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RESUMO

Recentemente, um projeto de ciéncias cidada chamado ForestWatchers (LUZ et
al., 2014) foi langado com o objetivo de envolver os cidadaos leigos no monitora-
mento do desmatamento. Por meio de uma interface Web, voluntéarios de todo o
mundo sao convidados a analisar imagens MODIS de regides florestais e confirmar
se atribuicoes automaticas de regioes de florestas desmatadas estdo corretamente
classificadas. Considerando a grande area em todo mundo coberta pelas florestas
tropicais, torna-se fundamental o uso de um classificador rapido que atenda a um
objetivo duplo: o mapeamento de pixels em duas classes ("Floresta’ e 'ndo-Floresta’)
e a selecao dos pixels a serem enviados aos voluntarios para a inspegao, com base em
uma métrica de confianca. Nesta dissertacao investiga-se o uso de dois métodos dis-
tintos — rede neural de perceptrons multicamada (Multi-Layered Perceptron, MLP)
difusa e Floresta Aleatéria (Random Forest, RF) — na classificacio de padroes de
desmatamento na Amazonia brasileira, utilizando imagens MODIS. Neste sentido,
foram gerados mapas de desmatamento de diversos tamanhos, de diversas areas do
estado de Rondonia. Os resultados foram validados com os resultados de projeto
PRODES, que avalia anualmente o desmatamento na Amazonia brasileira. Nestes
testes, o classificador RF apresentou um desempenho amplamente superior ao das
redes neurais Multi-Layered Perceptro e Multi-Layered Perceptron Fuzzy.

Palavras-chave: Redes Neurais, Florestas Aleatorias, Processamento de Imagens,
Computacao Cidada, Desmatamento, Satélites.
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USE OF FUZZY NEURAL NETWORKS AND RANDOM FOREST IN
IMAGE’S CLASSIFICATION OF A CITIZEN SCIENCE PROJECT

ABSTRACT

Recently, a citizen science project called ForestWatchers (LUZ et al., 2014) was
launched in order to involve the laity citizens in the monitoring of deforestation.
Through a Web interface, volunteers from around the world are invited to review
MODIS images of forest regions and confirm that automatic assignment of cleared
forest areas are properly classified. Considering the large area worldwide covered by
tropical forest, it is essential to use a fast classifier that meets a double objective:
the pixel mapping into two classes ('Forest’ and 'non-forest’) and the selection of
pixels to be sent to volunteers for inspection, based on a reliable metric. This dis-
sertation investigates the use of two different methods - neural network multilayer
perceptrons (Multi-Layered Perceptron, MLP) diffuse and Random Forest (Random
Forest, RF) - the deforestation pattern classification in the Brazilian Amazon using
MODIS images. In this sense, deforestation maps were generated from various sizes,
from different areas of the state of Rondonia. The results were validated with the
results of PRODES project, which annually evaluates deforestation in the Brazilian
Amazon. In these tests, the classifier RF showed a vastly superior performance to
the Multi-Layered Perceptro and Multi-Layered Perceptron Fuzzy neural networks.

Keywords: Neural Network, Image Processing, Computing Citizen, Desforestation
and Satellites.
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1 INTRODUCAO

O Brasil tem o maior e mais bem sucedido programa de monitoramento de
florestas tropicais do mundo. Desde 1988, o programa PRODES (Monitoramento
da Floresta da Amazonica Brasileira por Satélite) vem realizando levantamentos
de desmatamento anuais detalhados da Amazonia brasileira. O PRODES utiliza
um processo semi-automatizado para executar o processamento digital de imagens
TM/Landsat. Mais Recentemente, o programa DETER (Sistema de Detecgao de
Desmatamento em Tempo Real) fornece alertas semanais de desmatamento de
dreas com 25 hectares ou mais, usando imagens do sensor MODIS (Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer) dos satélites TERRA e ACQUA da NASA.
Esta estrutura de monitoramento, juntamente com uma politica de dados livres e
abertos (todos os softwares e os resultados estdao disponiveis na Web), possibilitou
maior transparéncia e eficacia nos esfor¢os de conservacao do Brasil, e ajudou o pais
a reduzir muito a sua perda anual de floresta na Amazonia. Infelizmente, ambos
os projetos envolvem passos de inspecao dispendiosos e demorados do mapa de
classificacdo automadtica por especialistas, o que torna dificil a sua replicacao em
paises menos desenvolvidos.

Recentemente, um projeto de ciéncias cidada chamado ForestWatchers (LUZ et
al., 2014) foi lancado com o objetivo de envolver os cidaddos em todo o mundo
no monitoramento do desmatamento. Por meio de uma interface Web, voluntérios
de todo o mundo sao convidados a analisar imagens MODIS de regides florestais
e confirmar se atribuicoes automédticas de regides de florestas desmatadas estao
corretamente classificadas. Considerando a grande area em todo mundo coberta
pelas florestas tropicais, torna-se fundamental o desenvolvimento de um classificador
rapido que atenda a um objetivo duplo: o mapeamento de pixels em duas classes
('Floresta’ e 'nao-Floresta’) e a selegdo dos pixels a serem enviados aos voluntarios
para a inspecao, com base em uma métrica de confianga.

Dentro desse contexto, o objetivo desta dissertacao é investigar o uso de dois
métodos distintos — rede neural de perceptrons multicamada (Multi-Layered
Perceptron) difusa e Floresta Aleatéria (Random Forest, RF) — na classificacao
de padroes de desmatamento na Amazdnia brasileira, utilizando imagens MODIS.
Essa investigacao ajudara na definicdo do classificador rapido para o mapeamento e
selecao dos pixels a serem enviados para os voluntarios do projeto ForestW atchers.
Essencialmente, o MLP é uma rede feedforward multicamadas que utiliza um meca-
nismo de aprendizado supervisionado com base na configuracao dos parametros de
acordo com o erro entre as saidas calculadas e desejadas da rede. Para o processo

de aprendizagem MLP, sao utilizados mapas de classificacado do PRODES como



saidas desejadas. Os mapas do PRODES, que originalmente mostram cinco classes
de cobertura da terra, com uma resolugao espacial de 60 m, serao redimensionadas
para as duas classes de (F e N) do nosso classificador MLP. A resolucao espacial serd
entao reduzida para 250 m, a mesma apresentada por imagens MODIS, utilizado
como dados de entrada no processo de aprendizagem. Em MLPs nebulosas, as
saidas sdo mapeadas para a faixa de [0, 1] e referem-se com o grau de adesdo ao
padrao de entrada para cada uma das classes de saida. Isso permitird usar graus
normalizados de adesao como uma métrica de confianca na classificagao de cada
pixel, reduzindo consideravelmente a tarefa dos voluntarios uma vez que apenas
pixels com baixa confianca sao visualmente inspecionados por eles.

Como seu nome sugere, uma RF utiliza um conjunto de arvores de decisdo (AD)
para executar a tarefa de classificacdo. Diferentemente das ADs, ao invés de crescer
uma tunica e complexa arvore sob a supervisao de um analista, a RF agrega a saida
de muitas arvores simples, que sao ajustadas sem muita (ou nenhuma) supervisao
externa. Nesta técnica de classificagao é também possivel extrair uma métrica de
confianca na classificacdo de cada pixel, a partir do nimero de arvores da RF que
escolheram a classe vencedora.

Com o intuito de testar e comparar as duas abordagens, produzimos mapas de
desmatamento de diversos tamanhos, de diversas areas do estado de Ronddnia.
Ronddnia tem uma area de 237.576 km? (mais ou menos, o tamanho de Portugal),
originalmente cobertos por Floresta ou Cerrado Amazonicos. Os resultados serdao

validados com o mapa de desmatamento correspondente do projeto PRODES.

1.1 Revisao Bibliografica

Nas ultimas duas décadas, as técnicas de Inteligéncia Artificial vem sendo aplicadas
no processamento de imagens de satélites, gerando resultados eficientes na identifica-
¢ao e classificagao dessas imagens. Assim, sao apresentados a seguir alguns trabalhos

que obtiveram resultados relevantes para o desenvolvimento desse projeto.

No ano de 1997, Andrade e Martins (1997) fizeram um trabalho que aborda o pro-
cessamento de imagens de satélites utilizando redes neurais. O objetivo do estudo
era reduzir o trabalho de analise manual de imagens dos profisionais da area de
sensoriamento remoto. O estudo utilizou trés modelos de redes neurais: dois mode-
los supervisionados (Backpropagation e Learning Vector Quantization- LVQ) e um

modelo nao supervisionado (Kohonen’s self-organization map - SOM).

Em 2002, foi publicado, Egmont-Petersen et al. (2002), um estudo que apresentou



uma revisao sobre a utilizacao do processamento de imagens com redes neurais. Esse
artigo fez uma andlise de mais de 200 trabalhos relacionados a aplicacao de redes
neurais em processamento de imagens e também realizou uma discussao do papel
atual e futuro das seguintes redes neurais aplicadas a imagens: feed-forward, Hopfield

e Kohonen feature maps.

No ano de 2004, (MAS et al., 2004) publicou um estudo que analisa as imagens
do LandSat para prever a distribuicdo do desmatamento das florestas tropicais.
As imagens sao classificadas para gerarem mapas de desmatamento digitais que
identificam o desmatamento e as areas com persisténcia de floresta. Os mapas digitais
sao utilizados para prever o risco de desmatamento em relacao ao ambiente externo.

A rede neural MultiLayer Perceptron foi utilizada para a analise das imagens.

Um artigo denominado Detecting temporal changes in satellite imagery using ANN,
publicado por Mathur e Govil (2005), apresentou uma abordagem que usa redes
neurais para analisar mudanca temporal nos padroes de imagens utilizadas em sen-

soriamento remoto.

Em 2006, foi publicado um artigo que apresentava a implementacao dos algoritmos
de rede neural K-means e BackPropagation para a segmentacgao e classificacao de
imagens de satélites (SAPKAL et al., 2006).

No ano de 2007, publicou-se um estudo no qual apurava-se a capacidade de aprendi-
zagem de operagoes de processamento de imagens por RNA e se esse conhecimento
prévio poderia ser usado em problemas gerais de processamento de imagens e o
que poderia ser aprendido sobre o problema em questao a partir de redes treinadas
(RIDDER et al., 2003).

Em 2008, o artigo publicado por Ahmadi et al. (2008) apresentou uma abordagem
de vetorizacao de imagens utilizando CAD, técnicas de processamento de imagens e

redes neurais.

O artigo de Neagoe e Ropot (2005), em 2009, apresentou uma nova abordagem
de redes neurais para o processamento de imagens de satélites. A abordagem é
denominada Concurrent Self-Organizing Maps - (CSOM). Essa nova abordagem
conduziu a resultados melhores do que a abordagem Self-Organizing Maps - (SOM)

tradicional.

Também em 2009, foi publicado um estudo sobre diversas técnicas (Cadeia de Mar-

kov, Automatos Finitos, Redes Neurais) para a andlise de imagens que possibilitam



prever o risco de desmatamento na regiao da Guatemala (BRUNO et al., 2006).

O artigo de Jiang et al. (2010) apresentou a utilizacdo da Rede Neural com a apli-
cacao do BackPropagation para melhorar a precisao da classificagdo de imagens de

sensoriamento remoto.

Em 2011, foi publicado um estudo que apresentou uma abordagem de rede neural
para a detecgdo de alteragoes nas imagens de satélites multiespectrais. As redes neu-
rais utilizadas foram: Multilayer Perceptron, Radial Basis Function Neural Network
(RBF) e Supervised Self Organization Map (SOM) (NEAGOE et al., 2011).

No ano de 2013, Pereira et al. (2013) elaboraram um trabalho que tinha como
objetivo a criacao de um algoritmo usando o ambiente MATLAB com um toolbox
de Redes Neurais para a classificacdo de areas cafeeiras em imagens de satélite,
para identificar e mapear o uso e ocupacao da terra, com énfase na identificacao
de areas cafeeiras na regiao de Trés Pontas localizada no sul de Minas Gerais. No
trabalho projetou-se como uma RNA convolutiva com um Perceptron de multiplas
camadas para reconhecer formas bidimensionais. Também utilizou-se o algoritmo

backpropagation para o treinamento da rede neural.

Em 2010, Liu e Yetik (2010) apresentaram um novo modelo estatistico para algo-
ritmo de Classificagao de Verossimilanhanga Maxima (MLC) para melhorar o desem-
penho da segmentagao / classificagao de imagem. O MLC é utilizado amplamente em
muitas aplicagoes de classificagao. No trabalho abordou-se a resolu¢ao do problema
de distribui¢oes semelhantes para assuntos diferentes por meio da modelagem da
média dos valores das caracteristicas de cada classe e dos valores que se apresentam
como dois grupos de variaveis aleatorias dependentes. Desta forma, a associacao de
classe depende tanto dos valores de recursos quanto de variaveis aleatoria que cap-
turem informagdes especificas do assunto. O método foi aplicado em um conjunto de
imagens de simulagao e os resultados experimentais obtidos mostram que o modelo
proposto poderia melhorar os resultados de segmentacao de MLC supervisionado

classicos quando existem diferencas consideraveis entre os individuos.

Em 2014, o trabalho proposto por Agrawal e Bawane (2014) apresenta uma nova me-
todologia baseada na otimizagao multiobjetivo por enxame de particulas (MOPSO)
para determinar as bandas espectrais (Azul, Verde, Vermelho e Infravermelho)e tam-
bém o nimero de nés que cada camada oculta deve ter na rede neural. O resultado
obtido com tal rede neural optimizada é comparado com a de classificadores tradi-

cionais como os classificadores MLC e euclidiano.



No ano de 2010, Barbieri et al. (2011) propds uma segmentagao baseada em entropia
de imagens. A metodologia ¢é avaliada com relacao as imagens de satélite obtidas do

Google Earth, com o objetivo de identificar as regioes aquaticas, urbanas e rurais.

Em 2003, o trabalho de Nepomuceno (2004) avaliou as propriedades discriminatérias
de dados de radar na banda P para o mapeamento da cobertura de uma &area pro-
xima a Floresta Nacional do Tapajos, no Estado do Para, utilizando a rede neural
artificial nao-supervisionada Fuzzy-ART (Teoria da Ressonancia Adaptativa). Na
conclusao do trabalho, relatou-se o bom desempenho da Rede Fuzzy-ART no rapido
processamento das imagens de tamanho 950 colunas e 2953 linhas (2,9 MB), com

resolucao de 2,5m x 2,5m e uma &rea aproximada de 18 km?.

No artigo de Akar, Ozlem and Giingor, Oguz (2012) é apresentado a andlise do
desempenho do algoritmo de Random Forest (RF), conhecido como um método de
classificacdo de conjuntos baseado em aprendizagem. Os resultados da classificagao
de RF foram comparados com os resultados obtidos a partir dos algoritmos Gentil
AdaBoost (GAB), Support Vector Machine (SVM) e a classificacdo de maxima ve-
rossimilhanca (MLC) para éareas rurais e urbanas. Essa classificagao utilizou imagens
dos satélite Tkonos e QuickBird, com quatro bandas multiespectrais com diferentes
resolugoes espaciais. No trabalho ressalta-se que o RF pode ser considerado tanto
um método de conjunto quanto a um algoritmo de aprendizado de maquina. Assim,
quando comparado com GAB, é considerado como um método de conjunto e quando
comparado com SVM considera-se como um algoritmo de aprendizado de maquina.
O Random Forest também pode ser utilizado entre algoritmos de classificacao com
base em pixel, pois considera pixels individuais e ndo grupos de pixels. Desta forma,
no trabalho também o compara com o método de MLC, que é amplamente usado

como um algoritmo de classificagao tradicional de pixel.

Apesar dos diversos trabalhos citados na revisao bilbiografica, é possivel constatar
que existem poucos ou inexistem trabalhos na area de monitoramento de florestas
que i) utilizem classificadores tipo MLP Fuzzy ou RF; ou ii) sejam especialmente
desenvolvidos para um projeto de ciéncia cidada. Desta forma, a presente dissertagao
é oportuna e podera contribuir de forma significativa ao projeto ForestWatchers e

a outras iniciativas de ciéncia cidada similares.
1.2 Motivagao e Objetivo

As Florestas Tropicais sdo o ecossistema de maior biodiversidade do planeta e por

isso sao de grande importancia para a vida do homem. No entanto, apesar de serem



essencial para vida da terra, o homem insiste em desmata-las e destrui-las cons-
tantemente. Desta forma, algumas politicas publicas foram desenvolvidas no pais
com intencao de monitorar e conter tal destrui¢ao. Particularmente no Brasil, essas
politicas monitoram a Amazonia Brasileira desde 1988 e emitem alertas anuais de

taxas de desmatamento. A Figura 1.1 apresenta a evolugao dessas taxas de 1988 até
2015.
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Figura 1.1 - Taxa de desmatamento da Amazdnia Legal de 1988 a 2015.

Uma dessas politicas é o PRODES, que desde 1988 emite alertas anuais das taxas
de desmatamento da Amazonia Legal utilizando imagens dos satélites da familia
LandSat. Outra politica, é o programa de Deteccao de Desmatamento em Tempo
Real - DETER, que desde de 2004 emite alertas quinzenais de desmatamento da
Amazonia Legal. Como observado na Figura 1.1, essas politicas tém obtido bom
resultados com a diminuicao da taxa de desmantamento nos ultimos 5 anos. No
entanto, esses programas utilizam especialistas treinados nas suas tarefas mais cri-
ticas e isso eleva muito seu custo e aumenta seu tempo de producao. Esses custos
dificultam a replicagdo desses programas em paises menos desenvolvidos. Como uma
iniciativa para atender esses paises, foi desenvolvido um projeto de ciéncia cidada
denominado ForestWatchers Luz et al. (2014).

O ForestWatchers, em sua configuracao atual, utiliza uma Rede Neural MultiLayer
Perceptron no lugar dos sistemas utilizados pelos especilistas para a classificacdo de

imagens. Essas imagens classificadas sao disponibilizadas por meio de uma interface



Web a voluntarios de todo o mundo para a confirmacao da classificacdo da Rede. A
Figura 1.2 apresenta um exemplo da imagem disponibilizada aos voluntarios, na qual
a esquerda é apresentado a imagem do sensor MODIS da NASA e a direita a imagem
classificada pela rede neural artificial. Na imagem a direita, uma regiao da imagem ¢é
selecionada, area dentro do retangulo, e o voluntario confirma a classficagao Floresta
(verde) e Nao-Floresta (vermelho) escolhendo o botao Forest (verde) e Non-Forest

(vermelho).

Figura 1.2 - Exemplo de imagem disponibilizada aos voluntarios.para a correcao da clas-
sificacdo da Rede Neural selecionando o botao Forest (verde) e Non-Forest
(vermelho)

Fonte: Luz et al. (2014)

Com base no contexto apresentado, o objetivo dessa dissertacao é investigar classi-
ficadores mais especializados para a classificacdo das imagens disponibilizadas aos
voluntarios do ForestWatchers. Pretende-se assim reduzir o nimero de tarefas en-
viadas aos voluntarios. Para isso, as técnicas Rede Neural MultiLayer Perceptron
Nebulosa e Florestas Aleatorias serao analisadas. Estas técnicas foram escolhidas
pois elas possibilitam a obtencdo de uma medida da qualidade da tarefa realizada

pelo classificador.

Esta dissertacao estd organizada da seguinte maneira: o Capitulo 1, Introdugao,
apresenta a Revisao Bibliografica com os principais trabalhos desenvolvidos e a Mo-
tivagao e Objetivo, com as ideias que motivaram o desenvolvimento do trabalho. No

Capitulo 2, apresenta-se uma explicacao do funcionamento da técnicas e sistemas



utilizados no trabalho. No Capitulo 3 é apresentado a metodologia aplicada no de-
senvolvimento das técnicas estudadas. O Capitulo 4 mostra os resultados obtidos
com a aplicacao da metodologia desenvolvida. J&a no capitulo 5 é apresenta a con-
clusao sobre o trabalho desenvolvido e os trabalhos futuros. E por fim é apresentado

as referéncias bibliograficas utilizadas.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O aumento do desmatamento das florestas tropicais, principalmente no Brasil, pre-
ocupa os estudiosos da area de todo mundo. Assim, a utilizacdo de técnicas para
a analise de imagens de satélites das areas de florestas tropicais é de grande inte-
resse de toda a sociedade. Uma das técnicas analisadas é a rede neural que tem
sido utilizada em um grande nimero de aplicagoes complexas e tem provado ser
eficaz em uma variedade de campos, como reconhecimento de padroes, classificagao,
visdo, sistemas de controle e predigdo (CARVALHO, 2011). Como visto no capitulo
anterior, as redes neurais supervisionadas como a MLP tém sido muito utilizadas na
area de processamento de imagens com resultados bastante significativos (EGMONT-
PETERSEN et al., 2002). Uma variacao da MLP, a MLP Nebulosa bem como a técnica
de classificacao Random Forest serao estudadas no projeto para melhorar a classifi-
cagao das imagens. As imagens utilizadas, neste projeto, na identificagdo de regides
com desmatamento sao do sensor MODIS, dos satélites Acqua e Terra da NASA e
do projeto PRODES do INPE. Nas proximas segoes apresenta-se com mais detalhes

as técnicas e projetos utilizados no trabalhos.
2.1 Ciéncia Cidada

A ciéncia cidada é uma pratica que possibilita que a sociedade comum participe
de projetos de pesquisa auxiliando de forma voluntaria as atividades de pesquisa
relacionadas a medigao, observacao e cdlculo das informagoes analisadas Conrad e
Hilchey (2011). O primeiro projeto que se tem conhecimento de utilizar essa pratica
foi o Audubon Society de 1900, no qual 27 voluntarios tinham a fungao de realizar a

contagem de passaros, como apresentado em Arcanjo (2014).

De acordo com Arcanjo (2014), os projetos de ciéncia cidada podem ser classificados

como apresentado a seguir:

o Volunteer Computing ou Computacao Voluntaria: Os voluntarios nao par-
ticipam diretamente das tarefas somente disponibilizam os seus recursos
computacionais, o que permite realizar as simulagoes em um ambiente si-

milar ao de um processamento distribuido.

e Volunteer Thinking ou Pensamento Voluntério: Os voluntarios participam
diretamento na realizacao das tarefas, colaborando na anlise das informa-
¢aoes por meio dos seus conhecimentos pessoais. Neste projeto utilizamos

a ideia de pensamento voluntario



e Volunteer Sensing ou Sensoriamento Voluntario: Os voluntarios sao res-

ponsaveis pela coleta dos dados que serao utilizados na pesquisa.

Essa nova forma de desenovolver os projetos cientificos envolvendo a sociedade, gera
diversos beneficios nao s6 para ciéncia como para a propria sociedade Arcanjo (2014).

Os principais beneficios identificados podem ser observados como segue:

e Beneficio para a Comunidade Cientifica: Melhoria na precisao dos resul-
tados devido a grande extensao das areas analisadas pelos voluntérios ge-

rando uma grande diversidade de dados.

e Beneficio para os Voluntarios: Possibilidade da aplicagdo e melhoria dos co-
nhecimentos dos voluntarios. Também existem relatos de beneficios ligados

a diversao na analise dos dados.

e Beneficio para a Educacao: A comunidade educacional consegue ter um
contato direto com a comunidade cientifica melhorando e aumentando o

seu conteudo de conhecimento.

e Beneficio para a Sociedade: Possibilita-se diminuir a distancia entre o ci-

dadao comum e a comunidade cientifica.

2.2 ForestWatchers

O ForestWatchers é um projeto de ciéncia cidada que tem como objetivo envolver
voluntarios do mundo todo na tarefa de monitorar o desmatamento das florestas
tropicais. As imagens do sensor Modis da NASA e do program PRODES sao clas-
sificadas por uma rede neural MultiLayer Perceptron e disponibilizadas em uma in-
terface Web no projeto ForestWatchers. A Figura 2.1 apresenta uma visao geral dos
varios niveis de sistemas de softwares utilizados no projeto Forest Watchers. Nessa
arquitetura, observa-se que os voluntarios podem acessar as tarefas, via interface
Web, selecionando uma das aplicagoes (BestTile, Deforestation e Correct Classifi-
cation) oferecidas pelo projeto Forest Watchers Arcanjo (2014). Essas aplicacoes,

desenvolvidas em PyBossa sao descritas a seguir.

e BestTile: apresenta doze opgoes de fragoes (Tiles) de imagens da mesma
regiao e datas distintas que deverao ser votadas e classificadas como melhor

opg¢ao para uma andalise visual da regiao apresentada.
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e Deforestation: apresenta as fragoes das imagens mais votadas pelo volun-
tario na aplicacao BestTile e que sao apresentadas em uma interface Web

especializada para que os voluntarios possam verificar as areas desmatadas.

e (Correct Classification: apresenta uma imagem em formato de mosaico que
foi previamente classificada por uma Rede Neural, ao lado de sua respectiva
imagem MODIS, em uma interface Web para que os voluntarios possam
confirmar a classificacdo de Floresta e Nao-Floresta realizada pela Rede

Neural.

As imagens manipuladas no Forest Watchers sdo armazenadas em um banco de
dados desenvolvido em PyBossa e MapServer e as informagoes geradas pelos vo-
luntarios no servidor de aplicagdes sao coletadas pelo médulo de andlise Analysis
Module. Arcanjo (2014)

Forest Watchers Architecture

Forest Watchers Server App

- -

Map

| Server

-85
-
DB

J%_.@ :]J

Volunteers

Figura 2.1 - Arquitetura do projeto Forest Watchers.
Fonte: Arcanjo (2014).

A Figura 2.2 apresenta a tela inicial do projeto Forest Watchers Luz e Ramos (2012).
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Figura 2.2 - Tela Inicial do projeto ForestWatchers.
Fonte: Luz e Ramos (2012).

2.3 Dados Utilizados

Os dados de entrada sao imagens de baixa resolucao espacial obtidas pelo sensor
MODIS que estéa abordo dos satélites Aqua e Terra da NASA. Esses dados consis-
tem em imagens no formato .hdf e dados no formato shapefile e possuem resolucao
espacial de 250m. Os dados de saida utilizados sdo imagens anuais de desmatamento

acumulado produzidas pelo projeto PRODES possuem resolucao espacial de 120m.

2.3.1 Imagens do sensor MODIS que esta abordo dos satélites Aqua e
Terra da NASA

As imagens de entrada utilizadas no projeto sao disponibilizadas pela NASA em um
grupo de imagens de todo o planeta. Essas imagens sao fornecidas no formato HDF,

em 16 bits e na projecao sinusoidal, como mostra a Figura 2.3.
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Figura 2.3 - Projecao sinusoidal das imagens da NASA.
Fonte: Luz e Ramos (2012).

O formato HDF ¢ diferente do usado pelo programa DETER do INPE. As imagens
HDF tornam-se equivalentes as imagens do DETER (INPE)... (2004), apés um

conjunto de transformacoes mostradas na Figura 2.4.

As etapas descritas vao contemplar a elaboracao de imagens com base na imagem
composta de 8 dias, uma vez que esta imagem sera usada para comparar os resul-
tados gerados pelos voluntarios. Os passos para a geragao de imagens didrias sao os
mesmos, a diferenga reside no banco de dados de HDF. As imagens HDF da NASA
foram escolhidas devido a necessidade de se utilizar no projeto imagens com uma
resolugao temporal muito alta (os satélites Terra e Aqua carregam o sensor MODIS

que possui um periodo de revisita de aproximadamente 1,5 dias).
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* Jpath/to/file/FAS Brasil7.8day.terra.250m.tif

SPRING or
add to MapFile

Shapefile or MapFile

Figura 2.4 - Tranformacoes das imagens MODIS da NASA.
Fonte: adapatagio Luz e Ramos (2012).
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2.3.2 PRODES

O projeto PRODES foi criado em 1988 para gerar taxas anuais de desmatamento da
Amazonia Legal. Essas taxas sdo estimadas a partir dos desmatamento identificados
em cada imagem de satélite que cobre a Amazonia Legal Instituto... (1988). O
PRODES utiliza imagens dos satélites da classe Landsat (20 a 30 metros de resolugao
espacial e taxa de revisita de 16 dias), imagens CCD do CBERS-2, do CBERS-2B,
imagens LISS-3, do satélite indiano Resourcesat-1 e imagens do satélite inglés UK-
DMC2. Desta forma, utilizando tais imagens, a area minima mapeada pelo programa
¢ de 6,25 hectares Instituto... (1988). A Figura 2.5 mostra um grafico com as taxas

anuais da amazonia legal apresentadas pelo programa PRODES.

Taxas Prodes - Estados (km2)
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(b) (b} (e) (d}

Figura 2.5 - Taxas anuais apresentadas pelo programa PRODES

Fonte: Instituto... (1988).

A classificagao das diferentes caracteristicas das regides analisadas pelo programa
PRODES ¢ basicamente dividida em: floresta, nao-floresta (areas identificadas nas
imagens como constituida de vegetacao diversa de fisionomia florestal), desfloresta-
mento, hidrografia e nuvem; além da classificacdo do desmatamento de cada ano.

Essa classificagdo também ¢é exemplificada na Figura 2.6
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DOesmaamento DOesmaamento DOesmaamento DOesmaamento Desmaamento DOesmaamento
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Dezmaamento Hao Floresta Floresta Hidrografia Hunwem Hao obsenado
[ b B L] N

Figura 2.6 - Exemplo de imagem do projeto PRODES para o estado de Rondoénia.
Fonte: Instituto... (1988).

Neste projeto utiliza-se uma classificacdo binarizada em Floresta e Nao-Floresta da
imagem do programa PRODES. Na qual, a classe Floresta (verde) continua Floresta

(verde) e as demais classes sao consideradas Nao-Floresta (vermelho).
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2.3.3 DETER

O DETER é um sistema de alerta quinzenal de desmatamento realizado pelo INPE
e foi operado pela primeira vez em maio de 2004. O sistema utiliza dados do sensor
MODIS que esta abordo do satélite Terra/Aqua e do Sensor WFI que esta abordo
dos satélite CBERS. Os dois sensores possuem resolucao espacial de 250 m. Esse
sistema apresenta seus dados de forma a facilitar e agilizar as operacoes de analise
paras dreas de interesse (INPE)... (2004). A Figura 2.7 uma imagem produto do
DETER para o estado de Rondénia.

T A 58
Lamiaka

Urniara gl{amiss Tocuris

Hob
Imituba Jacundda

Manicore

Mia Floresta

Riboralta ,

Bareoia

Tamgara Da Serra

& E Lacorda 7 ieha Baria Do G Mguis Linds De G

S16100100 068 100100

ESTE PRODUTO MAQ FOI CONCEBIDO PARA CALCULD DE AREA
Mesta tela existem 1081 pontos de desmatamento no pericdo > 2014-01-01 a <= 2014-12-31 no estado de RO

@ = 201401 # = 201403 4 = 200404 = =

= =¥ = 1403 = =

Figura 2.7 - Exemplo de imagem do programa DETER.
Fonte: (INPE)... (2004).
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2.4 Redes Neurais

A histéria das redes neurais inicia-se quase que simultaneamente com a dos compu-
tadores eletronicos programéaveis na década de 1940 (KRIESEL, 2007). Durante essa
década, varias pesquisas que representavam o cérebro humano com suas formas e sen-
tidos foram divulgadas. Assim, as redes neurais artificiais, segundo (HAYKIN, 2001),
sao processadores paralelamente distribuidos constituidos de unidades de processa-
mentos simples. Esses processadores possuem a funcdo de armazenar conhecimento

especifico e disponibiliza-lo para o uso.

O interesse em redes neurais vem de sua capacidade de aprender e responder. Como
resultado, as redes neurais tém sido utilizadas em um grande nimero de aplicagoes
complexas e provaram ser eficazes em uma variedade de campos. Estes incluem o
reconhecimento de padroes, classificacao, visao, sistemas de controle e predigao. A
adaptagao ou aprendizagem ¢é o principal foco de investigacao de RNA atualmente
e que fornece um grau de robustez ao modelo. Na modelagem preditiva, o objetivo é
mapear um conjunto de padroes de entrada para um conjunto de padroes de saida.
Uma RNA realiza essa tarefa através da aprendizagem de uma série de conjunto de
dados de entrada/saida apresentados a rede. A rede treinada é entao utilizada para
aplicar o que foi assimilado durante a aprendizagem para aproximar ou prever a saida
correspondente A estrutura de um neurdnio artificial em rede neural é inspirada no

conceito de neurdnio bioldgico (CARVALHO, 2011).

O neurdnio bioldgico pode ser visto como o dispositivo computacional elementar do
sistema nervoso, composto de muitas entradas e uma saida. As entradas sao for-
madas através das conexoOes sinapticas que conectam os dendritos aos axdnios de
outras células nervosas. Os sinais que chegam por estes axonios sdo pulsos elétricos
conhecidos como impulsos nervosos ou potenciais de acao e constituem a informagao
que o neurdnio processa para produzir como saida um impulso nervoso no seu axo-
nio. O elemento bésico que forma uma rede neural artificial é o neurdnio artificial,
conhecido também por né ou elemento processador(HAYKIN, 2001). Sua criacao foi
baseada no funcionamento de um neurdnio natura, ver figura 2.8(a). A Figura 2.8(b)

apresenta um exemplo de um neurdnio artificial.
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Figura 2.8 - (a) Neur6onio Biolégico e (b) Neurdnio Artificial.
Fonte: Carvalho (2011).

O modelo do neurénio artificial ilustrado na Figura 2.8(b) acima pode ser equacio-

nado da seguinte forma:

yi(k) = 1;(v;(k)) (2.2)

onde n é o niimero de sinais de entrada do neurdnio, X; é o i-ésimo sinal de entrada
do neurénio, w; é o peso associado com o i-ésimo sinal de entrada, b é o limiar
de cada neurtnio, v;(k) é a resposta ponderada do j-ésimo neurdnio em relacdo ao
instante k, 1; é a funcao de ativagdo para o j-ésimo neurdnio e y;(k) é o sinal de

saida do j-ésimo neur6nio em relagao ao instante k (CARVALHO, 2011).
2.4.1 Arquitetura de Redes

As diferentes arquiteturas de RNAs sdo formadas pela combinacdo de neuronios
artificiais e sao definidas pelo tipo de conexao entre as redes. O mais importante
caso especial é a arquitetura com alimentagdo para frente (feedforward) em que
os neuronios sao divididos em camadas. Cada neurénio transfere o seu sinal apenas
para os neurdnios que se encontram em uma das camadas subsequentes, ou seja, nao

ha retro acoplamento entre os neurénios. Trés tipo de camadas sdo identificadas:

e Camada de entrada: ¢ a interface de entrada, onde os sinais de entrada

externos sao alimentados para dentro da rede.
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e Camada de saida: os sinais de saida da rede sao capturados a partir dos

nds de saida.

e Camadas Ocultas: Definem a representacao interna do mapeamento e nao

tem ligacao direta com o usuario externo.

2.4.2 MLP - MultiLayer Perceptron

Em uma rede MultiLayer Perceptron cada unidade executa uma soma ponderada de
suas entradas e transmitem esse nivel de ativacao através de uma funcao de trans-
feréncia para produzir uma saida, e as unidades sao arranjadas em uma topologia
de camadas. A rede, portanto, tem uma interpretagdo simples como uma forma de
modelo entrada-saida, com os pesos e vieses como parametros livres do modelo. Tais
redes podem modelar func¢oes de complexidade arbitraria com o niimero de camadas
e o numero de unidades em cada camada determinando a complexidade da fungao.
A aprendizagem da rede MLP é realizada utilizando o algoritmo de retropropaga-
¢ao. Esse algoritmo baseia-se em dois passos basicos: a propagacao, um padrao de
entrada ¢é apresentado e seu resultado é propagado camada a camada. Nessa etapa
0s pesos sinapticos sao fixos e ao final é liberado um conjunto de saida da rede, e a
retropagacao, nessa etapa a saida da rede é comparada a saida que se deseja para
se ter o parametro de corre¢do do erro. Os pesos sao ajustados de acordo com o
resultado da correcao do erro. Esse ajuste ¢ aplicado camada a camada - da camada
de saida até a camada de entrada (HAYKIN, 2001).

A Figura 2.9 apresenta um exemplo de um modelo computacional para a rede MLP.

Pasos Neurdnios
i de saida

MNeurénios
intermediarios

Figura 2.9 - Modelo Computacional da Rede MLP.
Fonte: Adaptagio Carvalho (2011).
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2.5 Sistemas Nebulosos

A toeria dos sistemas nebulosos e da légica nebulosa iniciou-se com o desenvolvi-
mento das ideias de Loft Zadeh a partir de 1965 para a resolucao de problemas que
estdo sujeitos a incertezas Sandri e Correa (1999). Esses sistemas sdo compostos
por conjuntos nebulosos que segundo Zadeh (1965) sao uma classe de objetos ca-
racterizados por uma fungao fa(z) que relaciona cada objeto a um valor X real ao

intervalo [0 — 1], no qual se considera X um espago de pontos em que X = x.
2.5.1 Rede Neural Nebulosa

A Rede Neural Nebulosa ou sistema Neuro-Fuzzy consiste em uma técnica de apren-
dizado de maquina que utiliza os parametros de um sistema nebuloso com as técnicas
de aproximacao de redes neurais na classificacao de informagoes Kruse (2008). Os

sistemas Neuro-Fuzzy podem ser representados como mostra a Figura 2.10.

L

Valores de
Entrada

Valores de
Saida

Fuzzificagao Defuzzificagao

Inferéncia

Comnjunto
Fuzzy
de Entrada

Conjunto
Fuzzy
de Saida

Jmmnnnnnnnnnnni e

SO

Figura 2.10 - Modelo de um sistema Neuro-Fuzzy.
Fonte: Rodrigues et al. (2011).

Esses sistemas Neuro-Fuzzy sao classificados, segundo Pimentel (2014), em:

e Fuzzificagcao em nivel de rede: nesse método os neuronios, arquitetura

e a saida desejada sao difusos.

e Fuzzificacao em nivel de aprendizagem: nesse método a fuzzificagao
ocorre no algoritmo de aprendizagem, que pode ser chamado de retropro-

pagacao difusa.

e Fuzzificacdo em nivel de rede e de aprendizagem: nesse método

tanto os neurdnios, arquitetura e saida desejada quanto o algoritmo de
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aprendizagem sao difusos.

No perceptron multicamadas difuso a propagacao dos erros considera a relagao da
semelhanga exata gerada na saida desejada difusa Pimentel (2014). A utilizagao das
MLP’s difusas permite classificar com uma maior precisao os pixels com alto grau de
incerteza presentes nas imagens de satélites. A Figura 2.11 apresenta um perceptron

multicamadas difuso.
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Figura 2.11 - Exemplo de um perceptron multicamadas difuso.
Fonte:Ballini e Carneiro (2003).

onde,

Zjj=1,. m— € uma varidvel fuzzy.
e M — é o namero de entradas.
e Aj— é um conjunto nebuloso.

e T'— é a funcao de Ativacao

¢'— ¢ um nimero real definido no espaco de saida.

e N— ¢ o numero de regras.
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2.6 Arvore de Decisao

Segundo Horning (2013), a arvore de decisao é um modelo preditivo que utiliza um
conjunto de regras quantitativas ou qualitativas para calcular um valor alvo. Em uma
arvore de decisao cada né nao-folha representa um teste de um atributo, os ramos
representam os resultados dos testes, os nos folhas ou noés terminais representam
uma classe e o né mais ao topo representa o né raiz Han et al. (2012). A Figura 2.12

apresenta uma arvore de decisao e seus componentes.

NO raiz

N& interno N& interno

Né interno

N6 terminal 6 6 N6 terminal

Né terminal 7 8 Né terminal

Figura 2.12 - Arvore de decisdo e seus componentes.
Fonte:Medeiros et al. (2014).

Neste projeto utilizamos a arvore de decisao para a classificagdo de imagens. Um
exemplo da utilizagdo da arvore de decisdo para a classificacdo de imagens pode
ser observado na Figura 2.13. Na arvore de decisao da Figura 2.13, utiliza-se as

caracteristicas band4 e band3 e as classes Water, Cloud, Non-Forest, Forest e Scrub.
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Node 1

Band 4 <= 46 Band 4 > 46
]
| |
Band 3 <=102.5 Band 3>102.5
I Cloud
I 1
Band 3 <=38.5 Band 3 > 38.5

| |
Band 3 <=225 Band 3> 225

Undefined

Non-forest

Figura 2.13 - Exemplo da aplicacido da Arvore de Deciséo.
Fonte: Horning (2013).

2.7 Arvores Aleatérias ou Random Forest

A Random Forest é técnica de apredizado de maquina desenvolvida por Breiman
(2001). Essa técnica permite que se obtenha modelos muito eficazes sem nenhuma
preparacao de dados ou conhecimento de modelagem Breiman e Cutler (2014). Uma
Random Forest pode ser decrita como um classificador formado por um conjunto
de arvores de decisao {h(X,v), k, 1,..}, onde v sdo vetores aleatérios amostrados
de forma independentes, distribuidos igualmente em todas as arvores da floresta.
O resultado do processo de classificacdo é a classe X com maior nimero de votos
dentre todas as arvores consideradas (HAN et al., 2012). A Figura 2.14 exemplifica

uma Random Forest.
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Todos os Dados

VK = Vk = Vk = Vk =
Conjunto Aleatodrio Conjunto Aleatério Conjunto Aleatdrio Conjunto Aleatério

Floresta

X = Arvore Escolhida

Figura 2.14 - Exemplo de Random Forest.
Fonte: adapatag¢ao Benyamin (2012).

Os dados de entrada para o desenvolvimento da técnica Random Forest sdo sele-
cionados de forma aleatérica utilizando a técnica bootstrap. Segundo Schmidheiny
(2012), essa técnica basicamente ¢é utilizada para estimar os pardmetros de interesse
e simular a partir de uma distribuicao estimada a distribuicao assintotica da esta-
tistica de interesse. Os préximos passos para o desenvolvimento da Random Forest
sao: realizar a selecao do conjunto de dados para o crescimento das arvores, a sele¢ao
das caracteristicas dos preditores, o crescimento da arvore, o qual é executado até o
atendimento de um critério de parada e por fim a estimativa do erro de crescimento
da arvore utilizando o out-of-bag. No out-of-bag utiliza-se o elemento de maior va-
lor do conjunto de dados classificado, que restou da selecao bootstrap, e em seguida
verifica-se a diferenca com o valor da arvore que recebeu o maior niimero de vo-
tos Breiman (2001). A Figura 2.15 ilustra os passos do desenvolvimento da técnica

Random Forest.
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Dados Amostrais
(por selegao randdmica usando a Técnica BootStrap)

Dados de Treinamento Out-Of-Bag (O0B)
(conjunto de dados para o (dados para estimar o erro
crescimento das Arvores) de crescimento das drvores)

Selegao de Caracterfsticas
(Selecao Reanddmica de preditores)

Repita até

que o nimero

de arvores seja Repita até o critério de parada
obtido. de crescimento da arvore seja

preenchido.

Crescimento da Arvore
(divisao dos dados usando
o melhor preditor)

Estimativa do erro do OOB
(através da aplicacao da arvore |«
para os dados OOB)

Random Forest
(como colecdo de todas as arvores)

Figura 2.15 - Algoritmo para uma Random Forest.
Fonte: adapta¢io Barth (2013).

Conforme Breiman e Cutler (2014), o crescimento da arvore é realizado segundo o

algoritmo a seguir:

e Se o numero de casos no conjunto de treinamento é N, amostra-se N casos
ao acaso a partir dos dados originais. Essa amostra serd o conjunto de

treinamento para o crescimento da arvore.

e Se existem M variaveis de entrada, um nimero m << M é especificado,
de modo que em cada né m varidveis sejam selecionadas aleatoriamente
dentro do valor de M e a melhor subdivisao de m ¢é utilizada para dividir

o noé. O valor de m é mantido constante durante o crescimento florestal.
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e Cada arvore é cultivada na maior extensao possivel. Nao existindo elimi-

nacao de nds ou poda. Breiman e Cutler (2014)

Neste projeto iremos utilizar o método de fuzzificacdo em nivel de rede para fazer
uma compara¢ao com a técnica Random Forest na classificacao das imagens, pois
nesse método o vetor de saida desejada representa o grau de similaridade do pa-
drao de entrada para as classes de saida. Esse grau de similaridade possibilita uma
melhor classificacao dos pixels com variacao radiomética aproximada das imagens
de satélites. Para o desenvolvimento da fuzzificacdo em nivel de rede pretende-se
aplicar os conceitos de conjuntos difusos na camada de neurdnios, na qual a utili-
zacao de um algoritmo de retropropagacao padrao seria empregado para ajustar os
paramentros do sistema difuso. Também se faz necessario a fuzzificacao do vetor de
saida desejada Pimentel (2014).

2.8 Weka - Waikato Environment for Knowledge Analysis

No projeto utiliza-se a ferramenta de mineracao Weka para a aplicacao da técnica
Random Forest. O Weka é um software de mineracdo de dados, desenvolvido na
linguagem de programacao Java, que possui um conjunto de algoritmos referen-
tes a linguagem de maquina. Esses algoritmos podem ser utilizados por meio da
interface grafica da ferramenta ou pela utilizagdo de API na linguagem Java no de-
senvolvimento de software. O Weka permite realizar o pré-processamento de dados,
classificacao, regressao, clustering, regras de associacao e visualiza¢ao, como também
o desenvolvimento de sistemas de aprendizagem de maquina Hall et al. (2014). A in-
terface grafica do Weka é denominada Weka Gui Chooser apresenta como principais
opgoes de selegdo para o desenvolvimento de suas fungoes quatro botdes (Ezplo-
rer, Experimenter, KnowlegdeFlow e Simple CLI) como apresentado na Figura 2.16
The University Waikato (2015).

o Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help
Applications

® WEKA Exporer

of Waikato Experimenter

Waikato Environmes nt for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.10

Simple CLI

rs
Hamilton, New Zealand

Figura 2.16 - Exemplo da tela inicial do Weka.
Fonte: adaptacio Hall et al. (2014).
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Os botoes do Weka Gui Chooser sao descritos como segue:

e Explorer: Um ambiente para explorar dados com Weka (Figura 2.17).

e Experimenter: Um ambiente para a realizagao de experimentos e realizacao

de testes estatisticos entre os esquemas de aprendizagem (Figura 2.18).

e KnowledgeFlow: Este ambiente desenvolve basicamente a mesma fungio

que o Explorer, mas com uma interface drag-and-drop. Uma de suas van-

tagens é suportar aprendizagem incremental (Figura 2.19).

e SimpleCLI: Fornece uma interface de linha de comando simples para uma

execucao direta de comandos do Weka para sistemas operacionais que nao

fornecem sua prépria interface de linha de comando (Figura 2.20).

As Figuras a seguir apresentam as opg¢oes do Weka.

Preprocess | Classify [ Cluster [ Associate [ Select attributes [ Visualize

| Open fil... H Open U... H OpenD... H Generat... H Undo H Edit... H Save... ‘
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: None Name: None Type: None
Instances: None Attributes: None Missing: None Distinct: None Unique: None
Attributes
All H None || Invert H Pattern

|V| Visualize All

Remove

Status

Welcome to the Weka Explorer wx 0

Figura 2.17 - Exemplo da tela Explorer do Weka.

Fonte: adaptagio Hall et al. (2014).
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Weka Experiment Environment

- Run | Analyse

Experiment Configuration Mode: ® Simple ) Advanced
| Open... H Save... H New |
Results Destination

Filename:

Experiment Type

Browse...

Iteration Control

| ‘ Number of repetitions:

Number of folds:

® Classification

) Regression

@ Data sets first
O Algorithms first

Datasets Algorithms
‘ Add new... H Edit sele... H Delete sel... | ‘ Add ne... || Edit select... || Delete sele...
[l Use relative ...

Down

‘ | Load optio... H Save optio... HIH D... |

Notes ‘

Figura 2.18 - Exemplo da tela Experimenter do Weka.
Fonte: adaptacio Hall et al. (2014).

Weka KnowledgeFlow Environmenkt

’v\ DataSources | DataSinks Evaluation | Visualization &
%
— DataSources :I
SR IR- IR IR IR IR IR IR
b= Arff cd5 csv Database LibSUM Serialized SVMLight TextDirectory XRFF ]
Loader Loader Loader Loader Loader Instancesloader Loader Loader Loader
4 [»
Knowledge Flow Layout
< Il [v] |
Status | Log
| Component ‘ Parameters | Time Status
| [KnowledgeFlow] |00:00:334  |welcome to the Weka Knowledge Flow

Figura 2.19 - Exemplo da tela KnowledgeFlow do Weka.

Fonte: adaptacio Hall et al. (2014).
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Welcome to the WEKA SimpleCLI

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previcus commands.

Command completion for classnames and files is
initiated with <Tab=. In order to distinguish
between files and classnames, file names must

be either absolute or start with './' or '~/
(the latter is a shortcut for the home directory)
<Alt+BackSpace> is used for deleting the text

in the commandline in chunks.

= help

Command must be one of:
java =classname= <args= [ = file]
break
kill
cls
histaory
exit
help <command=>

Figura 2.20 - Exemplo da tela SimpleCLI do Weka.
Fonte: adaptacao Hall et al. (2014).

A API em Java para o desenvolvimento de softwares com as funcionalidade do Weka

podem ser encontradas em Hall et al. (2014).
2.9 GDAL

A GDAL é uma biblioteca de leitura e escrita de dados geoespaciais referenciados
liberada sob a licenca X / MIT similar a uma licenca da Open Source Geospatial
Foundation. Essa biblioteca possui dois modelos abstratos de dados: um para raster
e um para vetor. A GDAL suporta 142 formatos para o modelo raster e 84 formatos
para o modelo vetor. A GDAL também possui um conjunto de fungoes em linha
de comando para processamento e conversao dos dados Geospatial... (2007) e uma
API de desenvolvimento de software para a linguagem C++ que foi utilizada no
projeto. Neste trabaho a biblioteca GDAL é utilizada para realizar a leitura e/ou

em RGB dos valores de cada pixel das imagens de satélite analisadas.
2.10 Matriz de Confusao

A matriz de confusao é uma ferramenta ttil para analisar e verificar como o classifi-
cador utilizado estd reconhecendo de forma precisa tuplas de diferentes classes. Na

construcao da matriz de confusao utiliza-se os termos TP(True Positive), TN(True
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Negative), FP(False Positive) e FN(False Negative) que sdao definidos como segue
Han et al. (2012):

e TP: Referem-se as tuplas positivas que foram corretamente classificadas

pelo classificador.

e TN: Referem-se as tuplas negativas que foram corretamente classificadas

pelo classificador.

o FP: Referem-se as tuplas negativas que foram incorretamente classificadas

como positivo.

e FN: Referem-se as tuplas positivas que foram classificadas de forma errada

como negativas.

A Figura 2.21 apresenta um exemplo de Matriz de Confusao.

preditivo

TP FN P=TP+FN
atual FP TN N=FP+TN
P'=TP+FP | N'=FN+TN | Total=P+N=P'+N'

Figura 2.21 - Exemplo de Matriz de Confusao.
Fonte: adaptagao Han et al. (2012).

A Matriz de Confusao é utilizada no projeto para a validagao da classificagdo das

imagens.
2.11 Entropia da Imagem

A entropia de imagens representa a irregularidade ou despadronizacao da imagem
analisada Brasil (2010). Neste trabalho estamos utilizando a técnica de Entropia de
Kullback-Leibler para calcular o grau de incerteza entre as imagens resultantes e a

verdade PRODES.
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2.11.1 Divergéncia ou Entropia de Kullback-Leibler

A Entropia de Kullback-Leibler representa a distancia entre duas fungoes discretas
de probalidade p e ¢ Weisstein (2000). A Entropia Kullback-Leibler é representada

pela férmula 2.3.

d= Zpklogzﬁ (2.3)
k dk

em que, nesse caso

pr = probabilidade da fungao discreta p
qr = probabilidade da funcao discreta q

No Capitulo 3 serd apresentado a metodologia desenvolvida para a aplicagao dos

dados e teorias apresentados nesse capitulo.
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3 METODOLOGIA

Neste trabalho sao estudadas diferentes abordagens de arquiteturas de redes neu-
rais e técnicas utilizadas em reconhecimento de padroes e publicadas na literatura.
Em particular, redes do tipo MLP, MLP-difusa e a técnica Random Forest sao in-
vestigadas. A metodologia utilizada para a classificacdo das imagens em regioes de
Floresta e Nao-Floresta utilizando as técnicas pode ser observada no fluxo de ativi-
dades apresentado na Figura 3.1. As etapas apresentadas nesse fluxo sao detalhadas

nas proximas segoes.

"hdf dos satélites para .tif utilizando a feljramenta
MRT - MODIS Reprojection Tool
Acqua e Terra da NASA da NASA

e

Download da Imagem .tif
verdade PRODES

i Download Imagem Processamento da Imagem .hdf .

Processamento de cada Pixel
das imagens em um valor RGB
utilizando a biblioteca GDAL

na linguagem C++

Divisao das Imagens
de Satélite e PRODES
em 50x50 pixels

Arquivo Texto com os
atributos de entrada
das Redes MLP e
MLP FUZZY para o

O treinamento das técnicas sao | treinamento (60%),

utilizados para ensina-las validagdo (20%) e

a reconhecer determinados generalizag&o (20%)
padrdes, que neste projeto e arquivo .arff da
sao floresta e nao-floresta. Random Forest.

Rede Neural MLP

Para a Rede MLP e MLP Fuzzy utilizou-se a (CARVALHO, 2001)

W funcéo de ativacdo Sigmaide. Rede Neural Nebulosa
{ (Pimentel, 2013)

Criacao do arquivo .txt
com os valores da c]assiﬁcagéoJ

de cada pixel. Random Forest

(Weka)

Processamento
y E:?nevl;;d(ehl(;éc-};?j:s)taj a bilbioteca GDAL - Kullback-Leibler
na lingugagem - Matriz de Confusao

de programacgao C++.

i

Figura 3.1 - Metodologia utilizada no trabalho.
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3.1 Aquisicao e Reprojecao das Imagens
3.1.1 Imagem do sensor Modis dos Satélites Acqua e Terra da NASA

A aquisicao das imagens dos sensor Modis dos Satélites Acque e Terra é feita reali-
zando o download no site da NASA. Apés o download as imagens sdo reprojetadas
de 16 bits para 8 bits e para 250 m utilizando a ferramenta da NASA MRT (Figura
3.2).

Input Files ‘ Specify Output File ... |

Open Input File ... Output File

Output File Type

ing Type

Input File Info:

Output Projection Type

Available Bands: Selected Bands:

Spatial Subset: |

Latitude Longitude

Figura 3.2 - Janela da Ferramenta Modis Reprojection Tool - MRT.

3.1.2 Imagem PRODES

Depois de realizado o download das imagens PRODES, elas sdo binarizadas em
duas classes, Floresta (verde) e nao-Floresta (vermelho) e reprojetadas para 250
m. Para ambos os processos, binarizacao e reprojecao, sao utilizados a biblioteca
GDAL Geospatial. .. (2007). A Figura 3.3 apresenta a comparacao de uma imagem
binarizada PRODES com a imagem original PRODES.
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Figura 3.3 - Comparacao de uma imagem binarizada com a imagem original PRODES.

3.2 Subdivisao das Imagens

As imagens da NASA e do PRODES possuem dimensoes aproximadas de 5000x6000
e 3200x2605 pixels. Para que o processamento dessas imagens tivesse um melhor de-
sempenho computacional, elas foram divididas em imagens com dimensdes de 50x50
pixels para os testes de pequena e média escala .Para o processo de leitura e divisao
das imagens utilizou-se a biblioteca de georreferenciamento GDAL Geospatial. . .
(2007). A Figura 3.4 apresenta um exemplo de uma imagem dividida Modis e PRO-
DES.

Figura 3.4 - Exemplo da divisdo da imagens Modis e PRODES.
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3.3 Transformacao dos Pixels em valores RGB

As imagens divididas em 50x50 sdo processadas por um software, desenvolvido uti-
lizando a biblioteca GDAL na linguagem C++4-, para a obten¢ao do valor RGB de

cada pixel. O resultado desse processamento é um arquivo .txt contendo, em cada

linha, o valor RGB do pixel da imagem do MODIS seguido pelo representacao do
valor RGB do pixel correspondente da imagem PRODES (Tabela 3.1). As fungoes

utilizada da biblioteca GDAL sao apresentadas de forma simplificada no trecho de

c6digo na linguagem C++4 a seguir.

//Registro dos drivers de todos foramtos suportados
GDALAl1Register();

//Abertura do arquivo da imagem

poDataset = (GDALDataset *) GDALOpen( name.c_str(), GA_ReadOnly );

if( poDataset == NULL )

cout<<"Erro na abertura do aquivo "<<nomearquivo<<"!"<<endl;

//Leitura das bandas Red,Green e Blue da imagem
poDataset->GetGCPs () ->dfGCPPixel;

//Coleta das Informagdes para a banda Red

poBandR = poDataset->GetRasterBand( 1 );

poBandR->GetBlockSize( &nBlockXSize, &nBlockYSize );

nXSize = poBandR->GetXSize();

nYSize = poBandR->GetYSize();

pafScanlineR = (float *) CPLMalloc(sizeof(float)*nXSize*nYSize);
poBandR->RasterI0( GF_Read, O, O, nXSize,nYSize,pafScanlineR,
nXSize, nYSize, GDT Float32,0, 0 );

//Armazenamento dos valores da banda Red

for(int sc=0; sc < nXSize*nYSize; sc++)
this->setRed(pafScanlineR[sc], sc);
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Tabela 3.1 - Dados dos pixels em valores RGB

R | G | B | Verdade Prodes
46 | 55 | 8 1
46 | 56 | 8 1
49 | 65 | 20 1
49 | 65 | 20 1
49 |1 62 | 19 1
58 [ 55| 9 1
58 [ 53| 9 0
47 1531 9 0
47136 | 9 1
71147 6 1
71152| 9 1
71152| 9 0
68 | 50 | 11 0

3.4 Processamento dos dados RGB na Rede MLP, Rede MLP Nebulosa

e Random Forest

O arquivo .txt com as informagdes RGB dos pixels das imagens possui uma configu-
racao propria para cada técnica utilizada na classificagdo das imagens. Nas proximas

segoes sera apresentado a configuracao de cada arquivo e sua aplica¢do nos métodos.
3.4.1 Processamento na Rede MLP

A Rede Neural MLP utilizada no projeto foi desenolvida por Carvalho (2011). Para
a utilizacao na classificagdo das imagens diversas configuracoes de entrada da rede
foram testadas e apresentadas na Tabela 3.2 juntamente com melhor configuragao

encontrada (em vermelho).
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Tabela 3.2 - Dados dos testes com a configuracdo da Rede MLP

Entrada | Camadas | Neurdnios | Momentum Funcao
Escondidas | de Saida | Momentum | de Ativacao
3 2 3 0.2 Sigmoide
3 2 3 0.7 Sigmoide
3 2 3 0.90625 Sigmoide
3 2 3 0.75 Tangente
3 2 1 0.2 Sigmoide
3 2 1 0.7 Sigmoide
3 2 1 0.90625 Sigmoide
3 2 1 0.75 Tangente

A divisao dos dados para o treinamento, validagao e generalizagao da rede é feita

utilizando a teoria de Haykin (2001) adaptada para a quantidade de pixels de cada

arquivo .txt de entrada da rede.

e Treinamento - 60 % da quantidade de pixels de entrada.

e Validacao - 20 % da quantidade de pixels de entrada.

e Generalizacao - 20 % da quantidade de pixels de entrada.

Um exemplo do arquivo de entrada com as configuragoes da Rede Neural MLP é

apresentado na Figura 3.6.
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saveNetworkFile=NetS ser
inputTrainFile=/home/marilyn/Documentos/Mestrado/resultados/MLP/15Imagens,/MODOS AZ011169 h1lv10_9511 tif 7
inputValidFile=/home/marilyn/Documentos/Mestrado/resultados/MLP/15Imagens/MODOS AZ011169 h1lv1d_9511 tif_ 7
inputCGenfFile=/home/marilyn/Documentos/Mestrade/resultados/MLP/15Imagens,/MODO9. A2011169 h1lvl@_9511 tif 7
resultFile=/home/marilyn/Documentos/Mestrado/resultados/MLP/ResultadoRedel5/
resultado_MODO9. AZ011169 h1lv1@_9511 tif_7 txt

outputFileValidation=outputValid_s1 txt

outputFileTraining=outputTraining_sl. txt

numEpochs=5000

minErrorValue=0. 0001

numTratningPatterns=2000

numValidationPatterns=500

minlnputValue=0

maxInputValue=255

minOutputValue=0

max0utputValue=1

firstRowTraining=1

lastRowTraining=2000

firstRowvalidation=2001

lastRowValidation=2500

firstRowGeneralization=1

lastRowGeneralization=2500

firstCollnput=1
lastColInput=3
firstColTarget=4
lastColTarget=4
inputNeurons=3
outputMNeurons=1
numMaxLayers=2

nBiLtsLR=6

nBLtsMM=5
nBitsNumNeurons=4
nBiLtsAFType=2
randomInit=false

LR=0. 2

Momentum=0.7

AFType=0
numHiddenlayers=2
hiddenMeuronsl=5
hiddenNeurons2=5
dynamicAnnealing_Rate=10
dynamicAnnealing_Step=15

Figura 3.5 - Exemplo do arquivo de configuracdo da Rede.

A configuragao do arquivo .txt com as informagdes dos valores dos pixels em RGB

para a Rede Neural MLP é a mesma apresentada na Tabela 3.1.

Como resultado da classificacao da Rede Neural MLP é gerado uma arquivo .txt

com o modelo de informacao apresentada na Figura 3.3

Tabela 3.3 - Dados dos testes com a configuracdo da Rede MLP

Resultado da Classificacdo dos Pixels
0.991226356671217
0.9917118403318257
0.988823449978975
0.8714325696801124
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3.4.2 Processamento da Rede MLP Nebulosa

A Rede Neural MLP Nebulosa utilizada no projeto foi desenvolvida por Pimentel
(2014). A mesma configuracao de entrada da Rede Neural é utilizada para a Rede
Neural MLP Nebulosa na classificacao dos pixels em Floresta e Nao-Floresta. Para
o processamento da Rede MLP Nebulosa utiliza-se o mesmo arquivo .txt com as
informacgoes dos valores RGB dos pixels utilizado pela Rede Neural MLP - Tabela
3.1.

O resultado do processamento do arquivo de entrada com os valores dos pixels em
RGB da Rede Neural Nebulosa é um arquivo .txt com a classificagao da cada pixel
em Floresta (1) e Nao-Floresta (0).

3.4.3 Processamento da Random Forest

No projeto, a técnica Random Forest foi aplicada utilizando a API de desenvolvi-
mento Java da ferramenta de mineragao de dados Weka.O arquivo com as informa-

¢oes de entrada da Random Forest possui a configuragao apresentada a seguir.

fo Entrada para Random Forest
% R - Red

% G - Green

% R - Blue

@relation deflorest

@attribute Red integer
@attribute Green integer
@attribute Blue integer
@attribute truePRODES {0,1}

@data
74,58,14,0
56,55,13,0
56,54,8,0

51,53,6,1

51,53,6,1

51,59,10,0
T0,63,14,
70,61,15,
71,61,15,

oNoNoNO

&

Figura 3.6 - Exemplo do arquivo de entrada da Random Forest.

Como resultado do processamento dos dados de entrada obtém-se um lista com a
classificagdo de cada pixel em Floresta (1) e Nao-Floresta (0). Posteriormente, os
pixels classificados sdo processados em um program desenvolvido na linguagem de
programacao C++ utilizando a biblioteca GDAL.
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3.5 Processamento para a criacao das Imagens Classificadas

A proxima etapa para da metodologia utilizada é a criagao das imagens resultantes
com a classificacao dos pixels. Para a realizacao desse processamento, desenvolveu-
se um software na linguagem Java utilizando biblioteca imageio. Os arquivos com
a classificacao dos pixels em Floresta e Nao-Floresta de cada técnica utilizada sdo
processados nesse software e gerada as imagens classificadas. Os resultados da classi-
ficacdo com as trés técnicas sao apresentados no Capitulo 4. A Figura 3.7 apresenta
um exemplo de uma imagem classificada em Floresta (verde) e Nao-Floresta (Ver-
melho) pela Rede Neural MLP.

Figura 3.7 - Exemplo de uma Imagem Classificada pela Rede Neural MLP em Floresta
(verde) e Nao-Floresta (Vermelho).

3.6 Validagcao das Imagens Classificadas

Para a validar os resultados obtidos calculou-se para as imagens classificadas o va-
lores referentes a aplicacao das técnicas de Entropia de Kullback Leiber e Matriz
de Confusdao. Nas préximas secoes apresenta-se como as técnicas sao aplicadas no

projeto.
3.6.1 Entropia ou Divergéncia de Kullback Leiber

Para a aplicacdo da Entropia ou Divergéncia de Kullback Leiber desenvolveu-se um
software na linguagem C++. Como essa Divergéncia representa a distancia entre

duas fungoes discretas de probalidade p e ¢, considerou-se para este projeto que,

p = numero de pixels classificados como Floresta

g = numero de pixels classificados como Nao-Floresta

e como probabilidades py e g,
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pr = probabilidade do pixel p, ocorrer na imagem resultante da classificacdo das
técnicas.

qr = probabilidade do pixel g, ocorrer na imagem da Verdade PRODES.

A Entropia de Kullback Leiberé utilizada para a validacao dos resultados da classi-

ficacao da imagens.

O Capitulo 4, apresenta os resultados do calculo da Entropia de KullBack Leiber
para as imagens classificadas para as técnicas Rede MLP, Rede MLP Nebulosa e

Random Forest.
3.6.2 Matriz de Confusao

Na aplicacdo da Matriz de Confusao desenvolveu-se um software na linguagem C++.
Para o calculo da Matriz de Confusao no programa, considerou-se para o calculo de
TP(True Positive) e TN(True Negative) os pixels classificados como Nao-Floresta
e para o calculo de FP(False Positive) e FN(False Negative) os pixels classificados
como Floresta. Os resultados do calculo da Matriz de confusdao para as imagens
classificadas para cada Técnica (Rede MLP, Rede MLP Nebulosa e Random Forest)

utilizada no projeto, é apresentado no Capitulo 4.

Tabela 3.4 - Matriz de Confusao

a b
TP | FP | a = NF
FN|TN| b=F

A Matriz de Confusao ¢é utilizada para a validagao dos resultados da classificagao

da imagens.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados do projeto foram obtidos aplicando a metodologia desenvolvida no
Capitulo 4 aos modelos de testes denominados de pequena escala com 37500 pixels,
média escala com 500.000 pixels e grande escala com 8.341.210 pixels. Esses testes

serao detalhados nas préximas secoes.
4.1 Testes de Pequena Escala

Os primeiros resultados foram obtidos com a realizagao dos testes de pequena escala
para cada técnica abordada. Esses testes foram realizados com 15 imagens MODIS
do estado de Ronddnia com tamanho de 50 x 50 pixels, totalizando 37.500 pixels. Os
resultados estao apresentados nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3. Por simples inspec¢ao visual,
em comparacao com a verdade PRODES, e, mais rigorosamente, pelos resultados
fornecidos pela entropia de Kullback-Leibler e pelas matrizes de confusao, observa-
se que a técnica MLP teve um resultado satisfatério na classificagdo, enquanto a
MLP Nebulosa apresentou um bom desempenho. Ja a técnica de Floresta Aleatéria
apresentou o melhor resultado dentre as técnicas analisadas, desempenho este que

melhora muito pouco com o aumento do nimero de arvores utilizados.
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4.2 Validagao dos Resultados da Classificagdo com os Testes da Pequena

Escala

A validagao dos resultados obtidos na classificacao das imagens foi realizada utili-
zando as técnicas MLP, MLP Nebulosa e Random Forest e aplicando a Entropia ou
Divergéncia de Kullback-Leiber e Matriz de Confusdo, como apresentado nas segoes
4.4.1e4.4.2.

4.2.1 Entropia ou divergéncia de Kullback-Leiber

A Tabela 4.4 apresenta o calculo dos valores de Entropia ou Divergéncia de Kullback-
Leiber para as imagens das Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 na mesma ordem de apresentacgao
das imagens.O resultados obtidos com os célculos da entropia de Kulback Leiber
confirmam o que pode-se observar visualmente nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 sobre os
resultados alcancados com as técnicas MLP, MLP Nebulosa e Floresta Aleatéria,
nos quais a técnica de Floresta Aleatéria apresentou os melhores resultados da clas-

sificacao dos pixels das imagens.

Tabela 4.4 - Resultados do Célculo da Entropia de Kullback-Leiber para os testes de Pe-
quena Escala

Ntmero MLP MLP Nebulosa Random Forest
10 100 500 1000
Arvores | Arvores | Arvores | Arvores

1 0.003 0.644 0.507 0.519 0.519 0.519
2 0.772 0.420 0.849 0.845 0.846 0.846
3 0.03 0.228 0.050 0.047 0.048 0.045
4 0.457 0.321 0.017 0.029 0.027 0.024
5 0.231 0.628 0.495 0.507 0.479 0.487
6 0.0336 0.202 0.098 0.873 0.873 0.873
7 0.873 0.325 0.030 0.032 0.033 0.033
8 0.487 0.612 0.232 0.232 0.231 0.231
9 0.024 0.101 0.109 0.107 0.103 0.107
10 0.500 0.249 0.129 0.121 0.119 0.124
11 0.071 0.664 0.005 0.003 0.005 0.003
12 0.123 0.451 0.072 0.070 0.071 0.071
13 0.519 0.775 0.039 0.039 0.041 0.042
14 0.846 0.664 0.792 0.767 0.771 0.771
15 0.107 0.266 0.046 0.045 0.046 0.046
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4.2.2 Matriz de Confusao

As Tabelas 4.5, 4.6 e 4.7 apresentam, na mesma ordem, em cada coluna/linha o
calculo dos valores da Matriz de Confusao para cada imagem apresentada nas Tabe-
las 4.1, 4.2 e 4.3. Para essas matrizes, a diagonal principal apresenta a quantidade
de pixels classificados corretamente como a=F (F - Floresta) e b=NF (NF - Nao-
Floresta). Da mesma forma que o calculo da entropia, observa-se para a Matriz de

Confusao os melhores resultados para a técnica de Floresta Aleatoria.
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4.3 Testes de Média Escala

Os proximos resultados foram obtidos com a realizagao dos testes de média escala
para cada técnica abordada. Esses testes foram realizados com 200 imagens MODIS
do estado de Rondonia com resolucao de 50 x 50 pixels, totalizando 500.000 pixels.
Devido ao grande ntimero de imagens, selecionou-se 15 imagens de 50 x 50 pixels
para a apresentacao dos testes realizados, como observado nas Tabelas 4.8, 4.9 e 4.10.
Da mesma forma que nos testes de pequena escala, pode-se observar visualmente
que, novamente, o melhor desempenho foi obtido pela técnica de Floresta Aleatéria,

mesmo para um nimero de arvores limitado a 10.
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4.4 Validagao dos Resultados da Classificagado com os Testes da Média

Escala

A validagao dos resultados obtidos na classificacdo das imagens utilizandos as téc-
nicas MLP, MLP Nebulosa e Random Forest foi realizada aplicando a Entropia ou
Divergéncia de Kullback-Leiber e Matriz de Confusdo, como apresentado nas segoes
4.4.1e4.4.2.

4.4.1 Entropia ou divergéncia de Kullback-Leiber

A Tabela 4.11 apresenta o clculo dos valores de Entropia ou Divergéncia de Kullback-
Leiber para as imagens das Tabelas 4.8, 4.9 e 4.10 na mesma ordem de apresentagao
das imagens. O resultados obtidos com os calculos da entropia de Kulback-Leiber
confirmam o que pode-se observar visualmente nas Tabelas 4.8, 4.9 e 4.10 sobre
os resultados alcancados com as técnicas MLP, MLP Nebulosa e Floresta Aleato-
ria, nos quais a técnica de Floresta Aleatoria apresentou os melhores resultados da

classificacao das imagens.

Tabela 4.11 - Resultados do Caélculo da Entropia de Kullback-Leiber para os testes de
Média Escala

Ntmero | MLP | MLP Nebulosa Random Forest
10 100 500 1000
Arvores | Arvores | Arvores | Arvores

1 0.154 0.0100 0.251 0.284 0.283 0.283
2 0.764 0.993 0.426 0.461 0.466 0.464
3 0.000 0.856 0.199 0.236 0.251 0.259
4 0.183 0.309 0.284 0.289 0.289 0.289
5 0.395 0.182 0.192 0.196 0.196 0.197
6 0.507 0.000 0.153 0.150 0.147 0.147
7 0.067 0.085 0.019 0.019 0.019 0.019
8 0.713 0.395 0.449 0.449 0.460 0.449
9 0.670 0.651 0.447 0.447 0.467 0.467
10 0.880 0.500 0.437 0.437 0.437 0.437
11 0.500 0.518 0.461 0.446 0.446 0.447
12 0.853 0.947 0.398 0.363 0.368 0.362
13 0.940 0.145 0.046 0.043 0.443 0.441
14 0.219 0.066 0.018 0.021 0.021 0.021
15 0.647 0.442 0.164 0.174 0.163 0.163

o6



4.4.2 Matriz de Confusao

As Tabelas 4.12, 4.13 e 4.14 apresentam, na mesma ordem, em cada coluna/linha o
calculo dos valores da Matriz de Confusao para cada imagem das Tabelas 4.8, 4.9
e 4.10. Para essas matrizes, a diagonal principal apresenta a quantidade de pixels
classificados corretamente como a=F (F - Floresta) e b=NF (NF - Nao-Floresta).
Da mesma forma que o célculo da entropia, observa-se para a Matriz de Confusao

os melhores resultados para a técnica de Floresta Aleatoria.
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4.5 Testes de Grande Escala

Os testes de Grande Escala foram realizados utilizando imagens do estado de Rondo-
nia para os anos de 2010 e 2011. Essas imagens possuem uma dimensao de 3202x2605
pixels, totalizando um ntiimero de 8.341.210 pixels cada imagem. Nesse teste utilizou-
se apenas a técnica Random Forest, devido aos seus 6timos resultados na classifica-
¢ao das imagens nos testes de pequena e média escala. Os testes foram realizados
para uma RF com 10 drvores (Figura 4.15), 100 arvores (Figura 4.16), 500 arvores
(Figura 4.17) e 1000 arvores (Figura 4.18).

Tabela 4.15 - Resultados da Classificagdo das Imagens em Floresta e Nao-Floresta com
testes de Grande Escala

2010 2011

Verdade Prodes

10 arvores
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Tabela 4.16 - Resultados da Classificagdo das Imagens em Floresta e Nao-Floresta com
testes de Grande Escala

2010 2011

Verdade Prodes

100 arvores

62



Tabela 4.17 - Resultados da Classificagdo das Imagens em Floresta e Nao-Floresta com
testes de Grande Escala

2010 2011

Verdade Prodes

500 arvores
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Tabela 4.18 - Resultados da Classificagdo das Imagens em Floresta e Nao-Floresta com
testes de Grande Escala

2010 2011

Verdade Prodes

1000 arvores
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4.6 Validacio da Area classificada como Floresta na imagem resultante

do estado de Rondonia

Para a validacao das imagens classificadas de Rondonia, para os anos de 2010 e
2011, foi realizada uma comparacao entre a érea classificada como floresta (verde)
na imagem resultante do estado de Rondonia e drea de classe Floresta (Verde) da
verdade PRODES. Como as imagens classificadas possuem uma relocugao espacial
diferente das imagens PRODES, precisou-se determinar um fator de correcao para
tranformagao do nimero de pixels classificados em uma determinada classe (F ou
NF) para um valor em hectares, passivel de ser comparado com o valor fornecido
pelo projeto PRODES. Este fator de conversao foi obtido uma tnica vez via calibra
cao com a verdade PRODES, e utilizados em todos as outras simulagdes. O valor

encontrado para esse fator foi 0.41, como pode ser observado nas Tabelas 4.19 e 4.20.
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4.6.0.1 Validagdo do Limiar encontrado para o calculo da area de Flo-

resta

A validacdo do Limiar 0,41 encontrado para o calculo da area de Floresta das
imagens do estado de Rondodnia foi realizada calculando a area de Floresta para os
municipios de Rondonia. Os testes foram aplicados em sete municipios e calculado os
erros entre as areas verificadas. A Figura 4.1 apresenta a sobreposicao dos municipios

analisados no estado de Rondonia com os valores das areas e erros.

Porto Velho

Area com Floresta
PRODES = 25298.1
PROGRAMA = 26956.2
Erro (%) = 6,15

Ariquemes
Area com Floresta
PRODES = 1207.4
PROGRAMA = 1325.94
Erro (%) = 8,94

Pimenta Bueno

Area com Floresta
PRODES = 2847.9
PROGRAMA = 2950.44
Erro (%) = 3,48

Guaraja-Mirim
Area com Floresta
PRODES = 19781.8
PROGRAMA = 21271.4
Erro (%) = 7.00

Vilhena
Area com Floresta
PRODES = 8154.7
PROGRAMA = 8683.62
Erro (%) = 6,09

Sdo Miguel do Guapore
Area com Floresta
PRODES = 4163.9

PROGRAMA = 4556.06 = 3
Erro (%) = 8,61 Pimenteiras do Oeste

Area com Floresta
PRODES = 2311.5
PROGRAMA = 2425.88
Erro (%) = 4,71

Figura 4.1 - Area de Floresta dos Municipios PRODES e das Imagens Classificadas e erro
do célculo das areas.

4.7 Calculo do Grau de Incerteza das imagens classificadas para a dimi-

nuicao dos trabalhos dos voluntarios

Para a redugao do nimero de pixels a serem enviados para a anélise dos voluntarios
foi gerado uma imagem em escala de cinza utilizando as informagoes da porcentagem
de acerto das arvores da RF na determinacao da classe vencedora, Floresta e Nao-
Floresta. Assim, um pixel onde todas as arvores da RF convergiram para uma mesma
classe tem uma incerteza nula (1 ou branco) e, logo, ndo deverd ser submetido
a um voluntario para reanalise. J& um pixel cuja classificacdo dividiu ao meio as
arvores da RF possui maxima incerteza (0 ou preto) e deverd ser necessariamente

inspecionado visualmente por um ou mais voluntarios. Note que a informacao sobre
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a porcentagem de arvores que convergiram para uma dada classe (F, por exemplo) é
fornecida automaticamente pelo pacote Weka. De posse desta informacao, é possivel

calcular a incerteza associada & classificagao de um dado pixel:

_|P—05|
05

I (4.1)

onde, I = valor da incerteza do pixel classificado

P = porcentagem de arvores na classe vencedora do pixel em floresta

Um exemplo dos dados gerado pelo Weka é mostrado na Tabela 4.21.

Tabela 4.21 - Dados de porcentagem de arvores que convergiram para uma dada classe
fornecida pelo pacote Weka

F NF
0.1 | 0:9
0.3 | 0.7
1.0 | 0.0
1.0 | 0.0
1.0 | 0.0
0.83 | 0.17
0.51 | 0.49
0.71 | 0.29
0.71 | 0.29
0.63 | 0.37
1.0 | 0.0
1.0 | 0.0
1.0 | 0.0

Para a identificacao da quantidade ideal de pixels a serem enviados para os vo-
luntérios foi realizado validacoes com diversos limiares de incerteza aplicados aos
resultados da eq. (1). Para um dado limiar, sdo enviados para inspe¢ao por volunta-
rios somente os pixels cuja classificagdo possui uma incerteza igual ou superior a este
valor. Os resultados sao apresentados para os testes de pequena escala nas Tabelas
4.22,4.23, 4.24 e 4.25, para os testes de média escala nas Tabelas 4.26, 4.27, 4.28 e
4.29 e para os testes de grande escala nas Tabelas 4.30, 4.31, 4.32 e 4.33 para o ano
de 2010 e nas Tabelas 4.34, 4.35, 4.36 e 4.37 para o ano de 2011. Também se calcu-
lou o coeficiente de reducao do niimero de tarefas a serem enviadas aos voluntarios,

como calculado por:
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PEV

CR = (1 T PTI

) « 100 (4.2)

onde,

C' R =coeficiente de reducao.
PFEV =numero de pixels enviados aos voluntarios.

PTT =ntmero de pixels total da imagem classificada.

Estes resultados mostram que o uso de um limiar de incerteza permite reduzir sig-
nificativamente a carga de trabalho dos voluntérios (entre 45% a mais de 98% de
reducdo). Esta reducao depende pouco do numero de arvores utilizado na RF, e
muito da complexidade e do tamanho da imagem original. Imagens muito comple-
xas, com um numero grande de areas desmatadas em meio a areas com floresta, sao
mais dificeis de classificar, devido a baixa resolucao espacial da imagens MODIS, e,

portanto, exigem uma maior carga de trabalho dos voluntarios.
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4.8 Estimativa do Tempo de Processamento da Random Forest

Considerando a grande area de florestas a serem inspecionados, é importante avaliar
como varia o tempo de processamento do classificador RF com o ntimero de pixels e
com o numero de arvores. A estimativa de tempo de processamento para a técnica de
Random Forest foi calculada em segundos para os testes de pequena (37.500 pixels),
média (500.000) e grande escala (8.341.210 pixels) considerando a quantidade de 10,
100, 500 e 1000 arvores, como apresentado na Tabela 4.38.

Tabela 4.38 - Tempo de processamento em segundos para a técnica de Random Forest
para o numero de 10, 100, 500 e 1000 arvores.

Numero de Arvores
Teste (pixels) 10 100 500 1000
37500 5.33 15.36 70.39 151.64
50000 29.40 | 231.85 | 1156.21 | 2533.95
8341210 432.79 | 3075.63 | 16130.60 | 41451.31

As Figuras 4.2 e 4.3 apresentam os graficos Tempo x Numero de pixels e Tempo
x Ntmero de Arvores, respectivamente. Observa-se que nos dois casos o tempo de
computagao varia linearmente (curva preta tracejada), o que indica um bom desem-
penho computacional para um classificar a ser utilizado em imagens potencialmente
muito grandes. Assim, considerando todos os resultados obtidos nesta dissertagao,
o classificador RF com 10 arvores é provavelmente a melhor escolha para o projeto
ForestWatchers.
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Tempo de Processamento da Random Forest (Floresta Aleatoria)

100000
41451,306

30,597

10000
3075,634

—— 1 arvores
e 1 () &IV OTES
500 Arvores
e 1 000 Arvores
== = = 3T 500

Tempo (s)

37500 500000 8341210

Mimero de Pixels

Figura 4.2 - Grafico da Estimativa de tempo considerando Tempo x Numero de pixels.
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Figura 4.3 - Gréfico da Estimativa de tempo considerando Tempo x Nimero de Arvores.
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5 CONCLUSOES

As florestas tropicais sa@o de grande importancia para o planeta devido aos intimeros
servigos ambientias por elas fornecidos. Nas tultimas décadas no Brasil, foram de-
senvolvidas no politicas publicas para a protecao destes valiosos ecossistemas. Essas
politicas, apesar dos seus bons resultados nos ultimos anos, possuem um custo ope-

racional muito elevado, dificultando a sua utilizacdo em paises menos desenvolvidos.

Nesse contexto, foi desenvolvido um projeto de ciéncia cidada, chamado Forest Wat-
chers, que possibilita que voluntarios leigos ajudem a monitorar o desmatamento das
florestas tropicais por meio de uma interface Web. Nesta dissertacao foram analisa-
das as técnicas de classificacao por Rede Neural MLP, Rede Nerual MLP Nebulosa
e Floresta Aleatéria no monitoramento de desmatamento. O objetivo é melhorar
a etapa de pré-classificagdo das imagens publicadas no Forest Watchers e reduzir a

carga de trabalho dos voluntarios.

Para as analises das trés técnicas foram realizados testes de pequena escala com
37500 pixels, média escala com 500.000 pixels e grande escala com 8.341.210 pixels.
De um modo geral, o classificador RF apresentou melhor desempenho, independente
do nimero de arvores utilizados. A extracao de uma métrica de incerteza da classifi-
cacao fornecida pela RF permitiu obter uma reducao bastante significativa da carga
de trabalho dos voluntarios. Assim, para um limiar de 0.90 de incerteza, foi possivel
obter um coeficiente de redu¢ao CR de pelo menos 86% (dependendo do ntimero de
arvores utilizado), no teste de grande escala, com mais de 8 milhoes de pixels. Para

imagens menores e menos complexas, os ganhos foram mais expressivos ainda.

Para a avaliar o desempenho computacional do classificador, calculou-se para a téc-
nica Floresta Aleatéria o tempo de processamento para os testes com 10, 100, 500 e
1000 arvores e para o numero de 37.500, 500.000 e 8.341.210 pixels. Desse calculo,
observou-se que o tempo de processamento varia linearmente com o nimero de arvo-
res e com o niumero de pixels. Assim, considerendo todos os resultados, o classificador

RF com 10 arvores é uma solucao adequada para o projeto ForestWatchers.

Na dissertacao também foi gerado um Coeficiente de Redugao que possibilitou re-
duzir de forma consideravel o niimero de pixels a serem enviados para os voluntérios

realizarem as correcdo das imagens resultantes da classificacao das imagens.

Para os trabalhos futuros, seria interessante investigar a paraleliza¢ao dos algoritmos

de classificagdo para uma maior reducao do tempo de processamento da tarefa de
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classificagdo. Sugere-se também analisar o algoritmo Floresta Aleatéria com a técnica
bootstrap linear, que atualmente nao se encontra disponivel no pacote Weka. Assim,
seria possivel minimizar o problema da repeticao dos dados de entrada das arvores

do algoritmo bootstrap aleatorio utilizado neste trabalho.
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