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USO DE ALGORITMOS GENETICOSPARA A CLASSFICACAO

DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO REMOTO

RESUMO

No presente trabalho aborda-se autilizac@® de témicas de inteligéncia atificial para dassficar imagens
de satélite. O objetivo é desenvolver uma metoddogia para mapea e duaizar os levantamentos da
cobertura do solo, baseada no principio dcs algoritmos genéticos. Como fontes de dados o adotadas
imagens de satélite, dos ®nsor Landsat-TM. O proces de tomada de dedsdo é exeautado através de um
conjunto de regras smples, para & quais vérios parametros devem ser definidos. Estes pardmetros o
estimados utilizando o poceso de agrendizado das agoritmos genéticos. Para isto, amostras
representativas das classes 0 escolhidas nas imagens multi espedrais € um proces seletivo, similar ao
proces evolutivo da naturezg é enpregado para otimizar a solugéo que forneceo melhor conjunto de
pardmetros. Com este resultado, a imagem toda pode ser clasdficada. Testes usando imagens
multi espedrais, com bandas das regides infravermelha evisivel do espedro, foram redizadas para avaliar
a metoddogia. Os testes srviram para andlisar efeito da variacd® dcs pardmetros que @ntrolam os
algoritmos genéticos, como o tamanho da populac® e o nimero de iteragdes necessarios para resolver

cada situacé.

ABSTRACT

The present work describes an application of tedhniques of artificial intelligence to satellite images
clasdficeion. The dm is to develop a methoddogy to classfy land cover using multispedral images,
based on the principles of the genetic dgorithms. Landsat - TM images of Braal are used as data source.

The dassficaion is performed using a simple rule-based dedsion process A set of parameters, that



control the dedsion making, are necessary and they are estimated using the evolutionary concept of the
genetic dgorithms. For this purpose, representative samples of ead classare dhosen in the multi spedral
image and they are used to start an iterative seach processof the optimal solution. In ead iteration, a set
of possble solutions are estimated and the result of the dassfication of the training pixels is compared to
the true dasdficdion (known from other sources). The best estimates are kept and combined, using
genetic operations that resemble natural evolution, and later used in a new iteration. The optimized
solution is then used to classfy the complete image. Tests using multispedral data, with bands of the
infra-red and visible regions of the spedrum are presented and discussed. The tests srve to analyze the
effed of the variation of the parameters that control the genetic dgorithms, as the size of the population

and the number of iterations necessary for ead problem.

1.INTRODUCAO

Uma das clasdficages mais smples usadas no sensoriamento remoto € o método de paralelepipedos.
Estes método consiste an definir os limiares de cala dass presente an uma imagem dentro de um
sistema de res. Justamente a definicdo destes limiares que se torna o problema para uma boa
classficac®. Uma solugd pocdk ser ohtida glicando concetos da inteligéncia atificial, neste cao os
algoritmos genéticos. O presente atigo descreve o resultado e uma pesquisa que visa averificar a a

apli cabili dade destas témicas para dassficac® multiespedra de imagens multi espedrais.

2.0 METODO DOSHIPERCUBOS

Alternativas para a tassficac® de um conjunto de observagdes multiespedrais que ndo se alaptem a

uma distribuic&o estatistica podem ser encontradas aplicando — se métodos $mples, como a divisdo do



espaq espedral fixando limites maximos e minimos, em cada banda para cala dass (LILLESAND E
KIEFER, 1994). Isto é detuado e uma maneira simples. Para cala dase mnsiderada, a faixa de
variac® em cada banda é aaisada eos limites méximo e minimo da faixa de variac® sdo estimados.
Cada pixel na imagem, descrito pelo vetor de valores digitais ( X' = [x1,x2,x3] ), é entdo classficado
segundo um conjunto de regras smples. Para um conjunto de NB bandas espedrais (j=1,2,3,...,NB) e

considerando NC classes (i=1,2,3..,NC), um pixel com valores (X1, Xo,. Xnc) pertence a tasej se

Se (limijl<x<limij2)
sendo

limij1 elimij2 oslimitesinferior e superior para a ¢assi nabanda.

Embora o principio sgja muito simples, o problema se torna cmmplexo quando aimagem apresenta dasses
espedralmente préximas ou um nimero elevado de dasses, que podem ser confundidas e dificultam a
separac@® mediante esta @éordagem, pois podem ocorrer pixels que satisfacan a mais de uma regra. A
fixac@® dos limiares é protanto uma tarefa que demanda aidado e éfreqlientemente detuada de maneira

iterativa (LILESSAND E KIEFER, 1994).

3.ALGORITMOSGENETICOS

Algoritmos genéticos €50 0 ramo mais conheddo da computacd® evolutiva, que cncedtuamente
apresentam um escopo mais amplo que asimples otimizac® (BITTENCOURT, 1998.. Sdo métodos de
busca baseados nos mecaiismos de selec® natural e genética que gresentam um modelo para
aprendizagem de maquina. Enquanto os métodos de otimiza¢@® e busca trabalham geralmente de forma
sequéncial, avaliando a cala instante uma possvel solugéo, os algoritmos genéticos trabalham com um

conjunto de posdveis lucbes smultaneamente.



Dentro doconceto de dgoritmos genéticos, uma solugcdo posdvel é wdificada numa seqiiéncia binaria e
tratada como individuo ou genoma. Ao conjunto de individuos smultaneanente avaliados é dado onome
de populac® e, a cala individuo, é dado um grau ou nota de aaptac® que mede a cpaddade da
solucéo deste individuo em resolver um dado problema. Os agoritmos genéticos ndo garantem uma

solugdo &ima mas geralmente encontram solugdes quase 6timas em um tempo acetével .

Cada iterac® € chamada de gera¢®, e nela os principios de selec® e reproducdo sdo aplicados a uma
populacd® de candidatos. Durante o processo evolutivo, a populac® é avaliada — para cala individuo é
dada uma nota ou fitness refletindo a sua habili dade de alapta¢® a um determinado ambiente. Uma
porcentagem dos mais aptos é mantida, enquanto oresto é descartado. Os membros mantidos pela selecé@®
podem sofrer alteragdes em seu codigo atraveés de mecanismos como mutaghes e aossovers, gerando
descendentes da proxima geracé. Esta € adefinicdo de reproducdo e érepetido até se obter uma resposta

satisfatéria (AZEVEDO ET AL, 2000.

3.1REPRESENTACAO GENETICA

O primeiro pas®© a ser considerado para a utilizac® de dgoritmos genéticos € a representac® do
problema en uma estrutura na qual o algoritmo pcssa trabalhar adequadamente (BRAGA ET AL., 2000.
No caso da dasdficac® pa paraeepipedos, cada dase demanda 2 x NB pardmetros, ou sgja,
considerando NC classes um total de 2* NC x NB pardmetros tornam-se necessrios. Isto pade ser
codificado como uma caleia. Por exemplo, para 3 bandas e uma dass ter-se-ia a seguinte caleia
(lim111, lim112, lim121, lim122, lim131, 1im132 ). Para um ndmero maior de dasss, a sequéncia é
aumentada ( lim111, lim112, ..., lim132, lim211, lim212, ..., lim232, ..., [imNC11, limNC12, ..., limNC32).
Esta caleia é onsiderada, que para fins do presente estudo, como o0 “genoma‘ de um individuo. Os
individuos s80 representados por vetores binérios. A representacd hinaria €independente do problema

pois umavez econtrado ovetor, as operagdes padrdo podem ser utili zadas.



3.2.0PERADORES GENETICOS

Os operadores genéticos basicos utili zados neste trabalho sdo a sele¢c®, o cruzamento, a mutacé® e o
eliti smo, descritosem AZEVEDO ET AL, 2000e BRAGA ET AL. 2000

Selec@: O proces® de selec® determina quais individuos da populag® podem participar da fase de
reproducéo. Os individuos $io seledonados de aordo com sua alequacé® as condi¢es impostas, sua
quaidade. Assm os individuos melhor adaptados tem maiores chances de participar da reproducéo. O
principio basico dos algoritmos genéticos € que um critério de sele¢® faca ©m que uma populacé®
inicial gere, apds algumas geragdes, individuos mais aptos. A maioria dos métodaes de selecé é definida
para escolher preferivelmente individuos com maiores notas, ou gaus, de gtiddo, embora ndo

exclusivamente (em algurs casos € preferivel que se mantenha adiversidade da populacé).

Reproducéo: Os individuos escolhidos na fase de selec® participam da fase de reproducédo, em que
podem ser combinados ou modificados, produzindo ¢s individuos da proxima gerac@®. Os principais
operadores de reproducdo sdo: cruzamento e mutac®. Eles o utilizados para sssgurar que anova
gerac® apresente novos individuos (\solugBes), mantendo caraderisticas desgjaveis adquiridas em

geragdes anteriores.

cruzamento: € o operador responsével pela mmbinac@® das caraderisticas genéticas dos pais durante a
reproducéo, permitindo que das sjam herdadas pelas proximas geragdes. Neste trabalho, foi utili zado o
operados de auzamento de ponto Unico, ou sgja um ponto de auzamento, que €um ponto entre dois
genes de um cromosomo, € escolhido, e apartir deste ponto, as informagdes genéticas dos pais 0
trocadas. Um dos fil hos herda as informagbes anteriores a este ponto de um dos pais e o complemento de

outro pai. O outro filho herda os pedaqos restantes.

mutacd: é responsavel pela introducdo e manutencdo da diversidade genética na populac®, aterando

arbitrariamente um ou mais genes de um cromosmo escolhido aeaoriamente. Este operador fornece



meios para aintroducdo de novos elementos na populacd. A mutagd asegura que aprobabili dade de se
chegar a qualquer ponto doespag de buscanurca serd zeo, aém de cntornar o problema de minimos

locas, por permitir a dterac® dadirec® de busca

3.3.PARAMETROSGENETICOS

Para autilizac® de dgoritmos genéticos € importante a adlise dos par@metros utilizados pois podem

influir no comportamento em relac® as necessdades do problema. Os principais pardmetros s0:

tamanho da populacdo: O tamanho da populac® afeta o desempenho globa e a éiciéncia dos
algoritmos genéticos. Com uma populagé® pequena, o desempenho pock car, pois a populac® pode
cobrir apenas uma pequena parte do espag de busca Uma grande populagé® geralmente fornece uma
cobertura representativa do daminio do poblema, além de prevenir convergéncias prematuras para
solugBes locas, em vez de globais. No entanto, para se trabalhar com grandes populagbes, sdo necessarios

maiores reaursos computadonais, ou um tempo ce exeaugé maior;

taxa de cruzamento: é aporcentagem de individuos usados para o cruzamento. Quanto maior esta taxa,
mais rapida aintrodugdo de novas estruturas na populac®. Se esta taxa for muito alta, individuos com
bons indices de atiddo poderdo ser retirados a uma velocidade que supere a cpaddade de gerar

individuos melhores. Se estataxa for muito baixa, abuscapocde estagnar;

taxa de mutacdo: descreve o nimero de mutantes em cada iterag@. Uma baixa taxa de mutacé previne
gue uma populacé fique estagnada, além de passhilitar que se chegue em qualquer ponto do espaq de

busca Com um taxa muito alta, a buscase torna essencialmente dedoria;

intervalo de geracdo: Controla aporcentagem da populacé que sera substituida para apréxima geracé.

Com um valor alto, amaior parte da populacé serd substituida, o que pock levar a perda de individuos de



ato grau. Com um valor baixo, o algoritmo pock se tornar muito lento, pois 0 nimero de geragbes

necessarias $ra muito grande.

4. MATERIAISE METODOS

Programas espedficos para a otimiza¢® pelos algoritmos genéticos e a ¢assficac®d de imagens

multi espedrais foram desenvolvidos em linguagem C++, no ambiente UNIX.

Imagens Landsat TM, com resolucéo espada de 30 m, de regides proximas as cidades de Rio de Janeiro,
Florianbpdis e Manaus nas bandas 5, 4 e 3 serviram de base para a &dlise. Como o resultado do
fatiamento multiespedral € dtamente dependente da distribui¢éo das classesno espag de cres adotado,

uma comparacé entre os resultados obtidos usando oespag RGB e o espag IHS foi efetuada.

4.1.ETAPAS

Inicialmente, para calaimagem, uma andlise visual, foi efetuada com a finalidade de identificar as classes
presentes. A seguir foram escolhidos pixels de treinamento para cala das, ou seja, pixels que se sabe
gue pertencem a uma das®e. Tentou-se, na medida do pasdvel, manter o nimero de pixels por clase
constante, tomando cuidado em respeitar as exigéncias relativas a distribuicdo e representatividade da

amostragem (CHUVIECO).

Fixados 0 nimero de bandas (3) e o nimero de dasses, definiu-se 0 tamanho da caleia genética Varios
testes foram redizados, variando s par@metros genéticos, como pa exemplo otamanho dapopulac® e a

taxa de mutac.



A qualidade de cala individuo, cada solug&o, foi medida apartir dos pixels de treinamento. Em cada
iteracé, 0 nimero de pixels de treinamento corretamente dassficados por cada solucéo foi cdculado. O
individuo recébeu como medida de qualidade (Fitnes§ um valor igual a taxa de pixels corretamente
classficados em relacé ao total de pixels de treinamento. Assm, a solugéo ided teriavalor 1, sendo que
valores menores, entre zeo e aunidade, descreveriam solucbes sub-Optimas. O proces9 iterativo foi
detido quando a qualidade do individuo mais apto superou um limiar fixado, ou 0 nimero de iteragbes

ultrapassou um maximo estipulado reviamente.

5.RESULT ADOS

Os resultados de seis experimentos serdo apresentados. Em cada um deles, um recorte das imagens foi
utili zado, sendo AM1 e AM2 s recortes da imagem de Manaus, SC1 e SC2 cs rewrtes da imagem da

ilhade Florianépdise RJ1 e RJ2 osrecortesdo Rio de Janeiro.

O nimero méximo de iteragdes foi fixado em 10000e o tamanho da populac® em 100 individuos, para
todes os casos. Um total de 20% da populac® foi mantida (elitismo). O nimero de mutantes é 5 para a
maioria dos casos, apenas no experimento RJ2, no espag IHS, foi usada uma taxa maior, de 8 mutantes.
Os demais parametros genéticos utili zados em cada experimento encontram-se listados nas tabelas 1 e 2.
O numero de acomossomos é funcd do ndmero de dasses, sendo que para cala dase um total de 6

limiares 50 necessrios.

Parametro AM 1 AM 2 SC1 SC2 RJ1 RJ2
No. de dasss 5 4 3 5 4 4
No. de cromosomos 30 24 18 30 24 24
Ponto de cruzamento 15 12 12 15 12 12
No. de amostras 44 40 45 50 48 41

Tabela 01: Parémetros de dassficacd no sistema RGB




Parametro AM 1 AM 2 SC1 SC2 RJ1 RJ2
No. de dasss 4 5 4 5 3 5
No. de cromossomos 24 30 18 30 18 30
Ponto de cruzamento 12 15 12 15 9 15
No. de mutantes 5 5 5 5 5 8
No. de amostras 35 40 48 50 36 55

Tabela 02: Par@metros de dassficac® no sistemalHS

Como exemplo serd discutida en maior detalhe aimagem do experimento SC1, de Floriandpdis. As
classes consideradas usando o espag RGB foram 3: &rea urbana, vegetac® e &ua Nota —se nesta
imagem a presenca de sombra, produzidas pelo relevo e pelo horério da tomada da imagem, que modifica

a garéncia de dgumas regides. Para estas 3 classes foram escolhidas 45 amostras coletadas ao longo de

todaimagem como dados de entrada do programa de dgoritmos genéticos.

Os resultados da dasdfcac® desta imagem no espag RGB pode ser visto na figura 1. Como este

resultado apresenta a presenca de pixels isolados, uma proces de suavizac®, o filtro de moda, foi

aplicado a este resultado, do que se obteve aimagem mostrada na figura 2.
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FIGURA 1.- Resultado da dassficac® no espago RGB.
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FIGURA 1.- Resultado da dassficac® no espag RGB, apGs pés processamento.

A mesma imagem foi transformada a espag IHS, e um novo experimento de busca dos parémetros
6timos foi iniciado. Neste cao, foi posdvel diferencia duas tonali dades nas regiGes correspondentes a

vegetac®, motivo este que levou a mnsiderar 4 classes. O proces convergiu e o resultado € mostrado

nafigura 3.
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FIGURA 1.- Resultado da dassficac® no espag IHS.

6. CONCLUSOES

Os testes redizados comprovaram que € posdvel encontrar uma estimativa dos limiares, necessrio no
proces de dassficac® pelo método de hipercubos, usando uma eordagem baseada nos algoritmos
genéticos. O proces converge para uma solucéo que arresponde a tassficac®d correta, segurdo s

pixels de treinamento.

O nimero de amostras interfere diretamente no nimero de iteragdes necessrias que os algoritmos
genéticos necesstam para thegar a uma solugdo &ima. Um ndmero de anostras auficientemente grande
fornece ainformacg® necessiria para que o algoritmo redize abuscade solugdes mais rapidamente endo
disperdice iteragdes analisando pasdveis aternativas. Isto também implica en meior tempo de
processamento. Por outro lado se 0 numero de amostras for muito pequeno, irdo faltar dados para o

algoritmo pader fornece uma solugéo adequada.

A observac® dcs resultados mostrou que os sstema IHS ofereceuma melhor separabili dade de dasses

mesmo que 0 NUmero de anostras $aum pouco menor que o de outros sstemas.




Os pardmetros genéticos apresentados nas tabelas 1 e 2 sdo aqueles que proparcionaram melhores
resultados em cada cao. No entanto, diversos testes foram efetuados em cada imagem. Dentre &
principais observagdes resultantes destes experimentos pode-se @ncluir gue o nimero de mutantes néo
pode ser muito baixo, pois isto causa estagnacd do proces de busca Por outro lado, uma taxa muito

atafazse que apopulacé® ndo consiga cnvergir.

O espag de mres é determinante na performance do roces, pois a orientacd® das classes em relac®
aos eixos € um fator que influencia aseparabili dade espedral. Como o espag IHS posaii acomponente |
a0 longo da diagona principal do sistema RGB, que émuito proxima do eixo de maior variac® dcs
niveis de dnzanumaimagem digital, é justificado que aseparabili dade espedral neste espago seja melhor
e a dasdficacd® tenha melhores resultados. Isto também foi constatado no fato de poder separar melhor

as duas classes de vegetagd no espaq |HS, mesmo fazendo a andli se visual.

Os experimento comprovam a viabili dade do uso dos algoritmos genéticos para asolugéo de problemas
de dassficac®, onde ha necessdade de fixar um elevado nimero de parmetros, como é o caso do
métodaos dos hipercubos. Embora os experimentos tenham sido efetuados usando apenas trés bandas, o
método poe ser fadlmente anpliado a uma dimensdo maior. Uma dternativa que deve ser pesquisada é
0 Uso desta @ordagem utili zando oespago definido pelas componentes principais, visto que neste espag
a orrelac® entre & bandas € minima e ©m isto a performance do método e dassficac® pocde ser

melhor.
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