 (B7). A essas bandas citadas anteriormente, foram
acrescentadas mais duas bandas calculadas a partir dessas primeiras, conforme sugerido por
Huete et al., (2002): NDVI e EVI. Dessa forma, considerando um total de 8 caracteristicas e 8

bandas, resultam em 64 caracteristicas. Essas caracteristicas sdo mostradas na Tabela 11.

Tabela 11 — Lista de Caracteristicas Utilizadas

indice Caracteristica Banda indice | Caracteristica | Banda
1 Média B2 33 Média B6
2 Variancia B2 34 Variancia B6
3 Desvio padrio B2 35 Desvio padrio B6
4 Homogeneidade B2 36 Homogeneidade B6
5 Energia B2 37 Energia B6
6 Correlagao B2 38 Correlagao B6
7 Contraste B2 39 Contraste B6
8 Entropia B2 40 Entropia B6
9 Média B3 41 Média B7
10 Variancia B3 42 Variancia B7
11 Desvio padrao B3 43 Desvio padrao B7
12 Homogeneidade B3 44 Homogeneidade B7
13 Energia B3 45 Energia B7
14 Correlagdo B3 46 Correlagdo B7
15 Contraste B3 47 Contraste B7
16 Entropia B3 48 Entropia B7
17 Média B4 49 Meédia NDVI
18 Variancia B4 50 Variancia NDVI
19 Desvio padrio B4 51 Desvio padrio NDVI
20 Homogeneidade B4 52 Homogeneidade | NDVI
21 Energia B4 53 Energia NDVI
22 Correlagdo B4 54 Correlagdo NDVI
23 Contraste B4 55 Contraste NDVI
24 Entropia BS5 56 Entropia NDVI
25 Média B5 57 Média EVI
26 Variancia B5 58 Variancia EVI
27 Desvio padrio BS 59 Desvio padrio EVI
28 Homogeneidade B5 60 Homogeneidade EVI
29 Energia B5 61 Energia EVI
30 Correlagdo B5 62 Correlagdo EVI
31 Contraste BS5 63 Contraste EVI
32 Entropia BS5 64 Entropia EVI
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Para selecionar as melhores caracteristicas foram utilizadas a técnica de sele¢ao escalar
de caracteristicas, PCA e LDA, descritas no Capitulo 3 deste trabalho. Os conjuntos de
carateristicas selecionadas foram compostos por 10, 20, 30, 40, 50 e 64 caracteristicas. Na se¢ao
5.1 ¢ mostrado o conjunto de caracteristicas selecionado pela técnica de selecdao escalar para

cada uma das regides analisadas nesta dissertagao.

4.2.2 Classificacao

Essa fase consistiu em implementar o classificador de rede neural para classificar as
regides obtidas na fase de aquisicao de dados.

Os classificadores utilizados nesse trabalho para o reconhecimento de areas desmatadas
foram as redes neurais de propagacao direta, com trés critérios de parada: Erro Médio
Quadratico, Regulariza¢do e Parada Antecipada. Os dois tltimos sdo métodos utilizados para
melhoria da generalizagdo da rede neural. Inicialmente, foram treinados e testados
classificadores distintos, com os conjuntos de treinamento e teste extraidos de cada uma das
regides descritas na Tabela 9, separadamente. A seguir foram treinados e testados
classificadores com os conjuntos de treinamento e teste extraidos das trés regides,
simultaneamente (Apui, Humait4 e Labrea). Por fim, para comparar a metodologia proposta,
foram treinadas e testados classificadores para as mesmas regides utilizadas por Reis (2014),
Pimentel (2014) e Zanotta (2014). Esses trabalhos foram escolhidos pois também utilizaram
imagens oOpticas LANDSAT e abordaram a deteccdo de areas de desmatamento na regido
Amazodnica.

A Figura 20 ilustra a associagdo entre técnica e selecdo de caracteristicas e tamanho do

conjunto de treinamento e teste.
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Figura 20 — Estrutura utilizada

Cada RNA foi treinada com os métodos de parada Erro Médio Quadratico, Parada
Antecipada e Regularizacdo. O primeiro e o Ultimo critério mencionados sdo divididos e
testados com a metodologias de treinamento de valida¢do cruzada com 5 pastas (5-fold cross
validation). Para o critério de Parada Antecipada, o conjunto de dados foi dividido em trés
partes, treinamento, validacao e teste. Cada etapa sera detalhada neste capitulo.

A Tabela 12 apresenta um sumadrio dos passos metodoldgicos implementados. Esses
passos adotados totalizam 48 cendrios distintos de treinamento e teste de uma rede neural para
cada regido analisada, a saber: Apui, Humaité, Labrea, dados das trés regides (Apui, Humaita,
Labrea) juntas, regido utilizada por Reis (2014), regido utilizada por Pimentel (2014) e regido

utilizada por Zanotta (2014).



Tabela 12 — Sumario dos passos metodoldgicos realizados

Método de parada
de treinamento da
Rede Neural

Metodologias de
treinamento e teste

Método de extracao de
caracteristicas / nimero de
caracteristicas

Erro Médio
Quadratico

Validagdo cruzada (5-
fold)

Conjunto de dados completo

Selegdo escalar / 50 caracteristicas

Selecdo escalar / 40 caracteristicas

Sele¢do escalar / 30 caracteristicas

Selegdo escalar / 20 caracteristicas

Selegdo escalar / 10 caracteristicas

PCA / 50 componentes

PCA /40 componentes

PCA /30 componentes

PCA /20 componentes

PCA / 10 componentes

LDA /50 componentes

LDA /40 componentes

LDA /30 componentes

LDA /20 componentes

LDA / 10 componentes

Parada Antecipada

Treinamento: 3/5
Validacao: 1/5
Teste: 1/5

Conjunto de dados completo

Selegdo escalar / 50 caracteristicas

Sele¢do escalar / 40 caracteristicas

Selegdo escalar / 30 caracteristicas

Selegdo escalar / 20 caracteristicas

Selegdo escalar / 10 caracteristicas

PCA / 50 componentes

PCA / 40 componentes

PCA /30 componentes

PCA /20 componentes

PCA / 10 componentes

LDA /50 componentes

LDA /40 componentes

LDA /30 componentes

LDA /20 componentes

LDA / 10 componentes

Regularizacio

Validagao cruzada (5-
fold)

Conjunto de dados completo

Selecdo escalar / 50 caracteristicas

Selecdo escalar / 40 caracteristicas

Selegdo escalar / 30 caracteristicas

Selecdo escalar / 20 caracteristicas

Selegdo escalar / 10 caracteristicas

PCA /50 componentes

PCA /40 componentes

PCA /30 componentes
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Método de parada . Método de extracio de
. Metodologias de e .
de treinamento da . caracteristicas / nimero de
treinamento e teste ;g
Rede Neural caracteristicas

PCA /20 componentes

PCA / 10 componentes

LDA /50 componentes
LDA /40 componentes

LDA /30 componentes
LDA /20 componentes

LDA / 10 componentes

Para cada uma dessas combinagdes foi gerada uma tabela contendo os seguintes
resultados: acurécia, sensibilidade, especificidade, AUC e desvio padrdo da AUC. Com o
objetivo de comparar os métodos SEC, LDA, PCA e os critérios de parada da rede neural
utilizados, foram calculados testes de significancia estatistica proposto por (HANLEY e
MCNEIL, 1982) utilizados para avaliar as diferengas entre os valores para AUC. Essas

informagdes sdo apresentadas no capitulo 5 (Resultados).

4.2.2.1 O algoritmo de treinamento: Levenberg Marquardt

O algoritmo de treinamento da rede neural utilizado nesse trabalho foi o Levenberg
Marquardt. Segundo Hagan, Demuth e Beale (1995) apud Gil (2014) este algoritmo converge
em menos iteragdes do que a maioria dos métodos conhecidos na literatura. Uma desvantagem
do mesmo ¢ apresentar um custo computacional maior, dado que, em cada iteragdo, € necessario
calcular a matriz inversa.

Segundo Marquardt (1963) apud Almeida (2015), este algoritmo de treinamento realiza
uma estimacao de parametros nao lineares e possui uma boa velocidade de treinamento quando
¢ respeitada suas restricdes de uso. O treinamento baseia-se na aproximagao do Hessiano (H)

do conjunto de treinamento pelo produto de Jacobianos (J) deste mesmo conjunto:

H=J"J (40)

Nesse caso, o gradiente ¢ calculado como:

g=J"e (41)
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J € a matriz Jacobiana. Ela possui as primeiras derivadas dos erros da rede em relacao
aos pesos, ¢ e ¢ corresponde a um vetor de erros da rede neural.

O processo de atualizacdo dos pesos que ocorre durante o treinamento da rede ¢
realizada por meio da Eq. (42) (LERA e PINZOLAS, 2002 apud ALMEIDA, 2015). Neste
caso, o termo Xk+1 ¢ 0 elemento na proxima iteracdo, Xk ¢ o valor atual do elemento, 1 ¢ a taxa
de treinamento da rede e e, o Erro Médio Quadratico do problema:

Xy =x — [T+ u] I (42)

O gradiente ¢ calculado na Eq. (42) por meio do termo J'e. O termo p.I foi acrescentado
em (42) para assegurar que a matriz (JT.J+ p.I) seja positiva e definida para qualquer dimensio
dos vetores de entrada.

Como o método de Newton converge otimamente quando o erro ¢ pequeno, busca-se
diminuir p com a evolugdo do treinamento para aproximar-se da solu¢ao desejada.

Uma restricdo ao uso deste algoritmo, segundo Mor¢ (1978) apud Almeida (2015) € que
0 mesmo possui uma intensa utilizagdo de memoria do computador durante a fase de
treinamento. Isso cria uma limitagdo, fazendo com que seja aplicavel apenas em redes pequenas,

normalmente apresentando algumas centenas de pesos a serem ajustados.

4.2.2.2 Critérios de parada da RNA

Nesta dissertagdo foram utilizados trés critérios para a parada do treinamento: Erro
Médio Quadratico, Parada Antecipada e Regularizagao.

Segundo Almeida (2015), ao utilizar-se o critério de treinamento do Erro Médio
Quadratico, o treinamento ¢ finalizado quando uma das condi¢des listadas a seguir ocorrer:

1. O nimero maximo de 1000 iteragdes ¢ alcangado;

2. O minimo erro médio quadratico de 10 ¢ alcancado.

Segundo WEI (1994) apud Almeida (2015), o Erro Médio Quadratico ou Erro
Quadratico Médio (EQM) ¢ uma maneira de realizar uma avaliacao da diferenga entre um valor
estimado e o verdadeiro valor da quantidade estimada. O EQM fornece a média do quadrado
do erro. Esse erro corresponde ao montante pelo qual o valor estimado difere da quantidade a
ser estimada.

EQM ¢ empregado em modelagem estatistica para determinar a medida com que um

modelo ndo se adequou aos dados. O EQM fornece uma maneira de escolher o melhor
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estimador: um EQM minimo frequentemente, mas nem sempre, indica variagdo minima e,
portanto, um bom estimador (WEI, 1994 apud ALMEIDA, 2015).

Obter um Erro Quadratico Médio igual a zero (0) € a situacao ideal, mas na maioria das
circunstancias nunca ¢ possivel. O EQM igual a zero significa que o estimador prevé
observagdes de maneira exata (ALMEIDA, 2015).

Em uma rede neural treinada com N padrdes, o Erro Médio Quadratico ¢ dado pela Eq.
(43).

N _ 2
EQM — Zn:l(sle Sen) . (43)

Em que:
Son = Valor obtido na saida para o padrao de treinamento n.

Sen = Valor esperado na saida para o padrao de treinamento n

Segundo Almeida (2015), ao utilizar-se o critério de parada de treinamento de Parada
Antecipada, o treinamento ¢ encerrado quando uma dentre as seguintes condi¢des for
alcangada:

1. O numero maximo de 1000 iteragdes ¢ alcangado.

2. O erro médio quadratico de 107 ¢ alcancado.

3. O erro do conjunto de Validagdo aumentou mais de 6 vezes desde a ultima vez que

diminuiu.

O processo de treinamento com o auxilio da metodologia Parada Antecipada ¢ detalhado
no Capitulo 3.

Segundo Almeida (2015), ao utilizar-se o critério de parada de Regularizacdo, o
treinamento € encerrado quando uma dentre as seguintes condi¢des for alcancada:

1. O numero maximo de 1000 iteracdes ¢ alcangado;

2. O minimo erro médio quadratico regularizado de 107 ¢ alcangado;

A expressao do erro regularizado, conforme mostrado na Equacdo 17 do capitulo 3, é

uma soma ponderada do erro médio quadratico, Ep, com a soma dos quadrados dos pesos da

rede, Eyy,.
4.2.2.3 Divisao do banco de dados em conjuntos de treinamento e teste

Para as redes Neurais que utilizaram o Erro Médio Quadréatico e a Regularizagao como

critério de parada, foi empregado o método de treinamento e teste de validagdo cruzada com 5
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pastas. O método de validacdo cruzada consiste em dividir o conjunto total de dados em k
subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho. A partir disto um subconjunto ¢
utilizado para teste e os k-1 restantes sdao utilizados para estimacdo dos parametros Este
processo ¢ realizado k vezes, mudando-se o subconjunto de teste (KOHAVI, 1995). Em cada
vez calcula-se uma acuracia. A acuracia média é a média dessas k acuracias. Neste trabalho, k
assumiu o valor 5.

Na metodologia de validagao cruzada com 5 pastas, o conjunto de 2000 amostras (1000
regioes de desmatamento e 1000 amostras de regides ndo-desmatadas que correspondem a 500
amostras de regides de floresta e 500 amostras de regides nao floresta) ¢ divido em 5 grupos de
400 amostras cada (200 de desmatamentos, 200 de area ndo desmatada). A rede ¢ treinada com
os dados de quatro grupos e testado com o quinto grupo. Como existem 5 grupos, €sse processo
¢ repetido 5 vezes e uma média do desempenho ¢ calculada. A Tabela 13 detalha como foi
realizada a divisdo dos grupos nos 5 experimentos, segundo a técnica de validagao cruzada com
5 pastas.

Tabela 13 — Detalhamento da divisdo dos grupos nos cinco experimentos segundo a técnica de validacio
cruzada com 5 pastas

Experimento Conjunto de Grupos
dados Gl G2 G3 G4 G5

1 Treinamento X X X X
Teste X

) Treinamento X X X X
Teste X

3 Treinamento X X X X
Teste X

4 Treinamento X X X X
Teste X

5 Treinamento X X X X
Teste X

No treinamento da rede neural utilizando o critério de Parada Antecipada, o conjunto de
dados ¢ separado igualmente em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste. Essa separagdo
deve ser feita de tal forma a cada conjunto ter uma boa representa¢do de amostras do conjunto

de dados utilizado.

4.2.2.4 Arquitetura da rede

A arquitetura da rede utilizada possui trés camadas. O niimero de nds na camada de

entrada ¢ igual ao nimero de atributos de entrada (i = 64, 50, 40, 30, 20, 10). O numero de nos
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da camada de saida ¢ igual ao nimero de classes (2). Ha apenas uma camada escondida.
Algumas formulas heuristicas sugerem valores para o numero de neurdnios na camada
escondida da rede MLP. Algumas regras heuristicas sao apresentadas a seguir.

Regra da Raiz Quadrada (KOVACS, 2002 apud ALMEIDA 2015): o nimero de
neurdnios da camada escondida ¢ igual a média geométrica do nlimero de entradas (E) e do
numero de saidas (S) da rede. Por exemplo, para um problema com 64 entradas e 2 duas saidas,

o numero de neurdnios na camada escondida serd 11, conforme demonstrado na Eq. (44).

Ny =VE*S =/64%2 =11 (44)

Regra do Valor Médio: o niimero de neurdnios da camada escondida ¢ a média
aritmética do numero de entradas (E) e do nimero de saidas (S) da rede. Por exemplo, para um
problema com 64 entradas e 2 duas saidas, o numero de neurdnios na camada escondida sera

33, conforme demonstrado na Eq. (45).

nm:E;S;33 (45)

Regra de Kolmogorov (KOLMOGOROV, 1956 apud ALMEIDA, 2015): o niimero de
neurdnios da camada escondida ¢ igual a duas vezes o numero de entradas (E) somado de um.
Por exemplo, para um problema com 64 entradas e 2 duas saidas, o0 numero de neur6énios na
camada escondida sera 129, conforme demonstrado na Eq. (46).

Ny, =2E+1=129 (46)

Para este trabalho, foi utilizado a Regra da Raiz Quadrada, desta forma, a quantidade de

neuronios da camada escondida foi de 11 neuronios.

4.2.2.5 Aplicacdo das métricas

Vérias métricas tém sido utilizadas para avaliar o desempenho de métodos de
segmentacdo. As mais comuns incluem taxas de sucesso e métricas de similaridade.
(SAFARZADEH, 2013).

Neste trabalho foram calculadas a sensibilidade, especificidade, acuracia e curva ROC
(Receiver Operating Characteristic), que sao métricas que medem a taxa de sucesso; € 0s

valores de Dice e Jaccard, que sdo métricas de similaridade.
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A seguir apresentam-se as defini¢des dessas métricas. Nas defini¢des a seguir, G ¢ o
conjunto de pixels que pertence ao objeto segmentado manualmente pelos especialistas,
chamado de padrao ouro. A ¢ o conjunto de pixels que pertence ao objeto segmentado por um
método de segmentagdo automatico. Quando um pixel pertence ao objeto de interesse, atribui-
se o valor 1 ao mesmo. Caso contrario, atribui-se o valor 0 ao mesmo. O resultado da
classifica¢do de um pixel i ¢ considerado como:

e Verdadeiro positivo (TP, do inglés True Positive) quando seu valor no método

automatico A; e no padrdo ouro G;j sdo iguais a 1.

e Falso positivo (FP, do inglés False Positive) quando A; € 1 e G; ¢ 0.
e Falso negativo (FN, do inglés False Negative) quando A; ¢ 0 e G; ¢ 1.
e Verdadeiro negativo (TN, do inglés True Negative) quando A; e Gj sao iguais a 0.

A sensibilidade, especificidade e acuracia sdo definidas como:

Sensibilidade = L (47)
TP + FN
48
Especificidade = _IN (48)
TN + FP
, . TP +TF (49)
Acuracia = ——

A sensibilidade reflete o quanto o classificador ¢ eficaz em identificar corretamente
regides desmatadas. A especificidade reflete o quanto o classificador ¢ eficaz em identificar
corretamente regides que nao apresentam desmatamento. Por fim, a acurécia reflete o acerto
total do classificador.

A curva ROC ¢ uma ferramenta que permite avaliar o desempenho de sistemas de
reconhecimento de padrdes. Um exemplo pratico da aplicacdo da curva ROC ¢ mostrado na
Figura 21. A Figura 21(a) mostra duas funcdes de densidade de probabilidade sobrepostas,
juntamente com um limiar, que descrevem as distribuicdes de uma caracteristica em duas
classes representadas por wi e wz. Um determinado valor pertence a classe wi com uma
probabilidade de erro a e probabilidade de acerto (1-a). De modo similar, B ¢é a probabilidade
de erro e (1 — B) ¢ a probabilidade de acerto em relacao a classe w>. Quando o limiar € variado
em todas as direcdes possiveis, obtém-se diferentes valores de a e B. Se as duas distribuigdes
possuirem sobreposi¢ao completa, em qualquer posi¢ao do limiar a=1- B. Esse caso corresponde

a diagonal na Figura 21(b), no qual os eixos sdo a e (1-f). Conforme as distribuicdes se separam,
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a curva correspondente se afasta da reta, conforme mostrado na Figura 21(b). Portanto, a
sobreposi¢do das classes ¢ menor quanto maior for a area sob a curva. O valor da area varia de
zero a um. Quando duas classes sdo extremamente separaveis, o valor da area corresponde a
um. Em problemas de reconhecimento de padrdes, ao se aplicar a curva ROC para avaliar o
desempenho do classificador, a saida do classificador ¢ variada e sdo calculadas as porcentagens
de erro e acerto de classificagdo de vetores de caracteristicas das classes definidas

(THEODORIDIS e KOUTROUMBAS, 2009).

]—B ry

v

Y

1-B

(1) (b

Figura 21 — Exemplo de (a) sobreposicao de duas funcdes de densidade de probabilidade de uma
caracteristica em duas classes (b) Curva ROC.
Fonte: Theodoridis e Koutroumbas (2009).

A Dice e Jaccard sao duas métricas muito comuns utilizadas para medir a fragdo de
sobreposi¢do espacial entre duas imagens binarias (SAFARZADEH, 2013).

O coeficiente Dice (DICE, 1945) ¢ definido como a intersecdo entre duas regides
rotuladas » em G e A sobre a area média dessas duas regides, conforme mostrado na Eq. (50).
2G,. 4, 2|TP| (50)
G| +|4,| (7P| +|FP|+|TP|+|FN])

Dice =

O coeficiente Jaccard (JACCARD, 1912) ¢ definido como a intersecdo entre duas
regides rotuladas similarmente, r, sobre suas unides:

G, N 4,
Jaccard =

~ 7P| D
G, u 4| (7P|+|FP|+|FN]|)

Esses coeficientes de similaridade variam na faixa de 0 a 1, donde o valor 0 indica que

os conjuntos ndo tém regides comuns ¢ 1 indica que os conjuntos sdao equivalentes.
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CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada nessa dissertagdo. Em relacdo aos
materiais, foram apresentados o ambiente de desenvolvimento, as imagens utilizadas e as
regides analisadas. Além disso, foi explicado o método de reconhecimento de padroes
empregado, o conjunto de caracteristicas escolhido e as técnicas empregadas para a sele¢ao de
caracteristicas. Apresentou-se também a metodologia utilizada para a validagao dos resultados.

O préximo capitulo apresentara os resultados obtidos e uma discussdo desses resultados.
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5 RESULTADOS

Neste Capitulo, apresenta-se inicialmente o conjunto de caracteristicas escolhido
utilizando o critério de selecao escalar. Em seguida, sao apresentados os resultados obtidos para
cada uma das regides descritas nas Tabela 9 e 10. Essa ultima tabela contém os trabalhos de
comparac¢do. Para cada método de parada da RNA (Erro médio quadratico, Parada Antecipada
e Regularizagdo) sdo apresentados dados de desempenho dos classificadores combinados com
os diferentes métodos de extragdo de caracteristicas descritos no Capitulo 4, que estdo
sumarizados na Tabela 12. Esses dados incluem a acurécia, a sensibilidade, a especificidade e

AUC.

5.1 Selecao escalar: conjunto de caracteristicas selecionado

Nesse trabalho, conforme ja salientado, a técnica de sele¢do escalar de caracteristicas

esta associada ao critério de separacdo entre classes FDR (Fisher’s Discriminant Ratio).

5.1.1 Regido de Apui

Para aregido de Apui, a caracteristica variancia (Banda B4) foi a que apresentou o maior
valor de FDR, igual a 1,3178. Na Tabela 14 sdo listados todos os valores de FDR, em ordem
decrescente, para o conjunto de 64 caracteristicas. A coluna indice representa a ordem de

aparecimento da caracteristica na Tabela 11.

Tabela 14 — Valores de FDR para o conjunto de varidveis - Apui

indice | Caracteristica| Banda | Valor - FDR indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR
18 Variancia B4 1,3178 40 Entropia B6 0,0166
19 Desvio padrao B4 0,9681 25 Média B5 0,0125
2 Variancia B2 0,8781 52 | Homogeneidade | NDVI 0,0122
26 Variancia B5 0,4825 44 | Homogeneidade B7 0,0114
3 Desvio padrio B2 0,4407 36 | Homogeneidade | B6 0,0113
42 Variancia B7 0,2561 20 | Homogeneidade B4 0,0111
50 Variancia NDVI 0,2561 12 | Homogeneidade | B3 0,0110
58 Variancia EVI 0,2561 28 |Homogeneidade| BS 0,0109
27 | Desvio padrao B5 0,2456 4 Homogeneidade B2 0,0108
43 | Desvio padrao B7 0,2283 60 | Homogeneidade | EVI 0,0102
51 Desvio padrdo | NDVI 0,2283 55 Contraste NDVI 0,0033
59 | Desvio padrdo EVI 0,2283 31 Contraste B5 0,0026
33 Média B6 0,2214 15 Contraste B3 0,0021
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indice | Caracteristica| Banda | Valor - FDR indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR

41 Média B7 0,2139 7 Contraste B2 0,0020
49 Média NDVI 0,2139 23 Contraste B4 0,0019
57 Média EVI 0,2139 39 Contraste B6 0,0017
17 Média B4 0,1829 47 Contraste B7 0,0016
34 Variancia B6 0,0941 53 Energia NDVI 0,0013
35 | Desvio padrio B6 0,0840 29 Energia B5 0,0012
61 Energia EVI 0,0702 37 Energia B6 0,0012
9 Média B3 0,0621 45 Energia B7 0,0011
10 Variancia B3 0,0589 21 Energia B4 0,0011
63 Contraste EVI 0,0483 13 Energia B3 0,0011

1 Me¢dia B2 0,0211 5 Energia B2 0,0011
11 Desvio padrao B3 0,0168 6 Correlagdo B2 0,0003
32 Entropia B5 0,0166 14 Correlagao B3 0,0003
8 Entropia B2 0,0166 22 Correlagdo B4 0,0002
24 Entropia B5 0,0166 38 Correlagdo B6 0,0002
16 Entropia B4 0,0166 46 Correlagao B7 0,0002
48 Entropia B7 0,0166 30 Correlagdo B5 0,0002
56 Entropia NDVI 0,0166 54 Correlagao NDVI 0,0002
64 Entropia EVI 0,0166 62 Correlagdo EVI 0,0001

A Tabela 15 mostra as melhores caracteristicas selecionadas para os conjuntos com 50,

40, 30, 20 e 10 caracteristicas, com a técnica de selecao escalar de caracteristicas, para a regiao

de Apui.
Tabela 15 — Conjunto de Caracteristicas selecionados - Apui
Numer? (!e Conjunto de Caracteristicas Selecionado (Indice)
Caracteristicas
18,19,2,63,5,62,26,61,3,53,55,30,13,42,31,6,50,21,58,15,14,29,27,7,54,33,45,43,23,37,
50 22,51,59,39,46,57,47,49,38,41,17,34,60,35,52,9,44,36,20,10
18,19,2,63,5,62,26,61,3,53,55,30,13,42,31,6,50,21,58,15,14,29,27,7,54,33,45,43,23,37,
40 22,51,59,39,46,57,47,49,38,41
30 18,19,2,63,5,62,26,61,3,53,55,30,13,42,31,6,50,21,58,15,14,29,27,7,54,33,45,43,23 37
20 18,19,2,63,5,62,26,61,3,53,55,30,13,42,31,6,50,21,58,15
10 18,19,2,63,5,62,26,61,3,53

5.1.2 Regiao de Humaita

Para a regido de Humaita, a caracteristica variancia (Banda B5) foi a que apresentou o
maior valor de FDR, igual a 2,2467. Na Tabela 16 sdo listados todos os valores de FDR, em
ordem decrescente, para o conjunto de 64 caracteristicas. A coluna indice representa a ordem

de aparecimento da caracteristica na Tabela 11.



Tabela 16 — Valores de FDR para o conjunto de variaveis - Humaita

indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR

26 Variancia B5 2,2467 50 Variancia NDVI 0,0670
27 Desvio padrao B5 1,4351 58 Variancia EVI 0,0670
25 Média B5 0,2812 36 | Homogeneidade | B6 0,0599
35 Desvio padrio B6 0,2074 44 | Homogeneidade | B7 0,0599
19 Desvio padrao B4 0,1792 20 | Homogeneidade | B4 0,0598
34 Variancia B6 0,1753 12 | Homogeneidade | B3 0,0597
33 Média B6 0,1608 4 Homogeneidade | B2 0,0596
11 Desvio padrao B3 0,1507 28 | Homogeneidade| BS 0,0596
40 Entropia B6 0,1244 60 | Homogeneidade | EVI 0,0578
48 Entropia B7 0,1244 53 Energia NDVI 0,0482
56 Entropia NDVI 0,1244 29 Energia B5 0,0481
64 Entropia EVI 0,1244 37 Energia B6 0,0478
16 Entropia B3 0,1243 5 Energia B2 0,0478
24 Entropia B5 0,1243 13 Energia B3 0,0478
32 Entropia B5 0,1243 21 Energia B4 0,0478
8 Entropia B2 0,1243 45 Energia B7 0,0477
43 Desvio padrao B7 0,1229 1 Média B2 0,0444
51 Desvio padrdo | NDVI 0,1229 9 Meédia B3 0,0393
59 Desvio padrdo | EVI 0,1229 41 Média B7 0,0268
55 Contraste NDVI 0,1068 49 Meédia NDVI 0,0268
31 Contraste B5 0,1063 57 Média EVI 0,0268
7 Contraste B2 0,1058 61 Energia EVI 0,0266
15 Contraste B3 0,1057 2 Variancia B2 0,0215
23 Contraste B4 0,1056 17 Média B4 0,0117
47 Contraste B7 0,1048 54 Correlagao NDVI 0,0096
63 Contraste EVI 0,1046 30 Correlagdo B5 0,0064
39 Contraste B6 0,1045 38 Correlagdo B6 0,0062
18 Variancia B4 0,1041 62 Correlagao EVI 0,0059
3 Desvio padrao B2 0,0826 46 Correlagdo B7 0,0059
10 Variancia B3 0,0746 6 Correlagao B2 0,0055
52 | Homogeneidade | NDVI 0,0681 14 Correlagdo B3 0,0055
42 Variancia B7 0,0670 22 Correlagao B4 0,0054
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A Tabela 17 mostra as melhores caracteristicas selecionadas para os conjuntos com 50,

40, 30, 20 e 10 caracteristicas, com a técnica de selecao escalar de caracteristicas, para a regiao

de Humaita.
Tabela 17 — Conjunto de Caracteristicas selecionados - Humaita
Numer? (!e Conjunto de Caracteristicas Selecionado
Caracteristicas

26,27,63,53,62,55,25,5,31,54,13,7,35,15,21,34,6,23,29,19,47,14,39,45,33,30,

50 37,11,22,18, 46,61,38,40,56,48,64,51,52,59,16,24,43,32,8,60,44,36,10,20
26,27,63,53,62,55,25,5,31,54,13,7,35,15,21,34,6,23,29,19,47,14,39,45,33,30,37,11,

40 22,18,46,61,38,40,56,48,64,51,52,59
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Czll\i:lcr:g:')sgceas Conjunto de Caracteristicas Selecionado
30 26,27,63,53,62,55,25,5,31,54,13,7,35,15,21,34,6,23,29,19,47,14,39,45,33,30,37,11,22,18
20 26,27,63,53,62,55,25,5,31,54,13,7,35,15,21,34,6,23,29,19
10 26,27,63,53,62,55,25,5,31,54

5.1.3 Regido de Labrea

Para a regido de Léabrea, a caracteristica média (Banda B2) foi a que apresentou o maior
valor de FDR, igual a 0,6355. Na Tabela 18 sdo listados todos os valores de FDR, em ordem
decrescente, para o conjunto de 64 caracteristicas. A coluna indice representa a ordem de

aparecimento da caracteristica na Tabela 11.

Tabela 18 — Valores de FDR para o conjunto de variaveis - Labrea

indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR

1 Média B2 0,6355 11 Desvio padrio B3 0,0180
17 Média B4 0,5770 62 Correlagao EVI 0,0160
9 Média B3 0,5737 52 Homogeneidade | NDVI 0,0156
41 Média B7 0,2962 28 Homogeneidade B5 0,0155
49 M¢édia NDVI 0,2962 60 Homogeneidade | EVI 0,0154
57 Média EVI 0,2962 36 Homogeneidade B6 0,0152
33 Média B6 0,2652 44 Homogeneidade B7 0,0152
25 M¢édia B5 0,0978 12 Homogeneidade | B3 0,0152
63 Contraste EVI 0,0859 20 Homogeneidade B4 0,0151
47 Contraste B7 0,0830 4 Homogeneidade | B2 0,0151
39 Contraste B6 0,0825 54 Correlagao NDVI 0,0114
23 Contraste B4 0,0813 30 Correlagdo BS5 0,0112
15 Contraste B3 0,0796 14 Correlagdo B3 0,0101
7 Contraste B2 0,0790 6 Correlagao B2 0,0101
31 Contraste B5 0,0747 22 Correlagao B4 0,0098
2 Variancia B2 0,0710 38 Correlagdo B6 0,0094
55 Contraste NDVI 0,0696 46 Correlagdo B7 0,0092
27 Desvio padrao B5 0,0552 34 Variancia B6 0,0014
26 Variancia B5 0,0498 45 Energia B7 0,0005
3 Desvio padrao B2 0,0493 53 Energia NDVI 0,0005
40 Entropia B6 0,0461 37 Energia B6 0,0005
48 Entropia B7 0,0461 21 Energia B4 0,0005
56 Entropia NDVI 0,0461 29 Energia B5 0,0005
64 Entropia EVI 0,0461 13 Energia B3 0,0005
16 Entropia B3 0,0461 5 Energia B2 0,0005
24 Entropia B5 0,0461 35 Desvio padrao B6 0,0003
32 Entropia B5 0,0461 42 Variancia B7 0,0001
8 Entropia B2 0,0461 50 Variancia NDVI 0,0001




indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR
61 Energia EVI 0,0412 58 Variancia EVI 0,0001
18 Variancia B4 0,0304 43 Desvio padrao B7 0,0000
10 Variancia B3 0,0289 51 Desvio padrdo | NDVI 0,0000
19 Desvio padrao B4 0,0284 59 Desvio padrao EVI 0,0000
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A Tabela 19 mostra as melhores caracteristicas selecionadas para os conjuntos com 50,

40, 30, 20 e 10 caracteristicas, com a técnica de selecao escalar de caracteristicas, para a regiao

de Labrea.
Tabela 19 — Conjunto de Caracteristicas selecionados - Labrea
Numer? (!e Conjunto de Caracteristicas Selecionado
Caracteristicas
1,5,17,62,9,63,61,54,47,41,13,49,30,57,21,39,33,14,29,23,6,15,37,7,22,45,31,38,53,
50 55,60,46,44,2,36,25,28,20,52,12,26,18,4,27,40,56,3,48,64,16
1,5,17,62,9,63,61,54,47,41,13,49,30,57,21,39,33,14,29,23,6,15,37,7,22,45,31,38,53,55,
40 60,46,44,2,36,25,28,20,52,12
30 1,5,17,62,9,63,61,54,47,41,13,49,30,57,21,39,33,14,29,23,6,15,37,7,22,45,31,38,53,55
20 1,5,17,62,9,63,61,54,47,41,13,49,30,57,21,39,33,14,29,23
10 1,5,17,62,9,63,61,54,47,41

5.1.4 Trés Regioes (Apui, Humaita, Labrea)

Utilizando dados das trés regides (Apui, Humaita e Labrea) juntas, a caracteristica

variancia (Banda B4) foi a que apresentou o maior valor de FDR, igual a 0,2062. Na Tabela 20

sdo listados todos os valores de FDR, em ordem decrescente, para o conjunto de 64

caracteristicas. A coluna indice representa a ordem de aparecimento da caracteristica na Tabela

11.
Tabela 20 — Valores de FDR para o conjunto de variaveis
indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR
18 Variancia B4 0,2062 44 Homogeneidade | B7 0,0574
19 Desvio padrao B4 0,2052 12 | Homogeneidade | B3 0,0574
63 Contraste EVI 0,1958 20 | Homogeneidade | B4 0,0574
27 Desvio padrao B5 0,1625 4 Homogeneidade | B2 0,0573
55 Contraste NDVI 0,1496 10 Variancia B3 0,0542
31 Contraste B5 0,1495 60 Homogeneidade | EVI 0,0540
15 Contraste B3 0,1491 3 Desvio padrio B2 0,0410
23 Contraste B4 0,1489 53 Energia NDVI 0,0303
7 Contraste B2 0,1488 29 Energia B5 0,0280
39 Contraste B6 0,1486 37 Energia B6 0,0278
47 Contraste B7 0,1482 21 Energia B4 0,0277
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indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR Indice | Caracteristica | Banda | Valor - FDR
48 Entropia B7 0,1439 45 Energia B7 0,0277
56 Entropia NDVI 0,1439 13 Energia B3 0,0277
64 Entropia EVI 0,1439 5 Energia B2 0,0277
32 Entropia B5 0,1439 41 Média B7 0,0204
16 Entropia B4 0,1439 49 Média NDVI 0,0204
24 Entropia B5 0,1439 57 Média EVI 0,0204
40 Entropia B6 0,1439 25 Média B5 0,0189
8 Entropia B2 0,1439 17 Me¢dia B4 0,0118
43 Desvio padrao B7 0,1294 2 Variancia B2 0,0111
51 Desvio padrio | NDVI 0,1294 61 Energia EVI 0,0030
59 Desvio padrdo | EVI 0,1294 54 Correlagdo NDVI 0,0025
35 Desvio padrao B6 0,1119 33 Média B6 0,0024
42 Variancia B7 0,1090 38 Correlagao B6 0,0015
50 Variancia NDVI 0,1090 46 Correlagao B7 0,0014
58 Variancia EVI 0,1090 30 Correlagdo B5 0,0014
26 Variancia B5 0,1085 6 Correlagao B2 0,0012
11 Desvio padrao B3 0,0879 14 Correlagdo B3 0,0012
34 Variancia B6 0,0867 22 Correlagdo B4 0,0012
52 | Homogeneidade | NDVI 0,0678 62 Correlagdo EVI 0,0007
28 |Homogeneidade| BS 0,0577 1 Média B2 0,0005
36 | Homogeneidade | B6 0,0576 9 Média B3 0,0003

A Tabela 21 mostra as melhores caracteristicas selecionadas para os conjuntos com 50,

40, 30, 20 e 10 caracteristicas, com a técnica de sele¢do escalar de caracteristicas, para as trés

regioes.
Tabela 21 — Conjunto de Caracteristicas selecionados
Numero de . e .
N Conjunto de Caracteristicas Selecionado
Caracteristicas
18,63,53,62,55,19,5,31,54,27,13,15,6,23,21,7,48,22,29,39,56,47,45,14,64,37,32,
50 30,16,46,24,61,38,40,50,8,58,42,52,26,60,51,59,43,28,36,44,35,20,34
18,63,53,62,55,19,5,31,54,27,13,15,6,23,21,7,48,22,29,39,56,47,45,14,64,37,32,30,
40 16,46,24,61,38,40,50,8,58,42,52,26
18,63,53,62,55,19,5,31,54,27,13,15,6,23,21,7,48,22,29,39,56,47,45,14,64,37,
30 32,30,16,46
20 18,63,53,62,55,19,5,31,54,27,13,15,6,23,21,7,48,22,29,39
10 18,63,53,62,55,19,5,31,54,27

Em relagdo ao critério de selecao escalar, os resultados mostraram que as caracteristicas
Contraste (Banda EVI), Correlacao (Banda EVI) e Energia (Banda B2) sempre estao presentes
em todos os conjuntos de caracteristicas selecionados. Para conjuntos de caracteristicas de

tamanho 20, além das caracteristicas comuns ja mencionadas, foi constatada a presenga das
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caracteristicas Energia (Banda B3) e Energia (Banda B4). A presenca das caracteristicas
Contraste e Correlacdo da banda EVI pode ser explicada pelo fato da banda EVI ser formada a
partir do célculo do indice de vegetagdo EVI. Indices de vegetacdo foram desenvolvidos para
explorar as propriedades espectrais de vegetacao. Dessa forma, indices de vegetacao ressaltam
o comportamento espectral da vegetagdo em relacdo ao solo e a outros alvos da superficie

terrestre.

5.2 Resultados dos classificadores

Nessa sessdo sao apresentados inicialmente os resultados dos classificadores para todas
as regides analisadas nesta dissertacdo, que foram Apui, Humaitd e Labrea. Em seguida, sao
apresentados os resultados de classificacdo para as mesmas regides analisadas por Zanotta
(2014), Reis (2014) e Pimentel (2014). Para aquilatar a significancia das diferencas observadas
entre os resultados dos métodos de parada do treinamento da rede neural e entre as técnicas de
selecdo de caracteristicas utilizadas, foram empregados testes de significancia estatistica

proposto em (HANLEY ¢ MCNEIL, 1982).

5.2.1 Regido de Apui

A Tabela 22 apresenta os resultados obtidos para a classificacao feita com dados da
regido de Apui. Para a regido de Apui, observa-se que as técnicas SEC e LDA apresentaram
melhores desempenhos em relagdo a técnica PCA com respeito a area AUC. As Tabela 23 e 24
apresentam valores para os testes de significancia estatistica proposto em (HANLEY e
MCNEIL, 1982) utilizados para avaliar as diferencas entre os valores para AUC, para os
métodos SEC, LDA e PCA. A partir dessas tabelas observa-se que as técnicas SEC e LDA
apresentaram diferengas estatisticamente significantes em relacdo a técnica PCA. Por exemplo,
comparando as técnicas SEC e PCA, quando utilizado o método de parada MSE, a Tabela 24
mostra que o teste de significancia estatistica resultou em um valor p médio de 0,000023 <
0,0001. Entdo, a hipdtese nula deve ser rejeitada (isto €, o desempenho da técnica SEC ¢
superior ao da técnica PCA, ao nivel de significancia de 0,01%).

Comparando as técnicas LDA e PCA, quando utilizado o método de parada MSE, a
Tabela 23 mostra que o teste de significancia estatistica resultou em um valor de p médio de
0,000015 < 0,0001. Entao, a hipotese nula deve ser rejeitada (isto €, o desempenho da técnica
LDA ¢ superior ao da técnica PCA, ao nivel de significancia de 0,01%). Por fim, a comparacgao

entre as técnicas SEC e LDA mostra resultados muito proximos, sendo o desempenho da técnica
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LDA levemente superior. Comparando as técnicas SEC e LDA, quando utilizado o método de
parada Regularizagdo, a Tabela 23 mostra que o teste de significancia estatistica resultou em
um valor de p médio de 0,28255 > 0,01. Entdo, a hipotese nula ndo deve ser rejeitada (isto €, o
desempenho da técnica LDA nao ¢ superior ao da técnica SEC, ao nivel de significancia de
1%).

Com respeito aos métodos de parada da rede neural, observa-se, na Tabela 22, uma
pequena superioridade no desempenho do método parada antecipada frente aos métodos MSE
e Regularizagdo, em relagao a AUC. Porém os testes de significancia estatistica apresentados
nas Tabela 24 e Tabela 25 mostraram que nenhum método de parada foi superior ao outro. Por
exemplo, comparando os métodos de parada MSE e parada antecipada quando utilizada a
técnica PCA, a Tabela 26 mostra que o teste de significancia estatistica resultou em um valor p
médio de 0,357892 > 0,01. Entdo, a hipdtese nula ndo deve ser rejeitada (isto ¢, o desempenho
do método parada antecipada ndo ¢ superior ao do método MSE, ao nivel de significancia de

1%).



88

Tabela 22 — Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para os métodos de parada de treinamento MSE, parada antecipada e
regularizacio, combinados as técnicas de extracio de caracteristicas SEC, PCA e LDA, para a regido de Apui.

Métodos de N, de Técnica de Selegao de Caracteristicas
Regiio p@?rada do Caract.
treinamento SEC PCA LDA
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 99,80 0,998 +0,0022 99,80 99,80 9590 0,959+ 0,0102 95,60 96,20 99,95 0,999 + 0,0011 99,90 100,00
20 99,85 0,998+0,0019 99,70 99,90 9495 0,950+ 0,0114 94,30 95,60 99,85 0,998 + 0,0019 99,90 99,80
MSE 30 99,80 0,998 +0,0022 99,70 99,90 93,15 0,931+ 0,0132 92,40 93,90 99,95 0,998 + 0,0019 99,90 100,00
40 99,85 0,998+ 0,0019 99,80 99,90 93,70 0,937+ 0,0127 94,30 93,10 99,95 0,999 + 0,0011 99,90 100,00
50 99,85 0,998 +0,0019 99,70 100,00 92,60 0,926+ 0,0138 91,20 94,00 99,95 0,999 + 0,001 1 99,90 100,00
64 99,85 0,998+0,0019 99,80 9990 99,85 0,998+ 0,0019 99,80 99,90 99,85 0,998 + 0,001 1 99,80 99,90
10 99,90 0,999+ 0,0016 99,85 99,95 97,33 0,973+ 0,0082 97,35 97,30 99,93 0,999 + 0,0014 99,85 99,99
20 99,93  0,999+0,0014 99,85 100,00 98,63 0,986+ 0,0059 98,70 98,55 99,90 0,999 + 0,0016 99,85 100,00
Apui Parada 30 99,93  0,999+0,0014 99,85 100,00 95,78 0,958+ 0,0104 95,70 95,85 99,93 0,999 + 0,0014 99,85 99,95
Antecipada 40 99,93  0,999+0,0014 99,85 100,00 93,78 0,938+ 0,0126 93,60 93,95 99,93 0,999 + 0,0014 99,85 100,00
50 99,90 0,999+0,0016 99,80 100,00 9548 0,955+ 0,0107 95,80 95,15 99,93 0,999 + 0,0014 99,85 100,00
64 99,93  0,999+0,0014 99,85 100,00 99,93 0,999+ 0,0014 99,85 100,00 99,93 0,999 + 0,0014 99,85 100,00
10 99,80 0,998 +0,0022 99,70 99,90 96,40 0,964 + 0,0096 96,10 96,70 99,95 0,999 + 0,0011 99,90 100,00
20 99,90 0,999+ 0,0016 99,80 100,00 8425 0,843+ 0,0199 81,30 87,20 99,95 0,999 + 0,0011 99,90 100,00
Regularizagiio 30 99,85 0,988+0,0019 99,80 99,90 8520 0,852+ 0,0170 87,30 83,10 99,95 0,999 + 0,001 1 99,90 100,00
40 99,85 0,988+0,0019 99,80 99,90 86,10 0,861+ 0,0162 81,30 90,90 99,95 0,999 & 0,0011 99,90 100,00
50 99,95 0,999+ 0,0011 99,90 100,00 87,20 0,872+ 0,0155 82,30 92,10 99,95 0,999 + 0,0011 99,90 100,00

64 99,85 0,999+0,0011 99,90 100,00 99,95 0,995+ 0,0014 99,90 99,90 99,95 0,999 + 0,0011 99,90 100,00
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Tabela 23 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regiio de Apui.

Métodos de N. de Teste de Significincia Estatistica
parada do Caracteristicas | SEC-PCA | SEC-LDA | PCA-LDA
treinamento - B 3
10 0,000097 0,357892 0,000055
20 0,000015 0,500000 0,000015
MSE 30 0,000001 0,500000 0,000001
40 0,000001 0,357892 0,000001
50 0,000001 0,357892 0,000001
10 0,001020 0,500000 0,001020
20 0,017361 0,500000 0,017361
Parada 30 0,000045 | 0,500000 0,000045
Antecipada
40 0.000001 0,500000 0,000001
50 0.000024 0,500000 0,000024
10 0,000272 0,357892 0,000155
20 0,000001 0,500000 0,000001
Regularizacio 30 0,000001 0,027429 0,000001
40 0,000001 0,027429 0,000001
50 0,000001 0,500000 0,000001

Tabela 24 — Valores médios para os testes de significAncia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regiio de Apui.

Métodos de parada do Teste de Significincia Estatistica Médio
treinamento SEC-PCA SEC-LDA PCA-LDA
MSE 0,000023 0,414735 0,000015
Parada Antecipada 0,006142 0,500000 0,006142
Regularizacio 0,0000552 0,282550 0,0000318

Tabela 25 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para os métodos de parada MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para a regido de

Apui.
Técnica de Teste de Significincia Estatistica
Selecio de N. de
Caracteristica Caract. MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
10 0,357892 0,500000 0,357892
20 0,357892 0,357892 0,500000
SEC 30 0,357892 0,046265 0,027429
40 0,357892 0,046265 0,027429
50 0,357892 0,357892 0,500000
10 0,143574 0,360508 0,23848
20 0,002400 0,000001 0,000001
PCA 30 0,054357 0,000373 0,000001
40 0,054357 0,000392 0,000323
50 0,357892 0,008591 0,151693
10 0,500000 0,500000 0,500000
20 0,357892 0,357892 0,500000
LDA 30 0,357892 0,357892 0,500000
40 0,500000 0,500000 0,500000
50 0,500000 0,500000 0,500000
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Tabela 26 — Valores médios para os testes de significAncia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para os métodos de parada MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para a regiio

de Apui.
. . Teste de Significincia Estatistica
Técnica de Selecao Médio
de Caracteristica "y op pAN | MSE-REG | PAN-REG
SEC 0,3578920 | 0,261663 | 0,2825500
PCA 0,1225160 | 0,073973 | 0,0780996
LDA 0,4431568 | 0,443156 | 0,5000000

5.2.2 Regidao de Humaita

Para a regido de Humaitd, observa-se na Tabela 27 que a técnica LDA apresentou
desempenho levemente superior com respeito a AUC em relagdo as técnicas SEC e PCA. As
Tabela 28 e Tabela 29 apresentam valores para os testes de significincia estatistica utilizados
para avaliar as diferengas entre os valores para AUC, para os métodos SEC, LDA e PCA.
Comparando as técnicas SEC e PCA, quando utilizado o método de parada MSE com 50
caracteristicas, a Tabela 28 mostra que o teste de significancia estatistica resultou em um valor
de p de 0,002144 < 0,01. Nesse caso, a hipdtese nula deve ser rejeitada (isto €, o desempenho
da técnica SEC ¢ superior ao da técnica PCA, ao nivel de significancia de 1%). Por outro lado,
comparando as técnicas SEC e PCA, quando utilizado o método de parada MSE e um ntimero
de caracteristicas menor (40, 30, 20 ou 10), os valores dos testes de significancia estatistica
apresentados na Tabela 28 mostram que a técnica SEC ndo ¢ superior a PCA. Comparando as
técnicas LDA e SEC quando utilizado o numero de caracteristicas iguais a 10 ou 20
independentemente do método de parada (MSE, PAN ou REG), os valores dos testes de
significancia estatistica apresentados na Tabela 28 mostram que a técnica LDA foi superior a
SEC. Por fim, comparando as técnicas LDA e SEC quando utilizado o niimero de caracteristicas
iguais 40 ou 50 e o método de parada MSE ou REG, os valores dos testes de significancia
estatistica apresentados na Tabela 28 mostram que a técnica LDA foi superior a técnica SEC.

Em relacdo aos métodos de parada de rede neural, observa-se na Tabela 27, uma
pequena superioridade no desempenho do método parada antecipada frente a outros métodos
de parada, em relacdo a AUC. Porém os testes de significancia estatistica apresentados nas
Tabela 30 e 31 mostraram que nenhum método de parada foi superior ao outro. Por exemplo,
comparando os métodos de parada MSE e parada antecipada quando utilizado a técnica PCA,
a Tabela 31 mostra que o teste de significancia estatistica resultou em um valor p médio de
0,205951 > 0,01. Entao, a hipotese nula ndo deve ser rejeitada (isto €, o desempenho do método

parada antecipada ndo ¢ superior ao do método MSE, ao nivel de significancia de 1%).
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Tabela 27 — Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para os métodos de treinamento MSE, parada antecipada e regularizacao,
combinadas as técnicas de extracio de caracteristicas SEC, PCA e LDA, para a regiio de Humaita

Método de N de Técnica de Sele¢ao de Caracteristicas
Regiao rada do
‘ trlZnamento Caract. SEC PCA LDA
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 94,25 0,943+0,0121 94,00 94,50 97,05 0,971+ 0,0087 97,50 96,60 99,55 0,996 + 0,0034 99,20 99,90
20 95,05 0,950+£0,0112 9420 9590 97,75 0,977+ 0,0076 97,90 97,60 99,35 0,994 =+ 0,0040 99,00 99,70
MSE 30 98,85 0,988+0,0054 98,60 99,10 98,00 0,980+ 0,0071 97,80 98,20 99,60 0,996 + 0,0032 99,30 99,90
40 98,70 0,987+ 0,0057 98,10 99,30 96,85 0,969 + 0,0089 96,80 96,90 99,60 0,996 =+ 0,0032 99,30 99,90
50 98,80 0,988+0,0055 98,40 99,20 9525 0,953+0,0110 95,40 95,10 99,50 0,995 + 0,0035 99,30 99,70
64 99,25  0,993+0,0043 98,60 99,90 99,25 0,993 +0,0043 98,60 99,90 99,25 0,993 + 0,0043 98,60 99,90
10 94,10 0,941+£0,0122 9430 93,95 99,43 0,994 +0,0038 99,20 99,65 99,65 0,996 =+ 0,0030 99,45 99,85
20 97,00 0,970+ 0,0087 96,25 97,75 98,98 0,990+ 0,0051 98,95 99,00 99,68 0,997 + 0,0029 99,45 99,90
Humaita Parada 30 99,45 0,995+ 0,0037 99,20 99,70 98,88 0,989 + 0,0053 98,70 99,05 99,73 0,997 + 0,0026 99,50 99,95
Antecipada 40 99,53  0,995+0,0035 99,30 99,75 99,08 0,991 £ 0,0048 99,15 99,00 99,73 0,997 + 0,0026 99,50 99,95
50 99,33 0,993+£0,0041 99,05 99,60 98,48 0,985+ 0,0062 98,45 98,50 99,68 0,997 + 0,0029 99,45 99,90
64 99,60 0,996+0,0032 99,40 99,80 99,60 0,986+ 0,0032 98,40 99,80 99,60 0,996 =+ 0,0032 99,40 99,80
10 93,10 0,931+ 0133 92,00 94,20 98,25 0,982+ 0,0067 98,40 98,10 99,50 0,995 + 0,0035 99,30 99,70
20 95,50 0,955+0,0107 94,80 96,20 98,20 0,982+ 0,0068 97,60 98,80 99,50 0,995 + 0,0035 99,10 99,90
Regularizagio 30 99,15 0,991+£0,0046 98,70 99,60 97,20 0,977+ 0,0076 97,70 97,70 99,60 0,996 + 0,0032 99,30 99,90
40 98,95 0,990+ 0,0051 98,40 99,50 96,60 0,966 + 0,0093 96,80 96,80 99,65 0,996 =+ 0,0030 99,30 100,00
50 98,75 0,988+0,0056 98,10 99,40 96,25 0,963 + 0,0098 96,10 96,40 99,65 0,996 =+ 0,0030 99,30 100,00

64 9945 0,995+0,0037 99,00 9990 9945 0,995+0,0037 99,00 99,00 99,45 0,995+ 0,0037 99,00 99,90
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Tabela 28 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regiio de Humaita.
Métodos de

N. de Teste de SignificAncia Estatistica
parada do Caracteristicas

treinamento SEC-PCA SEC-LDA PCA-LDA
10 0,029306 0,000011 0,003147

20 0,023835 0,000115 0,023639

MSE 30 0,187002 0,104015 0,020032

40 0,044228 0,084752 0,00209

50 0,002144 0,358041 0,000132

10 0,453747 0,000007 0,327907

20 0,080607 0,001589 0,110759

Amg‘;:da 30 0,142602 | 0327907 | 0,110759
40 0,117653 0,327907 0,137658

50 0,235147 0,327907 0,037587

10 0,25178 0,000002 0,044125

20 0,374029 0,000196 0,044125

Regularizacio 30 0,34017 0,191223 0,010795
40 0,346938 0,156296 0,001132

50 0,5 0,5 0,000614

Tabela 29 — Valores médios para os testes de significAncia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regiio de Humaita.

Métodos de parada do Teste de SignificAncia Estatistica Médio
treinamento SEC-PCA SEC-LDA PCA-LDA
MSE 0,057303 0,109387 0,009808
Parada Antecipada 0,205951 0,197063 0,144934
Regularizacio 0,362583 0,169543 0,020158

Tabela 30 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para os métodos de parada MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para a regido de

Humaita.
Técnica de Teste de SignificAncia Estatistica
Selecio de N. de
Caracteristica Caract. | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
10 0,453747 0,25178 0,290132
20 0,080607 0,374029 0,13885
SEC 30 0,142602 0,34017 0,250378
40 0,117653 0,346938 0,208138
50 0,235147 0,5 0,235147
10 0,007323 0,156871 0,061731
20 0,077484 0,311855 0,170878
PCA 30 0,077484 0,311855 0,097954
40 0,014492 0,407725 0,008367
50 0,005425 0,247146 0,027804
10 0,5 0,416795 0,416795
20 0,264315 0,424655 0,327907
LDA 30 0,405863 0,5 0,405863
40 0,405863 0,5 0,405863
50 0,405863 0,5 0,405863
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Tabela 31 — Valores médios para os testes de significAncia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para os métodos de parada MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para a regiio

de Humaita.
. . Teste de Significincia Estatistica
Técnica de Selecao Médio
de Caracteristica "y op pAN | MSE-REG | PAN-REG
SEC 0,205951 0,362583 0,224529
PCA 0,0364416 | 0,2870904 | 0,0733468
LDA 0,3963808 0,46829 0,3924582

5.2.3 Regido de Labrea

Para a regido de Labrea, observa-se na Tabela 32 que a técnica LDA apresentou
desempenho levemente superior com respeito a AUC em relagdo a SEC e PCA. As Tabela 33
e 34 apresentam valores para os testes de significancia estatistica para avaliar as diferengas
entre os valores para AUC, para os métodos SEC, LDA e PCA. A partir dessas tabelas, observa-
se que comparando as técnicas SEC e PCA, a técnica PCA foi superior em relagdo a técnica
SEC quando utilizado 10 caracteristicas independentemente do método de parada da rede
neural. Por outro lado, comparando as técnicas SEC e PCA quando utilizado 50 caracteristicas,
os valores dos testes de significancia estatistica apresentados na Tabela 33 mostram que a
técnica SEC foi superior a técnica PCA. Comparando as técnicas LDA, PCA e SEC, os valores
dos testes de significancia estatistica apresentados na Tabela 33 mostram que a técnica LDA
foi superior a PCA e também foi superior a técnica SEC quando utilizado um nimero de
caracteristicas de 10 ou 20.

Com respeito aos métodos de parada da rede neural, observa-se na Tabela 32, uma
pequena superioridade no desempenho do método parada antecipada frente os outros métodos
de parada da rede neural (MSE e Regularizacdao), em relagdo a AUC. Porém os testes de
significancia estatistica apresentados nas Tabela 35 e Tabela 36 mostraram que nenhum método
de parada da rede neural foi superior ao outro. Por exemplo, comparando os métodos de parada
MSE e parada antecipada quando utilizado a técnica SEC, a Tabela 36 mostra que o teste de
significancia estatistica resultou em um valor p médio de 0,157553 > 0,01. Entdo, a hipotese
nula ndo deve ser rejeitada (isto ¢, o desempenho do método parada antecipada nao € superior

ao desempenho do método MSE, ao nivel de significancia de 1%).
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Tabela 32 — Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para os métodos de treinamento MSE, parada antecipada e regularizacao,

combinadas as técnicas de extracio de caracteristicas SEC, PCA e LDA, para a regifio de Labrea

Métodos de

Técnica de Seleciio de Caracteristicas

Regido parada do N. de
treinamento Caract. SEC PCA LDA
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 92,10 0921+0,0142 92,30 91,90 98,50 0,985+ 0,0062 98,40 98,60 99,50 0,995 + 0,0035 99,50 99,50
20 93,80 0,938+0,0126 94,20 9340 97,20 0,972+ 0,0084 97,00 97,40 99,60 0,996 + 0,0032 99,70 99,50
MSE 30 96,40 0,964+0,0096 95,70 97,10 9585 0,958+0,0103 96,20 95,50 99,50 0,996 + 0,0034 99,50 99,60
40 97,75 0977+0,0076 97,20 98,30 94,75 0,948+ 0,0116 94,90 94,60 99,65 0,996 + 0,0030 99,60 99,70
50 99,50  0,995+0,0035 99,30 99,70 93,90 0,939+ 0,0125 93,70 94,10 99,70 0,997 + 0,0027 99,60 99,80
64 99,60  0,996+0,0032 99,30 9990 99,60 0,996 + 0,0032 99,30 99,90 99,60 0,996 + 0,0032 99,30 99,90
10 95,13 0951+£0,0112 95,10 95,15 98,88 0,989+ 0,0053 98,80 98,95 99,70 0,997 &+ 0,0027 99,60 99,80
20 95,85 0,959+0,0103 96,00 9570 98,75 0,987+ 0,0056 98,90 98,60 99,75 0,998 & 0,0025 99,65 99,85
Labrea Parada 30 97,90 0979+0,0073 97,55 9825 97,65 0,976+ 0,0077 97,25 98,05 99,75 0,997 & 0,0025 99,65 99,85
Antecipada 40 98,53  0,985+0,0061 98,35 98,70 98,03 0,980+ 0,0071 97,95 98,10 99,73 0,997 &+ 0,0026 99,70 99,75
50 99,68  0,997+0,0029 99,60 99,75 95,55 0,956+ 0,0107 94,95 96,15 99,80 0,998 & 0,0022 99,80 99,80
64 99,68  0,997+0,0029 99,60 99,75 99,68 0,997+ 0,0029 99,60 99,75 99,68 0,997 &+ 0,0029 99,60 99,75
10 93,50  0,935+0,0129 92,50 94,50 94,50 0,985+ 0,0062 95,00 94,00 99,50 0,995 £ 0,0035 99,60 99,40
20 93,45 0935+0,0129 94,00 9290 9550 0,955+0,0104 95,50 95,50 99,85 0,998 + 0,0019 99,80 88,90
Regularizacio 30 95,65 0956+0,0105 9580 9550 96,70 0,967 + 0,0083 97,00 96,40 99,75 0,998 & 0,0025 99,70 99,80
40 97,60 0,976+0,0078 97,30 9790 96,80 0,968 &+ 0,0081 96,20 97,40 99,70 0,997 + 0,0027 99,60 99,80
50 99,65 0,996+0,0030 99,40 9990 97,50 0,975+ 0,0076 97,10 97,90 99,70 0,997 + 0,0027 99,80 99,60
64 99,55  0,996+0,0034 99,60 99,50 99,55 0,996 + 0,0034 99,60 99,50 99,55 0,996 + 0,0034 99,60 99,50




Tabela 33 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a

curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regiio de Labrea.

Métodos de N. de Teste de SignificAncia Estatistica
parada do C e
treinamento aracteristicas | RC.pCA | SEC-LDA | PCA-LDA
10 0,0000180 0,0000002 0,0000001
20 0,0124034 0,0000040 0,0000001
MSE 30 0,3351523 0,0007532 0,0015514
40 0,0179430 0,0107951 0,0559044
50 0,0000080 0,3279227 0,4378282
10 0,0010545 0,0000324 0,0000001
20 0,0084326 0,0000969 0,0000001
Parada
A . 30 0,3894078 0,0104679 0,0147763
ntecipada

40 0,2976372 0,0375864 0,0578830
50 0,0000894 0,3889854 0,4631988
10 0,0002321 0,0000036 0,0000001
20 0,1163291 0,0000008 0,0000001
Regularizacio 30 0,2160576 0,0000524 0,0000043
40 0,2511727 0,0055630 0,0129659
50 0,0071533 0,4058437 0,4527589

Tabela 34 — Valores médios para os testes de significAncia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regiio de Labrea.

Métodos de parada do Teste de SignificAncia Estatistica Médio
treinamento SEC-PCA SEC-LDA PCA-LDA
MSE 0,073105 0,067895 0,099057
Parada Antecipada 0,139324 0,087434 0,107172
Regularizacio 0,118189 0,082293 0,093146

Tabela 35 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para a regiio de Labrea.

Técni~ca de N. de Teste de Significincia Estatistica

codtesio d¢ | Caract. | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
10 0,0485228 | 0,2327377 | 0,1741677

20 0,0976007 | 0,4338620 | 0,0722560

SEC 30 0,1063035 | 0,2875903 | 0,0368431
40 0,2074144 | 0,4635106 | 0,1826225

50 0,3279227 | 0,4168067 | 0,4058437

10 0,3108381 | 0,5000000 | 0,3108381

20 0,0706200 | 0,1061843 | 0,0042164

PCA 30 0,0823887 | 0,2574151 | 0,2272470
40 0,0090609 | 0,0858147 | 0,1481508

50 0,1495174 | 0,0075227 | 0,0758040

10 0,3279227 | 0,5000000 | 0,3279227

20 0,3033788 | 0,3033788 | 0,5000000

LDA 30 0,4058437 | 0,2649131 | 0,3889854
40 0,4058437 | 0,4058437 | 0,5000000

50 0,3889854 | 0,5000000 | 0,3889854
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Tabela 36 — Valores médios para os testes de significAncia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para a regido de Labrea.

Técnica de Seleciio | Teste de Significincia Estatistica Médio

de Caracteristica | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
SEC 0,1575530 | 0,3669010 | 0,1743470
PCA 0,1244850 | 0,1913874 | 0,1532513
LDA 0,3663948 | 0,3948271 | 0,4211787

5.2.4 Avaliacao dos resultados relativos a utilizacdo das trés regides separadamente

Em primeiro lugar, foi observado que a técnica LDA, para as trés regides, apresentou o
melhor desempenho em relagdo a AUC. Por exemplo, para a regido de Labrea, para o método
de parada regularizacdo e para um nimero de caracteristicas iguais a 30, a AUC e o desvio
padrdo obtidos para as técnicas SEC, PCA e LDA foram, respectivamente, 0,956 + 0,0105,
0,967 £+ 0,0083 e 0,998 + 0,0025. Aplicando-se o teste de significancia estatistica proposto
em (HANLEY e MCNEIL, 1982) para avaliar os valores apresentados pelas técnicas LDA e
SEC resultou em um valor de p =0,0000524 <0,00001. Entdo, a hipdtese nula deve ser rejeitada
(isto €, o desempenho da técnica LDA foi superior ao da técnica SEC, ao nivel de significancia
de 0,001%). Aplicando-se o teste de significancia estatistica (HANLEY e MCNEIL, 1982) para
avaliar os valores apresentados pelas técnicas LDA e PCA, resultou em um valor de p =
0,0000043 < 0,0001. Entao, a hipotese nula deve ser rejeitada (isto €, o desempenho da técnica
LDA foi superior ao da técnica PCA, ao nivel de significancia de 0,01%).

Em segundo lugar, com respeito aos métodos de parada da rede neural, foi observada,
nas trés regioes, uma leve superioridade no desempenho do método parada antecipada frente os
outros dois, em relacdo a AUC. Por exemplo, na regido de Humaita, para a técnica PCA e para
um numero de caracteristicas iguais a 50, a AUC e o desvio padrdo obtidos para os métodos
MSE, parada antecipada e regularizagdo foram, respectivamente, 0,953 + 0,0110, 0,985 +
0,0062 e 0,963 £+ 0,0062. Aplicando-se o teste de significancia estatistica proposto em
(HANLEY e MCNEIL, 1982) para avaliar os valores apresentados pelos métodos de parada
antecipada e MSE, resultou em um valor de p = 0,005425 < 0,01. Entdo, a hipdtese nula deve
ser rejeitada (isto €, o desempenho do método parada antecipada foi superior ao do método
MSE, ao nivel de significancia de 1%). Aplicando-se o teste de significancia estatistica proposto
em (HANLEY e MCNEIL, 1982) para avaliar os valores apresentados pelos métodos de parada
antecipada e regularizagdo, resultou em um valor de p = 0,027804 > 0,01. Entdo, a hipdtese
nula ndo deve ser rejeitada (isto €, o desempenho do método parada antecipada nao foi superior

ao do método regularizacdo, ao nivel de significancia de 1%).
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Em terceiro lugar, com respeito ao nimero de carateristicas, para os métodos SEC e
PCA, via de regra o desempenho com um niimero de caracteristicas iguais a 64 foi melhor que
o desempenho com um niimero menor de caracteristicas, em relacdo a AUC. Por exemplo, para
a regido de Apui, quando utilizado a técnica PCA e o método parada antecipada, a AUC e o
desvio padrdo obtidos para um nUmero de caracteristicas iguais a 10 e 64 foram,
respectivamente, 0,973 + 0,0082 e 0,999 + 0,0014. Aplicando-se o teste de significancia
estatistica proposto em (HANLEY e MCNEIL, 1982) para avaliar os valores apresentados com
10 e 64 variaveis, resultou em um valor de p = 0,00102 < 0,01. Entao, a hipotese nula deve ser
rejeitada (isto €, o desempenho com 64 caracteristicas ¢ superior ao desempenho com 10

caracteristicas, ao nivel de significancia de 1%).

5.2.5 Dados das trés Regioes (Apui, Humaita e Labrea) juntas

A Tabela 37 apresenta os resultados obtidos para a classificacdo feita utilizando dados
das trés regides (Apui, Humait4 e Labrea) juntas. Pode-se observar nessa tabela que a técnica
LDA apresentou desempenho levemente superior com respeito a AUC em relacdo as técnicas
SEC e PCA. As Tabela 38 e 39 apresentam valores para os testes de significncia estatistica
para avaliar as diferencas entre os valores para AUC, para os métodos SEC, LDA e PCA. A
partir dessas tabelas, observa-se que comparando as técnicas SEC e PCA, a técnica PCA foi
superior em relacdo a técnica SEC quando utilizado 30 caracteristicas e o método de parada
MSE. Comparando as técnicas LDA, PCA e SEC, os valores dos testes de significAncia
estatistica apresentados na Tabela 38 mostram que a técnica LDA foi superior a PCA e também
superior a técnica SEC quando utilizado um numero de caracteristicas iguais a 30 e o método

de parada MSE.
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Com respeito aos métodos de parada da rede neural, observa-se na Tabela 37, uma
pequena superioridade no desempenho do método parada antecipada frente os outros métodos
de parada da rede neural (MSE e Regularizacdao), em relagdo a AUC. Porém os testes de
significancia estatistica apresentados nas Tabela 40 e 41 mostraram que nenhum método de
parada da rede neural foi superior ao outro. Por exemplo, comparando os métodos de parada
antecipada e regularizacdo quando utilizado a técnica LDA, a Tabela 41 mostra que o teste de
significancia estatistica resultou em um valor de p médio de 0,2371741 > 0,01. Entao, a hipotese
nula ndo deve ser rejeitada (isto ¢, o desempenho do método parada antecipada ndo € superior
ao do método regularizacdo, ao nivel de significancia de 1%).

Com respeito ao numero de carateristicas, quando sdo utilizados os dados das trés
regides simultaneamente, para os métodos SEC e PCA, a Tabela 37 mostra que via de regra o
desempenho com 64 caracteristicas foi melhor que o desempenho com um nimero menor de
caracteristicas. Por exemplo, para a técnica SEC e parada antecipada, a AUC e o desvio padrao
obtidos para 10 e 64 variaveis foram, respectivamente, 0,946 + 0,0118 ¢ 0,993 £ 0,0042.
Aplicando-se o teste de significancia estatistica proposto em (HANLEY e MCNEIL, 1982) para
avaliar os valores apresentados com 10 e 64 varidveis, resultou em um valor de p = 0,000082 <
0,01. Entdo, a hipotese nula deve ser rejeitada (isto ¢, o desempenho com 64 varidveis € superior

ao desempenho com 10 variaveis, ao nivel de significancia de 1%).
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Tabela 37 — Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para os métodos de treinamento MSE, parada antecipada e regularizacio,
combinadas as técnicas de extracio de caracteristicas SEC, PCA e LDA, para as trés regioes (Apui, Humaita e Labrea)

Métodos de

Técnica de Selecio de Caracteristicas

Regiio pﬁfrada do Clj;'::t. SEC PCA LDA
treinamento
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 93,00 0,946 + 0,0134 92,90 91,90 96,65 0,966 +0,0092 9740 9590 9540  0,954+0,0108 94,90 95,90
20 93,55 0,936 + 0,0128 93,00 94,10 98,25 0,982 +0,0067 98,40 98,10 96,60 0,966+ 0,0093 95,90 97,30
MSE 30 90,65 0,906 + 0,0154 91,30 90,00 96,25 0,970 +0,0088 97,20 96,70 97,50 0,975+ 0,0080 97,40 97,60
40 95,60 0,956 + 0,0106 95,00 96,20 95,75 0,957+0,0104 9580 9570 97,60 0,976+ 0,0078 97,20 98,00
50 96,25 0,963 + 0,0098 96,50 96,00 95,50 0,955+0,0107 9520 9580 97,75 0978+0,0076 97,60 97,90
64 98,85 0,988 + 0,0054 98,70 99,00 98,85 0,988 +0,0054 98,70 99,00 98,85 0,988+ 0,0054 98,70 99,00
10 94,55 0,946 +0,0118 94,05 95,05 98,05 0,981 +0,0070 98,20 97,20 96,38 0,964+ 0,0096 95,65 97,10
20 95,78 0,958 + 0,0104 95,75 95,80 99,10 0,991 +£0,0048 99,25 98,95 98,25  0,982+0,0062 98,00 98,50
Geral Parada 30 96,63 0,966 + 0,0093 96,45 96,80 98,75 0,988 +0,0056 98,60 9890 98,23 0,982+ 0,0067 98,30 98,15
Antecipada 40 97,13 0,971 + 0,0085 96,65 97,60 98,80 0,988 +0,0055 98,50 99,10 98,75 0,988+ 0,0056 98,60 98,90
50 97,28 0,973 + 0,0083 97,25 97,30 98,00 0,980 + 0,0071 98,00 98,00 98,75  0,987+0,0056 98,75 98,75
64 99,30 0,993 + 0,0042 99,05 99,55 99,30 0,993 +0,0042 99,05 99,55 99,30  0,993+0,0042 99,05 99,55
10 92,05 0,920 +0,0143 90,70 93,40 96,90 0,969 +0,0089 96,50 97,30 96,20 0,962+ 0,0098 95,30 97,10
20 94,55 0,946 +0,0118 94,30 94,80 97,70 0,977+ 0,0076 97,20 9820 97,20 0,972+ 0,0084 96,80 97,60
Regularizacio 30 94,65 0,947 £0,0117 94,10 95,20 97,70 0,977 +0,0076 97,70 97,70 9745 0,974+ 0,0080 97,60 97,30
40 95,65 0,957 +£0,0105 95,50 95,80 96,90 0,969 +0,0089 97,10 96,70 97,55  0,975+0,0079 97,70 97,40
50 96,40 0,964 + 0,0096 96,60 96,20 96,05 0,961 +£0,0100 97,00 95,10 98,10 0,981+ 0,0069 97,90 98,30
64 98,75 0,988 + 0,0056 98,70 98,80 98,75 0,988 +0,0056 98,70 98,80 98,75 0,988+ 0,0056 98,70 98,80
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Tabela 38 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a

curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para as trés regioes (Apui, Humaita e Labrea).

Métodos de N. de Teste de SignificAncia Estatistica
parada do C e
treinamento aracteristicas | GEC.PCA | SEC-LDA | PCA-LDA
10 0,0908821 0,3082387 0,2875939
20 0,0007330 0,0288873 0,0045178
MSE 30 0,0001596 0,0000374 0,0000001
40 0,4732290 0,0641991 0,0627782
50 0,2899582 0,1102932 0,1253197
10 0,0051347 0,1173583 0,0639081
20 0,0018811 0,0260114 0,0018382
Parada
A . 30 0,0208890 0,0819046 0,0331181
ntecipada

40 0,0477398 0,0477398 0,0145013
50 0,2607232 0,0822143 0,0627642
10 0,0017973 0,0077559 0,0007620
20 0,0134366 0,0360353 0,0111453
Regularizacio 30 0,0155372 0,0285083 0,0077254
40 0,1909713 0,0855849 0,0656052
50 0,4140586 0,0751926 0,0807399

Tabela 39 — Valores médios para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas

sob a curva ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para as trés regiées (Apui, Humaita e Labrea).

Métodos de parada do Teste de SignificAncia Estatistica Médio
treinamento SEC-PCA SEC-LDA PCA-LDA
MSE 0,170992 0,102331 0,096042
Parada Antecipada 0,067274 0,071046 0,035226
Regularizacio 0,127160 0,046615 0,033196

Tabela 40 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a

curva ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizacdo, para as trés regides (Apui,

Humaita e Labrea).

Técni~ca de N. de Teste de Significincia Estatistica

C::;Z‘i:;’is‘i‘;ca Caract. | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
10 0,5000000 | 0,0799526 | 0,0799526

20 0,0905163 | 0,2822894 | 0,2215781

SEC 30 0,0004485 | 0,0171449 | 0,1009951

40 0,1355812 | 0,4732290 | 0,1505206

50 02165429 | 0,4707578 | 0,2384926

10 0,0980169 | 0,4077415 | 0,1433866

20 0,1380236 | 03118707 | 0,0599366

PCA 30 0,0405886 | 0,2730975 | 0,1213183
40 0,0043837 | 0,1909713 | 0,0344528

50 0,0259491 | 0,3408584 | 0,0603943

10 0,2445069 | 0,2963327 | 0,4420683

20 0,0819046 | 0,3379523 | 0,1772768

LDA 30 02512754 | 0,4692710 | 0,2243958
40 0,1044386 | 0,4708841 | 0,0896858

50 0,1695206 | 0,3974469 | 0,2524440
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Tabela 41 — Valores médios para os testes de significAncia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para as trés regioes (Apui,
Humaita e Labrea).

Técnica de Selecio Teste de Significincia Estatistica Médio

de Caracteristica | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
SEC 0,1886178 | 0,2646747 | 0,1583078
PCA 0,0613924 | 0,3049079 | 0,0838977
LDA 0,1703292 | 0,3943774 | 02371741

5.2.6 Avaliacao dos resultados relativos a utilizaciao das trés regidoes conjuntamente

Em rela¢do ao desempenho da rede neural utilizando os dados das trés regides (Apui,
Humaita e Labrea) juntas foi observada uma piora no desempenho, em relagdo a AUC, em
comparac¢ao com o desempenho da rede neural utilizando dados das regides separadamente. Por
exemplo, para a técnica LDA, método parada antecipada e um niimero de caracteristicas iguais
a 10, a AUC e desvio padrdo obtidos para as regioes de Apui, Humaita, Labrea e as trés regioes
juntas, foram, respectivamente, 0,999 + 0,0014, 0,996 + 0,0030, 0,997 £+ 0,0027, 0,964 +
0,0096. Aplicando-se o teste de significancia estatistica proposto em (HANLEY ¢ MCNEIL,
1982) para avaliar os valores apresentados da rede utilizando dados das trés regides juntas e
utilizando dados das trés regides separadamente, resultou, respectivamente em p = 0,000753 <
0,01, p=0,000155 < 0,01 e p=10,00046 < 0,01. Entao, a hipdtese nula deve ser rejeitada (isto
¢, o desempenho do método utilizando a técnica LDA, 10 caracteristicas, método parada
antecipada e dados das regides em separado ¢ superior ao do método utilizando dados das trés
regides juntas, ao nivel de significancia de 1%). Por outro lado, quando o nimero de
caracteristicas utilizado ¢ superior a 10, observa-se pouca melhora no desempenho. Por
exemplo, para a técnica LDA, método parada antecipada e um niimero de variaveis iguais a 20,
a AUC e desvio padrdo obtidos para as regides de Apui, Humait4, Labrea e as trés regides
juntas, foram, respectivamente, 0,999 + 0,0016, 0,997 + 0,0029, 0,998 + 0,0025, 0,982 +
0,0067. Aplicando-se o teste de significancia estatistica proposto em (HANLEY ¢ MCNEIL,
1982) para avaliar os valores apresentados da rede utilizando dados das trés regides juntas e
utilizando dados das trés regides separadamente, resultou, respectivamente em p = 0,007 < 0,01,
p=0,02>0,01¢ep=0,012>0,01. Entdo, a hipétese nula ndo deve ser rejeitada (isto ¢, o
desempenho do método utilizando a técnica LDA, método parada antecipada, 20 caracteristicas
e dados das regides em separado nao ¢ superior ao do método utilizando dados das trés regioes,

ao nivel de significancia de 1%).
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Com respeito aos métodos de parada da rede neural, foi observada uma leve
superioridade no desempenho do método parada antecipada frente as outras duas, quando
utilizado dados das trés regides (Apui, Humaita e Labrea) juntas, em relacao a AUC, da mesma
maneira como ocorreu quando os dados das regides foram utilizados separadamente. Por
exemplo, quando utilizada a técnica PCA e 50 caracteristicas, a AUC e o desvio padrao obtidos
para os métodos MSE, parada antecipada e regularizacdo foram, respectivamente, 0,955 +
0,0107, 0,980 + 0,0071 ¢ 0,961 %+ 0,0100. Aplicando-se o teste de significancia estatistica
proposto em (HANLEY e MCNEIL, 1982) para avaliar os valores apresentados pelos métodos
de parada antecipada e MSE, resultou em um valor de p = 0,026 > 0,01. Entdo, a hipotese nula
deve nao ser rejeitada (isto €, o desempenho do método parada antecipada ndo ¢ superior ao do
método MSE, ao nivel de significancia de 1%). Aplicando-se o teste de significancia estatistica
proposto em (HANLEY e MCNEIL, 1982) para avaliar os valores apresentados pelos métodos
de parada antecipada e regularizagao, resultou em um valor de p=0,06 > 0,01. Entao, a hipotese
nula ndo deve ser rejeitada (isto ¢, o desempenho do método parada antecipada nao € superior

ao do método regularizacdo, ao nivel de significancia de 1%).

5.2.7 Regido analisada por Reis (2014)

A Tabela 42 apresenta os resultados obtidos para a classifica¢do feita com dados da
mesma regido analisada por Reis (2014), regido do municipio de Belterra, no estado do Para.
Utilizando todo o conjunto de 64 caracteristicas, o melhor desempenho foi obtido utilizando-se
o método de parada MSE, com uma acuracia de 97,20%. Quando aplicado as técnicas de
extracdo de caracteristicas, o melhor desempenho foi obtido utilizando-se o método de parada
regularizagdo e a técnica LDA e um ntimero de caracteristicas iguais a 50, com uma acuracia
de 97,16%. Os resultados foram superiores ao obtido pelo referido autor, que foi uma acuracia
de 84,2%.

As Tabela 43 e 44 apresentam valores para os testes de significancia estatistica para
avaliar as diferencas entre os valores para AUC, para os métodos SEC, LDA e PCA. A partir
dessas tabelas, observa-se que comparando as técnicas SEC e PCA, a técnica SEC foi
estatisticamente superior em relacdo a técnica PCA apenas quando utilizado um ntimero de
caracteristicas iguais a 20, 30 ou 40 e o método de parada MSE. Comparando as técnicas SEC
e LDA, os valores dos testes de significancia estatistica apresentados nas Tabela 43 e 44
mostram que nenhuma técnica foi superior a outra. Por exemplo, comparando as técnicas SEC

e LDA quando utilizado método de parada regularizacdo, a Tabela 44 mostra que o teste de
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significancia estatistica resultou em um valor de p médio de 0,399235 > 0,01. Entdo, a hipotese
nula ndo deve ser rejeitada (isto €, o desempenho da técnica LDA nao ¢ superior a técnica SEC,
ao nivel de significancia de 1%).

Com respeito aos métodos de parada da rede neural, observa-se na Tabela 42, uma
pequena superioridade no desempenho do método parada antecipada frente os outros métodos
de parada da rede neural, em relacdo a AUC. Porém os testes de significancia estatistica
apresentados nas Tabela 45 e 46 mostraram que nenhum método de parada da rede neural foi
superior ao outro. Por exemplo, comparando os métodos MSE e parada antecipada quando
utilizado a técnica SEC, a Tabela 46 mostra que o teste de significancia estatistica resultou em
um valor de p médio de 0,4060146 > 0,01. Entdo, a hipotese nula ndo deve ser rejeitada (isto &,
o desempenho do método parada antecipada ndo ¢ superior ao do método MSE, ao nivel de

significancia de 1%).
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Tabela 42 — Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para os métodos de treinamento MSE, parada antecipada e regularizacao,
combinadas as técnicas de extracio de caracteristicas SEC, PCA e LDA, para a regifio analisada por Reis (2014)

Métodos de Técnica de Sele¢iio de Caracteristicas
Regido parada do CN. de
treinamento aract. SEC PCA LDA
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 95,35 0,954 + 0,0109 95,45 9526 91,42 0,914+ 0,0148 91,47 91,37 96,69 0,967 +0,0104 96,62 96,75
20 96,28 0,963 + 0,0097 96,23 96,33 91,13 0,911 +0,0151 90,69 91,56 96,80 0,968 +0,0090 96,80 96,80
MSE 30 96,62 0,966 + 0,0093 96,52 96,71 91,47 0,915+ 0,0148 92,15 90,78 96,88 0,969 +0,0089 96,90 96,85
40 96,96 0,970 + 0,0088 97,01 96,91 90,06 0,901 +0,0159 90,98 89,13 97,04 0,970+ 0,0088 97,50 97,03
50 97,15 0,972 + 0,0085 97,20 96,10 90,73 0,973+ 0,0084 90,69 90,76 97,15  0,971+0,0086 97,16 97,14
64 97,20 0,972 + 0,0084 97,20 97,20 97,20 0,972+ 0,0084 97,20 97,20 97,20  0,972+0,0084 97,20 97,20
10 95,79 0,958 £ 0,0104 95,89 95,69 93,63 0,936 +0,0128 9341 93,85 96,68 0,966+ 0,0091 96,61 96,75
20 96,88 0,969 + 0,0089 97,01 97,76 94,26 0,943+ 0,0121 94,58 93,94 96,78 0,967 +0,0089 96,80 96,76
Geral Parada 30 96,96 0,970 + 0,0088 96,96 96,96 95,11 0,951+0,0112 9535 94,87 96,78 0,967+ 0,0089 96,70 96,85
Antecipada 40 97,13 0,971 + 0,0085 97,15 97,10 94,19 0,942+ 0,0122 9496 9341 97,02  0,970+0,0088 97,01 97,03
50 97,10 0,971 + 0,0086 97,05 97,15 93,63 0,936 +0,0128 9321 94,04 97,08 0,970+0,0088 97,11 97,05
64 97,18 0,972 + 0,0085 97,20 97,15 97,18 0,972+ 0,0085 97,20 97,15 97,18 0,972+0,0085 97,20 97,15
10 95,40 0,954 + 0,0108 95,45 95,35 91,27 0,913+ 0,0149 90,01 92,53 96,77 0,967 +0,0104 96,79 96,75
20 96,42 0,964 + 0,0095 96,81 96,03 94,26 0,943 +0,0121 94,58 9394 96,80 0,968 +0,0090 96,80 96,80
Regularizacio 30 96,81 0,968 + 0,0090 96,91 96,71 95,11 0,951+ 0,0112 9535 9487 96,88 0,969 +0,0089 96,90 96,85
40 97,10 0,971 + 0,0086 97,01 97,20 94,19 0,942+ 0,0122 9496 9341 97,04 0,970+0,0088 97,05 97,03
50 97,10 0,971 + 0,0086 97,01 97,10 93,63 0,936 +0,0128 9321 94,04 97,16 0,971+0,0086 97,17 97,14
64 97,20 0,972 + 0,0084 97,20 97,20 97,20 0,972+ 0,0084 9720 9720 97,20 0,972+0,0084 97,20 97,20
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Tabela 43 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regifio analisada por Reis (2014).

Métodos de N. de Teste de SignificAncia Estatistica
parada do C e
treinamento aracteristicas | GEC.PCA | SEC-LDA | PCA-LDA
10 0,0146639 0,1797079 0,2278026
20 0,0018641 0,3529404 0,3879724
MSE 30 0,0017117 0,4077415 0,4307782
40 0,0000709 0,5000000 0,5000000
50 0,4662819 0,4668820 0,4665861
10 0,0905163 0,2826066 0,3064370
20 0,0412916 0,4377039 0,4474803
Parada
A . 30 0,0902194 0,4063036 0,4177875
ntecipada

40 0,0257490 0,4674514 0,4733848
50 0,0115237 0,4674514 0,4742523
10 0,0130351 0,1797079 0,2287397
20 0,0863402 0,3805081 0,3952937
Regularizacio 30 0,1183174 0,4685078 0,4720769
40 0,0257490 0,4674514 0,4733848
50 0,0115237 0,5000000 0,5000000

Tabela 44 — Valores médios para os testes de significAncia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regido analisada por Reis (2014).

Métodos de parada do Teste de SignificAncia Estatistica Médio
treinamento SEC-PCA SEC-LDA PCA-LDA
MSE 0,096918 0,381454 0,402628
Parada Antecipada 0,051860 0,412303 0,423868
Regularizacio 0,050993 0,399235 0,413899

Tabela 45 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizaciio, para a regiio analisada por

Reis (2014).

Técni~ca de N. de Teste de SignificAncia Estatistica

codlesdo 6 | Caract. | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
10 0,3947038 | 0,5000000 | 0,3947038

20 0,3241176 | 0,4707578 | 0,3508482

SEC 30 0,3769182 | 0,4386552 | 0,4367073

40 0,4674514 | 0,4674514 | 0,5000000

50 0,4668820 | 0,4668820 | 0,5000000

10 0,1305323 | 0,4810291 | 0,1207809

20 0,0487322 | 0,0487322 | 0,5000000

PCA 30 0,0258107 | 0,0258107 | 0,5000000
40 0,0202633 | 0,0202633 | 0,5000000

50 0,0075729 | 0,0075729 | 0,5000000

10 0,4694682 | 0,5000000 | 0,4694682

20 0,4689991 | 0,5000000 | 0,4689991

LDA 30 0,4377039 | 0,5000000 | 0,4377039
40 0,5000000 | 0,5000000 | 0,5000000

50 0,4674514 | 0,5000000 | 0,4674514
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Tabela 46 — Valores médios para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para a regido analisada
por Reis (2014).

Técnica de Seleciio | Teste de Significincia Estatistica Médio

de Caracteristica | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
SEC 0,4060146 | 0,4687493 | 0,4364519
PCA 0,0465823 | 0,1166817 | 04241562
LDA 0,4687245 | 0,5000000 | 0,4687245

5.2.8 Regido analisada por Pimentel (2014)

A Tabela 47 apresenta os resultados obtidos para a classificagdo feita com dados da
mesma regido analisada por Pimentel (2014), regido situada ao leste do Mato Grosso. O melhor
desempenho foi obtido utilizando-se o método de regularizacao associado a técnica LDA e com
um numero de caracteristicas iguais a 50, com uma acuracia média de 97,19%. Esse resultado
foi ligeiramente superior em relacdo aquele obtido pelo referido autor, uma acuracia de 96,05%.
O autor trabalhou com 1300 amostras e utilizou redes neurais como classificador.

Com respeito as técnicas selegdo de caracteristicas, observa-se na Tabela 47 que a
técnica LDA apresentou desempenho levemente superior com respeito a AUC em relacdo a
SEC e PCA. As Tabela 48 e 49 apresentam valores para os testes de significancia estatistica
utilizados para avaliar as diferengas entre os valores para AUC, para os métodos SEC, LDA e
PCA. Comparando as técnicas SEC e PCA, quando utilizado o método de parada MSE e o
numero de caracteristicas iguais 30, 40 ou 50, os teste de significancia estatistica apresentados
na Tabela 48 mostram que a técnica SEC foi superior a técnica PCA. Por outro lado,
comparando as técnicas SEC e PCA, quando utilizado o método de parada MSE e um niimero
de caracteristicas iguais a 10 ou 20, os valores dos testes de significancia estatistica
apresentados na Tabela 48 mostram que a técnica SEC nao foi superior a PCA. Comparando as
técnicas LDA e SEC, os valores dos testes de significancia estatistica apresentados na Tabela
48 mostram que a técnica LDA nao foi superior a técnica SEC independentemente do método
de parada (MSE, Parada Antecipada ou Regularizacao). Por fim, comparando as técnicas LDA
e PCA os valores dos testes de significancia estatistica apresentados na Tabela 48 mostram que
a técnica LDA nao foi superior a técnica PCA independentemente do método de parada (MSE,
Parada Antecipada ou Regularizagao).

Com respeito aos métodos de parada de treinamento da rede neural, observa-se na
Tabela 47, uma pequena superioridade no desempenho do método parada antecipada frente a

outros métodos de parada (MSE e Regularizacdo), em relacdo a AUC. Porém os testes de
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significancia estatistica apresentados nas Tabela 50 e 51 mostraram que nenhum método de
parada foi superior ao outro. Por exemplo, comparando os métodos de parada regularizacdo e
parada antecipada quando utilizado a técnica PCA, a Tabela 51 mostra que o teste de
significancia estatistica resultou em um valor de p médio de 0,0838977 > 0,01. Entao, a hipotese
nula ndo deve ser rejeitada (isto €, o desempenho do método parada antecipada ndo ¢ superior

ao do método regularizacdo, ao nivel de significancia de 1%).



108

Tabela 47 — Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para os métodos de treinamento MSE, parada antecipada e regularizagao,
combinadas as técnicas de extraciio de caracteristicas SEC, PCA e LDA, para a regido analisada por Pimentel (2014)

Métodos de Técnica de Selec¢io de Caracteristicas
Regido parada do N. de
treinamento Caract. SEC PCA LDA
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 95,30 0,953 £ 0,0109 95,06 95,55 91,76 0918 +0,0145 92,05 91,47 96,63 0,963+0,0104 96,50 96,75
20 96,96 0,970 £ 0,0088 96,91 97,01 94,14 0,941 £0,0122 93,80 94,48 96,80 0,968 +0,0090 96,80 96,80
MSE 30 96,96 0,970 £ 0,0088 96,81 97,10 92,29 0,923 +0,0140 92,53 92,05 96,88 0,968 +0,0089 96,90 96,85
40 97,05 0,971 £ 0,0087 97,01 97,10 89,18 0,892 +0,0166 88,94 89,42 97,04 0,970+0,0088 97,05 97,03
50 97,01 0,970 £ 0,0087 96,91 97,10 83,88 0,839 + 0,0201 93,40 84,37 97,11 0,971 £0,0086 97,08 97,14
64 97,15 0,972 £ 0,0085 97,10 97,20 97,15 0,972 +0,0085 97,10 97,20 97,15 0,972+0,0085 97,10 97,20
10 96,16 0,962 £ 0,0099 96,62 96,69 93,00 0,930+0,0134 92,73 93,26 96,68 0,966+ 0,0091 96,61 96,75
20 97,15 0,972 + 0,0085 97,15 97,15 95,00 0,950+ 0,0113 95,16 9492 96,78 0,967 +0,0089 96,80 96,76
Geral Parada 30 97,08 0,971 + 0,0086 97,05 97,10 93,77 0,938 +0,0126 9399 93,56 96,78 0,967 +0,0089 96,70 96,85
Antecipada 40 97,10 0,971 + 0,0086 97,05 97,15 93,41 0,934+0,0130 9399 9283 97,02 0,970+ 0,0088 97,01 97,03
50 97,10 0,971 + 0,0086 97,05 97,15 93,56 0,936 +0,0128 93,07 94,04 97,07 0,970+ 0,0088 97,08 97,05
64 97,18 0,972 + 0,0085 97,15 97,20 97,18 0,972+ 0,0085 97,15 97,20 97,18 0,972+0,0085 97,15 97,20
10 95,11 0,951 +0,0112 95,06 95,16 91,27 0913+0,0149 90,01 9552 96,76  0,967+0,0104 96,79 96,72
20 96,81 0,968 + 0,0090 96,71 96,91 94,25 0,943 +0,0121 94,57 9393 96,75 0,967 +0,0090 96,80 96,70
Regularizacio 30 97,01 0,970 + 0,0087 97,01 97,01 95,11 0,951 +0,0112 95,35 94,87 96,83 0,968 +0,0089 96,90 96,75
40 97,15 0,972 + 0,0085 97,10 97,20 94,19 0,942+0,0122 9696 9341 97,07 0977+0,0088 97,04 97,09
50 97,01 0,970 + 0,0087 96,81 97,20 93,62 0,936 +0,0128 9320 94,03 97,19 0971+0,0086 97,19 97,18

64 97,10 0,971 £ 0,0086 97,01 97,20 97,10 0,971 +0,0086 97,01 97,20 97,10 0,971+0,0077 97,01 97,20
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Tabela 48 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regifio analisada por Pimentel (2014).

Métodos de N. de Teste de SignificAncia Estatistica
parada do C e
treinamento aracteristicas | RC.pCA | SEC-LDA | PCA-LDA
10 0,0268942 0,2471367 0,2830388
20 0,0271036 0,4367073 0,4477704
MSE 30 0,0022232 0,4367073 0,4522708
40 0,0000118 0,4674514 0,4787256
50 0,0000001 0,4674514 0,4817369
10 0,0269592 0,3838030 0,4030146
20 0,0592833 0,3439966 0,3654905
Parada
A . 30 0,0151428 0,3749984 0,3985999
ntecipada

40 0,0087278 0,4674514 0,4745229
50 0,0115237 0,4674514 0,4742523
10 0,0207088 0,1341533 0,1802360
20 0,0484901 0,4689991 0,4736830
Regularizacio 30 0,0902194 0,4367073 0,4446350
40 0,0213730 0,3301509 0,3639207
50 0,0140499 0,4674514 0,4741138

Tabela 49 — Valores médios para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regifio analisada por Pimentel (2014).

Métodos de parada do Teste de SignificAncia Estatistica Médio
treinamento SEC-PCA SEC-LDA PCA-LDA
MSE 0,011247 0,411091 0,428709
Parada Antecipada 0,024327 0,407540 0,423176
Regularizacio 0,038968 0,367492 0,387318

Tabela 50 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizaciio, para a regiio analisada por

Pimentel (2014).

Técni~ca de N. de Teste de SignificAncia Estatistica

codlesdo 6 | Caract. | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
10 0,2704278 | 0,4491487 | 0,2300441

20 0,4345627 | 0,4367073 | 0,3729866

SEC 30 0,4674514 | 0,5000000 | 0,4674514
40 0,5000000 | 0,4668820 | 0,4668820

50 0,4674514 | 0,5000000 | 0,4674514

10 0,2712936 | 0,4049168 | 0,1979844

20 0,2947562 | 0,4537461 | 0,3359394

PCA 30 0,2130296 | 0,0592675 | 0,2199819
40 0,0230833 | 0,0075386 | 0,3265347

50 0,0000231 | 0,0000231 | 0,5000000

10 0,4116901 | 0,3806130 | 0,4694682

20 0,4689991 | 0,4689991 | 0,5000000

LDA 30 0,4689991 | 0,5000000 | 0,4689991
40 0,5000000 | 0,2425167 | 0,2730975

50 0,4674514 | 0,5000000 | 0,4674514
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Tabela 51 — Valores médios para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para a regido analisada
por Pimentel (2014).

Técnica de Seleciio | Teste de Significincia Estatistica Médio

de Caracteristica | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
SEC 0,4279787 | 0,4705476 | 0,4009631
PCA 0,1604372 | 0,1850984 | 0,3160881
LDA 0,4634279 | 0,4184258 | 0,4358032

5.2.9 Regido analisada por Zanotta (2014)

A Tabela 52 apresenta os resultados obtidos para a classificacao feita com dados da
mesma regido utilizada por Zanotta (2014), regido situada no centro do estado do Para. Quando
aplicado as técnicas de extragdo de caracteristicas, o melhor desempenho foi obtido utilizando-
se 0 método parada antecipada, a técnica SEC e um numero de caracteristicas iguais a 50, com
uma acurdcia de 97,18%. Esse resultado foi bem superior aquele obtido pelo referido autor,
uma acuracia de 82%. O autor trabalhou com apenas 3 caracteristicas e com o classificador
baseado na analise do vetor de mudangas.

Com respeito as técnicas selecdo de caracteristicas, observa-se na Tabela 52 que as
técnicas SEC e LDA apresentaram melhores desempenhos em relagdo a técnica PCA com
respeito a area AUC. As Tabela 53 e 54 apresentam valores para os testes de significancia
estatistica utilizados para avaliar as diferengas entre os valores para AUC, para os métodos
SEC, LDA e PCA. Comparando as técnicas SEC e PCA, quando utilizado o método de parada
MSE, o teste de significancia estatistica apresentado na Tabela 54 resultou em um valor de p
médio de 0,000587 < 0,001. Entdo, a hipdtese nula deve ser rejeitada (isto €, o desempenho da
técnica SEC ¢ superior a técnica PCA, ao nivel de significancia de 0,1%). Comparando as
técnicas LDA e SEC, os valores dos testes de significancia estatistica apresentados na Tabela
53 mostram que a técnica LDA nao foi superior a técnica SEC independentemente do método
de parada (MSE, Parada Antecipada ou Regularizag@o). Por fim, comparando as técnicas LDA
e PCA os valores dos testes de significancia estatistica apresentados na Tabela 53 mostram que
a técnica LDA nao foi superior a técnica PCA independentemente do método de parada (MSE,

Parada Antecipada ou Regularizagdo).

Com respeito aos métodos de parada de treinamento da rede neural, observa-se na

Tabela 52, uma pequena superioridade no desempenho do método parada antecipada frente a
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outros métodos de parada (MSE e Regularizacdo), em relacdo a AUC. Porém os testes de
significancia estatistica apresentados nas Tabela 55 e 56 mostraram que nenhum método de
parada foi superior ao outro. Por exemplo, comparando os métodos de parada regularizagao e
parada antecipada quando utilizado a técnica PCA, a Tabela 56 mostra que o teste de
significancia estatistica resultou em um valor de p médio de 0,3172750 > 0,01. Entdo, a hipotese
nula ndo deve ser rejeitada (isto €, o desempenho do método parada antecipada ndo ¢ superior

ao do método regularizacdo, ao nivel de significancia de 1%).



Tabela 52 — Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para os métodos de treinamento MSE, parada antecipada e regularizacio,

combinadas as técnicas de extracio de caracteristicas SEC, PCA e LDA, para a regifio utilizada por Zanotta (2014)
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Métodos de Técnica de Selecao de Caracteristicas
Regiio parada do N. de
treinamento Caract. SEC PCA LDA
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 95,21 0,952+0,0111 94,77 95,64 88,70  0,887+0,0170 88,16 89,23 96,69 0,967 +0,0104 96,62 96,75
20 95,99 0,960 = 0,0101 95,90 96,03 90,74  0,907+0,0154 90,30 91,17 96,73  0,979+0,0090 96,70 96,76
MSE 30 95,45 0,955+ 0,0108 95,64 9526 88,55 0,885+0,0171 88,94 88,16 96,87  0,969+0,0089 96,89 96,85
40 95,55 0,955+ 0,0107 95,35 95,74 86,02  0,860+0,0188 85,92 86,12 97,04 0,970+ 0,0088 97,05 97,03
50 96,96 0,970 + 0,0088 96,81 97,10 83,40  0,834+0,0204 84,66 92,13 97,16  0971+0,0086 97,16 97,15
64 97,15 0,972 £ 0,0085 97,10 97,20 97,15  0,972+0,0085 97,10 97,20 97,15 0,972+0,0085 97,10 97,20
10 95,96 0,960 = 0,0101 96,03 95,89 90,64  0,906+0,0155 90,20 91,08 96,68 0,966+ 0,0091 96,61 96,75
20 96,42 0,964 + 0,0095 96,52 96,33 9496  0950+0,0113 9521 94,72 96,78 0,967 +0,0089 96,80 96,76
Geral Parada 30 96,28 0,963 £ 0,0097 96,42 96,13 93,68  0,937+0,0127 94,19 93,17 96,79 0,967 +0,0089 96,72 96,85
Antecipada 40 96,50 0,965 + 0,0094 96,52 96,47 9329  0,933+0,0131 93,51 93,07 97,02 0,970+ 0,0088 97,01 97,03
50 97,18 0,972 £ 0,0085 97,15 97,20 9424  0,942+0,0121 93,99 94,48 97,06 0,970+ 0,0088 97,06 97,05
64 97,20 0,972 £ 0,0085 97,15 97,20 97,18  0,972+0,0085 97,15 97,20 97,18  0,972+0,0085 97,15 97,20
10 94,96 0,950+ 0,0113 94,77 95,16 91,27  0913+0,0149 90,01 92,53 96,76 0,967 +0,0104 96,79 96,72
20 95,64 0,956 = 0,0105 96,03 9526 9426  0,943+0,0121 94,58 93,94 96,75 0,968 +0,0090 96,80 96,70
Regularizacio 30 95,60 0,956 + 0,0106 95,94 9526 9511 0951+0,0112 9535 94,87 96,83  0,969+0,0089 96,90 96,75
40 95,30 0,953 + 0,0109 95,64 9496 94,19  0942+0,0122 94,96 93,41 94,04  0,970+0,0088 97,05 97,03
50 97,15 0,972 £ 0,0085 97,10 97,20 93,63  0,936+0,0128 93,21 94,04 97,16  0971+0,0086 97,17 97,14
64 97,15 0,972 + 0,0085 97,10 97,20 97,15  0,972+0,0085 97,10 97,20 97,15 0,972+0,0085 97,10 97,20
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Tabela 53 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regifio analisada por Zanotta (2014).

Métodos de N. de Teste de SignificAncia Estatistica
parada do C e
treinamento aracteristicas | GEC.PCA | SEC-LDA | PCA-LDA
10 0,0006630 0,1481904 0,2181971
20 0,0020050 0,0635478 0,1325269
MSE 30 0,0002614 0,1571090 0,2337440
40 0,0000057 0,1388486 0,2346637
50 0,0000001 0,4674514 0,4819543
10 0,0017456 0,3309910 0,3699070
20 0,1721642 0,4104304 0,4182813
Parada
A . 30 0,0517842 0,3821899 0,3991209
ntecipada

40 0,0236487 0,3486649 0,3752921
50 0,0213730 0,4345627 0,4468878
10 0,0239444 0,1212038 0,1656197
20 0,2090229 0,1941646 0,2128293
Regularizacio 30 0,3727106 0,1734063 0,1812385
40 0,2508032 0,1123708 0,1281894
50 0,0093791 0,4668820 0,4741138

Tabela 54 — Valores médios para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para as técnicas SEC, PCA e LDA, para a regiio analisada por Zanotta (2014).

Métodos de parada do Teste de SignificAncia Estatistica Médio
treinamento SEC-PCA SEC-LDA PCA-LDA
MSE 0,000587 0,195029 0,260217
Parada Antecipada 0,054143 0,381368 0,401898
Regularizacio 0,173172 0,213605 0,232398

Tabela 55 — Valores para os testes de significincia estatistica relativos as diferencas entre as areas sob a
curva de ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizaciio, para a regiio analisada por

Zanotta (2014).

Técni~ca de N. de Teste de SignificAncia Estatistica

codlesdo 6 | Caract. | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
10 0,2966165 | 0,4496713 | 0,2545702

20 0,3868409 | 0,3922670 | 0,2875903

SEC 30 0,2899582 | 0,4735334 | 0,3130142
40 0,2417947 | 0,4480530 | 0,2031997

50 0,4345627 | 0,4345627 | 0,5000000

10 0,2040355 | 0,1247440 | 0,3723563

20 0,0121989 | 0,0329116 | 0,3359394

PCA 30 0,0073028 | 0,0006186 | 0,2038579

40 0,0007192 | 0,0001257 | 0,3072512

50 0,0000027 | 0,0000112 | 0,3669703

10 0,4694682 | 0,5000000 | 0,4694682

20 0,1527439 | 0,1670968 | 0,4689991

LDA 30 0,4377039 | 0,5000000 | 0,4377039

40 0,5000000 | 0,5000000 | 0,5000000

50 0,4674514 | 0,5000000 | 0,4674514
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Tabela 56 — Valores médios para os testes de significAncia estatistica relativos as diferencas entre as areas
sob a curva de ROC, para os métodos MSE, Parada Antecipada e Regularizacio, para a regido analisada
por Zanotta (2014).

Técnica de Seleciio | Teste de Significincia Estatistica Médio

de Caracteristica | MSE-PAN | MSE-REG | PAN-REG
SEC 0,3299546 | 0,4396175 | 03116749
PCA 0,0448518 | 0,0316822 | 0,3172750
LDA 0,4054735 | 04334194 | 04687245

5.3 Resultados: Mapa de classificacdo

Com o objetivo de obter uma validagao mais completa da metodologia proposta nesse
trabalho para deteccdo de areas desmatadas, a mesma foi aplicada a todas as areas de
desmatamento e dreas ndo desmatadas (floresta e ndo-floresta) das regides de Apui, Humaita e
Labrea. Dessa forma, a seguir sdo apresentadas, para as trés regioes, uma classificagao de todas
as areas desmatadas e ndo desmatadas. Nesse caso foi utilizado um classificador com um
nimero de caracteristicas foram iguais a 50, juntamente com a técnica de selecdo de
caracteristicas LDA e o método de parada da rede neural parada antecipada pois, em geral,
apresentaram os melhores resultados de classificagdo em relagdo as demais técnicas de selecao
de caracteristicas e critérios de parada da rede neural. As Figuras 22 e 23 apresentam mapas
para a regido de Apui, sendo a Figura 23 um zoom de uma area da Figura 22. As Figuras 24 e
25 apresentam mapas para a regido de Humaitd, sendo a Figura 25 um zoom de uma érea da
Figura 24. As Figuras 26 e 27 apresentam mapas para a regido de Labrea, sendo a Figura 27 um

zoom de uma area da Figura 26.
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A Tabela 57 apresenta os resultados para as métricas sensibilidade, especificidade e

coeficientes de Dice e Jacard para cada um dos mapas das trés regioes referentes a Tabela 8,

utilizando a Técnica LDA com 50 caracteristicas e o critério de parada Regularizacio.

Com respeito as medidas de similaridade Dice e Jaccard apresentadas na Tabela 57, os

resultados obtidos foram superiores a 0,9. Isso mostra que a regido classificada pelo método

proposto € muito similar ao padrao ouro.

Tabela 57 — Resultados de sensibilidade, especificidade e coeficientes de Dice e Jacard para as trés regides
apresentadas na Tabela 8

Regido | Sensibilidade (%) | Especificidade (%) | Dice | Jaccard
Apui 96,08 96,04 0,96 0,94
Humaita 94,85 95,71 0,94 0,91
Labrea 96,44 96,02 0,96 0,93
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo teve como objetivo o reconhecimento de desmatamento em imagens
opticas LANDSAT-8/OLI utilizando redes neurais artificiais. Os municipios de Apui, Humaita
e Labrea do estado do Amazonas foram as regides escolhidas para validacdo da metodologia de
classificagdo proposta. Para fins de comparacdo, a metodologia proposta foi comparada com as
mesmas regides analisadas por Reis (2014), Pimentel (2014) e Zanotta (2014). O conjunto de
dados de entrada foi constituido de 64 caracteristicas. Para avaliar a influéncia da reducao de
caracteristicas sobre o desempenho das redes neurais, foram utilizadas trés técnicas de selecao
de caracteristicas: SEC, PCA e LDA. Os tamanhos dos conjuntos de caracteristicas utilizados
foram: 50, 40, 30, 20 e 10. Como critérios de parada da rede neural foram adotados o MSE, a
regularizagdo e a parada antecipada. Os dois ultimos visaram melhorar a capacidade de
generalizagao das redes neurais. Para cada regiao foram gerados 48 cenarios conforme descrito
na Tabela 12.

Os principais parametros utilizados para avaliacdo de um método de classificacao foram
a AUC, a acuracia do método e as medidas de similaridade Dice e Jaccard. Com base nos
resultados apresentados no Capitulo 5, com respeito a AUC, foram derivadas algumas
conclusdes importantes.

Os resultados mostraram a importancia de se avaliar o resultado da combinagdo de
novos métodos de generalizagdo com técnicas de selecao de caracteristicas. A técnica de sele¢ao
LDA apresentou um melhor desempenho em relacao as técnicas SEC e PCA. O método de
parada da rede neural parada antecipada mostrou um desempenho levemente superior em
relagdo aos métodos de parada regularizacdo e MSE. Em relagdo a técnica de selegdo de
caracteristicas LDA, a que apresentou melhores resultados, foi verificado que o nimero de
caracteristicas utilizadas nao possui influéncia sobre o desempenho do classificador.

A metodologia utilizada nessa dissertagdo foi comparada com trés trabalhos da
literatura: Reis (2014), Pimentel (2014) e Zanotta (2014). Na mesma regido analisada por Reis
(2014), foi obtida uma acuracia de 97,20% quando utilizado 64 caracteristicas. Quando aplicado
as técnicas de extracdo de caracteristicas, o0 melhor desempenho foi obtido utilizando-se o
método de parada regularizacdo e a técnica LDA e um numero de caracteristicas iguais a 50,
com uma acuracia de 97,16%. Os resultados foram superiores ao obtido pelo referido autor, que
obteve uma acuracia de 84,2%. Na mesma regido analisada por Zanotta (2014), o melhor
desempenho foi obtido quando aplicado o método de parada antecipada, a técnica de extragao

de caracteristicas SEC e um niimero de caracteristicas iguais a 50. Nesse caso, a acuracia obtida
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foi de 97,18%. Esse resultado foi bem superior aquele obtido pelo referido autor, que obteve
uma acuracia de 82%. Quanto ao trabalho de Pimentel, os resultados foram bem proximos. A
metodologia proposta neste trabalho obteve uma acuréacia de 97,19% utilizando o método de
regularizagao associado a técnica LDA e com um numero de caracteristicas iguais a 50. Esse
resultado foi ligeiramente superior em relacdo aquele obtido pelo referido autor, que obteve
uma acuracia de 96,05%.

Em relacao as medidas de similaridade Dice e Jaccard calculadas para as regides de
Apui, Humaita e Labrea, foram obtidos resultados superiores a 0,9. Dessa forma, o método
proposto classificou as regides de maneira muito similar ao padrdo ouro.

Destaca-se, por fim, em fun¢ao das altas taxas de acuracia e de AUC obtidas, a validade
de se utilizar critérios de extracao de caracteristicas juntamente com métodos de generalizagdo
de redes neurais para classificagdo de areas desmatadas, a partir de imagens Opticas.

Em trabalhos futuros, propde-se expandir a area geografica de estudos, selecionando
mais regioes do pais, e utilizando-se classes de uso do solo mais variadas. O objetivo principal
seria investigar se € possivel criar um sistema capaz de diferenciar as diversas caracteristicas
das coberturas vegetais presentes no Brasil ou se, para isso, seria necessario criar um sistema
especializado para cada regido do pais. Pretende-se também verificar se as marcagdes entre a
metodologia proposta e de um operador humano sdo maiores entre as marcagdes entre dois

operadores humanos.
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IMAGENS LANDSAT-8/OLI DAS REGIOES DE APUiI, HUMAITA E LABREA
ANALISADAS NESTE TRABALHO DE DISSERTACAO
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Figura 30 — Imagem 230/064 LANDSAT-8/OLI
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Figura 36 — Imagem 232/064 LANDSAT-8/OLI
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Abstract. This study proposes a methodology to study deforesting areas using Landsat
optical images obtained through remote sensing. The methodology proposes the
association of methods for improving neural networks generalization, as early
stopping and regularization, with techniques for characteristic extractions, as scalar
selection technique, principal component analysis and linear discriminant analysis.
The performance of the methodology is evaluated using measures as accuracy,
sensitivity, specificity and area under ROC curve. The results shown that the best
results are obtained with the early stop generalization method associated with the
linear discriminant analysis technique. The study is carried out in three regions of the
Amazon State, located near the municipalities of Apui, Humaita and Labrea. An area
under ROC curve and an accuracy as good as 0.997 and 0.97, respectively, are
obtained.

Resumo. Este estudo propoe uma metodologia para o estudo de dreas de
desmatamento utilizando imagens opticas Landsat obtidas por sensoriamento remoto.
E proposta a associagdo de métodos para melhorar a generalizacdo das redes
neurais, como a parada antecipada e regulariza¢do, com técnicas de extra¢do de
caracteristicas, como sele¢do escalar, andlise de componentes principais e andlise
de discriminante linear. O desempenho da metodologia é avaliado utilizando medidas
como precisdo, sensibilidade, especificidade e area sob curva ROC. Os melhores
resultados foram obtidos com o método de generalizacdo parada antecipada
associado a técnica de andlise discriminante linear. O estudo foi realizado em trés
regioes do Estado do Amazonas, localizadas nos municipios de Apui, Humaita e
Labrea. Foi obtida uma area sob a curva ROC e uma precisdo de 0,997 e 0,97
respectivamente.

1. Introducao

Sensoriamento remoto ¢ obten¢do de dados sobre um objeto sem estar em contato fisico direto
com o mesmo [Jensen, 2009]. De forma mais especifica, [Novo, 2008] define que
sensoriamento remoto ¢ a utilizacdo de diversas tecnologias, como sensores, equipamentos
instalados a bordo de aeronaves, espagonaves, ou outras plataformas, com o objetivo de estudar
os fendmenos que ocorrem na superficie da Terra.
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Para realizar o monitoramento do desmatamento na Amazonia, as imagens geradas a partir de
sistemas de sensoriamento remoto possuem grande importancia, pois segundo [Noma et al,
2013], imagens de satélite permitem realizar o monitoramento do desmatamento em larga
escala e compreender a dindmica da paisagem. Neste sentido, desde 1988, o Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais (INPE) ¢ o principal responsavel pelo monitoramento da Floresta
Amazonica. Neste aspecto, [Noma et al., 2013] destacam dois projetos: Programa de
Monitoramento do Desflorestamento na Amazonia Legal (PRODES) e TerraClass. O PRODES
fornece dados por meio de mapas anuais de desmatamento na regido Amazonica. Ja o projeto
TerraClass utiliza os dados gerados pelo PRODES para realizar uma classificagdo de uso e
cobertura de solo.

Na literatura, diversos trabalhos propdem metodologias de classificagdo automatica de imagens
para monitoramento do solo. [Pimentel, 2014], utilizou redes neurais artificiais para classificar
padrdes temporais de uso do solo e cobertura da terra, utilizando séries temporais de indices de
vegetacdo. [Reis, 2014] avaliou o potencial de imagens SAR, Opticas e a combinagdo das duas
para detectar mudangas em uma area da floresta nacional do Tapajos. [Zanotta, 2014] propds
uma nova metodologia para deteccdo semi-supervisionada de desflorestamento na Amazonia
brasileira utilizando imagens Landsat. Os trabalhos apresentados nao utilizaram estratégias
contra o sobre ajustamento (overfitting), fendbmeno que ocorre quando uma rede neural ¢
excessivamente treinada, trazendo como consequéncia o sobre ajustamento dos parametros na
tarefa de reconhecimento dos padrdes apresentados durante a fase de treinamento.

Nos ultimos anos, o desempenho das redes neurais sofreu uma melhoria substancial, com o
desenvolvimento de novas técnicas de generalizagdo, como parada antecipada e regularizagao
[Hagan et al., 2014], ensejando novos critérios de parada para o treinamento das redes neurais,
que nao o Erro Quadratico Médio (Mean Square Error — MSE), tradicionalmente utilizado.
Além disso, técnicas robustas de extragdo de caracteristicas foram desenvolvidas, como Analise
de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA), Analise Discriminante
Linear (Linear Discriminant Analysis — LDA) e Selecdo Escalar de Caracteristicas (SEC)
[Theodoridis e Koutroumbas, 2008], que permitiram uma melhoria substancial na compactagao
e representatividade da informacdo. Nesse trabalho, pretende-se avaliar o desempenho dos
métodos de generalizacao das redes neurais, quando associados aos métodos de extracao de
caracteristicas anteriormente citados, para o reconhecimento de areas desmatadas na regido sul
do estado do Amazonas. O texto estd organizado da seguinte maneira. A Secdo 2 apresenta o
conjunto de dados e a metodologia. Na Se¢do 3, os resultados sdo exibidos e interpretados.
Finalmente, algumas conclusdes sdo exibidas na Secdo 4.

2. Materiais e Métodos
2.1. Materiais

As imagens utilizadas nesse estudo foram imagens Opticas Landsat8 retiradas do site:
http://earthexplorer.usgs.gov. As bases de imagens utilizadas foram dos municipios de Apui,
Humaita, Lébrea localizados no sul do estado do Amazonas, conforme mostrado na Figura 1.
Os dados de entrada do classificador foram extraidos do projeto PRODES, do ano de 2015,
disponibilizado por [Inpe, 2017]. Foram extraidas amostras de feigdes correspondentes a areas
desmatadas e areas ndo desmatadas (floresta e outros tipos de vegetacdo denominados de nao-
floresta segundo [Inpe, 2017]). Para cada uma das trés regides foram selecionadas 2000
amostras, 1000 amostras pertencentes a areas ndo desmatadas e 1000 amostras pertencentes a
areas desmatadas. A metodologia utilizada neste estudo foi comparada com a abordagem
metodoldgica adotada nos trabalhos de [Reis, 2014], [Pimentel, 2014] e [Zannota, 2014]. Esses
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trabalhos foram escolhidos para comparagdo, pois os mesmos também utilizaram imagens
Opticas da regido Amazdnica.
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Figura 1. Mapa do Amazonas delimitando as regides utilizadas nesse estudo
2.2. Métodos

2.2.1. Sistema de Reconhecimento

As etapas do método de reconhecimento de padrdes utilizadas foram: extragao de
caracteristicas, selecdo de caracteristicas e classificagdo.

O conjunto de caracteristicas utilizados neste trabalho compreende caracteristicas de textura.
Com base na revisdo da literatura, as caracteristicas de textura mais utilizadas e que
empregamos neste trabalho foram: média, variancia, desvio padrao, homogeneidade, energia,
correlagdo, contraste e entropia. Segundo [Usgs, 2017], para deteccao da vegetacao, as bandas
de imagem sugeridas sdo: 2, 3, 4, 5, 6, 7. A essas bandas citadas anteriormente, acrescentamos
mais duas bandas calculadas a partir dessas primeiras, conforme sugerido por [Huete et al.,
2002]: NDVI e EVI. As caracteristicas foram numeradas de 1 a 64. A caracteristica 1
corresponde a média da banda 2, a caracteristica 2 corresponde a variancia a banda 2, e assim
sucessivamente, até a caracteristica 64, que corresponde a entropia da banda EVIL.

Para o treinamento das redes neurais foram selecionados conjuntos de 10, 20, 30, 40, 50 ¢ 64
caracteristicas. A selecdo das mesmas deu-se através da utilizagdo das técnicas PCA, LDA e
SEC. Na técnica SEC a medida de separagdo de classes utilizada foi a Razao Discriminante de
Fisher (Fisher Discriminant Ratio — FDR) [Theodoridis e Koutroumbas, 2008].

O classificador empregado foi uma rede neural, com arquitetura X-11-1, em que X pode assumir
os valores de 64, 50, 40, 30, 20 ou 10, em fun¢do do nimero de variaveis de entrada. Os
critérios de parada empregados para o treinamento da rede neural foram MSE, Parada
Antecipada e Regularizagdo. O limite maximo de iteragdes fixado para um treinamento foi de
1000. Os valores minimos para os critérios MSE e Regulariza¢do que determinaram o final do
treinamento foi de 10°. O treinamento da rede neural utilizando Parada Antecipada termina
quando, no conjunto de validagdo, o MSE aumentar por mais de 6 épocas consecutivas. Para
acelerar o treinamento da rede neural foi utilizado o método de Levenberg-Marquardt [Hagan
etal., 2014].

2.2.2. Metodologia de Treinamento e Teste

Para o treinamento da rede neural com o critério MSE e Regularizacdo, a metodologia de
treinamento e teste utilizada foi a de validagao cruzada com 5 pastas [Blum ez al., 1999]. Nesse
trabalho, utilizou-se um conjunto de 2000 amostras para treinamento e teste (1000 amostras de
regioes de desmatamento e 1000 amostras de regides de areas nao desmatadas). Esse total de
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amostras foi divido em 5 grupos de 400 amostras cada (200 de areas desmatadas e 200 de areas
ndo desmatadas). A rede foi treinada com os dados de 4 grupos e testada com o quinto grupo.
Como tem 5 grupos, esse processo foi repetido 5 vezes e uma média do desempenho foi
calculada. Para o critério de Parada Antecipada, o conjunto de dados foi dividido em trés partes
iguais, treinamento, validacdo e teste. Trés classificadores neurais distintos foram treinados e
testados. Um deles foi treinado com amostras da regido de Apui. O segundo, com amostras da
regido de Humaita. O terceiro, com amostras da regido de Labrea.

3. Resultados

A Tabela 1 mostra as caracteristicas selecionadas para as regides de Apui, Humaita e Labrea
utilizando a técnica SEC. Para a regido de Apui, a caracteristica variancia da Banda B4 foi a
que apresentou um maior valor para a razao FDR, que foi de 1,32. Para a regido de Humaita, a
caracteristica variancia da Banda B2 foi a que apresentou um maior valor para a razao FDR,
que foide 2,25. Para aregido de Labrea, a caracteristica média da Banda B2 foi a que apresentou
um maior valor para a razao FDR, que foi de 0,64.

Nas tabelas 2, 3 e 4 sdo apresentados dados de desempenho dos classificadores. Esses dados
sdo resultados médios para acuracia, Area sob a curva de ROC (4rea Under ROC Curve —
AUC) [Hanley e Mcneil, 1982], sensibilidade e especificidade, para os métodos de treinamento
MSE, Parada Antecipada e Regularizagdo, combinados com as técnicas de extragdo de
caracteristicas SEC, PCA e LDA, para as regioes de Apui, Humaitéa e Labrea, respectivamente.

3.1. Analise dos Resultados

A partir da Tabela 1 observa-se que as caracteristicas 63 (Contraste, Banda EVI) e 62
(Correlacao, Banda EVI) sempre estdo presentes nos conjuntos de caracteristicas selecionados.
Isso pode ser justificado pelo fato da banda EVI ser formada a partir do célculo do indice de
vegetagdo EVI. Indices de vegetagdo foram desenvolvidos para explorar as propriedades
espectrais de vegetacao e, portanto, ressaltam o comportamento espectral da vegetacdo em
relacdo ao solo e a outros alvos da superficie terrestre.

Os principais parametros utilizados para avaliagao de um método de classificagdao sdao a AUC e
a acuracia do método. Observando as Tabelas 2, 3 e 4, com respeito a AUC, derivam-se algumas
conclusdes importantes.

Tabela 1. Conjunto de Caracteristicas selecionados pela técnica sele¢ado escalar de
caracteristicas para as regioes de Apui, Humaita e Labrea

Numero de Conjunto de Caracteristicas
Caracteristicas
Apui Humatia Labrea
10 A1={18,19,2,63,5,62,26,61,3,53} H1={26,27,63,53,62,55,25,5,31,54} H1={1,5,17,62,9,63,61,54,47,41}
20 A2=A1+{55,30,13,42,31,6,50,21,58,15} H2=H1+{13,7,35,15,21,34,6,23,29,19} H2=H1+{13,49,30,57,21,39,33,14,29,2
30 A3=A2+{14,29,27,7,54,33,45,43,23,37} H3=H2+{47,14,39,45,33,30,37,11,22,18} H3=H2+{6,15,37,7,22,45,31,38, 53,55]
40 A4=A3+{22,51,59,39,46,57,47,49,38,41 H4=H3+{46,61,38,40,56,48,64,51,52,59} H4=H3+{60,46,44,2,36,25,28,20,52,12

50 A5=A4+{17,34,60,35,52,9,44,36,20,10} H5=H4+{16,24,43,32,8,60,44,36,10,20} H5=H4+{26,18,4,27,40,56,3,48,64,16}
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Tabela 2. Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para
os métodos de treinamento MSE, parada antecipada e regularizagdo para a regido de

Apui
Métodos de Técnica de Selegdo de Caracteristicas
Regido paradado N. de
treinamento oot SEC PCA LDA
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 99,80 0,998+0,0022 99,80 99,80 95,90 0,959+0,0102 95,60 96,20 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00
20 99,85 0,998+0,0019 99,70 99,90 94,95 0,950+0,0114 94,30 95,60 99,85 0,998+0,0019 99,90 99,80
MSE 30 99,80 0,998 +0,0022 99,70 99,90 93,15 0,931+0,0132 92,40 93,90 99,95 0,998+0,0019 99,90 100,00
40 99,85 0,998 +0,0019 99,80 99,90 93,70 0,937+0,0127 94,30 93,10 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00
50 99,85 0,998 +£0,0019 99,70 100,00 92,60 0,926+0,0138 91,20 94,00 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00
64 99,85 0,998 +0,0019 99,80 99,90 99,85 0,998+0,0019 99,80 99,90 99,85 0,998+0,0011 99,80 99,90
10 99,90 0,999 +0,0016 99,85 99,95 97,33 0,973+0,0082 97,35 97,30 99,93 0,999+0,0014 99,85 99,99
20 99,93 0,999+0,0014 99,85 100,00 98,63 0,986+0,0059 98,70 98,55 99,90 0,999+0,0016 99,85 100,00
Apui Parada 30 99,93 0,999+0,0014 99,85 100,00 95,78 0,958+0,0104 95,70 95,85 99,93 0,999+0,0014 99,85 99,95
Antecipada 40 99,93 0,999 +0,0014 99,85 100,00 93,78 0,938+0,0126 93,60 93,95 99,93 0,999+0,0014 99,85 100,00
50 99,90 0,999+0,0016 99,80 100,00 95,48 0,955+0,0107 95,80 95,15 99,93 0,999+0,0014 99,85 100,00
64 99,93 0,999 +0,0014 99,85 100,00 99,93 0,999+0,0014 99,85 100,00 99,93 0,999+0,0014 99,85 100,00
10 99,80 0,998 +£0,0022 99,70 99,90 96,40 0,964+0,0096 96,10 96,70 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00
20 99,90 0,999 +0,0016 99,80 100,00 84,25 0,843+0,0199 81,30 87,20 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00
Regularizacio 30 99,85 0,988+0,0019 99,80 99,90 85,20 0,852+0,0170 87,30 83,10 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00
40 99,85 0,988+0,0019 99,80 99,90 86,10 0,861+0,0162 81,30 90,90 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00
50 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00 87,20 0,872+0,0155 82,30 92,10 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00
64 99,85 0,999+0,0011 99,90 100,00 99,95 0,995+0,0014 99,90 99,90 99,95 0,999+0,0011 99,90 100,00

Tabela 3. Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para
os métodos de treinamento MSE, parada antecipada e regularizagao para a regido de

Humaita
Método de N. de Técnica de Selegdo de Caracteristicas
Regido p?rada do Caract.
treinamento SEC PCA LDA
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 94,25 0,943+0,0121 94,00 94,50 97,05 0,971+0,0087 97,50 96,60 99,55  0,996+0,0034 99,20 99,90
20 9505 0,950+0,0112 94,20 95,90 97,75 0,977+0,0076 97,90 97,60 99,35  0,994+0,0040 99,00 99,70
MSE 30 98,85 0,988+0,0054 98,60 99,10 98,00 0,980+0,0071 97,80 98,20 99,60 0,996 +0,0032 99,30 99,90
40 98,70 0,987+0,0057 98,10 99,30 96,85 0,969+0,0089 96,80 96,90 99,60 0,996+0,0032 99,30 99,90
50 98,80 0,988+0,0055 98,40 99,20 95,25 0,953+0,0110 95,40 95,10 99,50  0,995+0,0035 99,30 99,70
64 99,25 0,993+0,0043 98,60 99,90 99,25 0,993 +0,0043 98,60 99,90 99,25  0,993+0,0043 98,60 99,90
10 94,10 0,941£0,0122 94,30 93,95 99,43 0,994%0,0038 99,20 99,65 99,65 0,996+0,0030 99,45 99,85
20 97,00 0,970+0,0087 96,25 97,75 98,98 0,990+0,0051 98,95 99,00 99,68  0,997+0,0029 99,45 99,90
Humaits Parada 30 99,45 0,995+0,0037 99,20 99,70 98,88 0,989+0,0053 98,70 99,05 99,73  0,997£0,0026 99,50 99,95
Antecipada 40 99,53 0,995+0,0035 99,30 99,75 99,08 0,991+£0,0048 99,15 99,00 99,73  0,997+0,0026 99,50 99,95
50 99,33 0,993+0,0041 99,05 99,60 98,48 0,985+0,0062 98,45 98,50 99,68  0,997+0,0029 99,45 99,90
64 99,60 0,996+0,0032 99,40 99,80 99,60 0,986+0,0032 98,40 99,80 99,60  0,996+0,0032 99,40 99,80
10 93,10 0,931+0133 92,00 94,20 98,25 0,982%0,0067 98,40 98,10 99,50  0,995+0,0035 99,30 99,70
20 9550 0,955+0,0107 94,80 96,20 98,20 0,982+0,0068 97,60 98,80 99,50  0,995+0,0035 99,10 99,90
Regularizacio 30 99,15 0,991+0,0046 98,70 99,60 97,20 0,977+0,0076 97,70 97,70 99,60 0,996+0,0032 99,30 99,90
40 98,95 0,990+0,0051 98,40 99,50 96,60 0,966+0,0093 96,80 96,80 99,65 0,996+0,0030 99,30 100,00
50 98,75 0,988+0,0056 98,10 99,40 96,25 0,963 +0,0098 96,10 96,40 99,65  0,996+0,0030 99,30 100,00
64 99,45 0,995+0,0037 99,00 99,90 99,45 0,995+0,0037 99,00 99,00 99,45  0,995+0,0037 99,00 99,90
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Tabela 4. Resultados médios para acuracia, AUC, sensibilidade e especificidade, para
os métodos de treinamento MSE, parada antecipada e regularizagdo para a regido de

Labrea
Métodos de N. de Técnica de Selegdo de Caracteristicas
Regido p.:arada do Caract.
treinamento SEC PCA LDA
Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp Acur. AUC Sens Esp
10 92,10 0,921+0,0142 92,30 91,90 98,50 0,985%0,0062 98,40 98,60 99,50  0,995+0,0035 99,50 99,50
20 93,80 0,938+0,0126 94,20 93,40 97,20 0,972+0,0084 97,00 97,40 99,60 0,996 +0,0032 99,70 99,50
MSE 30 96,40 0,964+0,0096 95,70 97,10 95,85 0,958+0,0103 96,20 95,50 99,50 0,996 +0,0034 99,50 99,60
40 97,75 0,977+0,0076 97,20 98,30 94,75 0,948%0,0116 94,90 94,60 99,65 0,996 +0,0030 99,60 99,70
50 99,50 0,995+0,0035 99,30 99,70 93,90 0,939+0,0125 93,70 94,10 99,70 0,997 +0,0027 99,60 99,80
64 99,60 0,996+0,0032 99,30 99,90 99,60 0,996+0,0032 99,30 99,90 99,60 0,996 +0,0032 99,30 99,90
10 95,13 0,951+0,0112 95,10 95,15 98,88 0,989+0,0053 98,80 98,95 99,70 0,997 +0,0027 99,60 99,80
20 9585 0,959+0,0103 96,00 9570 98,75 0,987 +0,0056 98,90 98,60 99,75  0,998+0,0025 99,65 99,85
Lébrea Parada 30 97,90 0,979+0,0073 97,55 98,25 97,65 0,976+0,0077 97,25 98,05 99,75 0,997 +0,0025 99,65 99,85

Antecipada 40 98,53 0,985+0,0061 98,35 98,70 98,03 0,980+0,0071 97,95 98,10 99,73 0,997 +0,0026 99,70 99,75
50 99,68 0,997+0,0029 99,60 99,75 9555 0,956+0,0107 94,95 96,15 99,80  0,998+0,0022 99,80 99,80
64 99,68 0,997+0,0029 99,60 99,75 99,68 0,997+0,0029 99,60 99,75 99,68 0,997 £0,0029 99,60 99,75
10 9350 0,935%0,0129 92,50 94,50 94,50 0,985+0,0062 95,00 94,00 99,50  0,995+0,0035 99,60 99,40
20 93,45 0,935+0,0129 94,00 92,90 9550 0,955+0,0104 95,50 95,50 99,85 0,998 +0,0019 99,80 88,90
30 9565 0,956+0,0105 95,80 95,50 96,70 0,967+0,0083 97,00 96,40 99,75  0,998+0,0025 99,70 99,80
40 97,60 0,976+0,0078 97,30 97,90 96,80 0,968+0,0081 96,20 97,40 99,70 0,997 £0,0027 99,60 99,80
50 99,65 0,996+0,0030 99,40 99,90 97,50 0,975+0,0076 97,10 97,90 99,70 0,997 £0,0027 99,80 99,60
64 99,55 0,996+0,0034 99,60 99,50 99,55 0,996+0,0034 99,60 99,50 99,55 0,996 £0,0034 99,60 99,50

Regularizagdo

Em primeiro lugar, observa-se que a técnica LDA, para as trés regioes, apresenta o melhor
desempenho em relacdo a esses dois parametros. Por exemplo, para a regido de Labrea, para o
método de regularizagdo e para 30 variaveis, a area sob a curva de ROC e o desvio padrao
obtidos para as técnicas SEC, PCA e LDA foram, respectivamente, 0,956+0,0105,
0,967+0,0083 e 0,998+0,0025. Para esse exemplo, avaliando a significancia da diferenga entre
as duas curvas ROC [Hanley e Mcneil, 1982] das técnicas LDA e SEC, encontramos que P =
0,000052 < 0.00001. Entao, a hipotese nula deve ser rejeitada (isto €, o desempenho da técnica
LDA ¢ superior ao da técnica SEC, ao nivel de significancia de 0,001%). Para esse exemplo,
avaliando a significancia da diferenca entre as duas curvas ROC das técnicas LDA e PCA,
encontramos que P = 0,000506 < 0,0001. Entdo, a hipotese nula deve ser rejeitada (isto €, o
desempenho da técnica LDA ¢ superior ao da técnica PCA, ao nivel de significancia de 0,01%).

Em segundo lugar, com respeito aos métodos de parada da rede neural, observa-se, nas trés
regides, uma leve superioridade no desempenho da técnica de parada antecipada frente as outras
duas, em relagdo aos dois parametros citados. Por exemplo, para a regido de Humaita, para a
técnica PCA e para 50 varidveis a area sob a curva de ROC e o desvio padrao obtidos para os
métodos MSE, parada antecipada e regularizacdo foram, respectivamente, 0,953+0,0110,
0,985+0,0062 e 0,963+0,0062. Para esse exemplo, avaliando a significancia da diferenca entre
as duas curvas ROC dos métodos parada antecipada ¢ MSE, encontramos que P = 0,0054 <
0.01. Entdo, a hipdtese nula deve ser rejeitada (isto €, o desempenho do método parada
antecipada ¢ superior ao do método SEC, ao nivel de significancia de 1%). Para esse exemplo,
avaliando a significancia da diferenca entre as duas curvas ROC dos métodos parada antecipada
e regularizacdo, encontramos que P = 0,0278 > 0.01. Entdo, a hipotese nula ndo deve ser
rejeitada (isto €, o desempenho do método parada antecipada nao € superior ao do método
regularizacdo, ao nivel de significancia de 1%).

Em terceiro lugar, observa-se, com respeito ao numero de carateristicas, que para os métodos
SEC e PCA, via de regra o desempenho com 64 caracteristicas ¢ melhor do que o desempenho
com um numero menor de caracteristicas, em relacdo as variaveis anteriormente citadas. Por
exemplo, para a regido de Apui, para a técnica PCA e parada o método de parada antecipada, a
area sob a curva de ROC e o desvio padrdo obtidos para 10 e 64 variaveis foram,
respectivamente, 0,973+0,0082 ¢ 0,999+0,0014. Para esse exemplo, avaliando a significancia
da diferenca entre as duas curvas ROC dos métodos parada antecipada e MSE, encontramos
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que P=0.00102 <0,01. Entdo, a hipdtese nula deve ser rejeitada (isto €, o desempenho com 64
variaveis ¢ superior ao desempenho com 10 variaveis, ao nivel de significancia de 1%).

O método proposto nesse trabalho foi comparado com: [Reis, 2014], [Pimentel, 2014] e
[Zanotta, 2014]. Na mesma regido utilizada por [Reis, 2014], o melhor desempenho foi obtido
utilizando-se o método regularizagdo associado a técnica LDA e 64 caracteristicas, com uma
acuracia média de 96,97%. Esse resultado foi superior aquele obtido pelo referido autor, uma
acuracia de 84,2%. O autor trabalhou com oito caracteristicas e utilizou o classificador de
Minima Distancia Estocéstica. Na regido utilizada por [Pimentel, 2014], o melhor desempenho
foi obtido utilizando-se o método de regulariza¢do associado a técnica LDA e com 64
caracteristicas, com uma acuracia média de 96,94%. Esse resultado foi ligeiramente melhor que
aquele obtido pelo referido autor, uma acuracia de 96,05%. O autor trabalhou com 1300
amostras e utilizou redes neurais como classificador. Na regido utilizada por [Zanotta, 2014], o
melhor desempenho foi obtido utilizando-se regularizagdo associado a técnica LDA e com 64
caracteristicas, com uma acuracia média de 96,95%. Esse resultado foi bem superior aquele
obtido pelo referido autor, uma acurdcia de 82%. O autor trabalhou com apenas 3
caracteristicas ¢ com o classificador baseado na analise do vetor de mudangas.

4. Conclusoes

Os resultados mostraram a importancia de se avaliar o resultado da combinagdo de novos
métodos de generalizacdo com técnicas de sele¢do de caracteristicas. A técnica de selecdo LDA
apresentou um melhor desempenho em relagcdo as técnicas SEC e PCA. O método Parada
Antecipada apresentou um desempenho levemente superior em relagdo aos métodos de
Regularizacdo e MSE. Em relagdo a técnica LDA, observamos que o nimero de caracteristicas
utilizadas ndo tem influéncia sobre o desempenho do classificador. Como principal conclusao
desse trabalho, ressaltamos que, em funcdo das altas taxas de acuricia e de AUC obtidas,
recomenda-se fortemente a utilizagdo de técnicas de extracdo de caracteristicas, juntamente
com métodos de generalizacdo de redes neurais, para classificaciao de areas desmatadas, obtidas
a partir de imagens oOpticas. Em trabalhos futuros, propde-se expandir a area geografica de
estudos, selecionando mais regides do pais, e utilizando-se classes de uso do solo mais variadas.
Pretende-se também utilizar redes convolutivas para classificacao das areas desmatadas.
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