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RESUMO

A analise de imagens hiperespectrais possibilita um estudo mais detalhado sobre os
objetos na superficie da terra. Devido sua alta resolugdo espectral, a tarefa de
analise desses dados defronta-se com o fenémeno de Hughes. Esse fenémeno
ocorre devido ao numero geralmente limitado de amostras frente a alta
dimensionalidade dos dados hiperespectrais. Uma das possiveis solu¢des para esse
problema é a reducao da dimensionalidade. Essa técnica de reducédo de dimensao &
dividida em duas abordagens: seleg¢ao de feigbes e extracdo de feigdes. A proposta
desse trabalho foi o uso dos Algoritmos Genéticos como redutores de
dimensionalidade de dados hiperespectrais, para fins de classificacdo. Foi realizado
um estudo comparativo entre os algoritmos propostos e os tradicionais algoritmos
sequenciais: Sequential Forward Selection (SFS) e Sequential Backward Selection
(SBS). Esses dois ultimos algoritmos sdo conhecidos pela simplicidade tanto
conceitual como computacional. Uma segunda comparacdo foi realizada entre
algoritmos de selegéo de feigdes e um algoritmo do tipo extragdo de feicbes (Analise
por Componentes Principais). Nesse estudo foi analisado tanto a acuracia no
processo de classificacdo como o tempo de processamento demandado por esses
algoritmos. Apds a reducao da dimensionalidade, uma classificagcao foi executada. O
classificador utilizado foi de maxima verossimilhanga. Para julgamento da acuracia
foram utilizados os indices kappa, acuracia global e a acuracia do ponto de vista do
usuario. A metodologia proposta mostrou-se promissora, pois apresentou resultados,

em termos de acuracia, superiores aos gerados pelos demais algoritmos estudados.
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ABSTRACT

The detailed study of the objects in the earth surface makes possible by the images
hyperspectral analisys. Due to high spectral resolution of data, the task of the
analysis confronts with the well known Hougle’s phenomenon. That phenomenon
usually happens when the limited number of samples is compared to the
dimensionality of the hyperspectral data. One of the possible solutions, for that
problem, is the reduction of the dimensionality. This technique is divided in two
approaches: feature selection and feature extraction. The proposal of that work was
the use of the Genetic Algorithms as reducers of dimensionality of data
hyperspectral, for classification ends. A comparative study was accomplished
between the proposed algorithms and the traditional algorithms sequential:
Sequential Forward Selection (SFS) and Sequential Backward Selection (SBS).
Those last two algorithms are known by the simplicity so much conceptual as
computational. A second comparison was accomplished between algorithms of
selection of features and an algorithm of the type extraction of features (Principal
Components Analysis). In that study it was analyzed the accuracy as much as in the
classification process as the time of processing disputed by those algorithms. After
the reduction of the dimensionality, a classification was executed. The maximum
likelihood classifier was used and also the kappa index, the global accuracy and the
user's point of view accuracy were used for quality judgment. The proposed
methodology was shown promising, because its results, in accuracy terms, was

superior to the generated by the other studied algorithms.
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CAPITULO | - INTRODUGAO, REVISAO BIBLIOGRAFICA E MATERIAL

1. INTRODUGAO

Sensores multiespectrais tradicionais, frequentemente usados para observar
a superficie da terra, possuem limitagdes tecnolégicas no que tange ao numero de
bandas espectrais, isto €, permitem coletar informagées em uma, ou no maximo
duas dezenas de bandas. O aperfeicoamento dos sensores possibilitou a coleta de
informagbes em varias dezenas e até centenas de bandas espectrais. Essa
mudanga caracteriza a origem dos sensores hiperespectrais. Exemplo de sensores
hiperespectrais € o AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer). Esse
sensor produz 224 bandas espectrais na faixa de 0,4 a 2,5um do espectro
eletromagnético. Devido a caracteristica hiperespectral, esses sensores possuem
bandas estreitas e continuas, e consequentemente, seus dados sao altamente
correlacionados.

A alta dimensionalidade e correlacdo dos dados hiperespectrais ocasionam
possibilidades e desafios no processo de classificacdo de imagens digitais. Isto €, as
técnicas de classificacdo utilizadas com sucesso nos dados multiespectrais, nao
apresentam a mesma eficiéncia nos dados hiperespectrais. Uma das causas dessa
ineficiéncia € devida ao numero geralmente reduzido de amostras, frente ao grande
numero de variaveis. O numero pequeno de amostras fornece parametros incertos
para os classificadores estatisticos e, portanto, o desempenho do classificador é
comprometido. Outro problema associado a alta dimensionalidade é o custo
computacional elevado.

A reducdo da dimensao € discutida, na literatura, em duas abordagens
distintas: selecdo de feicdes e extragdo de feicbes. No processo de selecdo de
feicOes o0 objetivo é selecionar um subgrupo de variaveis dentro do grupo original.
Esse subgrupo selecionado deve ser o6timo para determinada finalidade. Por
exemplo, para uma posterior classificagao.

Na abordagem extracdo de fei¢cbes, a finalidade é extrair um subgrupo de

variaveis por meio de uma transformacgao das variaveis originais. Uma desvantagem



dessa abordagem € que o subconjunto de variaveis extraidas ndao tem um
significado fisico, devido a transformacao realizada.

Nessa pesquisa sera realizada uma analise dos resultados dos dois grupos:
selecdo de feigbes e extracdo de feicdes. No primeiro grupo, além dos Algoritmos
Genéticos propostos, sdo estudadas as técnicas de reducédo de dimensao classicas:
selecao sequencial crescente, selegcdo sequencial decrescente. No grupo dos
algoritmos de extracédo de feicbes é estudada apenas a Analise por Componentes
Principais. Esta analise tera como propdsito, além da identificacdo do efeito da
reducdo da dimensao na acuracia da classificagdo, usando o classificador Maxima
Verossimilhanga, avaliar a potencialidade dos Algoritmos Genéticos, segundo as
técnicas de selegao por roleta, elitismo e torneio, na reducdo de dimensionalidade.
Adicionalmente, por se tratar de um parametro importante na classificacdo, o tempo
de processamento também sera verificado.

E utilizada nesse trabalho uma imagem do sensor AVIRIS, disponibilizada
pela NASA, com 220 bandas. A proposta dessa pesquisa € a apresentacdo um
algoritmo para a funcdo de aptiddo dos Algoritmos Genéticos que possibilita a
selecao de subconjuntos de bandas, a partir da imagem original, que apresentem

maior acuracia na classificagao.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral dessa pesquisa € apresentar uma técnica de redugéo de
dimensionalidade de dados hiperespectrais, baseada em Algoritmos Genéticos, para
fins de classificagao.

Como obijetivos especificos pretende-se:

» Analisar formas de adaptacédo da fungao de aptidao (fitness) dos Algoritmos
Genéticos ao problema proposto, visando os melhores resultados na
classificagao.

» Avaliar o potencial do uso de Algoritmos Genéticos na eliminagdo de bandas
com ruidos.

» Avaliar a eficiéncia dos Algoritmos Genéticos em relagdo aos algoritmos:

Selecao Sequencial Crescente e Selecao Sequencial Decrescente.



» Analisar a qualidade dos mapas tematicos gerados a partir do uso dos
Algoritmos Genéticos, utilizando como referéncia os produtos adquiridos a
partir do uso do algoritmo de extragdo de feicdo, Analise por Componentes

Principais.

1.2 JUSTIFICATIVA

A propriedade intrinseca dos algoritmos de selegéo de feigdes foi a principal
justificativa para a realizagdo desse trabalho. A propriedade intrinseca mencionada
refere-se a conservagao da caracteristica fisica dos dados, e consequentemente, a
permissao de relagcao direta com os dados originais.

A proposta de uma metodologia inovadora no processamento digital de
imagens, juntamente com o pequeno numero de estudos realizados com os dados
hiperespectrais no pais, sdo um outro fator relevante dessa pesquisa.

A redugao da dimensao, no contexto geral, € uma técnica que apresenta
vantagens do ponto de vista econbémico, pois contribui tanto para o armazenamento
como para o processamento de dados de alta dimensionalidade. Isto é, apds a
reducdo da dimensdo, os dados serdo armazenados num menor espaco de
memoria, e o tempo exigido em quaisquer técnicas de processamento, sera
reduzido.

Apresentacdo de uma técnica que favorece a separagdo das bandas

ruidosas daquelas sem ruidos.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

O texto dessa dissertacao foi dividido em trés partes principais. A primeira é
constituida da introducgéo e revisao bibliografica (ou revisdo de literatura) e material
utilizado. Enquanto, a segunda parte apresenta a metodologia proposta e, por fim, a
terceira parte mostra os experimentos, a conclusdo e algumas recomendagdes.

A introducido é dividida em trés secdes. A primeira secdo apresenta os
objetivos: geral e especificos. Na segunda é apresentada a justificativa desse

trabalho.



A revisdo bibliografica discorre sobre seis tdpicos distintos: imagens
hiperespectrais, classificacdo de imagens digitais, reducdo de dimensionalidade,
medidas de separabilidade, critério para redugdo, e, finalmente, os Algoritmos
Genéticos.

A metodologia proposta, abordada na segunda parte, € dividida em duas
etapas. Na primeira etapa é apresentado o calculo do numero minimo de bandas a
serem preservadas; na segunda é apresentada a construgao da fungao de aptidao.

Na terceira parte os experimentos foram divididos em cinco etapas. Em cada
uma dessas etapas sao mostrados os resultados e discussao dos respectivos
experimentos. Finalmente, ainda na terceira parte, foram apresentadas as duas

ultimas partes: a conclusiva e a de sugestdes para trabalhos futuros.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 IMAGENS HIPERESPECTRAIS: APLICACOES

As imagens digitais hiperespectrais, como mostradas na FIGURA 1, sdo
dezenas ou até centenas de matrizes (bidimensional) representativas da energia
refletida pelos objetos presentes na superficie da terra. A assinatura espectral de um
objeto € mais detalhada nas imagens hiperespectrais do que nas multiespectrais. As
assinaturas espectrais, no nivel de detalhe mostrado na FIGURA 1, eram obtidas
apenas em laboratorio, mas na atualidade, com o surgimento dos sensores
hiperespectrais, tornou-se possivel estimar essas assinaturas a partir dos dados

fornecidos por esses sensores.

FIGURA 1 - Representacdo de uma imagem hiperespectral
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FONTE: Modificado de SHIPPERT (2005).

As bandas espectrais componentes dessas imagens sdo subdivisdes
estreitas do espectro eletromagnético, geralmente com largura em torno de 10nm, o
que caracteriza esse tipo de sensor como de alta resolugado espectral. Além do
grande volume de dados, uma outra caracteristica dessas imagens é a alta
correlacdo entre as bandas. A alta correlagdo € consequente do estreito intervalo
espectral (10nm) representativo de cada banda e da continuidade dessas ao longo

do espectro eletromagnético.



Devido sua informagéao espectral, as imagens hiperespectrais sao essenciais
em determinados estudos. Em estudos de separabilidade de classes, por exemplo,
essas imagens, por fornecerem informag¢dées mais detalhadas sobre as feigbes a
serem identificadas, proporcionam uma melhor discriminagdo de classes similares.
Para solucao de problemas de separabilidade de classes similares, as tradicionais
imagens multiespectrais ndo sao suficientes.

Infelizmente os dados hiperespectrais ainda sao raridades no Brasil. O
avanco rapido dessa tecnologia, e consequentemente a diminuicdo no custo,
alimenta expectativas da criagdo de um acervo desse tipo de dados (ALIXANDRINI
JUNIOR, 2004).

A seguir serdo apresentados alguns trabalhos que utilizaram como fonte de
dados, as imagens hiperespectrais.

LUCCA et al. (2005) fizeram uso de dados do sensor HSS (Hyperspectral
Scanner System, possuidor de 50 bandas espectrais ao longo do espectro refletido;
foi utilizado no projeto do Sistema de Vigilancia da Amazénia - SIVAM), para mapear
as variagbes da temperatura associada com a descarga de agua aquecida nas
adjacéncias da Central Nuclear em Angra dos Reis. No contexto da metodologia
proposta, concluiram que esses dados sdo adequados para tal fim, recomendando
ainda sua utilizacdo em diversas outras aplicagoes, tais como, detec¢cao de derrame
de 6leo no mar, poluigao, dispersao de sedimentos, monitoramento de ressurgéncias
e frentes oceanicas.

Uma proposta para avaliar e monitorar os diferentes tipos de contaminacgao
em ambientes mineiros, na Mina de Sdo Domingos em Portugal, foi proposta por
QUENTAL et al. (2005). Os resultados preliminares obtidos evidenciaram as
potencialidades das imagens hiperespectrais no processo de avaliagdo da polui¢cao
associada a atividade mineira.

Buscando analisar o depésito supergénico de Niquel em Goias, CARVALHO
JUNIOR et al. (2003), comprovaram que dados hiperespectrais representam uma
nova abordagem com relagdo as técnicas de sensoriamento remoto para o uso
geologico, isto é, estabelecem uma mudanga epistemoldgica no processamento
digital de imagens, apresentando como principal contribuicdo a possibilidade de

avancgos no estudo do pixel mistura (mistura espectral).



Na tentativa de identificar com precisdo os diferentes componentes que
formam uma cena, como solo e vegetagao, D'AGOSTINI et al. (2001) apontaram as
imagens hiperespectrais como uma nova concepgao do sensoriamento remoto que

possibilitaram sucesso em tal pesquisa.

2.2  CLASSIFICAGAO DE IMAGEM DIGITAL

O objetivo maior da classificagcdo de imagens digitais € o de categorizar
automaticamente todos os pixels de uma imagem a uma determinada classe ou
tema de cobertura da terra (LILLESAND; KIEFER, 1987). A classificagado de imagens
digitais, segundo a participacao do intérprete, é realizada de duas formas distintas: a
classificagao supervisionada e a classificagdo nao supervisionada.

No processo de classificagao supervisionada existe uma interacdo constante
do analista com o sistema de analise de imagem. O analista, nesse caso, usa seu
conhecimento prévio sobre a cena, ou seja, fornece informagdes sobre a “verdade
de campo” e/ou informagdes do comportamento espectral dos alvos existentes
nessa cena. Baseado nesse conhecimento prévio, o analista escolhera um conjunto
de amostras representativas para cada alvo de interesse. A escolha das amostras de
treinamento é de fundamental importancia na classificagdo supervisionada, ou seja,
elas devem ser selecionadas de forma que as classes de interesse sejam bem
representadas. Essas amostras devem ser obrigatoriamente, homogéneas (NOVO,
1992). Outro fator importante € o tamanho dessas amostras, pois 0 aumento da
dimensionalidade requer maior nimero de amostras (ZORTEA et al. 2005).

Pode-se caracterizar a classificagdo supervisionada por trés passos:

a) Selegdo das amostras de treinamento para cada classe espectral. Para tanto,
faz-se necessario uma fonte de dados de referéncia, como observacbes em
campo, fotografias aéreas ou mapas topograficos, por exemplo.

b) Complemento da fase de aprendizado do processo de classificagdo. Esse passo
consiste basicamente em estimar paradmetros estatisticos populacionais para
descrever as classes a partir dos dados de treinamento (puros e representativos)

de cada classe.



c) O terceiro passo é a classificagdo propriamente dita, na qual cada pixel é
classificado de acordo com a maior probabilidade relativa de pertencer a uma
determinada classe.

Essa definicdo de classificacdo supervisionada € baseada na suposicédo de
que as classes podem ser modeladas por distribuicdo de probabilidade,
consequentemente sédo descritas pelos parametros dessa distribuicao.

Segundo RICHARDS; JIA (1998), na classificagdo supervisionada é usual
supor, no ambito do sensoriamento remoto, que cada classe ou subclasse espectral
pode ser descrita por uma distribuicdo de probabilidade no espaco multiespectral.

Cabe ressaltar que existem também outras técnicas de classificacdo
supervisionada que nao se baseiam nos parametros de distribuicdo probabilistica,
como exemplo, classificagao por redes neurais artificiais (RICHARDS; JIA, 1998).

A outra forma de classificacdo, a ndo supervisionada, é independente do
conhecimento a priori da classe espectral, isto €, as amostras ndo possuem rétulos
conhecidos a priori. A classificagdo nao supervisionada, segundo RICHARDS; JIA,
(1998), € util na fase inicial de analise para estimar as classes espectralmente
separaveis e facilitar uma analise posterior detalhada, pelo método de classificagao
supervisionada.

Nesse trabalho empregou-se a classificacdo supervisionada e o algoritmo
utilizado foi o classificador Maxima Verossimilhanca. Esse classificador utiliza o vetor
de médias e a matriz varidncia-covariancia dos valores digitais, tipicos de cada
classe, para classificar um pixel desconhecido. No processo de classificagdo é
assumido que a distribuigdo da nuvem de pontos (numeros digitais), formando a
categoria de amostras de treinamento, é Gaussiana (distribuicdo normal). No caso
da resposta espectral de alvos presente nas imagens de sensoriamento remoto, esta
suposigao é geralmente razoavel. Assim sendo, a distribuicdo da resposta padrao de
uma classe pode ser completamente descrita pelo vetor de média e pela matriz
covariancia; e a partir desses parametros torna-se possivel o calculo da
probabilidade estatistica de um pixel pertencer a uma determinada classe
(RICHARDS; JIA, 1998). A probabilidade de pertinéncia é definida a partir da fungao
densidade de probabilidade.

A teoria de embasamento do classificador Maxima Verossimilhanga € um

caso especial de uma teoria mais geral denominada de Bayesiana (ou Teorema de
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Bayes). Essa € uma teoria mais rigorosa que envolve, entre outros fatores, a
probabilidade a priori de cada classe. Ela ainda busca ponderar o custo do erro na
classificagdo em cada classe. Apesar dessa teoria otimizar o resultado, ela é apenas
tedrica, pois na pratica, em sensoriamento remoto, geralmente ndo se conhece a
probabilidade a priori, nem o custo do erro de classificagcdo. Para resolver tal
problema, o classificador Maxima Verossimilhanga assume igual probabilidade de
ocorréncia e igual custo do erro de classificagdo para todas as classes, (RICHARDS;
JIA, 1998).

O principal empecilho do classificador Maxima Verossimilhanga € o grande
esforco computacional exigido durante o processo de classificagdo, Quanto maior o
numero de bandas espectrais e/ou de amostras, maior sera o custo computacional.
Por outro lado, um maior niumero de amostras proporciona maior desempenho do
classificador. A qualidade dos resultados do classificador Maxima Verossimilhanca
decorre da dimensao da matriz variancia-covariancia e do vetor de médias usados
para descrever cada classe. A redugao de dimensionalidade €, portanto, um meio
conveniente de otimizagao do classificador Maxima Verossimilhancga.

Segundo RICHARDS; JIA (1998), A teoria do classificador Maxima
Verossimilhanga pode ser entendida como mostrada a seguir:

O elemento x, pertence a classe w, se
P(xew)>P(xew;) V iz j ouequivalentemente, se

Plx | w;)P(w;)

1
Pl (1)

P(w, | x)> P(w; | x) onde P(w, |x)=

Admitindo a existéncia de uma distribuicdo Gaussiana dos elementos de

cada classe tem-se para n-variaveis

exp(— O-S(X_:”j )t z (x_:”j )) (2)

1/2

-n/2 -
P(x|w,) = (27)""[Z)]
onde, ‘Zj‘ € o determinante da matriz de variancia-covariancia para a classe w,;
Z;‘ € a inversa da matriz de variancia-covariancia para a classe w,;

u; € o vetor médio da classe ;.

Considerando um mesmo pixel, P(x) é constante e pode ser desconsiderado

em (1)



O termo P(w, ) representa a probabilidade a priori de ocorrer classe wi;

como ela é desconhecida, um valor constante é adotado. Esta simplificagao, porém,
tem como consequéncia o calculo de um valor diferente daquele que seria o
verdadeiro valor da probabilidade. Por esse motivo, seu resultado é chamado de

funcao discriminante. Com isso a regra de classificagdo passa a ser:
Gx)=In(Z )+ (x = p) T (x = u;) (3)

xew,; se G, (x) < G, (x)V j#k

J

A verificagao da acuracia dos mapas tematicos resultantes do processo de
classificagado é realizada utilizando a matriz dos erros (ou matriz confusdo). S&o
extraidos dessa matriz: a estimativa global, a exatiddo do ponto de vista do usuario e
o denominado indice, coeficiente ou estatistica kappa.

A estimativa global é a razao entre o total de pixels de teste classificados
corretamente e o total de pixels utilizados como amostra de teste. Entretanto a
exatiddo do ponto de vista do usuario é calculada dividindo-se o valor dos pixels
classificados corretamente em uma determinada classe pelo total de pixels
classificados como pertencentes a essa classe (pixels classificados corretamente
somado com os pixels classificados erroneamente como pertencente a uma dada
classe). Por fim, o indice kappa, que é uma técnica de avaliagdo de dados discretos
e multinominalmente distribuidos. Esse coeficiente é usualmente utilizado em
classificagao de imagens (MOREIRA, 2003). Uma vantagem desse indice sobre os
dois apresentados anteriormente € fato de incluir no seu calculo ndo somente os
elementos da diagonal da matriz de erro, mas todos os elementos dessa matriz.
Segundo MOREIRA (2003) um valor kappa dentro do intervalo de 0 a 0,2 é
considerado ruim; no intervalo de 0,6 a 0,8 indica qualidade muito boa e no intervalo
de 0,8 a 1 é considerado como excelente.

O indice kappa proposto por COHEN (1960) é obtido a partir da equacéo 4.

M M
N*Y D(i,i) = SL(i)* SC(i)
K= v (4)
N2 = SL(i)* SC(i)
P

onde N é o numero de bandas;

D(i,i) € o elemento da diagonal da matriz de erro, na linha i;
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SL(i) € o somatorio da linha i;
SC(i) é o somatdrio da coluna i, e

M é o numero de classes.

Entretanto, a obtengdo de uma simples estimag¢ao pontual do valor de K nao
proporciona nenhuma indicagao da precisdo dessa estimacdo. O conhecimento da
variabilidade dos estimadores, e o emprego dessa informagao, tanto na formulagéo
de contrastes de hipoteses como na construgcao de intervalos de confianca sédo de
fundamental importancia no contexto da Estatistica Inferencial (GALPARSORO;
FERNANDEZ, 1999).

Para a formulagcdo de contrastes de hipoteses, BISHOP; FIENBERG;
HOLLAND (1977) propuseram a equagao 5 para calculo da variancia assintética
quando suposto que x seja diferente de zero.

_LA=T)(A-T,)’ +2(-T)(1-T,)QLT, - Ty) + (1= T,) (T, —4T7)

(1-T,)*n (5)

o’ (k)

i ?

onde, Iy =2r,, I, =Xrmuz,, Ty =2rn;(nm;+7,), T, =22 7,(x, +7.)°;
7, sao as probabilidades da diagonal da matriz erro;

z, s@o as probabilidades da linha ¢ da matriz erro;

n € 0 somatdrio das probabilidades somadas linha a linha ou coluna a coluna.
Contrastando a hipétese nula de que x (kappa calculado) é igual a um

valor dado «x, (kappa estipulado), frente a uma alternativa bilateral, o modelo

| — iy |

s(x)

estatistico empregado, sera: , onde,

s(x) é a raiz quadrada de s°(x);
s*(K) é o estimador de o> (x).

O valor sz(K) € obtido substituindo na equacdo 5 as probabilidades por

propor¢cdes amostrais.
O outro enfoque, referente ao intervalo de confianca para o verdadeiro valor
de x, em sua particularidade, oferece além da melhor estimacdo, uma medida de

erro que se pode cometer com a estimacdo de x. Para tanto € necessario ter
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simultaneamente, x e o intervalo de confianga (GALPARSORO; FERNANDEZ,
1999).

Um intervalo de confianga aproximado de (1-«)100%, construido pelo

meétodo padrdo, € da forma: |k-Z _s(x) x+Z _s(x)|, onde Z
1-— ’ 1-— 1
2 2

B € a percentagem

de ordem (; _ %) x100 da distribuicdo normal padréo.

2.3 REDUGAO DE DIMENSIONALIDADE

O aumento de dimensionalidade teoricamente melhora a acuracia no
processo de classificagao (HSU; TSENG, 2005). Contudo trazem problemas como: a
exigéncia de memoria computacional para armazenamento desses dados e a
diminuicdo no desempenho dos classificadores.

Esse segundo problema é o bem conhecido fenémeno Hughes (ZORTEA et
al. 2005). O fenémeno Hughes ocorre devido ao numero limitado de amostras frente
a alta dimensionalidade. Isto é, para um numero fixo de amostra, se for aumentada a
dimensionalidade, num primeiro momento, a acuracia na classificagdo aumentara
até um ponto maximo. A partir desse ponto, a acuracia diminuira com a inclusao de
novas variaveis, ou seja, com o aumento da dimensdo. Aumentando o tamanho da
amostra contorna-se esse declinio da acuracia, porém em trabalhos praticos
geralmente o numero de amostra € limitado. A FIGURA 2, elaborada por Hughes em
1968, ilustra esse fendbmeno (SALEHI; ZOUJ, 2005).

FIGURA 2 — Efeito do fenébmeno Hughes

1 2 ] s 10 200 500 1000
Medigio da Complexidade n {tatal de valor discreta)

FONTE: Modificada de (SALEHI; ZOUJ, 2005).
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A reducdo na acuracia ocorre porque os parametros determinados para o
classificador estatistico, a partir do pequeno numero de amostras de treinamento,
apresentam incertezas originadas da matriz variancia-covariancia (ZORTEA, et al.
2005).

Uma das possiveis e muito estudada solugcdo para esse problema é a
reducdo da dimensionalidade das fei¢des que serdo fornecidas ao classificador. A
reducdo de dimensionalidade é uma representacdo do espacgo original através de
um subespago de dimensdes suficientemente reduzido (MARTINS JUNIOR, 2004).
O termo dimensionalidade, nesse contexto, refere-se ao espaco representado pelas
variaveis (bandas) presentes nas imagens hiperespectrais.

Segundo SERPICO et al. (2002) a redugao de dimensionalidade é realizada
por duas abordagens: a primeira baseia-se na selegdo do subgrupo das feicbes mais
informativas no grupo original, de acordo com algum critério (sele¢cao de feigdes). A
segunda fundamenta-se na extragdo de um numero limitado de fei¢cdes, depois de
realizada uma transformacdo ou combinacdo das variaveis do conjunto original
(extracao de feigdes).

A extracao de feicdes € um passo opcional no processo de classificagao, ou
seja, € uma etapa utilizada no pré-processamento visando representar a imagem
num formato mais apropriado para a classificacdo. De acordo com RAYMER et al.
(2000) a extragao de feigdes € o processo para derivagado de novas feigdes a partir
de um conjunto original, buscando tanto a redugao no custo computacional como o
aumento da eficiéncia dos classificadores estatisticos.

Segundo CONTRERAS (2004), os algoritmos de extragdo de feigdes devem
ser projetados para preservar a informacédo de interesse num problema especial,
como exemplo, na classificagdo. BEAUCHAMP (2004) enfatiza que esses algoritmos
sao modelos matematicos e estatisticos aplicados sobre um conjunto de dados, no
intuito de obter a melhor representagdo do dado original, eliminando a correlagao
entre bandas e reduzindo a dimensionalidade. Consequentemente, nessa
abordagem, o conceito de banda pode ser perdido e a representacao desses dados
nao pode ser correlacionada com bandas espectrais (BEAUCHAMP, 2004).

Os algoritmos de selegao de feigdes, apesar de eficientes, ndo apresentam

resultados 6timos, por isso sdo denominados de sub-6timos.
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A principal proposta dos algoritmos de selecao de fei¢des é reduzir o numero
de feicbes usado na classificagcdo, mantendo uma acuracia aceitavel (RAYMER, et
al. 2000). De acordo com MARTINS JUNIOR (2004), esses algoritmos s&o divididos
em trés grupos principais: deterministicos com solugédo unica, deterministicos com
multiplas solugdes e estocasticos com multiplas solugoes.

Os algoritmos estocasticos geralmente retornam como solugdo, diversos
conjuntos de caracteristicas. Considerando duas execugdes aplicadas aos mesmos
dados de entrada, esses algoritmos retornam diferentes conjuntos solugdo. Os
outros algoritmos, devido a caracteristica intrinseca deterministica, apresentam
sempre 0 mesmo conjunto resposta, onde esse conjunto pode ser formado por uma
unica ou varias solug¢des, de acordo com o algoritmo utilizado (MARTINS JUNIOR,
2004).

A seguir serdao apresentados alguns trabalhos em que os autores
propuseram ou aplicaram os redutores de dimensionalidade.

Segundo RICHARDS; JIA (1998) o custo computacional, no processo de
classificacdo de imagens, cresce rapidamente com o numero de bandas associadas
ao pixel de interesse, ou seja, com o0 aumento de dimensionalidade. Tal fato sugere
a necessidade de reduzir a dimensionalidade, valorizando os sensores que possuem
maior poder de discriminacao espectral (CAMPOS, 2000). O processo de redugao
de dimensionalidade, nesse caso, apresenta um papel crucial (CADIMA, 2001).

De acordo com CAMPOS (2000) existem dois motivos primordiais para que
seja realizada a redugao de dimensionalidade: esfor¢co computacional e precisdo do
classificador. Isto €, depois de reduzida a dimensionalidade para um espago
otimizado, o classificador tera um melhor desempenho, e consequentemente,
demandara menos memoria. Baseado ainda nos estudos desse autor, ha uma alerta
em relagao ao teorema do patinho feito de Watanabe, que mostra a capacidade de
fazer com que dois padrdes arbitrarios se tornem similares, a partir de um grande
numero de feicbes correlacionadas. Porém a reducdo de dimensionalidade
descomunal faz com que o classificador venha a perder o poder de discriminagao.

Em PIZARRO; FERNANDES (2003), que buscam a determinacdo dos
membros de referéncia (valores digitais dos pixels representativos de cada uma das
classes em estudo), encontra-se a aplicagdo de dois métodos de redugédo de

dimensionalidade: Analise por Componentes Principais e a Transformada Wavelet
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Discreta (Daubechies). Segundo esses autores, a Analise por Componentes
Principais € uma das técnicas mais difundida no processamento de imagens
hiperespectrais. Eles descrevem que a Transformada Wavelet Discreta € uma
técnica que atua no dominio espectral de ca da pixel das imagens hiperespectrais.

ZORTEA et al. (2005) propuseram trés diferentes algoritmos: Segmentacao
Comprimento Constante (SCC), Segmentacdo Comprimento Variavel com
Otimizagdo Central (SCV-OC) e Segmentacdo Comprimento Variavel com
Otimizagéo Total (SCV-OT). Esses algoritmos consistem basicamente da diviséo da
curva de resposta espectral em segmentos continuos, variavel central e variavel
total, respectivamente. O objetivo é reduzir a dimensionalidade de imagens
hiperespectrais (AVIRIS) através da substituicdo dos numeros digitais por um
numero reduzido de parametros estatisticos.

GALVAO et al. (2005) trabalharam com imagens do sensor HYPERION,
sensor a bordo do satélite Earth Observing-1 (EO-1). Esse sensor é capacitado para
coletar informacdes, sobre a superficie da Terra, em 242 bandas espectrais. O
trabalho desses autores visou discriminar cinco variedades de cana-de-agucar no
Estado de Sao Paulo. Para tanto, utilizaram um método que maximiza a distancia de
Mahalanobis entre os grupos de variedades mais similares, adequando como redutor
de dimensionalidade, a analise discriminante. Concluiram finalmente, que essas
imagens sao adequadas no processo de discriminagdo de variedades de cana-de-

agucar.

2.3.1 Métodos de Reducao de Dimensionalidade

Existem na literatura abordagens sobre varios métodos de reducdo de
dimensionalidade. Serdo apresentados aqui, de forma breve, alguns desses

meétodos que se julga mais importantes, ou pelos menos, mais utilizados.
» Analise por Componentes Principais

No contexto de reducido de dimensio, a Analise por Componentes Principais
surge como uma das técnicas (utilizada para reduzir ou remover a redundancia
existente entre dados) mais difundida em diversas areas do conhecimento (PLA,
1986). A Analise por Componentes Principais pode ser usada a priori tanto no
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processo de interpretacdo visual, como no processo de classificagcdo automatizada.
Uma das maiores vantagens dessa técnica, no processo de classificagao, € a de
propiciar um melhor desempenho aos classificadores, tendo em vista a ocorréncia
de reducao de dimensionalidade. Depois de realizada a Analise por Componentes
Principais espera-se que os dados originais pertencentes ao espag¢o n-dimensional

possam ser representados num espacgo p-dimensional, onde n >> p (LILLESAND;

KIEFER, 1987).

Uma matriz M composta de DN, varidveis observadas, descrevendo o

comportamento de i individuos, pode ser analisada por Componentes Principais.
Essa técnica caracteriza-se por uma rotagcdo dos eixos dos dados originais para um
novo sistema (espago). Nesse processo a correlagdo entre as sucessivas
combinacgdes lineares é eliminada.

Os autovetores da matriz de varidncia-covariancia (ou de correlagdes)
representam os coeficientes que definem cada combinacao linear. O autovalor
pertinente a cada autovetor indica a variancia da componente principal
correspondente (CADIMA, 2001).

O comportamento dessa técnica, no espaco bidimensional, pode ser melhor

interpretado pelas equagdes (6 ) e ( 7 ), e exemplificado pela FIGURA 3.

DN, =a,*DN, +a,*DN, (6)
DN, =a, *DN  +a,, *DN, (7)
onde, DN, DN_, s& os numeros digitais do novo sistema (Componentes

Principais);
DN ,, DN, sao os numeros digitais do sistema antigo, e

a,, a,, a,, a, sao os coeficientes de transformagdo dos sistemas (LILLESAND;

KIEFER, 1987).
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FIGURA 3 - Representacao do eixo dos Componentes Principais
@

handa

=
banda A

FONTE: Modificado de LILLESAND; KIEFER (1987).

Analisando a FIGURA 3 é notdria a distribuigdo da maior variancia ao longo

do primeiro componente principal (CP, ). Percebe-se também que o segundo
componente principal CP, abrange, de forma perpendicular a CPF,, a segunda maior
variancia. O raciocinio € analogo para o espaco n-dimensional, isto é, a i-ésima
componente principal (CP ) possuira a i-€sima maior variancia. Uma discussdo mais

detalhada sobre Analise por Componentes Principais pode ser encontrada em: PLA,
1986; CROSTA, 1993; JOHNSON e WICHERN, 1998; RICHARDS; JIA, 1998.

> Transformada Wavelet

Segundo MOIGNE (2005) este método é aplicado sobre o dominio espectral
de cada pixel. Apos realizada a decomposi¢cao Wavelet sobre a assinatura de cada
pixel, os coeficientes resultantes dessa decomposi¢ao apresentardo uma redugao de
dimensionalidade dos dados, e estes poderao ser usados em aplicagdes, tais como
na classificagao supervisionada.

A ordem de complexidade produzida pelo método de redugao baseado em
Wavelet é de (MN ), onde N € o numero de bandas e M € o numero de pixels no
dominio espacial, enquanto que na analise por componentes principais essa ordem
é de ((MN’)+N’). Isso mostra a eficiéncia computacional da Wavelet sobre a
Analise por Componentes Principais.

MOIGNE (2005) apresenta resultados indicando esse método como

promissor. A justificativa € que esse método foi mais eficiente que a Analise por
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Componentes Principais, tanto do ponto de vista de eficiéncia computacional como

de exatidao total na classificagao.
» Analise por Componentes Canbnicas

A Andlise de Componentes Candnicas € uma técnica apropriada para
separabilidade, quando se tém informacgdes a priori sobre as feicdes que serao
separadas (LILLESAND; KIEFER, 1987). A Andlise de Componentes Candnicas
busca posicionar um sistema de eixos de forma que as variancias: interna e entre as
classes, sejam minimizadas e maximizadas, respectivamente (RICHARDS; JIA
1998). Essa propriedade é a diferenga basica entre a Andlise por Componentes
Canbnicas e a Analise por Componentes Principais, pois essa Ultima nao se
preocupa com a variancia interna das classes. A FIGURA 4 mostra um exemplo
hipotético do funcionamento da Analise por Componentes Candnicas, num espaco

bi-dimensional.

FIGURA 4 — Exemplo hipotético dos eixos dos Componentes Candnicas

@ A
I <
= CLASSE 1
G-Wj G-WE'
CLASSE 2
r
/
-
banda A
cCc1

FONTE: Adaptada de RICHARDS; JIA, (1998).

Segundo JOHNSON; WICHERN (1998), a Analise de Componentes
Canbdnicas € uma técnica estatistica que busca identificar e quantificar a associacao
entre dois grupos de variaveis, tendo por objetivo a determinagdo das combinagdes
lineares ¢;Xx e ¢,y (onde x e y sdo as variaveis e c¢,, ¢, sao os coeficientes das

combinagdes lineares) com maior correlagdo possivel, a fim de discernir o

relacionamento entre os dois grupos de variaveis.
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A FIGURA 4 apresenta o sistema de eixos representativo da Analise de
Componentes Candnicas em relagao ao sistema original dos dados. Percebe-se que
a primeira componente de correlagcdo (CC 1), possui a maior percentagem de
informacédo sobre varidncia minima e maxima separabilidade. Para o espaco N-
dimensional o raciocinio é analogo ao apresentado para Analise por Componentes
Principais, isto &, a i-ésima Componente Candnica recebe o i-ésimo maior valor
referente a capacidade de separabilidade de classes.

A Correlagao Candnica pode ser calculada a partir da equacao 8:

p =corr(U,V) (8)
onde U =c,x e V' =c,x. Nestas duas ultimas igualdades,

X € y Sao variaveis;

q=e2"% ¢,=f, X%, donde

e, é 0 autovetor correspondente ao i-ésimo autovalorde >/'° ¥, X 'Y Y%, e

f; é o autovetor correspondente ao i-ésimo autovalor de X'’X Y'Y Y '

Ressalta-se que os vetores de autovalores, correspondentes aos dois casos, podem
ter dimensoes diferentes. Finalmente,

2., 2., sao as matrizes variancia-covarianciade x e y, e

2. ; € a matriz de covariancia cruzada (JOHNSON; WICHERN, 1998).

> Redes Neurais Artificiais

Os métodos de reducdo de dimensionalidade tratados acima sao de
caracteristica linear, todavia, Redes Neurais Atrtificiais sdo redutores de dimenséo
nao linear, ou seja, sdo algoritmos estocasticos que levam em consideragao varios
parametros de entrada (informagdes), fazendo uma busca aleatéria no espago n-
dimensional.

BOTELHO et al. (2005) propuseram um método de reducdo de dimenséao
através da Analise por Componentes Principais Nao-Lineares, utilizando Redes
Neurais Atrtificiais, denominado de C-NLPCA (Cascaded nonlinear principal
component analysis). Como a Analise por Componentes Principais € restrita a um
julgamento simplesmente linear dos dados, o método proposto tem a vantagem de

atuar de forma nao linear, ou seja, usando multi-camadas em Redes Neurais
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Artificiais. A FIGURA 5 mostra a idéia de como essa técnica atua sobre os dados,

buscando reduzir a dimenséao.

FIGURA 5 — Mapeamento de componente nao-linear usando Redes Neurais

xl cama{_las cama{_las O x1"
escondidas escondidas
% o
Xo Xo
X(t) X*(t)
xp xp’
camaias : 1 2 3 4 5

FONTE: Adaptado de BOTELHO et al. (2005)

Na execugdo da NLPCA, a Rede Neural Artificial usa trés camadas de
neurdnios denominadas de camadas escondidas, que se posicionam entre as
camadas de entrada e de saida. Estas camadas escondidas tém fungdes nao-
lineares de ativacdo funcionando entre a camada de entrada e o neurbnio bottleneck
(garganta ou pescogo de garrafa), e entre a camada de saida e o neurbnio
bottleneck como mostra a FIGURA 5. A funcdo da Rede Neural, neste caso, é
modelar uma composicdo dessas funcdes. Das cinco camadas da NLPCA, as
camadas de entrada e saida (1 e 5) tem p nds, a camada 3 tem r noés, sendo
r<p. O esperado é que os nos de saida reproduzam os sinais de entrada
apresentados a rede. Os nés das camadas 2 e 4 devem ter fungdes nao-lineares de
ativacdo, e os ndés das camadas 1, 3 e 5 usam fungdes lineares de ativacao
(BOTELHO et al., 2005).

Baseado ainda nas afirmacdes desses autores, é confirmado que a rede de
NLPCA permite a compressdo e reducdao dos dados, porque as entradas p-
dimensional devem passar através da camada r-dimensional do bottleneck antes de

reproduzir as entradas. Como r < p, a informagéo contida na camada bottleneck é

entdo reduzida em relacédo aquela contida na camada de entrada.
» Selecao Sequencial Crescente (Sequential Forward Selection — SFS)

Essa metodologia adota a estratégia botffom-up, isto €, trata-se de um
algoritmo que, baseado num critério, seleciona uma variavel a cada passo. Esse

processo é repetido até que seja preenchido um subconjunto de interesse. Segundo
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BON (2005) esse algoritmo pode ser escrito como segue: sendo X o vetor das

variaveis (ou bandas); d o numero total de variaveis; J( ) como uma fungao critério

que aponta as melhores variaveis no conjunto original; e Y, =¢ um conjunto de

variaveis, 0 processo iterativo pode, entdo, ser iniciado. O algoritmo sequencial

crescente inicia o processo iterativo com Y, e, apos k passos, 0 novo conjunto Y,

possuira k variaveis, sendo, portanto, uma variavel selecionada em cada passo

iterativo. Sendo assim, Y, ¢ B=(X-Y,) tém tamanhos iguais a k e d—k,
respectivamente. As variaveis B, do conjunto de variaveis restantes sao ordenadas
de tal forma que: J(Y, U{B,})2J(Y, U{B,})=..2J(Y, U{B, ,}).

Por fim, seleciona-se a variavel B, e junta-a ao conjunto Y, para formar Y, __,.
Sendo Y, =Y, U{B,}. A FIGURA 6 apresenta o escopo desse algoritmo.

A funcéo critério J( ) foi elaborada utilizando a divergéncia transformada.

FIGURA 6 — Algoritmo Selecédo Sequencial Crescente
ALGORITMO SFS(X,p)

Entradas
X - Conjunto completo de variaveis.
P €M - Numero de variaveis a selecionar

Saidas
Y - Conjunto de p variaveis selecionadas de X.

Algoritmo
Yo =@ - Conjunto inicial de variaveis escolhidas
Lo = X - Conjunto inicial de variaveis disponiveis

para k variando de O até (p-1)
seja B: J(Yr U B) = max {J(¥x U B)}
Yo — YL UB
L.,y = Lk-B
fim
Y=Y, - Ultimo conjunto de variaveis escolhidas

FONTE: Modificado de BON, (2001).

De acordo com SERPICO et al. (2002) esse método de busca tem uma
baixa exigéncia computacional, porém apresenta uma desvantagem: uma feigcao
selecionada n&o pode mais ser eliminada numa proxima iteragdo. Nos Algoritmos

Genéticos, a permuta de uma banda ja selecionada, por outra, é permitida.
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» Selecao Sequencial Decrescente (Sequential Backward Selection — SBS)

Essa metodologia adota a estratégia top-down, isto €, trata-se de um
algoritmo que, baseado num critério, seleciona uma variavel que sera eliminada, em
cada passo. Esse processo é repetido até que o subconjunto restante seja do
tamanho de interesse.

Segundo BON (2001) esse algoritmo pode ser escrito como segue:
considera-se X como o vetor das variaveis (ou bandas); ¢ como o numero total de

variaveis; e J( ) como uma fungao critério que aponta as melhores variaveis do

conjunto para serem eliminadas. Sendo assim o algoritmo comega com o conjunto

original das variaveis, 170 =X . Ap6s k iteracbes sdo descartadas k variaveis e o
conjunto original 170 € reduzido ao conjunto Z Nesse caso, Z possui tamanho igual
a d-k. Posteriormente ordenam-se as variaveis B, do conjunto de variaveis
disponiveis Y,, de tal forma que: J(Y, —{B,}) > J(Y, —{B,})>..>2 J(Y, —{B,,}).

Por fim, seleciona-se B, e elimina-o de Y, para formar Y. . Sendo

Y,., =Y —{B,}. AFIGURA 7 apresenta o escopo desse algoritmo.

FIGURA 7 — Algoritmo Selecao Sequencial Decrescente
ALGORITMO SBS(X,p)

Entracdas
X - Conjunto completo de variaveis.
P €M -Nimero de variaveis a descartar

Saidas
Y - Conjunto de p variaveis selecionadas de X.

Algoritmo

Yo=X - Conjunto inicial de variaveis escolhidas
para k variando de 0 até (d-p-1) _

seja B: J(Yx - B) = max {J(Y¥. - B)}

vk_'_»] - ,ka = B
fim _

Y=Yy, - Ultimo conjunto de variaveis escolhidas
FONTE: Modificado de BON, (2001).

A funcao critério J( ), para esse algoritmo, foi definida utilizando a distancia

Jeffries Matusita.
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2.4 MEDIDAS DE SEPARABILIDADE

Varios métodos de separabilidade entre classes sao propostos na literatura,
como: distdncia de Mahalanobis, distédncia de Bhattacharyya, separabilidade
estatistica, divergéncia, divergéncia transformada. Por se tratar de um método
simplista, fundamentado em critérios quantitativos e de baixa exigéncia
computacional (CHUVIECO, 1990), e ainda, por apresentar bons resultados
(SWAIN; DAVIS, 1978), utilizar-se-a nesse trabalho a divergéncia transformada.

A divergéncia transformada, segundo CHUVIECO (1990) ¢é um
aperfeicoamento da divergéncia, isto €, € uma forma de obter a divergéncia dentro
de uma determinada escala.

Admitindo-se que os dados em estudo, sdo normalmente distribuidos
P(x/w,)=N(U,,Z,) (para imagens digitais essa aproximacdo € razoavel), a
divergéncia pode ser determinada em fungao do vetor das médias U, e da matriz de

covariancias x,, de acordo com a equagao 9.
1 _ _ 1 _ _ p
D, 25”’[(21 _22)(221 —le)]+§tr[(211 _221)(U1 -U,)(U, -U,)’] (9)

onde, D,, € a medida da divergéncia entre as classes 1 e 2;

tr € o trago da matriz resultante do produto entre colchetes;
X, e X, sdo as matrizes de covaridncias das amostras nas classes 1 e 2,
respectivamente, e
U, e U, sao os vetores das médias das amostras nas classes 1 e 2,
respectivamente.

A equagao 10 mostra como é determinada a divergéncia transformada a
partir da divergéncia.

_Di»
DT, =cll-e ® ] (10)
onde, ¢ é uma constante introduzida para proporcionar uma escala na medida da
divergéncia transformada.
Existe uma discussédo sobre qual o melhor valor para ¢. De acordo com

CHUVIECO (1990), alguns autores recomendam ¢=2000, enquanto outros preferem
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¢=100. Esses ultimos apoiam na justificativa de poderem trabalhar com os valores
em porcentagem. Em RICHARDS; JIA (1998) o valor de c € igual a 2.

2.5 CRITERIO PARA CALCULO DA DIMENSAO MiNIMA

No processo de reducdo de dimensionalidade, a escolha do tamanho da
dimensao reduzida tem sido definida de forma particular, onde cada analista impde
seu proprio critério. Tendo em vista esse problema, utilizar-se-a nesse trabalho o
método de escolha de fatores proposto por CADIMA (2001). Utilizando a estatistica e
a algebra matricial, esse método busca apresentar através da estrutura geométrica
de um cone de matrizes semi-definidas positivas (FIGURA 8), o numero de fatores

(ou variaveis) a ser selecionado apds a redugao de dimensionalidade.

FIGURA 8 - Representacdo de um cone e trés possiveis estratos

A raic central

cone de matrizes

semi-definidas positivas

FONTE: Adaptado de CADIMA (2001).

No intuito de definir esse critério, CADIMA (2001) utilizou a teoria
matematica que define a geometria de um cone e as caracteristicas de uma matriz
semi-definida positiva, baseando exclusivamente nas equacdées 11 e 12,
apresentadas abaixo.

< kv >
cos( @) = —— (11)
[l v
x*4*x>0,Vxe R"/{0} (12)

onde, <kv> é o trago da matriz gerada a partir do produto interno matricial de ke

v;|k| é a norma da matriz & ;
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x € um vetor qualquer; e
A é uma matriz simétrica de forma quadratica ndo negativa.

Dado um espacgo de dimensao D, a equacgao 11 pode ser usada para definir
o angulo ( a ) entre duas matrizes (£ e v) quaisquer que pertengam ao espago D.
Baseado nessa afirmacao e na teoria matematica da estrutura do cone, CADIMA
(2001) utilizou essa equacgéo para definir o angulo formado entre o eixo central
(definido pela matriz identidade — /) e um outro eixo qualquer definido pelas
matrizes ( V' ) cujos autovalores ( A ) pertengam ao espago dos numeros reais
positivos R, , e tenha dimensé&o igual ao espaco de /. A equagédo 12, por sua vez,
caracteriza uma matriz simétrica cujas formas quadraticas sdo n&o negativas (semi-
definida positiva). Exemplos dessas matrizes sdo as de covariancias ou de
correlagdes.

CADIMA (2001) substituiu na equagao 11 a matriz £ por 7, e a matriz v por
V. Nesse trabalho, V' é a matriz semi-definida positiva das covaridncias da imagem
hiperespectral utilizada.

Segundo CADIMA (2001) a pseudo-caracteristica de uma matriz semi-
definida positiva V', corresponde a menor caracteristica das matrizes semi-definida
positiva que se encontram no mesmo estrato do cone onde se localiza a matriz V. A
localizagdo desta matriz sugere a possibilidade de redugao de dimensionalidade até
a sua pseudo-caracteristica. As vantagens desse método, baseado na pseudo-
caracteristica da matriz das covariancias ( 2. ) ou de correlagdes ( p ) dos dados sob
analise, sdo apresentadas a seguir:

» E um critério objetivo e nao individual,
Envolve calculo simples (tragos de Y, e de X.°);
Utiliza a totalidade da informacgao disponivel (variancias em 2. );

E de natureza geométrica e ndo depende da natureza dos dados estudados;

YV V V V

N&o exige qualquer hipotese distribucional ou modelo subjacente.

Vale enfatizar que a pseudo-caracteristica representa a dimensionalidade
minima admissivel, indicando que a matriz > estd numa regido do cone fechada
para matrizes de caracteristicas inferiores. Assim, podem ser consideradas

quaisquer matrizes de caracteristicas (dimensionalidades) superiores.
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2.6 ALGORITMOS GENETICOS

A partir da década de 30, estudiosos da area biolégica e informatica
comecgaram a se interessar pelos Algoritmos Genéticos, todavia sé na década de 70
€ que houve maiores avangos nessa linha de pesquisa. JOHN HOLLAND (1975),
citado por GOLDBERG (1989) como o pioneiro no assunto buscou elaborar
algoritmos que descrevessem o comportamento da natureza no que tange a
evolugdo das espécies e aos processos genéticos dos organismos bioldgicos. O
principio de funcionamento desses algoritmos baseia-se na teoria Darwiniana de
selecdo natural e da genética de Mendel. A idéia principal enfocada por JOHN
HOLLAND (1975), e outros estudiosos, era resolver problemas reais, em especial,
problemas complexos de otimizagcado, através de sistemas inspirados na natureza,
simulando os processos naturais.

GOLDBERG (1989), um dos precursores dos Algoritmos Genéticos,
descreveu-os como sendo uma pesquisa baseada no mecanismo de selecdo e
genética natural objetivando a otimizagdo. Segundo esse autor, os Algoritmos
Genéticos superam os outros métodos tradicionais de otimizagdo encontrados na
literatura por terem as seguintes vantagens:

a) Trabalham com a codificagdo dos parametros e ndo com os dados reais;

b)

¢) Usam a informacgao de aptidao e n&o outro conhecimento auxiliar; e
d)

Fazem busca numa populagdo e ndo num unico ponto;

Usam regra de transi¢ao probabilistica e ndo deterministica.

LUTTON; MARTINEZ (2004) caracterizaram os Algoritmos Genéticos como
uma técnica estocastica, relativamente lenta, mas de grande eficiéncia no processo
de busca em espaco dimensional elevado.

Os Algoritmos Genéticos, a Programacdo Genética e a Programacéao
Evolucionaria sdo modelos trabalhados na area de Computacao Evolucionaria. As
Redes Neurais Artificiais, os Sistemas Fuzzy e a Computacéo Evolucionaria, por sua
vez, fazem parte da denominada Inteligéncia Computacional. A Inteligéncia
Computacional é caracterizada por manipulagdo numérica (e nado simbdlica) do

conhecimento, adaptabilidade e tolerancia a informagdes imprecisas (LOPES, 1999).
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2.6.1 Teoria da Evolugao das Espécies

Foram muitas as teorias que tentavam explicar a origem da vida e a
evolugdo das espécies. Aristoteles (fildsofo grego) propbs a teoria da abiogénese
que perdurou até o século XIX. Essa idéia julgava que os seres inanimados, sob
uma forgca capaz de comandar diversas reagoes, passavam a ter vida. Nesse século
o cientista francés Luis Pasteur derrubou tal teoria, provando que a vida surgia de
materiais nutritivos expostos a microorganismos vivos.

O bidlogo francés Lamarck, no inicio do século XIX, defendeu a teoria do
transformismo, onde julgava que na luta pelo alimento, os seres vivos desenvolviam
fisicamente atendendo as suas necessidades alimentares, e transmitiam essas
caracteristicas para seus descendentes. Lamarck julgou que o crescimento das
populagdes seria em progressao geomeétrica (PAULINO, 1995).

Em 1859 o naturalista inglés Charles R. Darwin, influenciado pela teoria de
Lamarck, prop6s a teoria da evolucédo das espécies. A teoria Darwiniana afirma que
a evolugao ocorre devido a selegdo natural: “N&o ha excecéo a regra de que cada
ser organico aumenta naturalmente a uma média tao alta que, se nao destruido, a
terra logo estara povoada com a progénie de um unico par’ (BOLTON, 1944).

Apos a realizagao do trabalho de Mendel (descoberta da genética), a teoria
Darwiniana ganhou um significado maior, donde foi possivel explicar as mudangas

genéticas dos individuos e consequentemente a evolugao da espécie.

2.6.2 Selecao Natural e Selecao Artificial

A principal diferenga conceitual entre a selegédo natural (processo que ocorre
naturalmente, sem a agcdo do homem), e a selegao artificial (implementada nos
programas), € que a selegcao natural nao é propriamente uma selegao, ou seja, nao
existem regras para que ela acontega, enquanto a selegéo artificial € dotada de
regras impostas com objetivos especificos.

A técnica de selegado utilizada pelos Algoritmos Genéticos € a selegao
artificial, porém esses algoritmos baseiam-se nos principios de selecdo natural e

sobrevivéncia dos individuos mais aptos, e também nos processos genéticos dos
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organismos vivos, descritos respectivamente por Charles Darwin (1809 - 1882) em
Origem das Espécies e por Gregor J. Mendel (1822 — 1884).

No decorrer deste texto, quando se fizer mengao ao termo selecgao, referir-
se-a a selecao artificial. Entre as técnicas de selecdo mais utilizadas podem ser
citadas: roleta, torneio e elitismo (GOLDBERG, 1989).

A selecgao por roleta € uma técnica que consiste da escolha aleatéria de um
elemento. Cada elemento tem a probabilidade de ser selecionado, proporcional ao
seu valor de aptiddo. Para uma populagdo com 3 individuos, como ilustrado na

FIGURA 9, a probabilidade, por exemplo, do individuo 2 ser selecionado é de 0,20.

FIGURA 9 — Funcionamento da técnica de selegao por roleta
1

2 5%

3

m aptidao do individuo 1 =0,05
m aptidao do individuo 2 =020
o aptidao do individuo 3=0,75

Existem varias formas de aplicar a técnica de selecdao por torneio, um
exemplo seria a selecdo aleatdria, a priori, de uma dupla de individuos, e
posteriormente, selecionar um desses dois individuos, de acordo com um critério.
Esse critério pode ser, por exemplo, 0 maior valor de aptidao. Assim, o individuo que
possuir maior aptidao sera selecionado.

Finalmente, a selegao elitismo é a preservagao de um grupo dos individuos
mais aptos, pertence a populagdo atual, para a nova populagcdo. Os demais
individuos que completardao a nova populacédo serao selecionados por outra técnica

como a roleta ou torneio.

2.6.3 Composigao dos Algoritmos Genéticos

O esquema basico do escopo dos Algoritmos Genéticos € composto pelas

seguintes componentes:
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codificacado das variaveis de interesse no problema (cromossomo);
configuragcdes da populacgéao inicial;
proposta da funcéo de aptidao;

definicdo dos Operadores Genéticos que serdo utilizados no processo de

reproducgao (cruzamento e mutagéo);

e) definicdo dos valores dos parametros que serdo usados (tamanho da populagao

e probabilidades associadas aos operadores genéticos).

Os elementos comuns nos Algoritmos Genéticos simples, segundo

MITCHELL (1997), sédo: a populagao de cromossomos, a selegdo de acordo com a

aptiddo, o cruzamento para produzir nova prole, e a mutagcdo aleatoria da nova

geracgdo. Existe ainda um quarto elemento que € a inversao, mas por ser raramente

usado, ndo sera discutido nem aplicado nesse trabalho.

Os parametros (ou constantes) que definem o funcionamento dos Algoritmos

Genéticos simples, propostos por GOLDBERG (1989), sao:

>
>
>
>
>

Tamanho maximo que a populagdo podera assumir;
Tamanho maximo do individuo (ou cromossomo);
Vetores que representarao os individuos da populagao;
O valor de aptidao;

Vetores que representarao os individuos da nova populagéo.

A FIGURA 10 ilustra o escopo basico de funcionamento dos Algoritmos

Genéticos.

FIGURA 10 — Escopo dos Algoritmos Genéticos

ALGORITMOS GENETICOS

Entradas:
ic - individuo codificado;
Pi - populacao inicial de individuos (definidas de forma aleatdria);

Saidas:
Pf - populacgao final (conjunto com as solugdes otimas do problema);

Algoritmos:
inicio:

1) Pi = preencher a populagao inicial;
2) Ap = atribua o valor de aptiddo a cada individuo da populagdo;
3) Si = selecione os melhores individuos (mais aptos);

4} se (probabilidade de aplicar os Og) entdo
Og = aplique os operadores genéticos (cruzamento e mutacao);

5) Pf = recebe a nova populacao selecionada (individuos mais aptos);

6) se (critério de parada) entao
armazene Ap, Pf, etc, e finalize;
sendo
retorne ao passo 2;
fim
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3. MATERIAL

Para o desenvolvimento dessa pesquisa foram utilizados os seguintes

recursos:
. Hardware:

a. Computador: HD 40 Gb, RAM 256, 2.2 Sempron;
. Software:

a. Ambiente Matlab 5.3 pertencente a UFPR,;
b. Software Multispec (free);

c. Imagem Hiperespectral disponibilizada pela NASA para fins de pesquisa;

3.1 DESCRICAO DA IMAGEM HIPERESPECTRAL

Essa imagem hiperespectral foi obtida a partir do sensor AVIRIS
(aerotransportado). E uma imagem composta de 220 bandas, distribuidas ao longo

do espectro eletromagnético como apresenta a TABELA 1.

TABELA 1 — Distribuicao aproximada das bandas espectrais do sensor AVIRIS

Azul Verde Vermelho Infrav'er.melho Infravt:,'rr_nelho
Préoximo Médio
Faixa Espectral (um) | 0,45-0,50 | 0,50-0,60 | 0,60—-0,72| 0,72-1,30 1,30 — 2,50
Bandas 1a5 6a13 16 a 25 26 a 86 87 a 220

A imagem tem resolucdo espacial de 20m (a resolucdo espacial desse
sensor & fungdo da altura do v6o) e representa uma area agricola localizada na
Califérnia/EUA, em 1994. A FIGURA 11(a) mostra uma composigao colorida (falsa-
cor) formada a partir das bandas 9, 16 e 30. Essa figura apresenta em destaque o
recorte (70x70 pixels) que foi utilizado neste trabalho. O mapa de "verdade de

campo", também fornecido pela NASA, esta ilustrado na FIGURA 11(b).
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CLASSES

Milho - cultivo direto
Milho cultivo minimo
Milho cultivo limpo
Soja - cunivo direto
Saja cultive minimo
Vegetacdo

Vias

Outras

ONNEN]

A justificativa da realizacdo do recorte (70x70 pixels) sobre a imagem
original € que um grande numero de experimentos seria executado, portanto o
objetivo foi ganhar tempo no processamento desses testes. Nesse recorte
encontram-se as classes: milho, soja, vegetacdo nativa e soja cultivo direto. As
demais feigcdes presentes no recorte foram denominadas de classe "outros". A
TABELA 2 mostra o tamanho das amostras utilizadas em todos os experimentos

desse trabalho.

TABELA 2 — Tamanho das amostras de treinamento e verificacdo em pixels

classes treinamento | verificacao
vegetacao 121 200
cultivo direto 75 97
milho 100 106
soja 194 200
outros 113 128

As classes de cultivo de milho e soja presentes nessa imagem sao
altamente semelhantes entre si. Em dados multiespectrais € impossivel a
separabilidade dessas classes, porem em dados hiperespectrais, devido ao grande
numero de bandas ao longo do espectro, torna-se possivel a separagao dessas
classes. Baseado nessa premissa os Algoritmos Genéticos selecionam as bandas

que apresentam a melhor separabilidade das classes.

31



CAPITULO Il - METODOLOGIA PROPOSTA

4. METODOS
41 ADAPTACAO DOS ALGORITMOS GENETICOS

Foram utilizados neste trabalho os Algoritmos Genéticos Simples propostos
por GOLDBERG (1989). Como o préprio nome profere, este € um simples algoritmo
composto pelas componentes basicas apresentadas na secdo 2.6.3, porém
adaptavel ao problema proposto. A seguir serdao apresentadas as etapas
necessarias para o ajuste desses algoritmos ao problema em questao:

a) codificagao dos individuos e definicdo da populagao;

b
c
d

e

operadores genéticos utilizados;
técnicas de selecao;

descricao da funcao de aptidao;

SN N = N

medida de similaridade entre classes através da divergéncia transformada; e

f) medida de similaridade entre bandas através da matriz de correlagéo.

4.2 CODIFICAGAO DOS INDIVIDUOS E DEFINICAO DA POPULAGAO

Segundo MITCHELL (1997) o uso extensivo da codificacdo binaria é devido,
acima de tudo, ao fato historico sobre a origem dos Algoritmos Genéticos. Assim, por
ja ser consagrada na literatura e por adaptar-se bem ao problema em questao, esse
tipo de codificacéo sera utilizado neste trabalho.

A codificagdo binaria, no contexto desse trabalho, representa o conjunto de
bandas 6timo para a classificagdo. Para isso, uma cadeia de » elementos binarios é
usada para representar o total de » bandas. Cada elemento pode assumir dois
valores: 0 (zero) ou 1 (um), onde o 0 indica que a banda correspondente n&o sera
considerada na classificagao, enquanto que o valor 1 indica que a banda é util para
a classificagao.

Um exemplo hipotético de individuo, ja codificado, esta ilustrado na FIGURA

12. As imagens apresentadas nessa figura sao referentes as bandas 1, 2, 3,4,5e 7
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do sensor TM do Landsat. Pode-se observar na FIGURA 12 que apenas as bandas
3, 4 e 5 estdo presentes no individuo 1, enquanto que as demais bandas, nao
pertencem. Da mesma forma, no individuo #, as bandas 1, 3, 4 e 6 estdo contidas, e
as outras duas restantes, estdo ausentes. As bandas ausentes nao fardo parte do

processo de classificagao.

FIGURA 12 - Exemplo hipotético de individuos ou cromossomos

| GENES (OU BANDAS) \
6

5 -
T, 5
-
M

INDIVIDUO -1

INDIVIDUO -n

Apos realizada a codificagdo e a determinagao do tamanho dos individuos, a
populagao sera definida como um grupo de » individuos (FIGURA 12). A populagao
inicial é criada de forma aleatéria. Para cada gene no individuo escolhe-se
aleatoriamente o numero 1 (um) ou 0 (zero). Esse processo € repetido até que todos
os genes de todos os individuos da populagado sejam preenchidos. O tamanho da
populacdo é definido pelo analista de acordo com seu interesse particular. As
demais populagdes do processo evolutivo serdo criadas iterativamente, sem a

participacao do analista.

4.3 TECNICAS DE SELECAO UTILIZADAS

Foram utilizadas nesse trabalho, trés das técnicas de selecdo indicadas por
GOLDBERG (1989), para uso nos Algoritmos Genéticos simples. Essas técnicas
sdo: roleta, torneio e elitismo.

A técnica roleta, segundo MICHALEWICZ (1999), pode ser implementada da
seguinte forma:

Considere uma populagao com ;i individuos:

a) calcular a aptiddo F de cada individuo ( F(IND,));
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b) fazer o somatério S dos valores de aptiddo de todos os individuos
Tpop
S= ZF(INDi), onde Tpop € o tamanho da populagéo;

i=1

c) calcular a probabilidade de selecdo P, de cada individuo (P, = —F([NDf)

), €

d) determinar a probabilidade cumulativa ¢, para cada individuo (¢, = ZPj )-
Jj=1

A selecdo propriamente dita, de um individuo i, sera processada como
segue:
a) gerar um numero aleatorio » entre O e 1;
b) se r<gq, entdo selecionar o primeiro individuo, sen&o, selecionar o i-ésimo

individuo ( /ND, (2 <i< Tpop)), tal que ¢, , <r<gq,.

Existem varias formas de aplicar a técnica de selegao por forneio, uma
delas, segundo MITCHELL (1997), é:
a) escolher aleatoriamente dois individuos na populagéo;

b) definir um parametro / (geralmente /=0,75) entre O e 1;

O

) gerar um numero aleatério p entre esse mesmo intervalo (0,1); e

d) se p<I/, o melhor individuo (de maior aptiddo), entre os dois selecionados no

item a), € escolhido, caso contrario, o pior individuo (de menor aptiddo) é
selecionado. Esse processo é repetido Tpop vezes, onde Tpop é o tamanho da
populagao.
Das trés técnicas, a selegao por elitismo € a mais simples. A técnica por

elitismo pode ser processada da seguinte forma:

a) organizar, em ordem decrescente, os valores de aptiddo de todos os individuos,
num vetor;

b) escolher um grupo com os x primeiros valores (elite), desse vetor, onde
x <Tpop .

c) selecionar os individuos correspondentes a esses valores de aptidao;

d) completar a populacdo selecionando os individuos por outra técnica, como

exemplo, por roleta ou torneio.
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4.4 OPERADORES GENETICOS UTILIZADOS

Os Operadores Genéticos, segundo GOLDBERG (1989), sao a reprodugéo,
mutagéo e o cruzamento. Esses operadores tém por fungdo estimularem a evolugao
da espécie.

A reprodugdo acontece quando um determinado individuo é copiado para a
préxima populacdo. Para tanto, esse individuo deve ser apto, isto €, deve ter um
valor de aptiddo elevado o bastante para que ele seja selecionado dentre os outros
individuos da populacéo.

O cruzamento atua de forma que dois ou mais cromossomos pais trocam
material genético entre si gerando suas proles. A mutagdo atua alterando o codigo
genético, ou seja, um ou mais genes sdo modificados no cromossomo pai, escolhido
aleatoriamente, gerando um filho mutante. A escolha dos cromossomos para a
aplicacao desses operadores é realizada de forma aleatdria. A FIGURA 13 mostra
com maior detalhe esses operadores.

Ha uma discussado sobre a consideracdo da selecdo como um operador,
alguns autores como MITCHELL (1997) assegura ser um operador, enquanto outros,
como GOLDBERG (1989) e LOPES (1999), preferem avalia-la como uma técnica.

FIGURA 13 - Operadores de cruzamento ou crossover ( a ) e mutagéo (b )
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Serao utilizados neste trabalho os trés operadores propostos por
GOLDBERG (1989), isto é, os operadores de reprodugédo, mutagéo e cruzamento. A

operacao de reprodugdo depende fielmente da fungdo objetivo, ou seja, quanto
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maior o valor de aptiddo de um individuo, maior sera a sua probabilidade de
reproducdo. Serao aplicados também a mutacdo e o cruzamento simples. O
funcionamento desse ultimo operador baseia-se na escolha de um unico ponto de
corte (ponto entre dois locus quaisquer), de forma aleatoria, em dois cromossomos
candidatos a serem pais, e posteriormente, executa a troca de genes entre esses
dois pais, como mostrado na FIGURA 13. Além desses operadores serao aplicadas

trés técnicas de selecao: roleta, torneio e elitismo.

45 PARAMETROS UTILIZADOS NA FUNCAO DE APTIDAO

O potencial de cada individuo em solucionar o problema é calculado de
acordo com a funcdo de aptiddao. Nesse trabalho, essa funcédo foi desenvolvida
compreendendo:

a) o numero de bandas presentes no individuo;
b) a medida de similaridade por meio da divergéncia transformada, e
c) a matriz de correlagdo referente as bandas da imagem utilizada.

O parametro do item (a) informara a fungéo de aptiddo o quéo reduzido esta
o individuo. Enquanto que o item (b) fornecera a separabilidade existente entre as
classes de interesse, em cada banda presente no individuo. Por fim, o parametro (c)

indicara a correlagao existente entre as bandas presentes no individuo.

46 CALCULO DA DIMENSAO MINIMA

Nesta fase buscou-se encontrar o numero minimo de bandas capaz de
representar o conjunto original sem grandes prejuizos de informagao.
Posteriormente, esse valor foi usado na funcao de aptiddo com o intuito de indicar o
numero minimo de bandas que um individuo pode ter, sendo ainda considerado
como apto. Isto é, o individuo que contém um numero de bandas igual ou menor que
esse valor, fornecera uma parcela de peso pequena, ou nula, a funcao de aptidao.

Como citado na segédo 2.5, CADIMA (2001) apresentou um método para
determinar de forma automatica o numero minimo de variaveis que pode substituir o
espaco original sem comprometer a qualidade da informagdo. No caso desse

trabalho, as variaveis sdo as bandas da imagem hiperespectral. Baseado nesse
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método elaborou-se uma rotina no ambiente Matlab, como mostrado na FIGURA 14

abaixo.

FIGURA 14 - Rotina para calculo do numero minimo de bandas a reter

INIiCIO
Abra e grave todas as bandas da imagein;

Calcule a Matriz Variancia-Covariancia dessas bandas;
VW = Calcule o gquadrado do traco da matriz Variancia-Covariancia:
U = Calcule o traco da matriz Variancia-Covariancia ao quadrado;
NR = Calcule o niimero minimo de bandas areter { WV /U )

FIM

A partir das equacbes 11 e 12, para as 220 bandas da imagem
hiperespectral utilizada nesse trabalho, obteve-se o valor de NR=1,516. Assim, o
numero minimo de bandas necessario para representar o conjunto original foi de 2

bandas (NR =2). Isso implica que os individuos devem possuir trés ou mais bandas.

Esse mesmo procedimento foi aplicado no conjunto com 190 bandas que
também sera usado nos experimentos. O valor encontrado foi quase igual aquele
encontrado para as 220 bandas. Portanto, para esse conjunto de 190 bandas

utilizou-se, também, 2 bandas como valor minimo.

4.7 PROPOSTA DA FUNCAO DE APTIDAO

A funcédo de aptiddo foi elaborada utilizando os parametros: numero de
bandas presentes no individuo; divergéncia transformada para medir a

separabilidade entre as classes, e por fim, a correlagédo entre as bandas.

4.7.1 Numero de Bandas Presentes no Individuo

A parcela fornecida a funcdo de aptidao, pelo numero de bandas escolhidas

( » NR), foi determinada com base no numero minimo admissivel, calculado na sec¢ao

4.6. O calculo dessa parcela foi processado de acordo com a equacgao 13.

B
1——p—)se—>Bp>NR
Bt

p_NR= { (13)
0 — se—> Bp < NR
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onde, Bp € o numero de bandas presentes no individuo; Bt € o numero total de

bandas (tamanho do cromossomo); NR € o numero minimo admissivel de bandas.

4.7.2 Separabilidade Entre as Classes

De acordo com a equacgao 10, o calculo da divergéncia é efetuado entre
apenas duas classes. Entretanto, nesse trabalho sdo estudadas quatro classes.
Assim, realizou-se uma combinacdo das quatro classes, duas a duas, e
posteriormente, efetuou-se o calculo da divergéncia entre todos os pares de classes
gerados. Apos o calculo das divergéncias, escolheu-se o menor valor entre elas, e
em seguida, calculou-se a divergéncia transformada. A aptiddo de cada individuo,
segundo essa medida de similaridade, foi computada pelo menor valor do grupo das
divergéncias transformadas relativas ao referido conjunto de bandas. A equacgéao 14
mostra como foi calculada essa parcela da divergéncia transformada fornecida a
funcdo de aptiddo, para cada individuo. A divisdo por 2000 foi realizada para
normalizar o valorde p DT entreOe 1.
B minimo(DT,)

14
2000 (14)

p_DT,;
onde p DT, é a parcela de contribuicéo da divergéncia transformada a fungao de

aptiddo, para o individuo j; DT, é a divergéncia transformada calculada para banda

i.
4.7.3 Correlagédo Entre as Bandas

Uma menor correlagao entre duas variaveis (bandas), possibilita uma maior
separabilidade das fei¢cdes (classes) existentes nessas variaveis. Sendo assim, a
parcela fornecida a funcao aptidao pela correlagao entre as bandas foi estabelecida
como a diferenga entre a unidade (1) e o maior coeficiente de intercorrelagdo, em
modulo, obtido a partir da matriz de correlagédo das bandas existentes no individuo.
Quanto maior o valor resultante dessa diferenga, maior sera a contribuigdo da matriz
de correlacido para a funcdo de aptiddo. A parcela da funcado de aptidao fornecida

pela correlacéo é calculada pela equacao 15.

p_p :1—‘mdxim0(Ai,_/.1 (Vj > i) (15)
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onde, p_p € a parcela fornecida pela correlagéo a fungéo de aptidao; 4,;, € o

elemento da posigao (i,j) na matriz de correlagao.

O valor de aptidao para cada individuo foi entdo definido como uma média
dos valores encontrados pelo calculo da divergéncia transformada, da correlagéo
entre bandas e do numero de bandas presentes no individuo, conforme apresentado

na equacao 16.

(. p+p DT+ p NR)
3

Aptiddo = (16)
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CAPITULO Ill - EXPERIMENTOS REALIZADOS

5. EXPERIMENTOS

Os experimentos foram divididos em cinco etapas distintas. No primeiro
experimento objetivou-se tanto estimar os parametros necessarios aos Algoritmos
Genéticos, levando em consideragao o tempo de processamento, como verificar a
capacidade desses algoritmos em eliminar bandas com ruidos.

O segundo experimento objetivou analisar a variacdo dos trés componentes
internos da fungao de aptidao (numero de bandas presentes no individuo, correlagao
entre bandas e a separabilidade entre as classes - divergéncia transformada).

O terceiro experimento foi desenvolvido para verificar o potencial dos
Algoritmos Genéticos como redutores de dimensionalidade. Essa verificacdo foi
realizada através da acuracia da classificacdo. A acuracia, por sua vez, foi
determinada a partir dos mapas tematicos obtidos a partir das bandas selecionadas
pelos Algoritmos Genéticos.

Uma comparagédo entre os resultados dos Algoritmos Genéticos e dos
algoritmos: selegao sequencial crescente e selegdo sequencial decrescente foi
executada no quarto experimento, objetivando, portanto, avaliar o tempo de
processamento e a acuracia da classificagao.

Finalmente, no quinto experimento, fez-se uma comparacao, em termos de
acuracia, dos resultados obtidos a partir dos Algoritmos Genéticos e da Analise por
Componentes Principais. Ressalta-se que nesse ultimo experimento o objetivo foi
comparar os resultados dos Algoritmos Genéticos com os derivados de uma técnica
ja consagrada na literatura, Analise por Componentes Principais. Contudo, sabe-se
que se trata de duas técnicas distintas: selecdo de feicdes e extracao de feicoes,
respectivamente.

Considerou-se para todos os experimentos, as probabilidades de mutagéo e
de cruzamento, constantes. Os valores dessas probabilidades foram os valores

utilizados por MITCHELL (1997): 0,700 para a probabilidade de cruzamento e por
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GOLDBERG (1989): 0,05 (inverso do tamanho da populagéo utilizada %) para a

mutacéo.

A FIGURA 15 apresenta um fluxograma desses experimentos.

FIGURA 15 — Etapas seguidas na realizagdo da metodologia
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CONCLUSAQ

<

* AG's - Algoritmos Genéticos
+ ACP - Analise por Componentes Principais

R

* SFS - Sequential Forward Selection
+ SBS - Sequential Backward Selection

5.1 PRIMEIRO EXPERIMENTO: DEFINICAO DOS PARAMETROS QUE SERAO

USADOS NOS ALGORITMOS GENETICOS

O primeiro experimento foi realizado em duas partes: na primeira parte foi
analisada a variacdo do tempo de processamento em relagdo aos parametros:
tamanho da populagcdo, numero de geracdes (iteragdes), tamanho do individuo e
técnica de selegdo. Na segunda parte foi verificada a capacidade dos Algoritmos
Genéticos em eliminar bandas ruidosas.

Os parametros iniciais utilizados nesse experimento, tais como: tamanho dos
individuos e da populacéo e as quantidades de iteragcbes (geracdes) foram definidos
de forma aleatdria. Isto é, os melhores pardmetros para os Algoritmos Genéticos
foram definidos de forma empirica, por meio desse primeiro experimento.

Para realizacdo desse experimento, utilizou-se dois subgrupos da imagem
original: um com 30 e outro com 50 bandas espectrais. A justificativa para o uso

desses subgrupos € a redugcdo do tempo de processamento e o fato de poder

41



selecionar as bandas que facilitem, posteriormente, a interpretacdo dos resultados
provindos da técnica proposta. Essas bandas permitem ainda, melhor inferéncia na

analise e validacao dos resultados.

5.1.1 Analise do Tempo de Processamento em Relagdo aos Parametros Usados
nos Algoritmos Genéticos

O individuo utilizado nessa primeira parte foi composto de 30 bandas, todas
livres de ruidos, porém correlacionadas entre si. A TABELA 3 apresenta as bandas

presentes nesse individuo.

TABELA 3 - Individuo com 30 bandas

azul verde |vermelho infrav'er.melho infrave'rn.1elh
préximo o médio

3 9 17 30 88
4 10 18 31 102
5 11 19 34 114
12 20 35 115
13 21 39 129
40 130
68 174
69 175
205

Os testes foram realizados em trés etapas distintas. Na primeira etapa
testou-se os Algoritmos Genéticos variando o tamanho da populagdo em 20, 30 e 50
individuos. Posteriormente, para cada populagéo, variou-se o numero das geragdes
(iteragdes) em 300, 500 e 1000. Finalmente, em cada um desses grupos (casos) de
geragoes, alterou-se a técnica de selegao em: selecéo por torneio, roleta e elitismo.

A FIGURA 16 evidencia melhor essa primeira parte através de um esquema grafico.
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FIGURA 16 - Esquema da primeira parte do primeiro experimento

Individuo
30
Populacdo Populacdo Populacdo
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lteragdo| |iteracdo| |lteragédo Iteracdo| [iteracao] [lteracdo] [iteracdo| |iteracdol| |lteracédo
300 500 1000 300 500 1000 300 500 1000

Roleta
Torneio
Elitismo

Na primeira etapa (etapa 1), percebeu-se que a curva de convergéncia da
funcdo de aptidao, relativa a técnica de selegao roleta, apresentou um declinio no
decorrer das geragdes, como exemplificado na FIGURA 17. Esse fendmeno foi
observado nos trés casos (nos trés grupos de iteragcdes: 300, 500 e 1000) dessa
etapa. A ocorréncia desse fenbmeno deve-se, entre outros fatores, a caracteristica

intrinseca dessa técnica de selecéo.

FIGURA 17 — Curva de convergéncia relativa a técnica de selegao roleta
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A técnica de selegdo roleta possui a caracteristica de convergéncia
prematura, isto €, ao atingir um ponto 6timo (podendo esse ponto ser um &étimo
local), a curva de convergéncia estabiliza. A estabilizagdo da curva de convergéncia
e a possibilidade de selecdo de individuos ruins (ndo aptos) sédo fatores que
proporcionam esse declinio.

Analisando a etapa 2 verificou-se que ao aumentar a populacao, de 20 para
30 individuos, a curva de convergéncia, referente a técnica de selegédo elitismo,
estabilizou num mesmo valor de aptiddo (0.9800), como ilustrado na FIGURA 18. O
aumento da populagdo proporcionou uma convergéncia mais rapida, isto €, na
populacdo com 20 individuos (FIGURA 18 a) a convergéncia ocorreu apos as 200
iteragcdes, contudo, na populagdo com 30 individuos (FIGURA 18 b), a convergéncia
se deu em aproximadamente 100 iteracdes. Isso leva a conclusao de que o aumento
da populagdo proporciona uma maior probabilidade do grupo de "elite" (grupo
selecionado pela técnica elitismo a cada iteragao) possuir maior aptiddo mais
rapidamente, e consequentemente, uma inclinagdo da curva de convergéncia mais

acelerada.

FIGURA 18 — Convergéncia da curva de aptidao (1?2 parte do 1° experimento)
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(a) populagédo com 20 individuos { b) populagéo com 30 individuos

O crescimento da populagdo de 20 para 50 individuos nao influenciou na
curva de convergéncia. Isto €, os valores de aptidao, apds estabilizacdo da curva de
convergéncia, para o grupo de 500 iteracbes, permaneceram constantes (0,9800)

nas trés etapas.
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Analisando os resultados da técnica de selecao torneio verificou-se que ao
aumentar a populacédo de 20 para 30 e de 20 para 50 individuos, mantendo o grupo
de iteracdo constante (500), a curva de convergéncia sofreu uma variagdo muito
pequena, de 0.9680 para 0.9700. Portanto, para o grupo de 500 iteragdes, pode-se
considerar que houve uma estabilizacdo dessa curva num valor constante de
aptidao igual a 0.9700.

Na populagdo de 20 individuos com a técnica de selegdo forneio, o inicio da
estabilizacdo da curva de convergéncia ocorreu apods as 150 iteragdes, nos trés
casos. Porém, para a populagcdo de 30 individuos, a estabilizagdo ocorreu em
aproximadamente 250 iteragdes. O aumento do tamanho da populagao implica num
maior numero de individuos a serem selecionados. Portanto, como a técnica de
selecao por torneio possibilita a escolha do melhor ou do pior individuo, a ocorréncia
do pior individuo pode aumentar, tendo em vista que o numero de individuos
aumentou. Um maior numero de individuos pouco aptos numa populagao acarreta,
obviamente, um retardo no inicio da estabilizagdo da curva de convergéncia.

Na segunda etapa (etapa 2), a técnica de selegéo roleta falhou novamente.
Isto €, com a variagdo dos grupos de iteracbes em: 300, 500 e 1000, a curva de
convergéncia, em cada um dos trés casos, apresentou um declinio.

Os resultados obtidos a partir da etapa 3 (populagdo com 50 individuos)
permitiram verificar que a variacdo do numero de iteragdes, nao influenciou de forma
consideravel no processo de convergéncia da curva de aptiddo. A variacédo da
aptiddo maxima de uma populacgao final para outra foi muito pequena, de 0,980 para
0,984. Observou-se ainda, nessa etapa, que igualmente as outras duas etapas, a
convergéncia referente a técnica de selegao roleta, falhou, ao provocar um declinio
na curva de convergéncia.

A TABELA 4 apresenta os valores maximos de aptidao obtidos a partir das

trés etapas.
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TABELA 4 — Valores maximos de aptidao (individuo com 30 bandas)

ITERACOES | ROLETA | TORNEIO | ELITISMO
o
g 300 0,8962 0,9558 0,9642
S
< 500 0,8635 0,9633 0,9610
=
§ 1000 0,8880 0,9582 0,9658
o
8 300 0,8809 0,9517 0,9658
S
< 500 0,9087 0,9597 0,9611
=
§ 1000 0,8903 0,9610 0,9642
o
3 300 0,8981 0,9633 0,9598
S
< 500 0,8643 0,9570 0,9658
>
§ 1000 0,8864 0,9658 0,9620

Analisando os dados apresentados na TABELA 4, Verificou-se que a técnica
de selecgao por elitismo proporcionou maiores valores de aptiddo em 6 dos 9 casos
apresentados. A técnica de selegao por torneio superou a técnica de selegao por
elitismo em 3 casos: no grupo de 500 iteragbes e populagdo com vinte individuos, e
nos grupos de 300 e 1000 iteragdes, ambos com a populagéo de 50 individuos. A
técnica de selecdo por roleta apresentou valores inferiores, em relacdo as duas
outras técnicas, em todos os casos.

Uma analise de regressao linear multipla foi realizada no intuito de verificar a
variagao do tempo de processamento em funcido das variagdes do tamanho da
populacao e do numero de iteragdes. A analise por regressao foi realizada sobre os
resultados obtidos nas trés etapas da primeira parte desse primeiro experimento, isto
e, foi realizada sobre os resultados de cada uma das trés técnicas de selegao:
torneio, roleta e elitismo. A FIGURA 19 ilustra os resultados obtidos a partir dessa

analise.
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FIGURA 19 — Variagao do tempo de processamento (1° experimento)
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Os planos ilustrados nos trés graficos da FIGURA 19 permitiram concluir que
o0 aumento do tempo de processamento € mais acentuado com a ampliagdo da
populacdo do que com aumento do numero de iteracgdes.

Apesar de apresentarem um comportamento semelhante, os trés graficos
mostraram a ocorréncia de um menor tempo de processamento para a técnica de
selecao elitismo, e um maior tempo para a técnica de selegcao roleta, conforme
apresentado na TABELA 5. Nessa tabela estao representados todos os resultados
advindos das trés técnicas de selecdo. Pode ser verificada, na ultima coluna dessa

tabela, uma maior eficiéncia da técnica de selegao elitismo.

TABELA 5 — Tempo de processamento em segundos (12 parte)

ITERAGOES | ROLETA | TORNEIO | ELITISMO
& 300 8,079 5,25 4,016
2
“j’" 500 12,844 7,656 5,266
=
o
o 1000 19,797 13,156 8,281
a 300 10,235 8,343 4,812
o
S
< 500 16,703 10,438 6,938
o]
o
o 1000 32,938 17,61 12,406
3 300 14,844 10,031 7,609
3
< 500 28,063 15,797 10,687
=
[
o 1000 51,828 28,078 18,813

Com o aumento do individuo para 50 bandas o tempo de processamento,

como mostrado na TABELA 6, apresentou comportamento similar aquele sucedido
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com o individuo de 30 bandas. Isto é, foi demandado um maior tempo de
processamento no uso da técnica de selecao roleta e um menor ao usar a técnica de

selecao elitismo.

TABELA 6 — Tempo de processamento em segundos (conjunto com ruidos)

ROLETA | TORNEIO ELITISMO
300 ITERACOES 20,2350 12,2500 8,3120
500 ITERACOES 36,7970 17,1410 13,3430
1000 ITERACOES 92,7970 28,5000 17,8440

O tempo de processamento demandado em cada técnica de selecao

cresceu consideravelmente com o aumento do tamanho do individuo e do numero
de iteracdes. Por exemplo, para a variacdo de 500 para 1000 itera¢des e técnica de

selecao roleta, a variagao do tempo para o individuo de 30 bandas foi de 16,235,

enquanto para o individuo de 50 bandas, o tempo foi de 56,000 segundos.

A TABELA 7 apresenta os valores de aptidao referentes ao individuo de 50

bandas.

TABELA 7 — Valores maximos de aptidao (individuo com 50 bandas)

ITERAGOES | ROLETA | TORNEIO | ELITISMO
§ 300 0.8691 0.9525 0.9522
S
< 500 0.8589 0.9710 0.9784
o |
o
O 1000 0.8324 0.9799 0.9688

Nas tabelas 4 e 7 péde ser observado que ao variar o tamanho do individuo,
de 30 para 50 bandas, a técnica de selecdo por torneio apresentou maiores valores
de aptidao, nos trés casos: 300, 500 e 1000 iteracbes. A técnica de selecdo por
roleta, se comparada com as outras duas técnicas, continuou apresentando menores

valores de aptidao.

51.2 Capacidade dos Algoritmos Genéticos em Eliminar Bandas Ruidosas

Com o objetivo de avaliar a eliminagdo de bandas com ruidos, usando os
Algoritmos Genéticos, utilizou-se o individuo com 50 bandas, o qual possui 10
bandas com ruidos. A FIGURA 20 evidencia o procedimento adotado para

realizacéo desta segunda parte do primeiro experimento.
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FIGURA 20 - Esquema da segunda parte do primeiro experimento
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O aumento do individuo provocou uma variagdo na inclinagado da curva de
convergéncia. Pode-se verificar a alteragcdo no comportamento dessa curva na
FIGURA 21. O gréfico apresentado na FIGURA 21 (a) corresponde a curva de
convergéncia da funcao de aptidao para a populagdo com 30 individuos sem ruidos.
O grafico da FIGURA 21 (b) representa o comportamento da aptiddo para a

populagdo com 50 individuos, com ruidos. Ambos os casos referem-se ao grupo de

1000 iteracoes.

FIGURA 21 — Convergéncia da curva de aptidao (22 parte do 1° experimento)
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O aumento do individuo de 30 para 50 bandas, cresce a probabilidade de
selecionar um grupo de maior aptiddo, pois um maior numero de bandas aumenta as

possibilidades de combinacao entre essas bandas.
Depois de realizadas as iteragdes (300, 500 e 1000) em cada um dos casos,

as bandas selecionadas como 6timas, para uma posterior classificacdo, foram
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aquelas apresentadas na TABELA 8. Devido ao grande numero de bandas
escolhidas pela técnica de selegao roleta, elas nao foram apresentadas nessa
tabela. Contudo, foi realizado um estudo sobre os resultados dessa técnica (roleta),
onde pdde ser observado que além de repetir as falhas ocorridas na primeira parte
desse experimento, ocorreu ainda a indesejada selegdo de bandas ruidosas, nos
trés casos (300, 500 e 1000 iteragdes). Os valores em negrito, mostrados na
TABELA 8, referem-se as bandas ruidosas que nao foram eliminadas pelos

Algoritmos Genéticos.

TABELA 8 — Bandas selecionadas pelos Algoritmos Genéticos

TORNEIO ELITISMO
2-3-64-115-151-175-176 | 28-30-42-44-86-115-116

28-86-115-205 36-153-177

137-154-177 38-102-207

Devido a falha ocorrida na convergéncia da funcédo de aptiddo, em todas as
etapas, preferiu-se por eliminar a técnica de selecdo roleta dos proximos
experimentos.

Outra mudanca foi introduzida na definigdo da fungao de aptidao objetivando
corrigir a preservacdo de bandas com ruido. Essa mudanga foi realizada com a
insercdo de um fator, na fungao de aptiddo, que mede o indice de ruido nas bandas.
A definicao desse fator foi realizada por meio de estudos sobre a correlacio entre as
bandas. Uma segunda opcao, de uso desse fator, foi verificada inserindo-o no
processo de criacdo da populacio inicial. Isto é, os individuos da populacéo inicial
foram condicionados a ndo apresentagédo de bandas ruidosas. Essa segunda opgéo,
além de apresentar resultados compativeis com a primeira, exigiu menos tempo de
processamento. Portanto, a segunda opcéo foi utilizada nessa pesquisa.

Sendo ¢ a matriz de correlagdo entre as 220 bandas da imagem
hiperespectral utilizada, e 4 a matriz absoluta de ¢, extraiu-se da matriz 4, o vetor
m, correspondente aos valores maximos de suas colunas. Posteriormente plotou-se
os valores contidos no vetor m, como ilustrado na FIGURA 22. Observando essa
figura, verificou-se que existem oscilagbes bruscas (picos e vales) no grafico
ilustrado. Analisando esse grafico mais detalhadamente observou-se que as regides
dos vales, ou seja, as regides de baixos valores maximos de correlagdo sé&o

exatamente as regides correspondentes as bandas com ruidos.
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FIGURA 22 — Grafico da correlagao entre as bandas espectrais
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Na FIGURA 22 foram tracadas duas linhas horizontais (linha 1 e 2) para
exemplificar o procedimento adotado na determinacao do fator de avaliagdo do ruido
nas bandas. Essas linhas caracterizam o ponto abaixo do qual todas as bandas
presentes sao ruidosas, ou seja, € o limiar que define quais bandas serao eliminadas
por serem altamente ruidosas. Cada analista podera escolher uma linha (ou valor),
como critério ou limite de decisdo. Especificamente nesse trabalho, o critério
adotado foi o representado pela linha 1. A adog¢ao desse critério foi baseada numa
analise visual sobre a imagem original, isto é, verificou-se que as bandas que tém
correlagdo menor ou igual a 0,5 sao totalmente ruidosas.

Essa informagéo foi incluida nos Algoritmos genéticos tornando possivel
caracterizar uma banda como ruidosa ou livre de ruidos. Assim, se uma banda
possui alto indice de ruido e estiver presente num determinado individuo, ele sera
classificado com inabil ou ndo apto, pelos Algoritmos Genéticos.

ApoOs realizadas estas mudangas nos Algoritmos Genéticos, novos testes
foram realizados e verificou-se que os problemas apontados foram corrigidos. Isto é,
as bandas ruidosas foram totalmente excluidas dos individuos. A FIGURA 23 mostra
com detalhes a convergéncia da funcédo de aptidao, destacando o momento em que
os individuos se tornam livres das bandas com ruidos. Isso pode ser observado no
instante em que a curva sofre uma inclinacdo acentuada, apdés as 500 iteragdes.
Percebe-se nesse momento que os individuos passam a receber uma ponderacao
ou valor de aptiddo muito maior, passando de um valor de aproximadamente 0,500

para um valor maior que 0,800. A partir das 1000 iteragdes a curva de convergéncia
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comeca a estabilizar. Portanto pode-se afirmar, com maior certeza, que a partir

desse ponto os individuos estdo totalmente livre de bandas com ruidos.

FIGURA 23 - Convergéncia da fungcéo de aptidao
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Devido a grande dimensdao da matriz de correlagdo, ela nao sera

apresentada nesse trabalho.

5.2 SEGUNDO EXPERIMENTO: ANALISE DO COMPORTAMENTO DOS
PARAMETROS DEFINIDOS PARA A FUNCAO DE APTIDAO

Nesse experimento buscou-se analisar a fungdo de aptidao através do
comportamento de seus parametros internos, apresentados na secdo 4.7. Os
parametros relacionados com a divergéncia transformada (separabilidade entre as
classes) e com a correlagdo entre as bandas foram determinados a partir de seus
valores minimos e maximos, respectivamente.

Para a realizacdo desse experimento utilizou-se: o individuo com 220
bandas e a técnica de selecao elitismo. O numero de iteracdes foi variado de: 1000,
2000, 3000, 4000, 5000 e 10000. A opcéao pelo individuo com 220 bandas deve-se
ao fato de que esse individuo possui todas as bandas da imagem estudada, e ainda,
por possuir bandas tanto com ruidos como livre de ruidos. Como a técnica de
selecdo ndo tem influencia direta na analise realizada nesse experimento, poderia
ser escolhida qualquer uma das duas: torneio ou elitismo. As quantidades de
iteracoes foram definidas de forma que permitissem uma analise pormenorizada das
variagdes dos parametros da fungcao de aptiddo. Foram realizados outros testes com
iteracdes menores que 1000, porém, em todos eles, o numero de bandas

selecionadas foi muito grande, isto é, ocorreu uma pequena reducéo da dimensao. A
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populacao foi definida com 20 individuos, baseando-se nos resultados do primeiro
experimento, ou seja, objetivando tanto um menor tempo de processamento como
menor numero de iteragdes. A FIGURA 24 apresenta o fluxograma seguido nesse

experimento.

FIGURA 24 - Fluxograma das etapas seguidas no segundo experimento
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As curvas relativas aos trés parametros, derivadas desse experimento,
foram plotadas e apresentadas na FIGURA 25.

A partir dos resultados obtidos nesse experimento verificou-se que a
eliminacao das bandas com ruido ocorreu em todos os grupos de iteragées (1000,
2000, 3000, 4000, 5000 e 10000). Examinando as curvas apresentadas na FIGURA
25, referentes aos seis grupos de iteragdes, percebeu-se que houve um aumento
acentuado nas curvas do parametro relativo a divergéncia transformada. A evolugéo
dessa curva contribui consideravelmente para o desenvolvimento do processo
evolutivo, isto é, os individuos tornam-se mais aptos, e consequentemente, com

maior valor de aptidao.
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FIGURA 25 - Curvas de convergéncia dos parametros da fungao de aptidao
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O parametro relativo a divergéncia transformada foi quem mais contribuiu,
nas ultimas iteragdes, para a funcao de aptiddo. Todavia, no inicio do processo
evolutivo, nos grupos de iteragcdes: 3000, 4000 e 10000, esse parametro foi
superado por pelo menos um dos outros dois parametros. Outro fenbmeno ocorrido
com o parametro relacionado a divergéncia transformada foi o alcance do ponto
6timo em todos os experimentos, isto €, as bandas selecionadas tiveram divergéncia

transformada igual a 2000, e, portanto, p DT igual a 1, como discutido na segéo

4.7.2.
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A partir do grupo de 4000 iteracdes, percebeu-se que a curva relacionada ao
numero de bandas presentes no individuo, permanece estabilizada. Contudo, até o
grupo de 2000 iteragdes, existiu uma variagdo de crescimento na inclinagdo dessa
curva. Esse fendbmeno confirma a eliminagdo de bandas dos individuos (redugao da
dimensao) até um ponto designado como 6étimo. A equagdo 17 mostra a funcéo
linear utilizada para definicdo desse ponto 6timo. Por exemplo, se usar PO=10 o
numero de bandas considerado como 6timo sera de 10 bandas, se PO=15, esse
numero sera de 15 bandas, e assim sucessivamente. A FIGURA 26 mostra o grafico
que define o ponto 6timo.

0 —> se—> Bp < NR

Bp=NB) _ ey NR<Bp< PO

P_NR= "t po-NR) (17)

_ (Bp—Br)

—— > se—> Bp> PO
(Bt - PO)

Onde PO é o ponto 6timo determinado pelo usuario.

FIGURA 26 — Funcéao para determinagcdo de um ponto 6timo

NR PO Bt

Outra observacgao importante foi o crescimento da curva de convergéncia do
parametro relacionado a correlagdo entre as bandas. Nos experimentos com 1000 e
2000 iteragdes, a parcela fornecida a funcdo de aptidao permaneceu constante, em
0,5. Entretanto, a partir de 3000 iteragdes, € verificada uma elevagao brusca e de
grandeza consideravel na curva referente a esse parametro.

A partir da elevacao dessa curva pode-se concluir que os individuos desses
grupos tiveram maior valor de aptiddo uma vez que os outros parametros também

cresceram.
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Numa analise geral sobre os graficos da FIGURA 25, observou-se que
grupos inferiores a 2000 iteragcbes nao sao suficientes para um melhor
aproveitamento do parametro relacionado a correlagdo entre as bandas. Contudo,
um aumento exagerado do numero de iteragbes torna-se dispendioso,
computacionalmente. Péde-se observar ainda a ocorréncia de um caso em que esse
parametro ndo contribuiu com a funcéo de aptidao, como sucedido no grupo de 4000
iteragdes. Esse fato reforca a discussao acerca do cuidado a ser tomado com a
variagcdo do numero de iteragdes, pois o grupo de 4000 iteragbes € um numero
relativamente grande. Isso desperta também a necessidade de repeticdo do
experimento, sob as mesmas configuragdes dos Algoritmos Genéticos, para
verificagcdo da ocorréncia do mesmo evento, uma vez que se trata de algoritmos

estocasticos e de um processo evolutivo de natureza aleatéria.

5.3 TERCEIRO EXPERIMENTO: VERIFICAQAO,DA ACURACIA DO PRODUTO
GERADO USANDO OS ALGORITMOS GENETICOS

No intuito de avaliar a variacdo da acuracia da classificacdo, ao alterar o
nuamero de bandas, foram definidos 16 diferentes grupos de bandas a serem
selecionados pelos Algoritmos Genéticos. Cada grupo difere do seu subsequente
em 3 bandas, sendo que o primeiro grupo tem 3, e o ultimo, 48 bandas.

Utilizou-se nesse experimento o individuo de 220 bandas, a populagao de 20
individuos e a técnica de selecdao por elitismo. Depois de submetida essa
configuragdo aos Algoritmos Genéticos, condicionada a quantidade de bandas a
serem selecionadas, obteve-se os 16 grupos de bandas desejados. Para a obtencéo
de cada grupo foi realizado um conjunto de 4000 iteragdes.

Para um melhor entendimento, esse experimento foi dividido em duas
partes. Na primeira parte € definido o grupo de bandas que apresenta maior
acuracia, e sao apresentados ainda, os resultados com discussdo acerca da
classificagdo das bandas selecionadas pelos Algoritmos Genéticos. Na segunda
parte é apresentada uma discussao sobre as bandas selecionadas pelos Algoritmos
Genéticos, isto €, sobre a distribuicdo dessas bandas ao longo do espectro

eletromagnético.
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5.3.1 Analise da Acuracia da Classificagdo das Bandas Selecionadas pelos
Algoritmos Genéticos

Utilizando os grupos de bandas selecionadas, processou-se a classificagao
pelo método maxima verossimilhancga. A acuracia dos mapas tematicos resultantes
foi analisada através do indice kappa. Antes da analise sobre os valores desses
indices (kappa), realizou-se uma inferéncia estatistica, a partir da qual foi constatado
que todos os valores kappa, mostrados na TABELA 9, estdo dentro de um intervalo

de confianga de 95%.

TABELA 9 — Valores de acuracia dos mapas tematicos

Grupos | Numero de Bandas | Acuracia (kappa)
1 3 0,7290
2 6 0,7791
3 9 0,8837
4 12 0,8710
5 15 0,8931
6 18 0,8973
7 21 0,9218
8 24 0,8805
9 27 0,8776
10 30 0,8871
11 33 0,8789
12 36 0,8524
13 39 0,8678
14 42 0,8185
15 45 0,8411
16 48 0,8312

Os valores de acuracia mostrados na TABELA 9 apresentaram um
crescimento desde o grupo de 3 bandas até o grupo de 21 bandas. A partir desse
grupo (21 bandas) os valores de acuracia comegaram a decrescer. Esse fendbmeno
ja foi discutido anteriormente, € o bem conhecido fenbmeno de Hughes. Portanto,
para esses grupos de bandas, pode-se dizer que o de 21 bandas é o ponto 6timo da
curva da acuracia. A FIGURA 27 ilustra o grafico dos grupos versus valores de

kappa.
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FIGURA 27 — Comportamento da acuracia com o incremento de variaveis
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De posse da informagdo do grupo 6timo, iniciou-se a segunda parte do
terceiro experimento. Dois individuos, um com 190 e outro com 220 bandas, foram
utilizados. O conjunto de 220 bandas inclui bandas ruidosas. O outro conjunto é
composto de 190 bandas sem ruidos.

A partir desses dois individuos aplicou-se os Algoritmos Genéticos da
seqguinte forma: para cada um dos individuos de 190 e 220 bandas, manteve-se a
populacao de tamanho 20, realizando seguidamente duas etapas: a primeira refere-
se a aplicacédo de 2000 iteragdes, enquanto que na segunda foram realizadas 4000
iteragdes. Por fim, ainda foram aplicadas as duas técnicas de selecdo: torneio e
elitismo, em cada uma das etapas.

A escolha dos grupos de 2000 e 4000 iteracdes foi baseada nos resultados
do experimento anterior. Tanto na etapa 1 como na etapa 2 foram selecionados,
pelos Algoritmos Genéticos, grupos de vinte e uma bandas como ponto étimo.

A FIGURA 28 ilustra o esquema seguido na realizacdo das etapas
desenvolvidas nesse experimento. Em ambas as etapas foram consideradas
constantes as probabilidades de mutagcdo e cruzamento, com valores iguais aos

utilizados nos experimentos anteriores.
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FIGURA 28 - Etapas realizadas no terceiro experimento
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A acuracia dos mapas tematicos gerados nessa etapa foi avaliada através
do indice kappa, da acuracia global e da acuracia do ponto de vista do usuario. A

TABELA 10 apresenta os resultados dessa avaliagao.

TABELA 10 - Avaliagdo da acuracia dos mapas tematicos (2000 iteragdes)
indice kappa acuracia global | acuracia usuario
torneio | elitismo | torneio | elitismo | torneio | elitismo
190 bandas | 0,8743 | 0,9028 | 0,9018 | 0,9242 | 0,9025 | 0,9234
220 bandas | 0,8833 | 0,8641 | 0,9093 | 0,8943 | 0,9105 | 0,8961

A TABELA 10 mostra que ao aumentar o individuo, a acuracia referente a
técnica de selecdo elitismo cresceu, contudo, a acuracia relativa a técnica de
selecao torneio, sofreu um leve declinio (0,009). Com o aumento do individuo, ou
seja, com a insergdo de novas bandas, que nesse caso sdo em maioria, bandas
ruidosas e a conservagao do numero de iteragcdes constante (2000), a técnica de
selecao elitismo mostrou-se mais eficiente que a técnica forneio na localizagao do
ponto 6timo, isto €, a curva referente ao paradmetro, niumeros de bandas presentes
no individuo, atingiu seu maximo em um menor numero de geragbes. A
caracteristica do elitismo em preservar um grupo dos individuos mais aptos pode ter
sido o fator causador dessa maior eficiéncia.

O individuo com 190 bandas apresentou maior acuracia da classificacao
sobre o individuo de 220 bandas, na técnica de selecao elitismo, como mostrado na
segunda coluna da TABELA 10.

Na segunda etapa foi verificada a acuracia dos mapas tematicos. Foi
realizada uma inferéncia estatistica sobre os valores kappa para verificacdo de sua

confiabilidade.
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A TABELA 11 apresenta os valores dos indices kappa, acuracia global e
acuracia do ponto de vista do usuario, calculados sobre todos os mapas tematicos

resultantes dos Algoritmos Genéticos, na etapa 2.

TABELA 11 — Valores do indice kappa da segunda etapa (4000 iteragdes)
indice kappa acuracia global acuracia usuario
torneio | elitismo | torneio | elitismo | torneio | elitismo
190 bandas | 0,8875 | 0,8957 | 09125 | 0,9189 | 0,9114 | 0,9201
220 bandas | 0,8822 | 0,8876 | 0,9082 | 0,9125 | 0,9056 | 0,9091

Diferentemente da etapa 1, a acuracia, referente a técnica de selecao
torneio, diminuiu em 0,005 com o aumento do tamanho do individuo, ou seja,
permaneceu praticamente constante.

A técnica de selecdo por elitismo apresentou maior acuracia que a técnica
de selecdo por torneio, em ambos o0s casos, com os individuos de 190 e 220
bandas.

Na passagem da etapa 1 para a etapa 2, como mostrado na TABELA 12, a
acuracia referente ao individuo de 190 bandas na técnica de selegao elitismo e ao
individuo de 220 bandas na técnica de selecao torneio permaneceu praticamente
constante, com diferencas de 0,0011 e 0,0071, respectivamente. Todavia, nos
outros dois casos houve maior crescimento da acuracia. Esse fenbmeno mostrou
que dependendo da técnica de selecdo e do tamanho do individuo € preciso dosar o
numero de iteragdes a ser realizado, pois um numero regulado de iteracdes, além de
melhorar o tempo de processamento, produz acuracia, no mapa final, compativel

aquelas advindas de maiores iteragdes.

TABELA 12 — Mddulo da diferenga entre os indices kappa das duas etapas
TORNEIO | ELITISMO

Grupo 190 bandas 0,0132 0,0071

Grupo 220 bandas | 0,0011 0,0235

Obviamente que o fenébmeno discutido no paragrafo anterior é na realidade
uma tendéncia, pois, por se tratar de algoritmos estocasticos, poderao ocorrer casos
contrarios, isto €, um grande numero de iteragbes podera proporcionar maior valor
de acuracia onde todos os parametros da fungcédo de aptiddo estejam contribuindo
com seus valores 6timos, porém, de acordo com 0s experimentos anteriores, o

tempo de processamento sera sempre maior.
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5.3.2 Verificagao das Bandas Selecionadas pelos Algoritmos Genéticos

As bandas selecionadas pelos Algoritmos Genéticos apresentaram
distribuicdo ao longo do espectro eletromagnético como mostrado a TABELA 13.

Sabe-se do sensoriamento remoto que a vegetagdo apresenta alta
reflectancia na regiao do infravermelho préximo, e relativamente, baixa reflectancia
no infravermelho médio. Contudo, a feicdo solo apresenta alta reflectancia no
infravermelho médio. O fato das classes utilizadas nesse estudo serem de culturas
de milho e soja recém plantadas, ou ainda, sem cultivo, a maior parte da energia
refletida refere-se ao solo. A classe de vegetagao nativa, porém, cobre todo o solo.
Nesse contexto, a melhor regido para separabilidade dessas classes seria no
infravermelho médio. Entretanto, devido a grande semelhanga espectral das classes
de culturas de milho e soja, a separabilidade sé é possivel em pequenas faixas
descontinuas ao longo de todo o espectro eletromagnético, isto é, no visivel,

infravermelho préximo e médio.

TABELA 13 — Distribuicdo no espectro eletromagnético das bandas escolhidas
2000 iteragoes 4000 iteragdes
Visivel | IVP | IVM | Visivel | IVP | IVM

elitismo 5 4 12 2 11 8
190 bandas = - 0 10 | 11 5 7 | 9
elitismo | 3 4 | 14 6 3 | 12
220 bandas — o 4 7 110 3 3 | 15

IVP - Infravermelho Préximo
IVM - Infravermelho Médio

Devido a forma de busca aleatéria no seu processo de atuacdo, os
Algoritmos Genéticos apresentaram como aptos para a solugéo do problema, dado

que existe essa descontinuidade das possiveis solugoes.

54 QUARTO EXPERIMENTO: AVERIGUAQAO DO DESEMPENHO DOS
ALGORITMOS GENETICOS EM RELACAO AOS ALGORITMOS: SELECAO
SEQUENCIAL CRESCENTE E SELECAO SEQUENCIAL DECRESCENTE

O quarto experimento foi estruturado conforme o fluxograma apresentado na
FIGURA 29. Nesse experimento buscou-se apresentar uma comparagcdo dos

resultados obtidos a partir dos Algoritmos Genéticos, com aqueles advindos dos dois
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algoritmos tradicionais. Esses ultimos sdo do tipo selecdo de feigcdes: Selecao

Sequencial Crescente e Selegao Sequencial Decrescente.

FIGURA 29 - Esquema das etapas do quarto experimento
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Nesse experimento optou-se também por conservar a populacdo com 20
individuos e usar um grupo de 4000 iteragdes. Posteriormente foram aplicadas as
duas técnicas de selecgao: torneio e elitismo. Finalmente, os Algoritmos Genéticos,
juntamente com os algoritmos Seleg¢do Sequencial Crescente e Selegdo Sequencial
Decrescente foram aplicados em 16 grupos de bandas, como ilustra a FIGURA 29.

A TABELA 14 mostra o tempo exigido pelos Algoritmos Genéticos referente
as duas técnicas de selegao, e ainda, o tempo demandado pelos algoritmos Seleg&o
Sequencial Crescente e Selecao Sequencial Decrescente. A partir dessa tabela
conclui-se que os algoritmos Selegcdo Sequencial Crescente e Selegao Sequencial
Decrescente sao mais eficientes em termos de esforgo computacional que os
Algoritmos Genéticos. Esse curto tempo de processamento demandado € devido a
simplicidade, tanto estrutural como de operagdo, desses dois algoritmos

sequenciais.

62



TABELA 14 - Tempo de processamento demandado

Ndmero segundos minutos
Grupos - —
de Bandas | SFS | SBS |Torneio | Elitismo

1 3 1,187 | 1,609 | 3,428 2,495
2 6 1,203 | 1,611 | 3,566 2,746
3 9 1,203 | 1,626 | 3,619 2,844
4 12 1,219 | 1,632 | 3,673 2,866
5 15 1,219 | 1,641 | 3,579 2,778
6 18 1,25 | 1,645 | 3,508 2,739
7 21 1,25 1,65 3,606 3,017
8 24 1,235 | 1,652 | 3,579 2,972
9 27 1,281 | 1,654 | 3,741 2,941
10 30 1,281 | 1,656 | 3,678 3,013
11 33 1,282 | 1,657 3,78 3,029
12 36 1,282 | 1,66 4,078 3,158
13 39 1,285 | 1,672 | 3,828 2,977
14 42 1,285 | 1,684 | 3,924 3,228
15 45 1,297 | 1,696 | 3,981 3,268
16 48 1,297 | 1,703 | 4,311 3,377

Analisando a TABELA 14 verificou-se novamente que o tempo exigido pela
técnica de selecao por torneio foi superior ao demandado pela técnica de selegao
por elitismo. Isso permite concluir, a superioridade da técnica elitismo em relagao a
técnica de selegao por forneio, no que tange a exigéncia computacional.

Os Algoritmos Genéticos mostraram-se menos eficientes que os dois
algoritmos sequenciais, no que tange ao tempo de processamento. Entretanto,
demonstraram-se mais eficientes em termos de acuracia da classificagao. Isto &,
para todos os 16 grupos de bandas selecionadas (de 3 a 48), os Algoritmos
Genéticos comprovaram ser mais eficientes ao apresentar resultados que geraram
mapas tematicos com indice kappa, acuracia do ponto de vista do usuario e
estimativa (ou exatidao) global, sempre superior aos indices de avaliacao da
acuracia apresentados pelos resultados dos algoritmos sequenciais (SFS e SBS).

Os valores dos indices kappa, calculados para cada mapa tematico
resultante do processo de classificacdo dos resultados de cada um dos trés
algoritmos, estao representados na TABELA 15. Essa tabela evidencia nas primeiras
linhas, o que foi comentado na se¢ao 2.3, de que a redugao exagerada provoca uma

diminuicao na eficiéncia do classificador.
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TABELA 15 - indices kappa referentes aos resultados dos trés algoritmos

G Namero indice kappa
rupos
de Bandas SFS SBS | Torneio | Elitismo

1 3 0,6657 | 0,7196 | 0,7111 0,729
2 6 0,7543 | 0,7629 | 0,8882 0,7791
3 9 0,7726 | 0,8003 | 0,8464 0,8837
4 12 0,7903 | 0,8002 | 0,8586 0,871
5 15 0,7905 | 0,8307 | 0,8778 0,8931
6 18 0,8094 | 0,8317 | 0,9067 0,8973
7 21 0,8396 | 0,8292 | 0,8917 0,9218
8 24 0,8327 | 0,8232 | 0,8902 0,8805
9 27 0,8411 | 0,8205 | 0,8986 0,8776
10 30 0,8436 | 0,8178 | 0,8766 0,8871
11 33 0,8475 | 0,8087 | 0,8718 0,8789
12 36 0,8432 | 0,8116 | 0,8888 0,8524
13 39 0,8497 | 0,8091 | 0,8703 0,8678
14 42 0,8312 | 0,7937 0,858 0,8185
15 45 0,8069 | 0,8026 | 0,8384 0,8411
16 48 0,7857 | 0,7739 | 0,8428 0,8312

A FIGURA 30 mostra os graficos dos indices de acuracia da classificagdo

resultantes dos trés algoritmos.

FIGURA 30 - Acuracia da classificagao versus quantidade de bandas
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A FIGURA 30(a), referente ao indice kappa, mostra com maior clareza a
superioridade dos Algoritmos Genéticos sobre os demais. Nos outros dois indices,
acuracia global (FIGURA 30b) e acuracia do ponto de vista do usuario (FIGURA
30c), os valores obtidos a partir dos Algoritmos Genéticos, apesar de um menor
destaque, também foram superiores.

Percebeu-se, nos trés graficos, que todos os algoritmos tendem ao mesmo
valor de acuracia com aumento exagerado de bandas. Porém, nesse ponto ocorre
uma redugdo da acuracia, causada pelo efeito do fenémeno Hughes, apresentado
na secao 2.3.

Analisando os resultados das duas técnicas de selegcdao dos Algoritmos
Genéticos percebeu-se que elas apresentaram um comportamento semelhante entre
si. Somente nos subgrupos inferiores a dez bandas é que houve uma maior
discrepancia entre elas, sendo a técnica torneio superior a técnica elitismo no
subgrupo de 6 bandas. Mas, fazendo uma analise geral sobre toda a curva nao se
pode afirmar a superioridade de uma técnica sobre a outra.

Nas curvas referentes aos Algoritmos Genéticos observou-se que o ponto de
maxima acuracia ocorreu no grupo de 21 bandas. Nesse mesmo ponto, nas curvas
dos algoritmos, Selecao Sequencial Crescente e Selecdo Sequencial Decrescente,
verificou-se que houve uma inversdo entre eles. Isto é, de zero até
aproximadamente vinte bandas, o algoritmo Selecdo Sequencial Decrescente foi
superior, todavia, para grupos maiores que vinte bandas o algoritmo Selecao
Sequencial Crescente superou o Selecdo Sequencial Decrescente.

Para uma visualizacdo dos resultados desse experimento, os mapas
tematicos, referentes aos resultados do subgrupo de 21 bandas foram ilustrados na
FIGURA 31.
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FIGURA 31 - Mapas tematicos referentes ao grupo com 21 bandas
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Observando a TABELA 15 verifica-se que o mapa tematico originado da
técnica de selegao por elitismo, se comparado com o mapa advindo da selegao
torneio, apresenta maior indice kappa. Examinando os mapas dessas duas técnicas
pode-se verificar uma maior confusdo, entre as classes: milho/soja e
vegetagdo/outros, no mapa da selegdo por torneio. Isso justifica o maior indice
kappa do mapa tematico advindo da selec¢ao por elitismo. Esse fenbmeno é repetido
nos mapas originados dos algoritmos Selegdo Sequencial Crescente e Selegao
Sequencial Decrescente, sendo o primeiro superior ao segundo. Adiciona-se ainda,

nessa ultima comparag¢ao, uma maior confusao na classe cultivo direto.

55 QUINTO EXPERIMENTO: ANALISE DO COMPORTAMENTO DOS
ALGORITMOS GENETICOS ~ FRENTE AO ALGORITMO DO TIPO
EXTRACAQO DE FEICOES: ANALISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS

Finalmente, o quinto experimento foi realizado buscando analisar a acuracia
dos mapas tematicos resultantes dos Algoritmos Genéticos e da Analise por
Componentes Principais.
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Como mencionado na secado 5, o objetivo da comparagédo entre as duas
técnicas nao leva em consideragdo o comportamento da ultima técnica (Analise por
Componentes Principais), sendo, somente, os resultados obtidos a partir do seu uso.
Uma comparacdo mais detalhada entre essas duas técnicas nao seria apropriada,
pois trata-se de duas técnicas distintas: uma do tipo selecédo de feicdes e a outra do
tipo extragao de feigoes.

Na TABELA 16 estdo presentes os valores dos indices kappa, acuracia
global e acuracia do ponto de vista do usuario, referentes aos mapas tematicos
resultantes da Analise por Componentes Principais aplicada sobre os grupos de 190
e 220 bandas. Na ultima coluna da TABELA 16 estdo as porcentagens referentes a
informacgé&o original representada pelos subconjuntos de 21 componentes, utilizados

na classificagao.

TABELA 16 — Valores do indice kappa referentes aos Componentes Principais
indice kappa | erro global | erro usuario | % (21 bandas)
ACP 190 0,8565 0,8890 0,9010 99,87

ACP 220 0,8748 0,9029 0,9101 99,85

Analisando as tabelas 10, 11 e 16, constatou-se que, para os dois casos
aplicados nos Algoritmos Genéticos, a acuracia dos mapas tematicos advindos
desses algoritmos foi superior a acuracia dos mapas derivados da Analise por
Componentes Principais. Essa superioridade apresenta os Algoritmos Genéticos
como promissores no processo de reducdo de dimensionalidade, pois essa tem
ainda sobre aquela técnica, a vantagem de nao modificar os dados originais.

A seguir, na FIGURA 32, serdo ilustrados os mapas tematicos referentes aos
maiores indices kappa (0,9218 e 0,8748) gerados a partir dos resultados dos

Algoritmos Genéticos e da Analise por Componentes Principais, respectivamente.
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FIGURA 32 - Mapas tematicos referentes aos maiores valores de kappa
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E perceptivel uma maior confusdo entre os pares de classes: milho/soja e
vegetacao/outros, no mapa tematico ilustrado na FIGURA 32(b) do que a confuséo
ocorrida no mapa ilustrado na FIGURA 32(a). Isso, obviamente, justifica o menor

valor de kappa para o mapa resultante da analise por componentes principais.
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6. CONCLUSAO

A eficiéncia dos Algoritmos Genéticos na redugédo de dimensionalidade, para
fins de classificagcéo, permite afirmar que a metodologia proposta é promissora. Dois
parametros podem ser levados em consideracdo nessa avaliacdo: a eliminacido de
bandas com ruidos de forma semi-automatica e a superioridade da acuracia na
classificagado sobre as demais técnicas de redugédo de dimensionalidade estudadas
nesse trabalho.

O procedimento de corregdo gradativa da fungcado de aptiddo ao longo dos
experimentos foi ideal para o aperfeicoamento dos Algoritmos Genéticos ao
problema proposto. Verificou-se, inicialmente, que esses algoritmos ndo foram
eficientes na eliminacdo de bandas com ruidos. Contudo, apds acrescentado a
esses algoritmos um novo fator (ou critério) relacionado com a correlagéo entre as
bandas, constatou-se que eles tornaram habeis na eliminagao de tais bandas.

Os resultados dessa pesquisa comprovaram a evolugdo da funcdo de
aptiddo, e consequentemente, dos Algoritmos Genéticos, ao apresentarem maior
acuracia em relagcdo aos algoritmos Selegcdo Sequencial Crescente e Selegéo
Sequencial Decrescente.

Nos resultados referentes aos parametros da fungao de aptidao, verificou-se
que a influéncia do parametro relacionado ao numero de bandas presentes no
individuo foi crescente ao longo das iteracdes, até aproximadamente, o grupo de
2000 iteragdes. A partir desse grupo de 4000 iteragbes, a curva desse parametro
estabilizou-se. Essa estabilizagdo implica na contribuigdo estavel (valor constante)
do parametro para a evolugdo da espécie. Portanto, a participacdo dos outros
parametros torna-se importante no processo de evolugdo se comparado ao
parametro relacionado com numero de bandas presentes.

Os parametros referentes a divergéncia transformada mostraram-se
relevantes no processo de evolucido, pois, em todos os casos testados, esses
parametros apresentaram maior contribuicdo a fungao de aptiddo. Porém, como
ocorreu com o parametro relacionado ao numero de bandas, o parametro referente a
divergéncia transformada também estabilizou-se. Por conseguinte, a partir das 3000
iteragcdes apenas o parametro relacionado a correlagcdo entre as bandas contribui

para a evolucio da espécie.
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O uso dos valores minimos e maximos para os parametros da divergéncia
transformada e correlacdo entre as bandas, respectivamente, foi uma forma
encontrada para evitar que a funcao de aptidao fosse influenciada por situagcbées as
vezes indesejadas. Por exemplo, o uso da média dos valores desses parametros em
bandas onde uma unica classe oferece boa separabilidade provoca uma
superestimagao, e consequentemente, afeta a funcdo de aptiddo. A média, em
casos como o exemplificado, pode mascarar seus resultados por ser influenciada por
um valor muito alto ou muito baixo, tanto de separabilidade como de correlagao.

A técnica de selecao elitismo destacou-se em todos os experimentos
realizados, pois apresentou menor tempo de processamento e uma boa acuracia em
relacdo aos outros métodos estudados nessa pesquisa. Fazendo uma analise geral
acerca do tempo de processamento, verificou-se que esse fator (tempo de
processamento) ainda pode ser melhorado. Existe essa necessidade de reduzir o
tempo de processamento, pois a discrepancia entre o tempo demandado pelos
algoritmos Selegdo Sequencial Crescente e Selegdo Sequencial Decrescente, em
relacdo ao exigido pelos Algoritmos Genéticos, € muito grande. Acredita-se que o
ambiente Matlab 5.3, utilizado nessa pesquisa, contribui em parte para esse
crescimento do tempo de processamento. Nao obstante, o fator, custo
computacional, pode ser amenizado se utilizadas outras linguagens de
programacgao, como por exemplo C++.

Uma comparacao, em termos de acuracia, entre os resultados advindos dos
Algoritmos Genéticos e aqueles obtidos a partir dos algoritmos Selegdao Sequencial
Crescente e Selecao Sequencial Decrescente, possibilitou uma visao otimista sobre
os Algoritmos Genéticos. Isto é, nos resultados provenientes da classificagcdo de
todos os subgrupos criados nesse experimento, os Algoritmos Genéticos
apresentaram maiores valores de acuracia, ou seja, apesar do menor esforco
computacional exigido pelos algoritmos Selegcdo Sequencial Crescente e Selegao
Sequencial Decrescente, os resultados de acuracia da classificacdo provenientes
desses algoritmos foram inferiores aos oriundos dos Algoritmos Genéticos.

A verificagdo do comportamento dos Algoritmos Genéticos frente ao
algoritmo de extracdo de feigdo, Analise por Componentes Principais, também
mostrou que estes algoritmos sdo promissores no processo de redugédo de

dimensionalidade para fins de classificagao. Isto é, nos dois testes realizados, com
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190 e 220 bandas, os resultados advindos dos Algoritmos Genéticos foram
superiores, aos resultados oriundos da Analise por Componentes Principais, em
termos de acuracia do produto gerado.

Apesar de tratar de duas técnicas distintas, uma do tipo selecao de feicdes e
outra extracdo de feigcdes, ainda assim, considera-se importantes esses resultados
por dois motivos: primeiro porque a técnica de extragcdo de feicbes (Analise por
Componentes Principais) modifica os dados originais, perdendo o significado fisico,
enquanto que a técnica selecdo de feicbes (Algoritmos Genéticos) mantém a
originalidade dos dados. Segundo, porque partindo da premissa de que a Analise
por Componentes Principais € uma técnica comprovadamente eficiente na extragao
de feigbes, esses resultados demonstraram que a metodologia proposta é realmente
promissora.

O método proposto, apds aperfeicoamentos realizados ao longo dos
experimentos, mostrou-se habil no processo de eliminagcdo de bandas ruidosas.
Mostrou-se também apto para selecionar os melhores grupos de bandas que
apresentem maior acuracia na classificagcdo. Dessa premissa, considerou-se 0s
Algoritmos Genéticos como eficientes no processo de redugao de dimensionalidade

para fins de classificacao.
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7. RECOMENDAGOES

>

Avaliar outras medidas de similaridades dentro da funcdo de aptiddo. Por
exemplo, distdncia de Bhattacharyya, Jeffries Matusita;

Avaliar outras medidas de similaridades nos algoritmos Selecdo Sequencial
Crescente e Selecdo Sequencial Decrescente. Foi utilizada nesse trabalho
apenas a medida da divergéncia transformada;

Avaliar outras técnicas de selegao existente nos Algoritmos Genéticos;

Variar tamanho das amostras de treinamento e de teste. Acredita-se que esse
fator pode influenciar os resultados dos Algoritmos Genéticos, por se ter
parametros estatisticos ainda mais confiaveis para calculo da medida de
similaridade;

Aplicar essa metodologia em outras imagens que tenham um conjunto

diferente de classes.
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