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RESUMO

ALVES, Andrei Olak. Interpreta¢do de imagens multitemporais de sensoriamento remoto.
2011. 98 f. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia da Computagao) - Faculdade de Engenharia,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2011.

Estudos multitemporais de dados de sensoriamento remoto dedicam-se ao
mapeamento tematico de uso da terra em diferentes instdncias de tempo com o objetivo de
identificar as mudangas ocorridas em uma regido em determinado periodo. Em sua maioria,
os trabalhos de classificacdo automadtica supervisionada de imagens de sensoriamento remoto
ndo utilizam um modelo de transformacdo temporal no processo de classificagdo. Pesquisas
realizadas na ultima década abriram um importante precedente ao comprovarem que a
utilizagdo de um modelo de conhecimento sobre a dinamica da regido (modelo de
transformagao temporal), baseado em Cadeias de Markov Fuzzy (CMF), possibilita resultados
superiores aos produzidos pelos classificadores supervisionados monotemporais. Desta forma,
o presente trabalho enfoca um dos aspectos desta abordagem pouco investigados: a
combinagdo de CMF de intervalos de tempo curtos para classificar imagens de periodos
longos. A érea de estudo utilizada nos experimentos ¢ um remanescente florestal situado no
municipio de Londrina-PR e que abrange todo o limite do Parque Estadual Mata dos Godoy.
Como dados de entrada, sdo utilizadas cinco imagens do satélite Landsat 5 TM com intervalo
temporal de cinco anos. De uma forma geral, verificou-se, a partir dos resultados
experimentais, que o uso das Cadeias de Markov Fuzzy contribuiu significativamente para a
melhoria do desempenho do processo de classificacdo automdtica em imagens orbitais
multitemporais, quando comparado com uma classificagdo monotemporal. Ainda, pdde-se
observar que as classificacdes com base em matrizes estimadas para periodos curtos sempre
apresentaram resultados superiores aos das classificacdes com base em matrizes estimadas
para periodos longos. Também, que a superioridade da estimacao direta frente a extrapolagdo
se reduz com o aumento da distdncia temporal. Os resultados do presente trabalho poderdo
servir de motivagdo para a criagdo de sistemas automaticos de classificagdo de imagens
multitemporais. O potencial de sua aplicacdo se justifica pela aceleragdo do processo de
monitoramento do uso e cobertura da terra, considerando a melhoria obtida frente a
classificagdes supervisionadas tradicionais.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Interpretacdo de Imagens Multitemporais, Cadeias
de Markov Fuzzy, Classificagdo Automatica Supervisionada.



ABSTRACT

Multitemporal remote sensing data analysis is concerned to the thematic mapping of
land use in different instances of time, aiming to identify changes in land cover/use in such
period. Most multitemporal studies in the literature, while producing the thematic mapping,
merely perform separate supervised automatic classifications of the remote sensing images.
That is the so-called monotemporal approach, in which the classification process do not take
advantage of the temporal dynamics knowledge. Recent essays conducted over the past
decade had indicated that the use of a model of knowledge about the dynamics of the region
(temporal transformation model) based on Fuzzy Markov Chains (FMC) provides superior
results than the supervised monotemporal classifiers. This master's dissertation focuses on one
aspect of such approach still not enough investigated: the combination of FMC for short time
intervals to classify images of longer periods. Herein, the study area is a forest remnant in the
municipality of Londrina, Parand, in south of Brazil, which encompasses the borders of the
Mata dos Godoy State Park. The database is composed by five Landsat 5 TM images, each
one acquired five years after the previous. The experiments showed that the use of Fuzzy
Markov Chains to model the temporal dynamics can improve the performance of the
classification process, while compared to the conventional monotemporal approach. Besides,
it could be observed that the more recent is the past information the better is the classification
performance. Other important aspect that could be noticed was the reduction of the
superiority of direct estimation of FMC over its extrapolation, as well temporal distance
increases. This approach can contribute to the increment of the degree of automation of
multitemporal images sequence classification. Considering the improvement in the
classification performance, its application could also speed up the land use / cover
monitoring.

Keywords: Remote Sensing, Interpretation of multitemporal images, Fuzzy Markov Chains,
Automatic Supervised Classification.
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INTRODUCAO

Avancos recentes na tecnologia de sensoriamento remoto, notadamente em relacdo a
sistemas orbitais, tém proporcionado uma oferta crescente de imagens de diferentes
caracteristicas. Tal aumento da disponibilidade de dados, aliada a também crescente oferta de
dados gratuitos, tem promovido um considerdvel aumento no nimero de pesquisas
relacionadas ao tema classificagdo automatica de uso e cobertura da terra e sua dinamica
temporal.

Mapas tematicos, produzidos a partir da interpretagdo de imagens de uma mesma
regido e obtidas em diferentes instancias de tempo, sdo fundamentais para o estudo da
dinamica do uso e cobertura da terra. Este tipo de abordagem, referida a partir do presente
momento pelo termo andlise multitemporal, permite a identificacdo das mudangas ocorridas
em um determinado periodo e a analise da dinamica da cobertura da terra na regido em
estudo.

Alguns trabalhos podem ser citados como exemplos de estudos multitemporais.
Weismiller et al. (1977) procuraram detectar mudangas ambientais em zonas costeiras.
Alencar et al. (1996) buscaram compreender a dindmica do uso da terra e avaliar suas
tendéncias em trés municipios do nordeste da Amazdnia. Souto e Amaro (2003) trabalharam
na identificacdo de diferencas quanto ao uso e ocupagdo da terra em um municipio na regiao
do Rio Grande do Norte. J& Mesquita Jr. e Bittencourt (2003) procuraram elaborar uma
analise da dinimica da vegetagdo a partir da variagdo sazonal por modelagem de Indice de
Vegetacao Digital Normalizada.

A aplicacdo dos estudos multitemporais se dd principalmente em situagdes que
requerem continuo monitoramento do uso e cobertura da terra. Um problema importante ¢ que
a interpretagdo visual de imagens de sensoriamento remoto, abordagem comumente
empregada na produ¢do de mapas de cobertura ou uso da terra, possui um alto grau de
subjetividade. Intérpretes diferentes podem, eventualmente, atribuir classes distintas de uso e
cobertura a mesma regido geografica. Nestes casos, hd risco da modelagem da dindmica
temporal refletir mudangas inexistentes ou deixar de considerar mudangas ocorridas. Por isto,
¢ mister garantir a coeréncia do mapeamento tematico. Uma das estratégias que permitem
caminhar na dire¢do de tal consisténcia corresponde a utilizacdo de métodos automaticos de

interpretacdao de imagens.
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A contribui¢do cientifica dos trabalhos de classificagdo automatica supervisionada de
imagens (Lillesand et al., 2004; Schowengerdt, 2007) no apoio aos estudos multitemporais
deve ser reconhecida. Contudo, na maioria de tais abordagens, simplesmente, imagens
adquiridas em diferentes datas sdo individualmente classificadas. Este procedimento pode ser
denominado de classificagdo monotemporal. Em seguida, os mapas tematicos produzidos sao
analisados em um contexto multitemporal a fim de se estudar a dindmica do uso e cobertura
da terra.

Como alternativa a classificagdo monotemporal, vém emergindo métodos de
classificagdo multitemporal. Em linhas gerais, a classificagdo multitemporal se vale de
informacgdes obtidas no passado para facilitar e melhorar a qualidade da classificacdo
automatica da imagem que estd sob analise. Pode-se compreender a superioridade da
classificagdo multitemporal frente a classificacdo monotemporal pelo fato da primeira utilizar
um conjunto mais rico de atributos.

Um ponto comum dos métodos de classificagio multitemporal encontrados na
literatura reside na intenc¢do de valer-se de toda a informagao contida na sequéncia de imagens
com o intuito de explorar a correlagdo entre as imagens. (Bruzzone, 2000; Khazenie,
Crawford, 1990; Jeon, Langrebe, 1992, 1999; Aach, Kaup, 1995; Solberg et al. 1996;
Bruzzone et al. 1999, 2004). No entanto, tais iniciativas ndo utilizam um modelo explicito de
conhecimento temporal no processo de classificagao.

As pesquisas que modelam explicitamente a transformagao temporal para classificacdo
automatica de séries de imagens multitemporais sdo recentes. Alguns trabalhos anteriores
empregaram Cadeias de Markov Fuzzy (CMF) para a representagdo do conhecimento
temporal. (Mota, 2004; Campos et al. 2005; Mota et al., 2007; Feitosa et al., 2009; Costa,
2009; Costa et al., 2009). O modelo proposto em tais trabalhos deu origem a uma abordagem
baseada em conhecimento capaz de capturar a correlagdo existente entre informacdes
temporais e espectrais. Deve ser mencionado, ainda, o fato dos resultados desses trabalhos
terem sido consistentemente superiores aos produzidos pela classificagdo monotemporal.

Assim, a proposta de uso de CMF se caracteriza como uma importante contribui¢do no
que diz respeito a utilizagdo do conhecimento temporal no processo de classificacao
automatica de imagens de sensores remotos. Os significativos resultados das pesquisas
anteriores relativas ao uso de CMF em uma abordagem de classificagdo multitemporal em
cascata (Mota, 2004; Campos et al. 2005; Mota et al., 2007; Feitosa et al., 2009; Costa, 2009;

Costa et al., 2009; Feitosa et al, 2011) sdo motivadores do presente trabalho. Mais
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especificamente, a proposta ¢ dar sequéncia a investigacdo do uso de CMF para a
classificagdo de séries temporais de imagens.

Nos trabalhos anteriores mencionados, as CMF sdo utilizadas para modelar uma
transformacgdo temporal T, baseada numa matriz que transporta atributos medidos no passado
para o presente. Na maior parte destes trabalhos, a matriz da transformagao foi obtida de
forma supervisionada a partir de dados de treinamento adquiridos em ¢, e t,, dois momentos
separados por k intervalos de tempo. Neste contexto, o tempo encontra-se discretizado em
intervalos iguais a At e t; representa uma instancia de tempo, enquanto o indice i € Z A
excecdo ¢ Feitosa et al. (2011), que analisou diversas configuragdes do método de
classificagdo multitemporal. Dentre as configuragdes alternativas, foram comparadas duas
estratégias para a obtengdo de T?: a primeira diretamente a partir dos dados adquiridos em ¢,.,
e t,; e a segunda a partir da combinacdo de duas transformacdes T obtidas com base em dados
de t,.; e t,.;. Tal iniciativa, cuja limitacdo deriva da série temporal de imagens empregada, que

se restringe a trés datas, ¢,.,, Z,.; € t,, somente, esta longe de esgotar o assunto.

Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é comparar duas alternativas para a obtenc¢do de T*: a
primeira obtida diretamente a partir dos dados de 7, € t,; e a segunda utilizando um método
de Extrapolagdo das Transformagoes Temporais, que consiste em combinar k vezes a matriz
de transi¢do T' obtida para os instantes #,; € Z, .

Como objetivos especificos desta pesquisa, podem ser citados:

* defini¢dao de Cadeias de Markov Fuzzy para a série analisada;

» avaliagdo da extrapolacdo das matrizes de possibilidades de transicao; e

* andlise da contribuicdo do conhecimento multitemporal na classificagcdo de uso
da terra em relagao a classificagdo monotemporal.

Cabe ressaltar que neste trabalho foi analisada uma série temporal de imagens mais
longa do que as investigadas nas pesquisas correlatas, realizadas anteriormente, € que a area
de estudo também apresenta caracteristicas distintas das regides previamente exploradas.

Enquanto nos trabalhos anteriores (Mota, 2004; Campos et al. 2005; Mota et al., 2007;
Feitosa et al., 2009; Costa et al., 2009; Feitosa et al, 2011) as imagens utilizadas eram de
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apenas trés instancias de tempo e intervalo temporal de um ano (1999, 2000 ¢ 2001), no
presente trabalho foram utilizadas imagens de 5 instancias de tempo e intervalo temporal de 5
anos (1989, 1994, 1999, 2004 ¢ 2009). Além disso, area de estudo utilizada nos trabalhos
anteriores apresentava cobertura da terra predominantemente agropastoril; na presente

pesquisa, utilizou-se uma area de estudo que corresponde a um remanescente florestal.

Organizac¢ao do presente trabalho

Como forma de facilitar a compreensao da pesquisa, este trabalho foi organizado da
seguinte forma. O capitulo 1 apresenta uma breve introducdo tedrica sobre o tema. No
capitulo 2, sdo descritos o método de classificagdo multitemporal, o método de extrapolacao
das transformacdes temporais ¢ a metodologia de avaliagdo dos resultados. O capitulo 3
descreve os procedimentos e materiais utilizados para a elaboragdo do protdtipo e na andlise
experimental. No capitulo 4, os resultados experimentais sdo analisados e discutidos. Por fim,

sdo apresentadas as conclusdes da pesquisa e propostas para trabalhos futuros.
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1 TRABALHOS ANTERIORES

Segundo Schowengerdt (2007), o processo de interpretagdo e classificagdo de uma
imagem de sensoriamento remoto pode ser dividido em trés etapas: a) extracdo de
caracteristicas da imagem; b) treinamento; e c) classificacao.

Na etapa “a) extracdo de caracteristicas da imagem”, determinados dados espectrais e
espaciais originais de uma imagem multiespectral sdo extraidos para possibilitar a utilizacao
de informagdes mais relevantes para a classificagdo como, por exemplo, selecio de um
subconjunto de bandas, transformagdo por componentes principais, segmentos ou regides
homogéneas. (SCHOWENGERDT, 2007).

A etapa “b) treinamento” se caracteriza pela especializa¢do de um classificador a fim
de que este reconheca automaticamente determinados temas ou classes. Esta etapa envolve a
caracterizacdo de classes de objetos do mundo real. No contexto de sensoriamento remoto da
superficie terrestre essas classes podem incluir, por exemplo, florestas, recursos hidricos,
pastagens e terrenos de outros tipos de cobertura, dependendo da escala geografica e da
natureza do estudo (SCHOWENGERDT, 2007).

Por fim, a etapa “c) classificagdao” € o processo de decisdo para rotulacdo de cada pixel
ou segmento da imagem original, produzindo uma imagem rotulada. Na classificagdo da
imagem digital, esses rétulos sdo numéricos, de modo que um pixel ou segmento ¢
reconhecido como pertencente a classe “agua” pode ser dado o rotulo “17, “floresta” pode ser
rotulado como “2” e assim por diante. (SCHOWENGERDT, 2007; MATHER, 2005).

Assim, necessariamente, o processo de classificagdo de imagens exige que o usuario
determine a priori o nimero e a natureza das classes de interesse. E, além disto, atribua
rotulos aos pixels ou segmentos com base em suas propriedades através de um processo de
tomada de decisdo, normalmente referido pelo termo regra de classificacdo ou de decisdo.
(MATHER, 2005).

O procedimento de classificagdo pode ser supervisionado por um especialista ou ndo
supervisionado. Em uma classificagdo supervisionada, na etapa do treinamento, o especialista
ira associar rotulos as amostras das classes de interesse. J4 a classificacdo ndo supervisionada
estd relacionada a um processo de clustering, que ndo exige a definicdo prévia de um conjunto
de classes. Clustering ¢ um tipo de procedimento exploratdrio, cujo objetivo é determinar o

numero (mas nao a identidade inicialmente) de categorias presentes na area coberta pela
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imagem, e para alocar os pixels ou segmentos a essas categorias. A identificagdo dos grupos
ou categorias em fun¢do da natureza dos tipos de cobertura da terra ¢ uma fase separada que
acompanha o processo de clustering (MATHER, 2005).

Medidas baseadas nos valores de tons de cinza associados a um pixel ou a um
conjunto de pixels que compdem um segmento, bem como parametros morfologicos ou
texturais dos segmentos, sdo exemplos de caracteristicas comuns na literatura. As classes a
serem discriminadas no processo de classificacdo sdo caracterizadas por padrdes especificos
derivados do conjunto de caracteristicas consideradas. O processo de classificacdo ¢, portanto,
o reconhecimento de padroes. (MATHER, 2005).

As etapas cruciais de métodos de reconhecimento de padrdes envolvem a selecdo de
um conjunto de caracteristicas que melhor descrevem as classes de interesse e a escolha de
um método adequado para a comparagdo entre as propriedades dos objetos (pixel ou
segmento) a serem classificados e os padroes alvo. Em aplicagdes de sensoriamento remoto, ¢
usual incluir uma terceira fase - andlise da exatiddo do processo de reconhecimento.
(MATHER, 2005).

Segundo Mota (2004), para a interpretacdo de uma imagem, trés principais aspectos
devem ser considerados: os atributos espectrais, os atributos espaciais e os atributos
temporais. Ao contrario do olho humano, que possui limitada capacidade de reconhecer
diferengas entre niveis tonais similares e de analisar simultaneamente um grande nimero de
bandas, um computador pode realizar uma analise espectral assistida mais rapida ¢ sem
restricdes quanto ao nimero de bandas. No entanto, quando a resposta espectral das classes €
muito semelhante, mesmo com toda a capacidade computacional atualmente disponivel, a
classificagdo baseada apenas em atributos espectrais pode ndo proporcionar resultados
satisfatorios. Por isso, ainda hoje, para garantir a qualidade do mapeamento tematico, mesmo
nos casos onde sao empregados métodos automaticos de reconhecimento do padrdes, se faz
necessaria a interven¢ao humana.

Os métodos automaticos, por sua vez, encontram dificuldades para discriminar, a partir
das caracteristicas espaciais, objetos com resposta espectral semelhante. Nesses casos, a
intervencdo humana pode auxiliar o processo de classificagdo, dada a capacidade de um
fotointérprete discriminar visualmente diferentes padrdes espaciais. Algumas classes como
“mata ciliar” e “mangue” podem ser citadas como exemplos de alvos que apresentam resposta
espectral muito semelhante, mas com padrdes espaciais significativamente diferentes. Para a

classe “mata ciliar”, um atributo espacial pode ser sua localizagdo em relevos com
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caracteristicas acidentadas, de maior declividade e proximo a redes hidrograficas. Enquanto
para a classe “mangue”, um atributo espacial pode ser a utilizagdo de 4reas mais extensas e
de relevo plano, sem declividade, geralmente préximo ao mar. Além disso, uma mesma classe
pode ocorrer em mais de um contexto espacial. Assim, a definicdo de uma base de
conhecimento capaz de compreender todas as relagdes espaciais existentes na area sob analise
pode ser uma tarefa ardua.

Além dos atributo espectrais e espaciais, atributos temporais e de conhecimento
temporal, estdo relacionados a capacidade dos fotointérpretes utilizarem um conjunto de
dados anteriores, relativos a mesma regido, durante a interpretacao visual. Neste processo, o
intérprete se vale de conhecimento a respeito da dindmica dos objetos e das classes da area de
estudo. Segundo Growe (1999), conhecimento sobre a dindmica dos objetos numa dada regido
pode ser incorporado a processos de classificacdo automatica a fim de aumentar a
confiabilidade do resultado.

Diversos métodos de interpretacdo e classificagdo automatica de imagens de
sensoriamento remoto podem ser observados na literatura. (Lillesand et al., 2004;
Schowengerdt, 2007; Clement, 1993; Mather, 2005; Mather; Tso, 2009). No ambito da
classificagdo automatica de imagens, a proposta apresentada por Feitosa et al. (2009) se
caracteriza como uma importante contribuicdo para o uso do conhecimento temporal no
processo de interpretagdo de imagens orbitais. Neste trabalho, os autores dao continuidade a
proposta original de Mota et al. (2007), em que ¢ empregado um método de classificagdo
fuzzy em cascata, que se vale de toda a informagdo contida na sequéncia de imagens
multitemporais. Feitosa et al. (2009), por sua vez, formalizam, no método em cascata, o uso
de Cadeias de Markov Fuzzy, que dao suporte teorico a chamada transformac¢do temporal —
atualizagdo de informagdes pretéritas para o apoio a classificacdo em instantes de tempo
posteriores.

O presente trabalho adota como referéncia e da sequéncia as pesquisas que modelam
explicitamente, através de Cadeias de Markov Fuzzy (CMF), a transformacdo temporal com
objetivo de classificar séries de imagens multitemporais. (Mota, 2004; Campos et al., 2005;
Mota et al., 2007; Costa et al., 2007; Feitosa et al., 2009; Costa, 2009; Costa et al., 2009).
Estes métodos de classificacdo "em cascata" utilizam toda a informacgdo contida na sequéncia
de imagens, tentando tirar proveito da correlagdo temporal entre as imagens. (FEITOSA et al.,

2009).

No trabalho que deu inicio a série de pesquisas relacionadas ao tema, Mota (2004)
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propos um método de classificacao fuzzy em cascata empregando um tratamento possibilistico
para conhecimento temporal. O autor investigou a representagdo de conhecimento na
interpretagdo de imagens multitemporais de média resolu¢dao, onde o principal objetivo foi
propor um modelo para a interpretagdo baseada em conhecimento (combinando conhecimento
espectral, contextual e temporal), visando reproduzir o raciocinio empregado pelo
fotointéprete ao realizar uma interpretacdo visual. O trabalho explicita a contribui¢do de cada
modalidade de conhecimento no processo de interpretagao.

O conhecimento temporal foi representado a partir de um diagrama de transi¢do de
estados, onde foram atribuidos valores para cada possibilidade de transi¢ao entre classes,
visando expressar a relacdo entre a classe de um objeto num dado momento e a classe do
mesmo objeto num instante posterior.

Para realizagdo dos experimentos foram utilizadas imagens Landsat (WRS II 224-
073), composi¢do RGB / 5, 4 ¢ 3 do sensor ETM+, dos anos de 1999, 2000 e¢ 2001, de duas
regides inseridas na Alta Bacia do Rio Taquari, ao leste do pantanal mato-grossense.

Como principais conclusdes, Mota (2004) verificou que os resultados obtidos com o
uso de conhecimento contextual foram sempre superiores aos resultados produzidos pela
classificagdo baseada unicamente em caracteristicas espectrais, indicando que o uso de
abordagens baseadas em conhecimento temporal pode contribuir significativamente para a
automacdo do processo de interpretagdo. O trabalho concluiu também que, de forma
individual, dentre as diversas modalidades de conhecimento empregadas, o conhecimento
temporal demonstrou fornecer o maior incremento na taxa de reconhecimento global, em
relacdo a classificagdo meramente espectral.

Campos et al. (2005) propdem um procedimento automatico de modelagem do
conhecimento multitemporal. Diferentemente do ocorrido no trabalho de Mota (2004), onde
os valores das possibilidades de transicdo, modelados por um diagrama de transi¢do de
estados, representando a dindmica na regido, foram definidos por um especialista, Campos et
al. (2005) propdem a estimacao supervisionada destes valores utilizando algoritmos genéticos
(AG). Para validagao da metodologia proposta, foi utilizada a mesma base de dados utilizada
nos experimentos de Mota (2004). Como resultado, os autores concluiram que o uso de
algoritmos genéticos apresentou desempenho superior na classificagdo, em comparacdo a
estimativa manual dos parametros do modelo multitemporal.

Mota et al. (2007) propdem uma nova estrutura de interpretagdo multitemporal para

atualizacdo regular de mapas de uso e cobertura da terra. O método proposto utiliza
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possibilidades de transi¢ao de classes para expressar a correlacao temporal entre as classes de
interesse. As possibilidades de transi¢do de classe sdo estimadas por meio de um algoritmo
genético cuja fun¢do objetivo ¢ a taxa de reconhecimento média por classe. A partir de uma
classificagdo de referéncia de uma determinada data da regido de interesse e dos valores das
possibilidades de transi¢do de classes, uma classificagdo fuzzy ¢ obtida. Em seguida, esta
classificacdo ¢ fundida com a saida de uma classificacdo fuzzy sobre uma imagem de data
posterior. O método adotado pelos autores originou um procedimento de classificagdo
multitemporal fuzzy que combina os diversas modalidades de conhecimento.

Podem ser citadas como principais contribuigdes deste trabalho: um método de
modelagem temporal de conhecimento contendo um novo procedimento para estimar as
possibilidades de transicdo de classe, um método para integrar informacdes de instantes de
tempo distintos, que é capaz de captar a correlagdo temporal, e uma avaliacdo da contribuicao
potencial do conhecimento temporal, em comparagao com outras formas de conhecimento.

Os experimentos, realizados com a mesma base de dados Mota (2004), mostraram que
o uso do conhecimento prévio melhorou consideravelmente o desempenho da classificacao
em comparagdo com uma classificacdo baseada apenas em caracteristicas espectrais.

Vale ressaltar que, apesar de ndo mencionar diretamente o uso de Cadeias de Markov
Fuzzy em seus trabalhos, Mota (2004), Campos et al. (2005) e Mota et al. (2007), fizeram uso
de seus conceitos com a elabora¢do de diagrama de transi¢do de estados como forma de
representacdo do conhecimento multitemporal.

Costa et al. (2007) da sequéncia as pesquisas anteriores e utiliza, pela primeira vez, o
conceito de Cadeias de Markov Fuzzy no procedimento de classificacdo multitemporal. Como
inovacdo, a pesquisa visa contornar a limitacdo da necessidade da “verdade de campo” da
mesma area geografica numa data anterior e apresenta uma generalizacdo do modelo
apresentado por Campos et al. (2005) e Mota et al. (2007).

Os resultados obtidos por Costa et al. (2007) demonstraram a superioridade do método
multitemporal frente & abordagem monotemporal. Nos experimentos, observou-se, ainda, que
o ganho de desempenho depende primordialmente de dois fatores: a exatiddo dos
classificadores monotemporais que compdoem o esquema multitemporal € o lapso de tempo
que separa as imagens multitemporais. Assim, quanto mais recente ¢ a informagdo passada,
maior sua contribuicdo para a classificagao.

Feitosa et al. (2009) apresentam como limitagdo da abordagem proposta em Mota et

al. (2007) a necessidade de se utilizar uma classificagdo de referéncia de uma data anterior,
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essencialmente porque essa informacao muitas vezes nao ¢ disponivel. Os autores propdem
um método que elimina essa limitagdo. Assim, a informagdo sobre o estado dos objetos na
data anterior necessaria passa a ser, simplesmente, uma imagem da mesma area geografica.
Sao requeridas, portanto, apenas algumas amostras de treinamento cuja classificagdo na data
posterior seja conhecida. Outra inovacao da proposta ¢ uma estrutura conceitual baseada em
Cadeias de Markov Fuzzy.

Como resultado, os autores verificaram que a correlagdo entre dois conjuntos de dados
temporais so traz beneficios se essa correlacdo for significativa. Além disso, observam que ao
tomar atributos de duas datas, em vez de uma, o método usa mais informagdes sobre o objeto
que esta sendo classificado. Assim, cada objeto ¢ descrito por duas vezes mais atributos que
em um método monotemporal. Contudo, uma vez que todas as possiveis transi¢cdes de classe
devem ser representadas no conjunto de treinamento, o processo de coleta de amostras acaba
por ser trabalhoso.

Os resultados da analise experimental mostraram uma melhora notavel no desempenho
e uma significativa correlagdo entre os conjuntos de dados de tempos distintos. Nesse sentido,
o uso dos classificadores monotemporais que participam da classificacdo multitemporal é uma
questao central, podendo melhorar ou mascarar a correlagao temporal. Ao ser comparado com
outras duas técnicas de classificagdo em cascata, o método, para a base de dados utilizada,
mostrou-se superior.

Costa (2009) investiga a representacdo explicita de conhecimento temporal e sua
integragdo com outros tipos de conhecimento e, também, o processamento € aquisi¢ao
automatica de conhecimento temporal. Este trabalho desenvolveu um método analitico de
estimacdo das possibilidades de transicdo e, ainda, concebeu e implementou uma estrutura
baseada no conhecimento para a interpretagdo multitemporal de imagens de sensoriamento
remoto no software GeoAIDA.

Feitosa et al. (2011) comparam diversas configuracdes do método de classificagdao
multitemporal em cascata com base em CMF, considerando também diferentes
implementagdes dos operadores fuzzy t-norm e s-norm, além da funcdo de agregacao fuzzy. Os
resultados desta investigagdo permitiram o aprofundamento do entendimento das qualidades e
limitacdes da abordagem.

Por fim, em Alves et al. (2011) os autores publicaram o método e os resultados
preliminares da analise experimental presente nesta dissertacdo. Seu objetivo ¢ dar inicio a

analise de um aspecto da classificagdo multitemporal em cascata pouco explorado em
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trabalhos anteriores: a utilizacdo da combinagdo de Cadeias de Markov Fuzzy de intervalos
curtos como alternativa para a obtencdo de CMF para intervalos mais longos. Deve ser
mencionado que Feitosa et al. (2011) haviam analisado esta alternativa, contudo, de forma
bastante limitada. Para tanto, os autores de Alves et al. (2011) utilizaram uma nova base de
dados de um intervalo total de 20 anos, com o uso de 5 imagens obtidas com um intervalo de
5 anos entre cada par. Os resultados da classificagdo multitemporal, tanto para intervalo de
tempos curtos, quanto para intervalos de tempo longos, realizada a partir da combinagdo de
CMF, foram superiores a classificagdo monotemporal, demonstrando o potencial do método

de estimacao apresentado na presente dissertagao.
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2 METODO DE CLASSIFICACAO MULTITEMPORAL

Basicamente, o método de classificacdo multitemporal abordado no presente trabalho
se vale de informagdes adquiridas no passado para melhorar a exatiddo do mapa tematico
produzido pelo processo de classificagdo. Para tanto, o conhecimento temporal transporta para
o presente informagdes obtidas no passado e as insere no processo de decisao da classificagao.
Assim, neste método de classificacdo, a modelagem do conhecimento temporal realiza um

papel crucial. A se¢do a seguir aborda este tema.

2.1 Método de Modelagem do Conhecimento Temporal

O método de classificacdo multitemporal empregado neste trabalho faz uso de Cadeias
de Markov Fuzzy (CMF) para modelar o conhecimento temporal. Em linhas gerais, cadeias de
Markov podem ser descritas como uma sequéncia temporal de variaveis aleatorias que
correspondem aos estados de um determinado sistema. (CHING, NG, 2006).

A grande diferenca entre uma cadeia de Markov convencional e uma CMF ¢ que a
cadeia de Markov convencional d4 suporte a um tratamento probabilistico, enquanto a CMF
da suporte a um tratamento possibilistico. O leitor interessado numa descricdo mais geral e
detalhada do conceito de CMF pode recorrer a Avrachenkov e Sanchez (2002).

O diagrama de transicdo apresentado na Figura 1 ¢ uma representacdo grafica da
matriz de possibilidades de transi¢do de classes para um determinado intervalo de tempo e um
conjunto especifico de estados.

Os estados da CMF correspondem, na aplicagdo, a um conjunto de classes de
uso/cobertura do solo Q = {®;, ®,, ... , ®.}, onde ¢ corresponde ao nimero de classes. O valor
de ¢ ndo varia ao longo do tempo. A matriz de possibilidades de transigdo T' = {z;}
corresponde a uma relagdo nebulosa binaria definida sobre o produto cartesiano Qx€Q. O
simbolo 7; denota a possibilidade de um objeto pertencer a classe ®; [1 € no instante z ¢ a
classe ®; U Q no instante #+1, uma unidade de tempo posterior, sendo 0 < 7; < 1 para i,j = 1,
...,c. Esta relagcdo pode ser representada graficamente pelo diagrama de transigdo de classes,

que, conforme apresenta a Figura 1, ¢ um grafo orientado ponderado. Neste grafo, os vértices
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correspondem as classes e as arestas as transigoes de classes possiveis entre ¢ e #+1. O peso de
cada aresta corresponde a possibilidade de transi¢do 7;. Para simplificar a representagdo, as

arestas com 7; = 0 ndo sdo mostradas.
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Figura 1 — Digrama de Transi¢ao de Estados

Tomando como base o vetor nebuloso ‘@, que expressa as pertinéncias de um
determinado objeto as classes © no tempo ¢, € a matriz de transi¢do T', o modelo de Cadeia
de Markov Fuzzy pode estimar para o objeto, através de sua lei de transicdo (Equagdo 1) os

valores de pertinéncia, “'g =[ "', ..., 'B. ], para uma unidade de tempo posterior.

"= L [lalv, )] Vi el o (1)

Os simbolos T e O na Equagdo 1 representam respectivamente uma #-norm € uma s-
norm. Neste trabalho, a t-norm selecionada foi o operador mdximo e a s-norm o operador
minimo. A lei de transi¢do introduzida na Equacdo 1 pode ser expressa de forma mais

compacta, como na equagao abaixo.

t+ IB:taoTl (2)
onde:
* B — vetor de pertinéncias para uma unidade de tempo posterior;

* ‘o0 — vetor que expressa as pertinéncias de um determinado objeto pertencer as
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classes Q no tempo ¢;

e T'—matriz de transi¢do.

2.2 Método de Classificacao Multitemporal

O procedimento de classificagao multitemporal € apresentado na Figura 2. De maneira
simplificada, o método consiste na fusao de dois conjuntos de dados: a) o vetor de valores de
pertinéncia fuzzy “*a, fornecido por um classificador monotemporal e calculadas com base em
um vetor de atributos “*x do objeto, medidos no instante de tempo presente, simbolizado por
t+k; e b) o vetor de valores de pertinéncia temporais ‘B, obtido pela aplicagdo da
transformagdo temporal expressa pela matriz de possibilidades de transi¢do T* ao vetor crisp
‘w, que representa a classificagdo num instante passado, simbolizado por ¢ (na presente
pesquisa, a classificagdo num instante passado, simbolizado por #, ¢ uma classificagdo de
referéncia). O vetor ‘w € um vetor unitario n-dimensional com a forma [0 ... 1 ... 0], tendo
“1” na posicao i e “0” em todas as outras, indicando que o objeto pertence a classe ®; no

instante t.

t+kX

Classificador
Monotemporal

Figura 2 — Método de classificagao multitemporal

Conforme pode ser observado na Figura 2, o vetor de pertinéncias “*p € o resultado da
fusdo de "o e "**B, realizada pela fun¢do F. O defuzzificador H fornece o vetor “*w, que

representa a classificagao de um objeto no instante de tempo presente.
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2.3 Treinamento do Classificador

A geracio do vetor de pertinéncias temporais B requer a estimagdo das
possibilidades de transicdo que compdem a matriz de transigdo T*. Os valores das
possibilidades de transicdo de classes 7; sdo, na presente proposta, estimados através de um
procedimento de treinamento supervisionado efetuado por um algoritmo genético (AG) (NIX,
VOSE, 1992).

Basicamente, algoritmo genético ¢ um método de otimizacdo inspirado na teoria
Darwiniana da evolug¢do das espécies. Neste procedimento, uma fun¢do objetivo realiza o
papel do meio no qual os individuos da populacdo estdo inseridos. Quanto mais apto for um
individuo, mais vezes ele ¢ selecionado para levar seu material genético para a proxima
geracao.

Neste trabalho, cada individuo do AG representa uma matriz de transi¢do. A fungdo de
avaliagdo mede a exatiddo da classificagdo multitemporal em ¢+k, obtida usando as
possibilidades de transi¢ao codificadas no individuo. Apoés um dado niimero de geragdes, o
melhor individuo da populagdo ¢ selecionado. Os AGs sdo inspirados na ideia de que, a cada
geracdo, a populacdo tende a evoluir, ficando cada vez mais apta a sobreviver a selec¢do

natural.

2.4 Extrapolacio de Matrizes de Transicao

O método de Extrapolacdo de Matrizes de Transi¢do consiste em combinar k vezes a
matriz de transi¢do T', calculada para os instantes ¢ € #+1, com o objetivo de se obter uma
matriz combinada T*, que se refere aos instantes ¢ e t+k. A operagdo de combinagdo,
simbolizada por e, corresponde ao produto de matrizes substituindo-se o produto e a soma
dos escalares por T ¢ a soma por 4, respectivamente operadores t-norm e s-norm. Esta

operacao fornece a matriz de transicao estimada conforme expressa a Equagdo 3, a seguir.
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(3)

2.5 Metodologia de avaliacdo dos resultados

A metodologia de avaliacdo baseia-se na comparagdo dos resultados da classificagdo
multitemporal com uma classificagdo de referéncia (gabarito), gerada por um especialista
humano.

Para isso, para cada classificagdo ¢ gerada uma matriz de confusdo que contém
informagdes sobre a classificacdo em andlise e a classificacdo de referéncia, o que permite
identificar as discordancias entre a classificacdo de referéncia e a produzida pelo método sob
analise. A partir desta matriz de confusdo, pode ser calculado o indice Kappa, as taxas de
classificagdo por classe, os erros de omissdo, erros de comissdo e os erros totais da
classificagdo em analise.

As subsecdes seguintes detalham os métodos de avaliagao.

2.5.1 Matriz de confusdo e taxas de classificacdo

A matriz de confusao ¢ a forma mais comum utilizada para representar a exatidao da
classificagdo. Trata-se de uma matriz de dimensdo n % n (onde n € o nimero de classes) que
representa o grau de concordancia entre dois julgamentos feitos de forma independente sobre
o mesmo conjunto de dados. No presente caso, o julgamento consiste em associar 0s objetos a
uma dentre n classes (COHEN, 1960).

Ao longo da presente dissertacdo, as colunas se referem aos dados de referéncia
enquanto as linhas ao julgamento atribuido pelo classificador.

No caso de uma classificacio de segmentos, os elementos/valores da matriz de
confusdo se referem a quantidade de segmentos da classificagdo. No entanto, se a
classificacdo for realizada com base na classificagdo de pixels, em sua matriz de confusdo os
valores serdo referidos pelo nimero de pixels da imagem classificada. E importante destacar

que, no presente trabalho, os experimentos realizam a classificagdo de segmentos. Na
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literatura, este tipo de abordagem ¢ referida pelo termo classificagdo orientada a objetos.

A Tabela 1 apresenta um exemplo de matriz de confusdo M, de dimensdes 4x4, onde
as classes sdo representadas pelas letras a, b, ¢, € d, e o total de objetos a serem classificados ¢
representado por N. As colunas correspondem a classifica¢ao de referéncia enquanto as linhas

a classificacao sob analise.

Tabela 1 — Matriz de confusdo M ¢ calculo das taxas de classificacao

Classificacdo de Referéncia Somatorio das
Linhas
Classes a b c d
m
a maa mub muc mud ; v
Q
2 =
S S
m
N b my, mp, My, My Z i
N Q"S i=h
g5
=8 m
%' g, ¢ me, m, m,. My Z v
S i=c
m
d My, m g M. m,, ; i
Somatério s
das Colunas 2 "y 1 > m; > m; N= my
i=a i=b j=c i=d i=a j=a
d
Taxas (%) de m,, m,, m,, my, Z m;;
Classifica(:a"o Txaz <100 Txb: —— X100 Tx(: - 100 Txdz — X100 Tx= % %100
Z m; Z m; Z my Z m; N
Tx j=a Jj=b J=c j=d z z my
j=a j=a

Os elementos na diagonal principal da matriz de confusdo representam o numero de
segmentos em que hd concordancia entre a referéncia e o classificador avaliado. O somatorio
de uma linha da matriz M mostra como resultado a quantidade segmentos que foram
considerados pelo classificador com pertencentes a respectiva classe. (MATHER; TSO, 2009).

Os valores fora da diagonal principal da matriz, representam os segmentos que foram
classificados erroneamente. Por exemplo, na coluna da classe b, m;, sdo os segmentos
classificados corretamente, enquanto os demais (7a, mq € Mma) sA0 08 segmentos que foram
classificados erroneamente.

Assim, uma vez que ¢ possivel identificar o numero de segmentos classificados
corretamente e o nimero de segmentos classificados erroneamente, pode-se calcular a taxa de
classificagdo por classe, que indica a exatidao do classificador para determinada classe.

Para se calcular a Taxa de Classificagdo por Classe Tx,, divide-se o nimero de

segmentos classificados corretamente para determinada classe (m..) pelo somatério de

segmentos daquela coluna ( ; m; ) e, em seguida, o resultado ¢ multiplicado por 100 a fim de
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se obter o percentual de acerto.
E possivel, também, calcular a exatiddo global 7x da matriz de confusdo, com o

objetivo de medir o total de acertos da classificacao.

2.5.2 Erros de Omissdo, Erros de Comissdo

Ainda com base na matriz de confusdo € possivel calcular, classe a classe, indicadores
de erro. No trabalho, as duas medidas utilizadas sdo Erro de Omissdao (EO) e Erro de
Comissao (EC).

Erros de Omissdo sdo cometidos quando padrdoes de uma determinada classe sdo
atribuidos a alguma outra classe. Por outro lado, os Erros de Comissao ocorrem quando
objetos que sdo realmente membros de outras classes sdo rotulados como membros da classe
para a qual o EC esta sendo calculado (MATHER, 2005).

O Erro de Omissao pode ser calculado pela seguinte formula:

m..

EO,=|1-—"—|x100%
S m 4)
i=1 /

onde m;; é a entrada (i, /) da matriz de confusdo, ), m; representa o somatorio da linha j.
=

J4 o Erro de Omissao pode ser calculado por:

m..
EC=[1—-—2—|x100%

S (5)

J=1

onde m; é a entrada (i, j) da matriz de confusdo e ) m; corresponde ao somatorio da coluna i.
=1

4

253 Indice Kappa

Como alternativa aos métodos de medir a exatidao da classificagdao através das taxas

de classificacao por classe e exatiddo global, o indice multivariado chamado de coeficiente
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Kappa tem sido muito utilizado.

O indice Kappa ¢ um coeficiente para medir o grau de concordancia em escalas
nominais (Cohen, 1960), ou seja, ¢ um coeficiente de concordancia que informa o acerto da
variagdo intra ¢ interobservador, sendo utilizado quando dois observadores classificam
separadamente uma amostra de objetos empregando a mesma escala de classes. Normalmente
um dos observadores ¢ a referéncia real ou verdade (INPE, 2009¢).

O coeficiente Kappa ¢ calculado pelas seguintes equagdes, conforme expressam

Mather e Tso (2009):

A_el_ez
1 n

elzﬁi:l m; (7)
1 n n n

0,=— ( my XZ m/g) (8)
N =iz j=1

Nestas equagdes, K ¢é o coeficiente Kappa, n o niimero de colunas (e linhas) em uma
matriz de confusdo, m; € o elemento (i, j) da matriz de confusdo e N ¢ o nimero total de
observagoes (TSO, MATHER, 2009).

O valor do coeficiente Kappa pode atingir o valor limite superior de +1.00, que ocorre
somente existe concordancia perfeita entre os dois observadores. Ja o limite inferior depende

das distribui¢des marginais, podendo chegar a ser um valor negativo (COHEN, 1960).
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3 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Esta se¢do apresenta o procedimento experimental realizado com o intuito de avaliar o
desempenho da classificacio multitemporal produzida com base em T, obtido a partir da
combinacdo de T' (conforme descrito na Secdo 2.4).

As subsecoes a seguir detalham os procedimentos experimentais, e estdo divididas em:
arca de estudo, dados de sensoriamento remoto, classificacdo de referéncia, classificacao
monotemporal, diagrama de transicdo de classes, infraestrutura de software, sequéncia do

modelo temporal e, por fim, testes e experimentos preliminares.

3.1 Area de estudo

A Figura 3 apresenta, em sua por¢do esquerda, a localizagdo da éarea de estudo e na
direita suas fronteiras (borda preta). A area de estudo corresponde a um remanescente florestal
situado no oeste do municipio de Londrina, estado do Parand, que incorpora toda a area do
Parque Estadual Mata dos Godoy (PEMG) e, também, a area referente a outras duas fazendas
de propriedade particular situadas a leste dos limites do parque. Na Figura 3, a borda amarela
define os limites do PEMG e a linha laranja as regides de propriedade particular

compreendidas na area de estudo.
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Figura 3 — Area de Estudo
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Até junho de 1989, o Parque Estadual Mata dos Godoy pertencia a Fazenda Santa
Helena, de propriedade da familia Godoy, tendo sido adquirida e incorporada ao patrimdnio
do Estado do Parana através do Decreto Estadual no 5.150, de 05/06/1989 (ALVES,
PEREIRA NETO, 2010).

A floresta existente ¢ um dos ultimos remanescentes de Floresta Subtropical (Floresta
Estacional Semidecidual) que cobria grande parte do Estado. Atualmente, este remanescente
esta circundado por areas ocupadas pela agricultura e pecuaria, sujeito as pressdes antropicas.
Este cendrio € resultante de um processo que se iniciou na metade do século XIX, quando a

agricultura passou a ter um peso maior na economia do Estado do Parana (IAP, 2002).

3.2 Dados de Sensoriamento Remoto

As imagens selecionadas para a pesquisa foram as do satélite Landsat 5, sensor TM. A
razdo para o uso de imagens Landsat 5 se deve ao fato deste satélite ter permanecido ativo por
mais de 20 anos, possibilitando que todas as imagens utilizadas fossem de um unico sensor.
As imagens foram selecionadas com intervalo temporal de 5 anos, contados a partir do ano de
1989 (ano de criagdo do PEMG) até o ano de 2009, seguindo os critérios de selecdo de cenas
da mesma época do ano e com 0% de cobertura de nuvem para a area em estudo.

As bandas utilizadas para classificagdo foram a 3 (vermelho), 4 (infravermelho
proximo) e 5 (infravermelho médio). O composite utilizado compreende o uso das bandas 5, 4
e 3 nos canais R, G e B respectivamente. Este arranjo ¢ comumente utilizado no
monitoramento da cobertura vegetal (PRODES, 2006).

A Tabela 2 apresenta a série de imagens, obtidas gratuitamente pelo catdlogo de
imagens do INPE (INPE, 2009b).

As imagens foram devidamente registradas com o uso do software Spring 5.1.4, a
partir de uma imagem de referéncia Landsat 7 ETM+, ortorretificada, banda 7 -
pancromatica, de 15m de resolucdo espacial nominal, adquirida gratuitamente pelo catalogo
de imagens do projeto Global Land Cover Facility (GLCF, 2009). Apos o registro, as imagens

foram recortadas para o limite da area de estudo.



Tabela 2 — Série de imagens utilizadas na pesquisa.

Satélite / Sensor Data das Imagens Bandas Resolugao Espacial
Landsat 5 TM 03/08/1989 3,4e5 30m
Landsat 5 TM 16/07/1994 3,4e5 30m
Landsat 5 TM 14/07/1999 3,4e5 30m
Landsat 5 TM 27/07/2004 3,4e5 30m
Landsat 5 TM 22/05/2006 3,4e5 30m
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Com o objetivo de ndo alterar suas caracteristicas espectrais, além do registro e recorte

ndo foi realizado nenhuma outra técnica de pré-processamento de imagens.

As Figuras 4, 5, 6, 7 e 8, correspondem respectivamente as imagens dos anos 1989,

1999, 2004, e 2009. E importante lembrar que as imagens apresentadas nesta se¢io foram

realcadas com o intuito de melhorar sua visualizagdo. As imagens utilizadas nos experimentos

ndo apresentavam nenhum tipo de realce.
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3.3 Classificacao de referéncia
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A classificacdo de referéncia foi gerada por um especialista humano que, além de

analisar as imagens de sensoriamento remoto em um contexto multitemporal, fez uso de

informagdes adicionais como do Plano de Manejo do Parque Estadual Mata dos Godoy,
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imagens de maior resolucao espectral (SPOT, do ano de 2000) e trabalho de campo.

Ainda, vale ressaltar que o especialista j& realizou pesquisas anteriores relacionadas a
dinamica da area de estudo (ALVES, 2006; ALVES, PEREIRA NETO, 2010).

Para gerar as classificagdes de referéncia, as imagens de sensoriamento foram
segmentadas no software SPRING 5.1.4, utilizando o algoritmo de segmentacdo por
crescimento de regides. O procedimento foi semelhante ao utilizado em Mota et al. (2007),
Feitosa et al. (2009) e Costa et al. (2009), conforme descrito a seguir. Todas as imagens foram
empilhadas formando uma tinica imagem multibanda multitemporal. Em seguida, aplicou-se o
algoritmo de segmentagdo sobre a imagem formada no passo anterior. Este procedimento
permite eliminar os problemas relacionados aos ajustes de borda de diferentes segmentos em
imagens de datas distintas, ja que os segmentos gerados para os diferentes instantes de tempo
(a serem posteriormente classificados) sdo idénticos.

Posteriormente, a classificacao de referéncia dos segmentos foi realizada para cada um

dos cinco instantes de tempo (Figura 9).

Legenda

- Vegetacio Primana

- Vegetaciio Secundana
Solo Exposto

Agropastonl

Figura 9 — Mapas tematicos de referéncia de uso e cobertura da terra
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As classes da legenda e o numero de segmentos em cada data sdo apresentados na

Tabela 3.

Tabela 3 — Classes de cobertura da terra.

Numero de Segmentos
1989 1994 1999 2004 2009

Classes Descri¢cao

Vegetagdo Primaria Vegetacao densa, que preserva as caracteristicas

(1) originais ou que esta regenerada a tal ponto que
' s e evaTes pomod 470 479 513 532 551
ndo ¢ possivel distinguir entre regeneragao e
vegetagdo primaria.
Vegetacao Vegetagao menos densa do que a vegetagio
sene ) .g Q d sene 97 91 83 78 71
Secundaria (w;)  primaria, geralmente em processo de regeneragao.
Solo Exposto (ws) Solo degradado por erosdo ou sendo preparado
i o 83 80 54 24 9
para cultivo, ou vegetagao riparia.
Agropastoril (ws) Atividade agricola ou pasto cultivado para 0 0 0 16 19

atividade pecudria.

3.4 Classificacio monotemporal

Nos procedimentos experimentais, a classificagdo monotemporal foi usada como uma
das entradas do modelo multitemporal (vide Segdo 2.2) e também como uma referéncia para a
avaliacdo do desempenho da classificagcdo multitemporal.

O classificador monotemporal utiliza o método da distdncia de Battacharyya para
medir a separabilidade estatistica entre um par de classes espectrais (Inpe, 2009a). Em outras
palavras, mede a divergéncia entre duas populacdes definidas por suas distribuicdes de
probabilidade. Assim, para cada classe de interesse, sdo geradas fungdes discriminantes
relativas aos objetos. Em seguida, estas fun¢des discriminantes sdo fuzzificadas, passando, a
partir de entdo, a ser tratado como um classificador fuzzy. Para a comparaciao dos resultados
da classificagdo mono e multitemporal, a saida do classificador de Battacharya foi
defuzzificada, de forma que um objeto € associado a classe para a qual apresenta o maior grau
de pertinéncia. Deve ser mencionado que o classificador de Battacharya requer interacdo do
usuario através do treinamento, e se enquadra na classe de métodos supervisionados. Nesta
pesquisa, as amostras correspondem a segmentos gerados pelo procedimento de segmentagao.

Maiores informagdes sobre o método pode ser encontrado em Bhattacharyya (1943) e

Comaniciu et al. (2000).
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3.5 Diagrama de transi¢ao de classes

O diagrama de transi¢ao de classes representa as transicoes de estados de cobertura da
terra em um determinado intervalo de tempo. O conhecimento das transi¢des que podem
efetivamente ocorrer em determinado intervalo de tempo ¢ de suma importancia, por reduzir a
quantidade de parametros (possibilidades de transi¢des de classe) a serem estimados.

Para a analise experimental, devido a diferenga de possibilidades de transicdo de
classes existentes na area de estudo em intervalos de tempo curtos e longos, fez-se necessaria
a elaboragdo dois diagramas. O primeiro corresponde as possibilidades de transi¢do de classes
para um intervalo temporal de 5 anos. O segundo, corresponde as possiveis transigdes para os
intervalos de 10, 15 ou 20 anos.

A elaboragdo dos diagramas foi realizada a partir da andlise da dindmica temporal da
area de estudo, nas instancias de tempo determinadas. Em seguida, a validade dos diagramas
foi conferida com base na interpretacao visual das imagens através do cruzamento dos mapas
tematicos. Tanto a classificacdo manual quanto o cruzamento dos mapas tematicos foram
elaborados com o uso do software Spring 5.1.4.

A Figura 10 apresenta os mapas de dindmica obtidos como resultado do cruzamento

dos mapas tematicos de referéncia.
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1994x 19399

1989%x 1994

2004x2009

1999x2004

Legenda

- Vegetacdo Primaria mantida Agropastoril mantida Nova Solo Exposto

- Vegetagédo Secundaria mantida - Nova Vegetagéo Priméria - Nova Agropastoril
Solo Exposto mantida Nova Vegetagéo Secundaria

Figura 10 — Mapa da dinamica de uso da terra da area em estudo

A gerag¢do dos mapas da dindmica do uso da terra possibilitou, entdo, definir com os
tipos de transi¢des possiveis para o periodo analisado.

A Figura 11 apresenta o diagrama de transi¢do de classes para uma instancia de tempo
de 5 anos, T', onde foram identificadas 13 possibilidades de transicao:

71 - Mata Primdria para Mata Primaria;
7,3 - Mata Priméria para Solo Exposto;

1,4 - Mata Priméria para Agropastoril;

1,; - Mata Secunddria para Mata Secundaria;
T,; - Mata Secundaria para Mata Primaria;
T3 - Mata Secundaria para Solo Exposto;
1,4 - Mata Secunddria para Agropastoril;
133 - Solo Exposto para Solo Exposto;

T3, - Solo Exposto para Mata Secundaria;
T34 - Solo Exposto para Agropastoril;

T44 - Agropastoril para Agropastoril;

14> - Agropastoril para Mata Secundaria;
143 - Agropastoril para Solo Exposto.
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Solo
Exposto

Figura 11 — Diagrama de transi¢do de classes para T'

A Figura 12 apresenta o diagrama de transi¢ao de classes para instancias de tempo de
10, 15 ou 20 anos, T . Pode-se verificar que, além das 13 possibilidades de transicdo ja
identificadas no diagrama que representa T', sdo arescentados outros trés tipos de transi¢do:

T,; - Vegetagdo Priméria para Vegetacdo Secundaria;
T3, - Solo Exposto para Vegetacdo Primaria;
T4, - Agropastoril para Vegetagcao Primaria.

Figura 12 — Diagrama de transigdo de classes para T"

Assim, verificou-se que para intervalos de 10 anos ou mais existe a possibilidade de

ocorrer qualquer tipo de transi¢do dentre as classes identificadas.
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3.6 Infraestrutura de Software

Na pesquisa foram utilizados 2 programas, o SPRING, para preparacao da base de
dados e criacdo da classificacdo de referéncia, e o MATLAB, para implementa¢do dos
classificadores, classificacdo das imagens e geragdo dos dados para avaliagdo dos resultados.

O software SPRING — Sistema para Processamento de Informagdes Georreferenciadas
¢ um SIG (Sistema de Informacdo Geografica) criado pelo INPE / DPI - Departamento de
Processamento de Imagens para ambientes Windows e Linux. Dentre outras fungdes, o
sistema possui ferramentas para processamento de imagens, andlise espacial, geracdo de
dados cadastrais, tematicos ¢ numéricos. Basicamente, o sistema foi utilizado para criar um
banco de dados espacial, registrar e recortar as imagens de sensoriamento remoto, realizagdo a
segmentacdo das imagens e criar, a partir dos segmentos, a classificagdo de referéncia para
cada ano.

O software MATLAB ¢ um sistema criado pela empresa The MathWorks e se baseia
em uma linguagem de programacao de alto nivel e um ambiente interativo para o
desenvolvimento de algoritmos, visualiza¢do de dados, andlise de dados e célculo numérico
(Mathworks, 2009). Sinteticamente, o software foi utilizado para criar a base de dados inicial,
para implementagdo dos classificadores monotemporal e multitemporais e geragdo dos

resultados finais.

3.7 Sequéncia do Modelo Temporal

Tomando como base a série temporal adotada, as caracteristicas da area de estudo e as
classes de uso e cobertura da terra, foram calculadas matrizes de transi¢ao para intervalos de 5
anos T'.

A inexisténcia, nos anos de 1989, 1994 e 1999, de objetos da classe “Agropastoril”
poderia prejudicar a estimagdo da matriz de transicao utilizada como objeto do procedimento
de extrapolagdo (secdo 2.4). Para evitar este inconveniente, a sequéncia temporal utilizada nos

experimentos foi invertida. Deve-se mencionar a inexisténcia de restrigdes tedricas para esta
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inversdo. E importante enfatizar que, como consequéncia da inversdo da sequéncia temporal,
a implementagdo dos experimentos requereu a mudanga no sentido das arestas dos diagramas
de transicao de estados apresentados nas Figuras 11 e 12.

A partir da combinagdo de duas ou mais CMF baseadas T, foram estimadas novas
matrizes para classificar as imagens de 10 (T?), 15 (T%) e 20 anos (T*).

Para o intervalo de 5 anos, foi possivel obter quatro classificagdes multitemporais para

os anos de 2004, 1999, 1994 e 1989, representadas na Figura 13,

T2009—>2004 T2004—> 1999 T 1999 — 1994 T1994—> 1989

Figura 13 — Sequéncia do modelo temporal de 5 anos
onde:
*  Tioe_2004 foi estimada a partir do par de datas 2009—2004;
*  Tam_199 foi estimada a partir do par de datas 2004—1999;
*  Tiw_1994 foi estimada a partir do par de datas 1999—1994; ¢

*  Tiou19s0 fol estimada a partir do par de datas 1994—1989.

Para o intervalo de 10 anos, foi possivel obter seis classificagdes multitemporais.
A Figura 14 apresenta a sequéncia do modelo temporal de 10 anos para as trés

classificagdes com base nas matrizes de transi¢ao estimadas diretamente para os devidos pares

de datas,

2009— 1999 20043H 1994

Ano Ano
1999 1994

Figura 14 — Sequéncia do modelo temporal de 10 anos para matrizes estimadas diretamente

onde:
*  Thi9_1999 fO1 estimada a partir do par de datas 2009—1999;

*  Ta_1904 fO1 estimada a partir do par de datas 2004—1994;
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*  Ti9_198 fO1 estimada a partir do par de datas 1999—1989.

A Figura 15 apresenta a sequéncia do modelo temporal de 10 anos para outras trés
classificacdes com base nas matrizes de transi¢ao extrapoladas a partir da matriz de transicao

estimada para pares de datas de 5 anos,

2 2 2

T

’-[‘2009H 2004 2004 — 1999 T19994> 1994

Ano Ano Ano Ano Ano
2009 2004 1999 1994 1989

Figura 15 — Sequéncia do modelo temporal de 10 anos para
matrizes extrapoladas

onde:

¢ Ty0_2004 representa uma matriz de transicio para um intervalo de 10 anos,
extrapolada a partir da matriz de transicdo estimada para o par de datas
2009—2004;

o T a04m109 representa uma matriz de transi¢cdo para um intervalo de 10 anos,
extrapolada a partir da matriz de transi¢do estimada para o par de datas
2004—1999;

e T’900.1004 representa uma matriz de transi¢io para um intervalo de 10 anos,
extrapolada a partir da matriz de transicdo estimada para o par de datas

1999—1994.

A Equagdo 9 apresenta as combinagdes T’ apresentadas na Figura 15.

2 —
TI2009 —2004 — T2009—>2004 °© T2009 —2004

2 —

T2004—>]999 - T2004—>]999 © T2004—>1999 (9)
2 —

Tl999—>]994 - TI999—>]994 © T1999—>l994

Para o intervalo de 15 anos, foi possivel obter quatro classifica¢cdes multitemporais.

A Figura 16 apresenta a sequéncia do modelo temporal de 15 anos para as duas
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classificagdes com base nas matrizes de transicao estimadas diretamente para os devidos pares

de datas.
T2009‘—> 1994 T2004—> 1989
Ano > Ano Ano ~( Ano
2009 1994 2004 1989

Figura 16 — Sequéncia do modelo temporal de 15 anos para matrizes estimadas
diretamente

onde:

*  Thi_1994 fO1 estimada a partir do par de datas 2009—1994;

*  Ths198 fO1 estimada a partir do par de datas 2004—1989.

A Figura 17 apresenta a sequéncia do modelo temporal de 15 anos para as duas
classificagdes com base nas matrizes de transi¢do extrapoladas a partir da matriz de transi¢ao

estimada para pares de datas de 5 anos,

3 3
T2009—> 2004 T2004—> 1999

Ano Ano Ano Ano Ano
2009 2004 1999 1994 1989

Figura 17 — Sequéncia do modelo temporal de 15 anos

onde:
e T’y0_2004 representa uma matriz de transicio para um intervalo de 15 anos,
extrapolada a partir da matriz de transicdo estimada para o par de datas
2009—2004;
e T u_100 representa uma matriz de transi¢io para um intervalo de 15 anos,
extrapolada a partir da matriz de transi¢do estimada para o par de datas

2004—1999.
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A Equagdo 10 apresenta as combinagdes T’ apresentadas na Figura 17.

3 2
T5009 2004 = T2009— 2004 © T2009 2004 (10)

3 2
T304 —1990 = T2004 1999 © T2004- 1999

Ainda, para o intervalo de 20 anos foi possivel obter duas classificagcdes
multitemporais.

A Figura 18 apresenta a sequéncia do modelo temporal de 20 anos para uma
classificagdo com base na matriz de transi¢cdo estimada diretamente para o par de datas

2009—1989.

T

2009 — 1989

Ano ‘m
2009 1989

Figura 18 — Sequéncia do modelo temporal de 20 anos

onde:
*  Ta-_1980 fOi estimada a partir do par de datas 2009—1989;
A Figura 19 apresenta a sequéncia do modelo temporal de 20 anos para uma

classificagdo com base nas matrizes de transicdo extrapoladas a partir da matriz de transi¢ao

estimada para o intervalo de 5 anos,

4
2009— 2004

Ano Ano Ano Ano Ano
2009 2004 1999 1994 1989

Figura 19 — Sequéncia do modelo temporal de 20 anos

T

onde:
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4 . o~ .
* T 092004 T€presenta uma matriz de transicdo para um intervalo de 20 anos,

extrapolada a partir da matriz de transicdo estimada para o par de datas

2009—2004;

A Equagdo 11 apresenta a combinagio das CMF para T* apresentada na Figura 19,

4 73
T2009 —2004 — T2009—> 2004 © T2009 —2004 (1 1 )

Apos a definicdo das restricdes sobre as transicdes de classes para cada periodo em
analise (se¢do 3.5) e da série temporal a ser classificada, foi possivel estimar as matrizes de

transicao e realizar as classificacdes.

3.8 Modelo do protdtipo experimental

Para obter os resultados de acordo com os métodos propostos, foram implementados
varios programas no software Matlab.

A Figura 20 apresenta um modelo de organizacdo dos programas que compdem o
prototipo experimental, onde os itens (a), (b), (c), (d), (e) e (f) representam os principais
programas e seus subprogramas.

A etapa “(a) Criacdo da Base de Dados” consistiu na elaboracdo de dois programas, o
primeiro carrega e estrutura a base de dados necessaria aos procedimentos posteriores € o
segundo visando eliminar os poligonos de dimensdo reduzida (cuja area equivale a um
pequeno numero de pixels) que trazem problemas na estima¢do dos parametros da distdncia
de Bhatthacharya.

Em seguida, foram criados os programas para “(b) Selecio do Conjunto de
Treinamento”. Para cada rodada dos experimentos, a base de dados ¢ dividida em dois grupos:
50% dos segmentos sdo utilizados no treinamento enquanto os restantes 50% dos objetos sdo
usados para a avaliagdo de desempenho do método.

Ainda para a selecdo do conjunto de treinamento, foi criado um subprograma para
estabelecer o critério de “selecdo por transicdo”, onde os segmentos selecionados deveriam

pertencer ao conjunto de transigdes possiveis no intervalo temporal (vide Secdo 3.5), evitando
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assim a queda do desempenho dos classificadores.
Para cada ano da série temporal foram realizados 200 sorteios do conjunto de
treinamento e de validagdo, sendo que para cada sorteio o Algoritmo Genético foi executado

cinco vezes.

ORGANIZAGAO DO PROTOPIPO EXPERIMENTAL

(a)‘ Criacdo da Base de Dados }

Limpeza da * 777777777777777777777777777 Jo
Base Dados 1 .
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ’ y v Portransigéo
Selegdo Conjunto de LR EEEEREEEE g
(b) . S
Treinamento x

A

(C)‘ Classificagdo Monotemporal }_’ Geracéo das

A tri fusa
Distancia de Bhattacharya ma,\r,:iﬁzti?n%%?alfsao

Pertinéncias da
Classificagéo R »
____monotemporal y
Algoritmo Genético e frf
d
( Estimagéo das matrizes de transigéo WETSRED posswelsj

\
. N P = . Geragao das
7 Pertinénciasda (e) Classificagao I\{Iultltemporal —— matrizes de confusao
Classificaggo . T T'
Multitemporal T

e >

: Vo y

. Extrapolag&o das CMF « () | Classificagao Multitemporal Geragdo da? )

L K ) s a matrizes de confusao
Extrapolada usando T?, T’e T*. T, T’e T"

Figura 20 — Visdo geral do procedimento experimental

Apos a selegdo do conjunto de treinamento a “(c) Classificagdo Monotemporal” foi
obtida a partir dos programas que calcularam a distdncia de Bhattacharya para cada objeto a
ser classificado. Nesta etapa, sao geradas as matrizes de confusdo para posterior avaliagao da
classificagdo monotemporal. Em seguida, os valores de decisdo do classificador
monotemporal sdo normalizados entre 0 e 1 como forma de se obter os graus de pertinéncia
da classificagdo para cada objeto e utilizd-los como dado de entrada para o AG.

Para a etapa “(d) Algoritmo Genético” foram criados programas para entrada de dados,
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para a definicao dos valores dos parametros basicos do AG e das transi¢des possiveis.

Apb6s uma série de experimentos (cujos resultados ndo serdo apresentados neste

documento) que teve como objetivo investigar configuracdes alternativas para o AG, foram

definidos os valores dos parametros do AG usado nos experimentos reportados neste trabalho:

funcao objetivo — indice Kappa,
numero de genes no cromossoma — 52;
codificagdo do cromossoma — binaria;
tamanho da populagdo — 100;

escala de aptidao — rank;

funcdo de selegdo — roleta;

fun¢ao de mutagao — uniforme;
probabilidade de mutagao — 0,01;
nimero maximo de geragdes — 100;
individuos de elite — 2;

operador de crossover — disperso (scattered);

probabilidade de crossover — 0,8.

A partir da estimagdo das matrizes de transicdo pelo AG, os resultados da “(e)

Classificacdo Multitemporal usando T' sdo gerados fornecendo um vetor ‘" que representa

a classificacdo de um objeto no instante de tempo presente (secdo 2.2). Nesta etapa os

, . ~ . ~ 1
programas também calculam as matrizes de confusdo das classificacdes usando T .

Os programas da etapa “(f) Classificagio Multitemporal Extrapolada usando T’

realizam a extrapolagdo das matrizes de transicdo T e classificam as imagens da instncia de

. . ~ . ~ k
tempo seguinte, obtendo como resultados as matrizes de confusao das classificacdes T".

3.9 Testes e experimentos

Na analise experimental foram realizados diversos testes com o objetivo de avaliar os

programas e identificar os pardmetros mais adequados.

Os principais testes foram relacionados as etapas de treinamento, modelagem do
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algoritmo genético, definicdo da regra de transi¢do (z-norm, s-norm) para a classificacao
multitemporal, geracdo dos resultados e métodos de avaliacao dos resultados.

Na etapa de treinamento, os resultados mais estaveis foram relacionados a selecao de
50% do conjunto de treinamento, utilizando o critério de “selecdo por transicdo”, ou seja,
foram selecionados para treinamento os objetos que representavam algum tipo de transicao de
classe no periodo em andlise. Com o intuito de reduzir a influéncia da sele¢ao aleatdria do
conjunto de treinamento nos experimentos, os resultados apresentados correspondem a média
de 200 sorteios dos conjuntos de treinamento e de validagao.

Em relacdo a defini¢ao da regra de transi¢ao, foram empregados os operadores minimo
€ maximo, respectivamente como #-norm € s-norm.

J4 na definicdo de métodos de avaliagdo dos resultados, o indice Kappa se mostrou
mais interessante por utilizar no céalculo de concordancia informagdes de toda a matriz de
confusdo. Ainda, foram adotados a taxa de classificagdo por classe além dos erros de omissao

e comissdo com o objetivo de identificar com maior detalhe a qualidade da classificagdo.

3.9.1 Parametros testados ndo adotados no prototipo experimental

Alguns testes com parametros ndo utilizados na versao final do prototipo (por motivo
de apresentarem resultados inferiores) serdo apresentados nesta subsecdo para fins de
esclarecimento.

Com relagdo a selecdo do conjunto de treinamento, também foram realizados outros
testes fazendo uso de 30% e 80% do total de segmentos para o treinamento. Ainda, foram
avaliados diferentes quantidades de sorteios aleatdrios do conjunto de treinamento, sendo que
os principais testes vincularam-se a 25 e 50 sorteios. A selecdo do conjunto de treinamento
também foi avaliada sem a utilizagdo de nenhum tipo de critério.

No classificador multitemporal o operador f-norm foi testado com o emprego do
operador produto. No Algoritmo Genético, os principais testes se vincularam aos parametros
da quantidade de cromossomas para a obtencdo de melhores resultados. Assim, partindo de
uma matriz de 13 possibilidades de transigdo relativa a T', foram testadas cromossomas de:
13 bits (1 bit por transi¢do), 26 bits (2 bits por transi¢ao), 39 bits (3 bits por transi¢ao), 52 bits
(4 bits por transi¢do), 65 bits (5 bits por transi¢ao), e 78 bits (6 bits por transi¢ao).
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Outros testes do AG se referiram ao numero de rodadas realizadas para cada sorteio do
conjunto de treinamento, sendo rodadas testadas o numero de 1, 3, 5 e 10 rodadas. Foi
avaliado, também, o nimero de iteragdes necessarias para que o AG atingisse seu melhor
resultado.

Alguns resultados preliminares obtidos com os parametros descritos estao disponiveis

em Alves et al.(2011).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Devido a sequéncia de classifica¢ao apresentada na Figura 13, a analise dos resultados
também foi feita na ordem inversa em relagdo ao fluxo normal de tempo, ou seja, do instante
mais recente para o mais antigo. E importante ressaltar que, como o modelo temporal utiliza o
estado da cobertura da terra na instancia anterior, a primeira classificagdo multitemporal a ser
apresentada ¢ a de 2004.

Os resultados da Classificagdo Multitemporal empregando-se as CMF baseadas em T,
T, T’ e T' sdo analisados ano a ano e comparados com os da classificagdo monotemporal
correspondente. Conforme citado anteriormente, T corresponde a um intervalo de 5 anos,
enquanto T?, T® e T", correspondem respectivamente aos intervalos de 10, 15 ¢ 20 anos. Deve-
se ressaltar que a alternativa para a obtencgdo direta de T, T’ e T é a extrapolacdo, e que as
Equagdes 9, 10 e 11 apresentadas na se¢ao 3.7 detalham as combinac¢des de matrizes de
transi¢do empregadas. Ambas alternativas sdo analisadas nos experimentos.

Seguindo a sequéncia temporal utilizada nos experimentos, as subseg¢des a seguir
apresentam os resultados para os dados de 2004, 1999, 1994, 1989. Por fim, a ultima sec¢ao
sintetiza a andlise das Classificagdes Multitemporais. Posteriormente, a espacializagdo das
taxas de acerto ¢ analisada, considerando, para cada data, todos os experimentos de
classificagdo multitemporal realizados.

As avaliagdes das classificacdes foram realizadas com base nos seguintes dados
estatisticos: Matriz de Confusao da classificagdo de Teste (classificacdo de validagao), Taxas
de Classificagao por Classe, Erros de Omissao (EO) e Erros de Comissao (EC) e, por fim, do

indice Kappa.

4.1 Classificacio em 2004

A unica classificagdo multitemporal da imagem de 2004 possivel de ser obtida utiliza
uma matriz de transicdo para um intervalo de 5 anos, estimada a partir dos pares de datas
2009—2004, T2009-2004-

As Tabelas 4 e 5 apresentam, respectivamente, os resultados obtidos na classificagao
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do conjunto de teste pelos classificadores monotemporal e multitemporal. E importante
lembrar que os valores das matrizes ndo correspondem a niimeros inteiros porque representam
a média de 200 experimentos realizados, conforme apresentado na segdo 2.3.

Por uma breve andlise de ambas matrizes de confusdo, pode-se verificar que o
classificador multitemporal baseado em Tip_2004 apresentou menor confusdo e melhores
resultados na classificacdo. A seguir, os dados da tabela serdo analisados individualmente com
o objetivo de verificar o desempenho do classificador multitemporal e o comportamento dos

classificadores por classe a fim de detalhar a analise.

Tabela 4 — Resultados da classificagdo Monotemporal de Teste, para 2004

Matriz de Confusao
Vegetagdo Vegetagdo Solo . CEJrl;\()iZ:;o Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril
Vegetagao Primaria 239,59 6,23 0,52 1,15 3,2%
Vegetacdo Secundaria 24,3 27,53 1,34 0,42 48,6%
Solo Exposto 1,46 2,09 8,27 2,17 40,9%
Agropastoril 0,94 3,25 2,13 4,23 59,9% 0,60
Erros de Omissao 10,0% 29,6% 32,6% 46,9% 14,1%
;i’:i de classificacao | 90,09 704%  674%  531% 2":::

Tabela 5 — Resultados da classificacdo Multitemporal de Teste com base em

T 20092004 5 para 2004
Matriz de Confusao
- - Erros de Kappa
Classes Vegetagao  Vegetacdo Solo Agropastoril | Comisséo

Primaria  Secundaria Exposto
Vegetacdo Primaria 262,91 8,06 0,09 0,13 3,0%
Vegetagdo Secundaria 3,38 27,61 2,06 0,76 18,3%
Solo Exposto 0 2,27 9,87 0,04 18,9%
Agropastoril 0 1,17 0,25 7,04 16,7% 0,82
Erros de Omissao 1,3% 29,4% 19,5% 11,6% 5,6%

o % Média

Taxa de classificagao 98.7% 70.6% 80.5% 88.4%
por classe 84.6%

Na Figura 21 ¢ possivel visualizar os resultados das taxas de classificag@o por classe,
apresentados nas Tabelas 4 e 5. Para todas as classes o resultado apresentado pelo
classificador multitemporal foi superior, tendo sido obtido um ganho de 8,7% para a classe

Vegetacao Primaria, 0,2% para Vegetagdo Secundaria, 9,9% para Solo Exposto e 35,3% para a
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classe Agropastoril.

100% -
80% -
60% -
40% -

20% -

0% -

Vegetacdo Primaria Vegetagdo Secundaria Solo Exposto Agropastoril

m Monotemporal m Multitemporal T 5000, 2004

Figura 21 — Desempenho das classifica¢des por classe em 2004.

Nos graficos da Figura 22, que se refere ao desempenho na classificagdo dos conjuntos
de treinamento e de teste, ¢ possivel identificar que a classificagdo multitemporal apresentou

desempenho superior, tanto no treinamento quanto no teste.

Classificacio Monotemporal Classificacio Multitemporal com base em Tx09—2004

100% - 100% -
90,2% 20% 98,7%

99:2% 99:1%

90,5%
90% -

sow | 0% 75.2% 74,2% 80% | 88,4%

70% A 70% -

70,6%

60% - 60% -

53,1%

50% 50%

40% - 40% A

30% - 30% -

20% - 20%

10% - 10% 4

0% : ; y 0% T T !
Vegetagio Vegetagdo  Solo Exposto  Agropastoril Vegetagao Vegetagao  Solo Exposto  Agropastoril
Prim &ria Secundaria Primaria Secundaria

—a— Treinamento —=— Teste —e— Treinamento —=— Teste

Figura 22 — Taxas de classificacao para Treinamento e Teste em 2004

Para o classificador monotemporal as classes Vegetacdo Primaria e Secundéria
apresentaram taxas de classificagdo com valores muito proximos. Na classe Vegetagdo
Primadria, as taxas de treinamento e teste foram, respectivamente, 90,2% e 90,0%; ja para
Vegetagdo Secundaria, estes valores foram 70,2% e 70,4%. Para as demais, verifica-se que a

classe Solo Exposto apresentou queda de 7,8% e a Agropastoril queda de 21,1%, em relacdo
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ao treinamento.

Para o classificador monotemporal, as classes Vegetagdo Primdria e Secundéria
apresentaram taxas de classificacdo com valores proximos. Para o classificador
multitemporal, as classes Solo Exposto ¢ Agropastoril apresentam ganhos significativos da
taxa de acerto para o conjunto de treinamento em relagdo ao classificador monotemporal.

A comparagdo do EO e do EC ¢ apresentada na Figura 23. Para o classificador
monotemporal, pode-se perceber que os EO da classe Vegetacao Primaria foi a que apresentou
menor valor. Os EC também foram significativos para as classes Vegetagao Secundaria, Solo
Exposto e Agropastoril, o que explica a queda significativa dos resultados do classificador
monotemporal apresentada na Figura 21.

Nota-se que os EO e EC do classificador multitemporal ¢ menor do que o
monotemporal, demonstrando sua superioridade. Enquanto a classificagdo monotemporal
apresentou maiores EC, evidenciando que muitos pixels classificados como Vegetacao
Secundaria, Solo Exposto e Agropastoril estavam classificados erradamente, os valores da

classificagdo multitemporal s3o menores.

Erros de Omissao Erros de Comissao
100% - 100% -
90% 90%
80% - 80% 4
70% - 70% 4
60% - 60%
50% - 50% 4
40% 40% -
30% 30%
20% | = ® = 20% - = X <
X 2 = 12 RS 3 S S
Vegetagdo Vegetagao Solo Agropastoril Vegetacdo Vegetacgéo Solo Agropastoril
Primaria Secundaria Exposto Primaria Secundaria Exposto
m Monotemporal Multitemporal m Monotemporal Multitemporal
T T

2009 — 2004 2009 — 2004

Figura 23 — Erros de Omissdo e Comissao das classificagcdes de Teste em 2004

Em se tratando apenas da classificagdo multitemporal, para Vegetacdo Primaria pode-
se notar que tanto o Erro de Comissao (1,3%) quanto de Omissado (3%) foram pequenos.
Ja a classe Vegetacdo Secunddria apresentou um EO de 29,4%, com expressiva

confusdo espectral. O EC também foi significativo, 18,3%.

Para a classe Solo Exposto pode-se notar um EO de 19,5%, causado principalmente
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pela confusdo com a classe Vegetacao Secundaria. O EC foi o mais alto de todas as classes,
18,9%.

Por fim, a classe Agropastoril apresentou EO de 11,6% e um EC de 16,7%, novamente
evidenciando a melhoria da tomada de decisdo do classificador quando comparada a
classificagdo monotemporal. Da mesma forma que a classe Solo Exposto, a principal

confusdo se deu por conta da classe Vegetacao Secundaria.

A Figura 24 apresenta o indice Kappa obtido a partir das matrizes de confusdo das
classificagdes em 2004. Enquanto a classificagdo monotemporal atingiu indice de 0,60, a
multitemporal atingiu um indice de 0,82, demonstrando um ganho significativo de 0,22

pontos.

Kappa
1,00
0,90 0,82
0,80
0.70 0,60
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

Monotemporal Multitermporal T, 2004

Figura 24 — Desempenho global das classificagdes em 2004

4.2 Classificacio em 1999

Para 1999 foi possivel obter trés classificagdes multitemporais, a primeira com base
em Thga1099 , @ sS€gUNda com base em uma matriz estimada Tsop_1999 € a terceira com base em
uma matriz extrapolada T%50_2004 (Vide secdo 3.7 para maiores detalhes).

As tabelas 6, 7, 8 ¢ 9 apresentam os resultados obtidos pela classificacao de Teste dos
classificadores monotemporal e multitemporais. Devido & auséncia da classe Agropastoril nos
dados de referéncia de 1999, a respectiva coluna, nas anteriormente mencionadas tabelas,

encontrar-se zerada.



Tabela 6 — Resultados da classificagdo Monotemporal de Teste, para 1999

Matriz de Confusao

Vegetacdo Vegetagéo Solo Erros de Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril Comissao
Vegetagao Primaria 239,27 16,49 1,92 0 7,1%
Vegetacdo Secundaria 13,48 18,38 6,25 0 51,8%
Solo Exposto 3,25 6,04 18,18 0 33,8%
Agropastoril 0,00 0,47 0,54 0 100,0% 0,57
Erros de Omissao 6,5% 55,6% 32,4% 0 14,9%
Taxa de classificagao 93.5% 44.4% 67 6% 0 Média
por classe 68,5%

Tabela 7 — Resultados da classificacdo Multitemporal de Teste com base em
T200441999, para 1999

Matriz de Confusao

Erros de

Classes MO e o Agropasior Comissdo PP
Vegetacdo Primaria 253,67 9,45 0,23 0 3,7%
Vegetacdo Secundaria 2,06 27,37 6,58 0 24,0%

Solo Exposto 0,27 4,16 19,79 0 18,3%
Agropastoril 0 0,40 0,29 0 100,0% 0,79
Erros de Omissao 0,9% 33,9% 26,4% 0 7,2%
Taxa de classificagdo | g 4o, 66.1% 73.6% 0 Média
por classe 79,6%

Tabela 8 — Resultados da classificagdo Multitemporal de Teste com base em
T2000-1999, para 1999

Matriz de Confusao Erros de |Kappa
Classes Vegetacdo Vegetagao Solo Agropastoril Comissao
Primaria  Secundaria Exposto
Vegetacdo Primaria 252,79 12,23 1,74 0 5,0%
Vegetacdo Secundaria 2,02 21,89 7,12 0 29,0%
Solo Exposto 1,75 6,51 17,71 0 32,0%
Agropastoril 0,01 0,49 0,26 0 100,0% 0,70
Erros de Omissao 1,5% 46,8 34,0% 0 10,0%
Taxa de classificagdo 98.5% 53.2% 66.0% 0 Media

por classe

72,57%

58
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Tabela 9 — Resultados da classificacao Multitemporal de Teste com base em
T22009H2004, para 1999

Matriz de Confusao

Vegetagdo Vegetacgéo Solo Erros de Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril Comissao

Vegetagéo Primaria 254,29 15,80 4,20 0 7,3%
Vegetagdo Secundaria 1,91 21,14 8,37 0 32,7%

Solo Exposto 0,46 4,31 14,50 0 24,7%
Agropastoril 0,00 0,38 0,25 0 100,0% 0,65
Erros de Omissao 0,9% 49,2% 46,9% 0 11,0%

Taxa de classificagio 99.1% 50.8% 53.1% 0 Média

por classe 67.,65%

A média de segmentos atribuidos erroneamente a classe Agropastoril ¢ proxima de

zero, contudo, a auséncia de elementos desta classe nos dados de referéncia faz com que o

Erro de Comissao para a classe Agropastoril atinja o valor de 100%. Por conta da auséncia de

elementos desta classe nos dados de referéncia, as analises que se seguem omitem esta classe.

Na Figura 25, ¢ possivel visualizar as taxas de classificagdo por classe apresentadas

nas tabelas anteriores.
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Figura 25 — Desempenho das classifica¢des por classe em 1999

Para todas as classes os resultados apresentados pelo classificador multitemporal com

base em Thg_1999 fO1 superior aos do monotemporal, com acréscimo de 5,6% para Vegetacao

Priméria, 21,7% para Vegetacdo Secundaria e 6,0% para Solo Exposto. Ja classificador

multitemporal com base em Tsy_199 apresentou melhor desempenho para as classes

Vegetacdo Primaria (ganho de 5,0%) e Secunddaria (ganho de 8,8%) e queda de 1,6% para
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classe Solo Exposto. O classificador multitemporal com base na matriz extrapolada T500—2004
também apresentou resultados superiores nas classes Vegeta¢do Priméria (ganho de 5,6%) e
Vegetacdo Secundaria (ganho de 6,6%), com uma queda mais significativa na classe Solo
Exposto, 14,5%, em relagdo ao monotemporal.

A partir da Figura 26 ¢ possivel realizar uma comparacao entre os resultados das

classificagdes dos conjuntos de treinamento e de teste para o ano de 1999.

Classificacido Monotemporal Classificacio Multitemporal com base em Typ-,199
100% - 0 100% - 9,5%
90% | 93 5% - 90% | 991%
80% 4 80% -
70% 4 70% A
60% - 60% - 66,1%
50% - 50% -
40% 44.4% 40%
30% 4 30% -
20% - 20% A
10% - 10% -
0% | : 0% )
Vegetacéo Vegetacao Solo Exposto Vegetagéo Vegetagéo Solo Exposto
Primaria Secundaria Primaria Secundaria
—o— Treinamento —a— Teste —e— Treinamento —a— Teste

Classificacdo Multitemporal com base em Tz0-1000 = Classificagio Multitemporal com base em Tzzoog_,2004

100% - 99,1% 100% -

00% | 98:5% 90% |
80% 1
70% |
60% 1

80% -
70% -
60% -

50% 1 53.2% 5% ] 50,8% 53,1%

40% - 40% -

30% - 30% -

20% - 20% -

10% A 10%

0% 0% 1
Vegetagao Vegetagéo Solo Exposto Vegetagao Vegetacéo Solo Exposto
Primaria Secundaria Primaria Secundaria

—o— Treinamento —m— Teste —e— Treinamento —m— Teste

Figura 26 — Taxas de classificacdo para Treinamento e Teste em 1999.

Pelos graficos percebe-se a existéncia de uma tendéncia onde a classificacdo de Teste

reflete o Treinamento.
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Os resultados com base em Ths_1999 mostraram desempenho superior para todas as
classes, cabendo destacar que o uso de um modelo de transformacdo temporal melhorou
significativamente os resultados para a classe Vegetacdo Secundaria, com um ganho de

21,7%, para o conjunto de teste em relagdo a monotemporal.

Os resultados com base em Th_.1000 também foram superiores aos da classificagdo
monotemporal para todas as classes, com destaque para a classe Solo Exposto, onde a taxa de

classificagao foi superior, também, aos das outras classificacdes multitemporais.

. ~ 2
A classificagdo com base em T 092004 apresentou melhor desempenho para as classes
Vegetacao Primaria e Secundaria. Em contrapartida, para a classe Solo Exposto existiu uma

queda expressiva, de 14,5% para Teste.

A Figura 27 apresenta os Erros de Omissao e Comissao presentes nas tabelas 6, 7, 8 e

9, onde ¢ possivel verificar com maior detalhe a confusdo entre as classes para ambas

classificagoes.
Erros de Omissao Erros de Comissao
100% - 100% -
90% | 90% |
80% | 80% |
70% | 70% |
60% - 60% -

50% 1
40% -
30% +
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10% -

0% -

50% -
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30% -
20% -
10% -

0% -

Vegetagao Vegetagao Solo Exposto Vegetacgao Vegetacdo Solo Exposto
Primaria Secundaria Primaria Secundaria
m Mono m Multi m Multi Multi m Mono m Multi m Multi Multi
2 2
TZOO‘H 1999 T2009ﬂ 1999 TZOO"ﬁ 2004 T2004ﬂ 1999 Tzoogﬂ 1999 T2009 — 2004

Figura 27 — Erros de Omissao e Comissao das classificacdes de Teste em 1999.

Pode-se verificar que a classificagdo multitemporal com base em T,g—1999 apresentou
as menores taxas de EO e EC tanto em relagdo a classificagdo monotemporal como das
multitemporais, indicando menor confusdo para todas as classes e o melhor desempenho da
classificacdo. Ja a classificagio com base na matriz de transi¢do extrapolada T p_0s f0i a
que apresentou 0s maiores erros entre as classificacdes multitemporais, mas ainda com

desempenho superior & monotemporal.

< o . 5
Para a classe Vegetagdo Primaria os classificadores Taoos—1999, T2000-1999 € T 20092004
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apresentaram baixos valores de EO, indicando que foram poucos os segmentos da classe
Vegetacdo Primaria classificados equivocadamente. Ja nos EC, as classificagdes com base em

T2004—1999 € Ta009-1999 foram melhores do que a monotemporal.

Para Vegetacdo Secundaria percebe-se o incremento dos erros nos resultados da
classificagdo multitemporal, a medida que informagdo do “passado” provém de um tempo
mais distante. Ainda assim, o desempenho dos classificadores multitemporais em relagdo ao
monotemporal foi sempre superior a classificacio monotemporal. As redu¢des nos EO com
base em Taoosio0, Ta000-1900 € Toa0092004 fOrAm, respectivamente, de 21,7%, 8,8% e 6,4%,

enquanto, para os EC foram de 27,8%, 31,1% ¢ 19,1%.

2
Por fim, para a classe Solo Exposto, os EO com base em Tx9-1999 € T 20092004 foram
maiores do que na classificagdo monotemporal, desempenho somente superado por Tagos—1999.
Entretanto, para EC, todas as classificagdes multitemporais apresentaram redugdo do erro em

comparagdo a monotemporal.

Para concluir a andlise do ano de 1999, a Figura 28 apresenta o desempenho global das

classificagdes a partir dos resultados do indice Kappa.

Kappa
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Figura 28 — Desempenho global das classificagcdes em 1999.

Quando comparado com a classificagdo monotemporal, as classificagdes com base em

2 .
Ta004-1999 5 T2009-1990 € T 20002004 @presentaram, respectivamente, ganhos de 0,22, 0,13 e 0,08
pontos no indice Kappa. _Isso demonstra que a classificagdo com base na matriz de transigao

Ts004-1009, Utilizada na modelagem do conhecimento temporal para intervalo de tempo curto,
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apresentou resultados melhores do que a classificacdo com base em Tagp-_.1999, ONde a matriz
estimada modela o conhecimento temporal para intervalo de tempo longo. Ainda, que a
classificagio com base em T xp_20m , onde a matriz extrapolada simula a modelagem do
conhecimento temporal para intervalo de tempo longo, gerou resultados inferiores as outras
duas classificagdes multitemporais.

Assim, pode-se observar que no ano de 1999 todas classificagdes multitemporais
apresentaram desempenho global superior ao da monotemporal. Este desempenho pode ser

observado tanto pelo indice Kappa quanto nas taxas de classificagdo por classe.

4.3 Classificacdo em 1994

Para 1994 foram obtidas cinco classificagdes multitemporais, com base em:

*  Tigs_1994, €stimada a partir do par de datas 1999—1994;

*  Ta0s_1994, €stimada a partir do par de datas 2004—1994;

o T 0100, que representa uma matriz de transicdo para um intervalo de 10
anos, extrapolada a partir da matriz de transi¢ao estimada para o par de datas
2004—1999;

*  Thi_194 estimada a partir do par de datas 2009—1994; e

o T 02004 quE representa uma matriz de transi¢do para um intervalo de 15

anos, extrapolada a partir da matriz de transi¢do estimada para o par de datas

2009—2004.

As tabelas 10, 11, 12, 13, 14 e 15 apresentam os resultados das classificacoes de Teste
dos classificadores monotemporal e multitemporal.

Da mesma forma que para o ano de 1999, em 1994 ndo existe ocorréncia de cobertura
da classe Agropastoril para a area de estudo. Portanto, esta classe ndo serd incluida na analise

a seguir.



Tabela 10 — Resultados da classificagdo Monotemporal de Teste, para 1994

Matriz de Confusao

Vegetagdo Vegetacéo Solo Erros de Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril Comissao
Vegetagdo Primaria 199,96 11,70 0,18 0 5,6% 0,60
Vegetagdo Secundaria 37,89 32,27 8,82 0 59,1%
Solo Exposto 2,07 1,41 31,29 0 10,0%
Agropastoril 0 0 0,03 0 100,0%
Erros de Omissao 16,7% 28,9% 22,4% 0 19,1%
Taxa de classificagao 83,3% 71,1% 77,6% 0 Média
por classe 77.3%

Tabela 11 — Resultados da classificagdo Multitemporal de Teste com base em

T1999—»1994, para 1994

Matriz de Confusao

Vegetacdo Vegetagéo Solo Erros de Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril Comissao
Vegetagao Primaria 237,72 17,71 0,71 0 7,2%
Vegetacdo Secundaria 1,42 25,13 3,22 0 15,6%
Solo Exposto 0,78 2,54 36,29 0 8,4%
Agropastoril 0 0 0,11 0 100,0% 0,79
Erros de Omissao 0,9% 44,6% 10,0% 0 8,1%
Taxa de classificagdo | g 4o, 55.4% 90.0% Média
por classe 81,5%

Tabela 12 — Resultados da classificacdo Multitemporal de Teste com base em

T2004-1994, para 1994

Matriz de Confusao

Vegetacdo Vegetagéo Solo Erros de Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril | Comissao
Vegetagao Primaria 232,35 24,37 0,45 0 10,0%
Vegetacdo Secundaria 5,11 17,59 3,92 0 34,0%
Solo Exposto 0,85 3,63 35,86 0 11,0%
Agropastoril 0 0 0,11 0 100,0% 0,70
Erros de Omisséao 3,0% 61,0% 11,0% 0 12,0%
Taxa de classificagdo 97.5% 38.6% 88.9% 0 Media

por classe

75,0%

64



Tabela 13 — Resultados da classificacao Multitemporal de Teste com base em

T22004ﬂ1999, para 1994

Matriz de Confusao

Vegetagdo Vegetacgéo Solo Erros de Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril Comissao
Vegetagéo Primaria 232,63 24,63 0,39 0 9,7%
Vegetagdo Secundaria 5,20 19,65 8,18 0 40,5%
Solo Exposto 0,81 1,73 31,02 0 7,5%
Agropastoril 0,00 0,00 0,04 0 100,0% 0,67
Erros de Omissao 2,5% 57,3% 21,7% 0 12,6%
Taxa de classificagio 97.5% 42.7% 78.3% 0 Média
por classe 72.8%

Tabela 14 — Resultados da classificacdo Multitemporal de Teste com base em

T2009-1994, para 1994

Matriz de Confusao

Vegetagdo Vegetagéo Solo Erros de Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril Comissao
Vegetagdo Primaria 229,99 25,35 0,44 0 10,0%
Vegetagdo Secundaria 6,93 16,24 572 0 44,0%
Solo Exposto 1,71 3,88 33,49 0 14,0%
Agropastoril 0 0 0,09 0 100,0% 0,65
Erros de Omisséao 4,0% 64,0% 16,0% 0 14,0%
Taxa de classificagio 96.4% 35.7% 84.3% 0 Média
por classe 72,1%

Tabela 15 — Resultados da classificacdo Multitemporal de Teste com base em

T320()9_,2004, para 1994

Matriz de Confusao

Erros de

Classes | VgEER Lo o Agropasior Comissdo | (IPPS
Vegetagéo Primaria 236,13 27,92 2,56 0 11,4%
Vegetacdo Secundaria 3,33 16,29 9,21 0 43,5%

Solo Exposto 0,48 1,14 28,49 0 5,3%
Agropastoril 0,00 0,00 0,09 0 100,0% 0,63
Erros de Omissao 1,6% 64,1% 29,4% 0 13,7%
Taxa de classificagdo | g 4o, 35.9% 70.6% 0 Média
por classe 68,3%

Na Figura 29 ¢ possivel visualizar os resultados das taxas de classificagdo por classe

apresentados nas tabelas anteriores.
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Figura 29 — Desempenho das classificagdes por classe em 1994

Para a classe Vegetacdo Primaria todas as classificagdes multitemporais apresentaram
resultados superiores aos da classificagdo monotemporal, sendo que o ganho mais
significativo foi de 15,8% (Ti999—1994) € 0 menor ganho foi de 13,1% (Ta09-1904) €m relagdo as
taxas da classificagdo monotemporal.

Ja para a classe Vegetagdo Secundéria, todas as classificacdes multitemporais
apresentaram queda nos resultados, sendo que a maior queda foi de 35,2% (T y000-2004) € @
menor de 15,7% (T1999-1994)-

Na classe Solo Exposto apenas a classificagio com base em T ,9_200 apresentou
resultados inferiores aos da classificagdo monotemporal (queda de 7,0%).

Os resultados acima podem ser melhor detalhados com a andlise das classifica¢des de
Treinamento e Teste apresentados na Figura 30.

As taxas de classificagdo por classe para Treinamento e Teste mostram que a
classificagdo monotemporal apresentou considerada estabilidade nos resultados. J& nas
classificagdes multitemporais € possivel observar que a queda de desempenho para a classe
Vegetacdo Secundaria ocorre tanto para o conjunto de treinamento quanto teste. Ainda, pode-
se verificar que, em todos os experimentos, os valores da taxa de classificacdo tanto para

treinamento quanto para teste foram muito similares.
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Figura 30 — Taxas de classifica¢do para Treinamento e Teste em 1994.
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A Figura 31 apresenta os Erros de Omissao e Comissao das classificagoes.

Para a classe Vegetacdo Primaria, os EO das classificagdes multitemporais foram
significativamente menores em comparacdo com a monotemporal, sendo que a reducao do
erro mais evidente foi para a classificagdo com base em Tig9_.1004 , ONde a diferenga de 15,8%
representou uma redug¢do de 18 vezes. Em contrapartida, os EC foram maires do que a

classificagdo monotemporal.

E possivel perceber, ainda, que a classe Vegetagdo Secunddria apresentou aumento
significativo dos EO, que sdo, principalmente, gerados por uma confusdo com a classe
Vegetacao Primaria. J& os EC das classificagcdes multitemporais apresentaram reducao para

esta classe.
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Figura 31 — Erros de Omissdo e Comissao das classificacdes de Teste em 1994.

Para a classe Solo Exposto, os EO e EC nao foram tao significativos quanto da classe
Vegetagdo Secundaria, e os resultados mostram que os erros variaram de acordo com o

conhecimento temporal utilizado nas classificacdes.

Finalizando a andlise de 1994, na Figura 32, ¢ possivel verificar o desempenho global
das classificacdes obtido a partir do indice Kappa.

Apesar do baixo desempenho apresentado para a classe Vegetacdo Secundaria, pode-se
verificar que o desempenho global dos classificadores multitemporais sempre foi superior ao
monotemporal.

O ganho no desempenho das classificagdes com base em To0o-100s, Ta004- 1905, T 20041999,
Taooo—100s. € Taoeo0s fOi, respectivamente, de 0,19, 0,10, 0,07, 0,05 e 0,03 pontos em

comparagdo a0 monotemporal.
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Figura 32 — Desempenho global dos classificadores em 1994

Os resultados apresentados para as classificacdes multitemporais em 1994 permitem
chegar as seguintes conclusoes:

* todas as classificagdes multitemporais com base nas matrizes de transi¢do que
foram estimadas diretamente apresentaram desempenho superior aos das
classificagdes com base em matrizes de transi¢ao extrapoladas;

* 0 desempenho das classificacdes multitemporais ¢ reduzido a medida em que
se estima ou extrapola matrizes para intervalos de tempo longos; entretanto,
mesmo com esta redugdo, as classificagdes multitemporais ainda apresentam
resultados superiores & monotemporal.

Assim, se percebe a viabilidade do uso CMF de instancias de tempo menores para

gerar CMF combinadas com o objetivo de classificar imagens de instancia de tempo maiores.

4.4 Classificacio em 1989

Para 1989, foram obtidas 7 classificagdes multitemporais, com base em:
*  Tio1080 , €stimada a partir do par de datas 1994—1989.
*  Tio_1089 , €stimada para a partir do par de datas 1999—1989.

2 . .~ .
e T ioe9_1904, que representa uma matriz de transicdo para um intervalo de 10
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anos, extrapolada a partir da matriz de transi¢do estimada para o par de datas
1999—1994.

*  Tios1980 , €stimada a partir do par de datas 2004—1989.

o Ty , que representa uma matriz de transi¢io para um intervalo de 15
anos, extrapolada a partir da matriz de transi¢do estimada para o par de datas
2004—1999.

*  Ti_1989 , €stimada a partir do par de datas 2009—1989;

o T 0002004 que representa uma matriz de transi¢do estimada para um intervalo
de 20 anos, extrapolada a partir da matriz de transi¢do estimada para o par de

datas 2009—2004;

E importante ressaltar que devido a série temporal empregada, a série de 1989 foi a
unica que possibilitou estimar uma CMF para um intervalo de 20 anos.

Da més forma como nos anos de 1999 e¢ 1994, em 1989 ndo existe ocorréncia de
cobertura da classe Agropastoril, portanto, ndo existem resultados para esta classe.

As tabelas 16 a 23 apresentam os resultados de todas as classificacdes de Teste.

Tabela 16 — Resultados da classificagdo Monotemporal de Teste, de 1989

Matriz de Confusao
Vegetagdo Vegetacdo Solo . CEJ::;:;O Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril
Vegetagdo Primaria 200,89 17,27 0,96 0 8,3%
Vegetagdo Secundaria 30,06 27,55 3,80 0 55,1%
Solo Exposto 2,36 4,07 36,40 0 15,0%
Agropastoril 0 0 0 0 0 0,61
Erros de Omissao 13,9% 43,6% 11,6% 0 18,1%
Taxa de classificagdo | g5 o, 56.4% 88.4% 0 Média
por classe 77.0%
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Tabela 17 — Resultados da classificacao Multitemporal de Teste com base em

T|994‘,1939 , para 1989

Matriz de Confusao

Vegetagdo Vegetaga Sol Erros de Kappa
Classes P?iméﬁa Segund%?ic; Exp%:to Agropastoril Comissao
Vegetacdo Primaria 229,48 9,69 2,07 0 4,9%
Vegetacdo Secundaria 1,74 36,61 2,98 0 11,4%
Solo Exposto 2,08 2,59 36,02 0 11,5%
Agropastoril 0 0 0,09 0 100,0% 0,85
Erros de Omissao 1,6% 25,1% 12,5% 0 6,6%
Taxa de classificagdo | g 4o, 74.9% 87.5% 0 Média
por classe 86,9%

Tabela 18 — Resultados da classificacao Multitemporal de Teste com base em

T1999-1989, para 1989

Matriz de Confusao

Erros de

Classes | “gEeti Jedeadd oo Agropasior Comissdo PP
Vegetacdo Primaria 231,94 24,24 2,18 0 10,0%
Vegetagdo Secundaria 1,97 22,31 3,86 0 21,0%

Solo Exposto 2,03 2,39 35,22 0 11,0%
Agropastoril 0 0 0,06 0 100,0% 0,72
Erros de Omissao 2,0% 54,0% 15,0% 0 11,0%
;‘;ﬁ de classificacao | gg 39 456%  853% 0 2":::;

4%

Tabela 19 — Resultados da classificagado Multitemporal de Teste com base em

T21999ﬂ1994, para 1989

Matriz de Confusao

Vegetagdo Vegetacgéo Solo Erros de Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril Comissao
Vegetacéo Primaria 231,02 26,36 1,32 0 10,7% 0,69
Vegetagdo Secundaria 1,31 17,59 3,01 0 19,7%
Solo Exposto 3,32 4,73 36,94 0 17,9%
Agropastoril 0,00 0,00 0,03 0 100,0%
Erros de Omisséao 98,0% 36,1% 89,5% 0 12,3%
Taxa de classificacdao 98,0% 36,1% 89,5% 0 Média

por classe

74,5%




Tabela 20 — Resultados da classificacao Multitemporal de Teste com base em

T2004‘,1939, para 1 989

Matriz de Confusao

Vegetagdo Vegetaga Sol Erros de Kappa
Classes P?ima'(r;ia Segund%?ic; Exp%cs)to Agropastoril Comissao
Vegetacdo Primaria 223,99 29,33 1,38 0 12,0%
Vegetagdo Secundaria 8,79 15,79 4,93 0 46,0%
Solo Exposto 1,27 3,44 35,59 0 12,0%
Agropastoril 0 0 0,06 0 100,0% 0,63
Erros de Omissao 4,0% 67,0% 15,0% 0 15,0%
Taxa de classificagdo | o7 7o, 32.5% 84.8% 0 Média
por classe 71,0%

Tabela 21 — Resultados da classificacdo Multitemporal de Teste com base em

T32004_,1999, para 1989

Matriz de Confusao

Vegetacdo Vegetagéo Solo Erros de Kappa
Classes Primaria  Secundaria Exposto Agropastoril Comissao
Vegetagdo Primaria 227,60 31,32 1,41 0 12,6%
Vegetacdo Secundaria 5,77 13,67 4,21 0 42.2%
Solo Exposto 1,01 3,77 35,49 0 11,9%
Agropastoril 0,00 0,00 0,01 0 100,0% 0,63
Erros de Omissao 2,9% 72,0% 13,7% 0 14,6%
Taxa de classificagdo | o/ 4o, 28.0% 86.3% Média
por classe 70,5%

Tabela 22 — Resultados da classificagao Multitemporal de Teste com base em

T2009-1080, para 1989

Matriz de Confusao

Erros de

Classes MO e o Agropasior Comissdo PP
Vegetagéo Primaria 226,53 29,45 1,8 0 12,0% 0,63
Vegetagdo Secundaria 7,38 15,98 4,86 0 43,0%

Solo Exposto 1,69 3,13 34,53 0 12,0%
Agropastoril 0,01 0 0,05 0 100,0%
Erros de Omissao 4,0% 67,0% 16,0% 0 15,0%
Taxa de classificacdo 96,2% 32,9% 83,7% 0 Média

por classe

70,9%

72
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Tabela 23 — Resultados da classificacao Multitemporal de Teste com base em
T42009H2004, para 1989

Matriz de Confuséo
- — Erros de Kappa
Classes Vegetagdo  Vegetagdo Solo Agropastoril | Comissao

Primaria  Secundaria Exposto
Vegetagéo Primaria 232,61 32,79 3,63 0 13,5%
Vegetagdo Secundaria 2,59 12,61 3,73 0 33,4%
Solo Exposto 0,38 3,10 34,17 0 9,2%
Agropastoril 0,00 0,00 0,01 0 100,0% 0,62
Erros de Omissao 1,3% 74,0% 17,7% 0 14,2%

e Média

Taxa de classificagao 98.7% 26.0% 82.3% 0
por classe 69,0%

Com o objetivo de iniciar uma andlise detalhada dos resultados apresentados nas
tabelas anteriores, a Figura 33 apresenta as taxas de classificagdo por classe das classifica¢des

monotemporal e multitemporais.
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Figura 33 — Desempenho das classificacdes por classe em 1989

Pelos resultados das classificagdes por classe, verifica-se que ambas classificagdes
multitemporais apresentaram resultados superiores a monotemporal para a classe Vegetacao
Primaria, sendo que o ganho mais expressivo foi de 12,6% (T*09-2004) € O MENOS eXpressivo
foi de 9,6% (Ta004-199), resultado que representa uma melhora significativa na classificagao.

Para classe Vegetagdo Secundaria ocorre a mesma relagdo observada nas anélises dos
anos anteriores, onde a unica classificagdo multitemporal que apresentou ganho foi com base

. 4
em Tig04-,1080, € as demais apresentaram queda que chegou a 30,4% (T 20090-2004)-
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Para a classe Solo Exposto, apesar de os resultados das classificacdes multitemporais
apresentarem valores proximos aos da monotemporal, a Unica classificagcdo multitemporal
com desempenho superior a monotemporal foi a com base em T~ 900_1004. com ganho de 1,1%.

A Figura 34 apresenta os resultados classe a classe das diversas classificagdes para os
conjuntos de treinamento e de teste. A partir destes resultados, ¢ possivel identificar que as
classificagdes multitemporais com base em matrizes de transi¢do estimadas diretamente
(T 19941989, T19991989, T2004—1080 € Ta0091080) apresentaram pequena queda no desempenho da
classificacdo de Teste em relagao ao Treinamento para as classes Vegetacao Secundaria e Solo
Exposto. Além disso, mas estes resultados apresentaram desempenho superior aos das
classificagdes com base nas com base matrizes de transigao extrapoladas (T 19091904, T 20041999
e T"5000.2004,), onde 0s valores de Treinamento e Teste sio muito proximos.

Verifica-se, ainda, que a classificacdo com base em Tig105 fO1 a mais estavel, pois
apresentou maior desempenho na etapa de Treinamento ndo apenas para as classes Vegetagdo
Primaria e Solo Exposto, como também para Vegetacao Secundaria. Na classificagdo de Teste,
para a classe Solo Exposto, apresentou uma pequena queda e ndo atingiu os resultados em
torno dos 90% do Treinamento; contudo, esta queda foi pouco significativa.

Semelhante a andlise dos anos anteriores, as classificagdes multitemporais
apresentaram queda significativa na classe Vegetacdo Secundaria, tanto na etapa de

treinamento quanto de Teste, indicando um problema de confusao para este classe.

Classificacio Monotemporal Classificacdo Multitemporal com base em T 9041050
100% - 05.0% 100% - 98.8% 90.4%
90% | 86,5% ‘ 00% | 984%
80% { 86,1% 88,4% 80% -
70% - 5665 70% 74.9%
60% - 60% -
50% - 56,4% 50% -
40% - 40% -
30% - 30% -
20% - 20% A
10% - 10% -
0% T 0%
Vegetacéo Vegetacéo Solo Exposto Vegetacgéo Vegetacao Solo Exposto
Primaria Secundaria Primaria Secundaria
—e— Treinamento —m— Teste —eo— Treinamento —m— Teste

Figura 34 — Taxas de classificacdo para Treinamento e Teste em 1989. (continua)
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Figura 34 — Taxas de classificagdo para Treinamento e Teste em 1989. (conclusdo)
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A Figura 35 apresenta os Erros de Comissao e Omissao para as classificagoes.

Erros de Omissao
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Figura 35 — Erros de Omissao e Comissdo das classificagdes de
Teste em 1989.

De modo geral, percebe-se que a classificacdo que apresentou menores erros, tanto EO
quanto EC, foi a com base em Too4_,1059. Também, € possivel observar que os EO para a classe
Vegetagdo Secundaria sdo altos para as demais classificacdes multitemporais e, em
contrapartida, os EC apresentam desempenhos significativos em relagdo a monotemporal.

Para a classe Vegetacao Primaria ocorre o inverso da Vegetagdo Secundaria, os EO das
classificagdes multitemporais sao melhores em comparagdo com a monotemporal, mas os EC
apresentam pequeno aumento.

Para a classe Solo Exposto visualiza-se que tanto os EO quanto os EC das

classificagdes multitemporais apresentam valores proximos da monotemporal. Tomando como
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base as matrizes de confusdo, ¢ possivel identificar que isso ocorre porque houve muita
confusdo da classe Solo Exposto com a classe Vegetacdo Secundéria e, em alguns casos, com
a classe Vegetacdo Primaria.

Finalizando a andlise de 1989, ¢ possivel visualizar o resultado global das

classificagoes através do indice Kappa, apresentado na Figura 36.

Kappa
1,00
0,90 0,85
060 0.72 0,69
0,70 0,61 0,63 0,63 0,63 0,62
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00
Mono Multi Multi Multi Multi Multi Multi Multi
T 1994— 1989 T1999~> 1989 T21999~> 1994 T2004a 1989 T;004a 1999 TZOOQ‘V 1989 T42009~>2004

Figura 36 — Desempenho global das classificagdes em 1989

Pelos desempenhos apresentados com o uso do indice Kappa ¢ possivel verificar que
todas as classificagdes multitemporais foram superiores a monotemporal; entretanto, os
resultados das classificagdes multitemporais para periodos de 15 e 20 anos foram proéximos ao
monotemporal.

Assim como ocorrido para o ano de 1999, ¢ possivel observar que as matrizes de
transi¢do estimadas diretamente sempre apresentaram resultados superiores aos das
classificagdes com base nas matrizes de transicao extrapoladas. Também, que o desempenho
das classificagcdes multitemporais diminui a medida em que se estima ou extrapola matrizes
para intervalos de tempo cada vez mais longos.

Pela andlise realizada, conclui-se que, apesar dos problemas apresentados com a
confusdo de algumas coberturas de uso da terra, os classificadores multitemporais
possibilitaram a melhora da classificagdo mesmo utilizado CMF combinadas para classificar

instancias de tempo maiores, de 10, 15 e 20 anos.
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O objetivo desta segdo € sintetizar as analises realizadas nas se¢des anteriores a fim de

se ter uma visao geral das classificagdes e dos desempenhos apresentados.

A Tabela 24 e aFigura 37 apresentam o desempenho global (indice Kappa) das

classificagdes de Teste para toda a série analisada, de 2004 a 1989.

Tabela 24 — Resultados do desempenho global das classificacdes de Teste, de 2004 a 1989

Ganho médio em

g indice Kappa Média do Kappa = e
Classificagao toda séri relagao classificagao
2004 1999 1994 1989  Paratodaserie Monotemporal
Monotemporal 0,60 0,57 0,60 0,61 0,60 -
Multitemporal Tj_+1 0,82 0,79 0,79 0,85 0,81 0,22
Multitemporal Tj_2 - 0,70 0,70 0,72 0,71 0,11
Multitemporal T’ 1 - 0,65 0,67 0,69 0,67 0,08
Multitemporal Tj_3 - - 0,65 0,63 0,64 0,05
Multitemporal Tz - - 063 0,63 0,63 0,04
Multitemporal Tj_ 4 - - - 0,63 0,63 0,04
Multitemporal T4k_,k+1 - - - 0,62 0,62 0,03
Kappa
1,00 -
0,90 1
0,80 1
0,70 |
0,60 1
0,50 1
0,40 |
0,30 |
0,20 |
0,10 - & 583 8 8388 8
0.00 4 =) S oo C oo o o
2004 1999 1994 1989
m Mono m Multi m Multi Multi Multi Multi Muilti Multi
Tk**kﬂ Tkﬂk+2 Tzakﬂ Tkﬁk+3 TZ~>/¢+I Tkﬁk+4 T:~»l«+l
Figura 37 — Desempenho global dos classificadores
Inicialmente, pode-se verificar que todas as classificagdes multitemporais

apresentaram resultados superiores as monotemporais. Pode-se verificar, também, que tanto
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as classificacdes monotemporais quandto as multitemporais apresentaram estabilidade em
relacdo a variacdo dos indices Kappa para toda a série analisada. Por exemplo, para as
classificagdes monotemporais o menor desempenho foi de 0,57 (1999) e o maior de 0,61
(1989), o que representa uma variagdo maxima de 0,04 pontos. Ja para as classificacdes
multitemporais com base em T;_; 0 menor desempenho foi de 0,79 (1999 e 1994) e o maior
de 0,85, indicando uma variagao de 0,06 pontos. Para as demais classificagdes multitemporais
com base em Ty, Toiet, Tiors € Toier, @S variacoes foram, respectivamente, de 0,02,
0,04, 0,02 ¢ 0,00 pontos.

A Figura 38 apresenta os resultados do ganho médio das classificagdes multitemporais
em relagdo as monotemporais. Estes resultados sdo importantes porque traduzem a
expectativa relacionada aos classificadores multitemporais estimados diretamente e

extrapoladas.

Kappa
0,25 -

0,20
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0,05 4

0,00
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T T T T T T, ies Ty i

k—k+1 k—k+2 k—k+1 k—k+3 k—k+1

Figura 38 — Ganho médio das classifica¢cdes multitemporais em
relagdo as monotemporais

Pode-se constatar que as classificacdes multitemporais com base nas matrizes de
transi¢do extrapoladas para classificar instancias de tempo maiores, T i (10 anos), g
(15 anos) e T (20 anos), apresentam queda gradativa nos resultados das classificagdes em
comparagdo com as classificagdes com base nas matrizes de transi¢ao estimadas diretamente,
Ti—i2 (10 anos), Ti—is (15 anos) e Ti_i4 (20 anos). Isso evidencia a tendéncia de que, quanto
maior a extrapolagdo de uma matriz de transicdo do conhecimento temporal, com o objetivo
de classificar uma imagem de instancia de tempo maior, menor serd o ganho apresentado na
classificacao.

Na Tabela 25 e na Figura 39 ¢ possivel verificar os Erros Totais das classificagdes de
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Teste para toda a série analisada.

Tabela 25 — Resultados das Erros Totais das classificagoes de Teste, de 2004 a 1989

Reduc¢ao média do

% de Erro Média do Erros erro em relagio a
Classificagao para toda série lassificacs
2004 1999 1994 1989 % classiticacao
Monotemporal - %
Monotemporal 141 14,9 19,1 18,1 16,6 -
Multitemporal T 1 5,6 7,2 8,1 6,6 6,9 9,7
Multitemporal T2 - 9,9 11,9 1,3 11,0 55
Multitemporal Tzk_,k-ﬂ - 11,0 12,6 12,3 12,0 4,6
Multitemporal Tj_ 3 - - 13,6 15,2 14,4 2,2
Multitemporal T ;1 - - 137 146 14,2 2,4
Multitemporal Tj_ 4 - - - 14,9 14,9 1,7
Multitemporal T - - - 14,2 14,2 2.4
100% -
90% -
80%
70%
60% -
50% -
40%
30%
20%
S o 2 oo X o R RSN o 2 XRNR 0 0
10%7.3 X X0 S e o £ Sl
2 -~ [oV] AN O <
% | | = SRR | S B
2004 1999 1994 1989
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Tk —k+1 Tk~k+2 Tll~»k+] Tkﬂiﬁ.} Tzﬂkﬂ Tk —k+4 TZAA-H

Figura 39 — Erros totais das classificacdes monotemporais e multitemporais

Os erros totais apresentados correspondem a maior ou menor confusao entre as classes
apresentadas nas matrizes de confusao.

Pode-se perceber a classificagdo com base em T, apresentou melhor desempenho
na redugdo dos erros, em comparacdo com a monotemporal. Ainda, apesar dos erros das
classificagdes multitemporais para intervalos de 15 e 20 anos serem proximos aos erros das
classificagdes monotemporais, existiu uma redugcdo deste erro nas classificagdes
multitemporais.

E importante ressaltar que, no método analisado, quanto mais semelhante for a relagio

dinamica entre duas ou mais instancias de tempo, melhor sera o resultado da classificagao
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multitemporal. Em geral, instancias de tempo de intervalos temporais mais longos tendem a
uma reducdo da semelhanga da dindmica, piorando o resultado da classificagdo.

Entretanto, pode-se dizer que o melhor desempenho apresentado pelos classificadores
multitemporais mostra a eficiéncia do uso classificadores que fazem uso das Cadeias de
Markov Fuzzy para a molagem do conhecimento temporal, fazendo com que esta metodologia
possa ser utilizada em diversos outros trabalhos de mapeamento de uso e cobertura da terra.
Ainda, verifica-se que ¢ possivel obter bons resultados na classificagdo de imagens de

instancia de tempo mais distantes por meio da combinagdo de CMF de tempos curtos.

4.6 Espacializacao das taxas de acerto das classificacoes multitemporais

O objetivo desta se¢do ¢ realizar uma breve analise espacial das classificacdes
multitemporais. Basicamente, pretende-se verificar, espacialmente, quais as regides que

apresentaram maiores taxas de acerto e de erro.

4.6.1 Espacializacdo das taxas de acerto para as classificacdes do ano de 2004

Na Figura 40 percebe-se que, para classificagdo multitemporal com base em Tag9-2004,
houve de 90% a 100% de acerto na classificacao para a maior parte da area de estudo, sendo
que os poucos segmentos que apresentaram maiores erros estdo relacionados as classes Solo

Exposto e Agropastoril.
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Figura 40 — Espacializacdo das taxas de acerto da classificacdo com base em
T2009—>2004

4.6.2 Espacializacdo das taxas de acerto para as classificacdes do ano de 1999

A Figura 41 mostra a espacializacao das taxas de acerto da classificagdo com base em
Taa—1009 , Oonde € possivel perceber que as areas com maiores erros estdo localizadas
principalmente ao centro-sul da area de estudo, e se refere a uma regido onde existe a
mudanga significativa da classe Solo Exposto para Vegetacdo Secundaria no periodo em

analise.
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Figura 41 — Espacializacdo das taxas de acerto da classificacdo com base em

T2004—> 1999

As figuras 42 e 43 apresentam a espacializagdo das taxas de acerto da classificagdo
com base em Tao100 € T a0092004 . Pode-se verificar que as areas onde ocorrem as piores
taxas de classificagdo sdo as mesmas da classificacdo com base em Ti_1999. Observa-se
ainda o acréscimo do erro em segmentos proximos aos que apresentaram erro significativo

com 0 uso de Tap041999-
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Figura 42 — Espacializacdo das taxas de acerto da classificacdo com base em
T2009—>1999
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Figura 43 — Espacializacdo das taxas de acerto da classificacdo com base em
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4.6.3 Espacializacdo das taxas de acerto para as classificacdes do ano de 1994

As figuras 44 a 48 apresentam a espacializacao das taxas de acerto da classificagdo

2 3
com base em T 199919945 T2004-19945 T 200419995 T20090—1994 € T 20092004

Verifica-se que as dreas com maiores erros estdo localizadas principalmente ao centro-
sul e alguns segmentos ao leste da area de estudo. Deve-se mencionar, que a regido centro sul
¢ a que sofreu maior dindmica no periodo em analise, caracterizada pela mudanca de
segmentos entre as classes Solo Exposto e Vegetagdo Secundéria. Pode-se observar também
que o acréscimo no nimero de segmentos com baixa taxa de acerto, relacionada ao aumento

da distancia temporal, ocorre nestas mesmas regidoes geograficas, mas sempre relacionado a

mesma regido geografica.
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4.6.4 Espacializacdo das taxas de acerto para as classificacdes do ano de 1989

As figuras 49 a 55 apresentam a espacializacao das taxas de acerto da classificagao

2 3 4
com base em T 19941989, T19991989, T 1999519945 200419895 T 200919945 120091989 € T 2009-2004-

Ao contrario dos anos anteriores, verifica-se uma diferenca significativa para a
classificagdo com base em T4 1030, Onde as areas com maiores erros estdo localizadas

principalmente ao centro-norte e alguns segmentos espalhados por toda a regido, em relagdao

as outras classificagdes multitemporais para 1989.

Para as demais classificagdes, os principais erros ocorrem em toda a regido central da
area de estudo. E importante verificar que é nesta regido onde ocorreu a maior dindmica

temporal relacionada a mudanca da classe Solo Exposto para Vegetacdo Secunddria e,

posteriormente, para Vegetagcao Primdria.
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5 CONCLUSOES

A presente dissertacao propos dar sequéncia a investigagdo do tema interpretagdao de
imagens multitemporais de sensoriamento remoto, a partir da abordagem de classificagdao
multitemporal em cascata baseada em Cadeias de Markov Fuzzy (MOTA et al., 2007,
FEITOSA et al., 2009; COSTA et al., 2009; FEITOSA et al. 2011), contemplando um aspecto
pouco explorado em pesquisas anteriores: a avaliacdo da extrapolacdo das transformagoes
temporais entre instdncias de tempo mais distantes, estimadas a partir da combinagdo das
transformagdes temporais entre instdncias consecutivas.

A analise do método foi realizada através de uma série de experimentos onde o
objetivo principal foi verificar o desempenho das classificacdes multitemporais em relacao as
classificagdes monotemporais, baseadas apenas em caracteristicas espectrais.

Dentre as principais contribui¢des do presente trabalho em relacdo as pesquisas
anteriores, estdo:

* ainvestigacao da combinacao de CMF de periodos curtos para classificar
imagens de periodos longos;

* ainvestigacao do desempenho das classificagdes que utilizam matrizes de
transicao estimadas diretamente para um par de datas em comparacdo com as
classificagdes com base nas matrizes de transi¢do extrapoladas;

* aaplicacdo do método em série temporal com maior nimero de imagens;

* autilizagdo de uma regido geografica com caracteristicas espectrais ¢ dindmica
temporal distintas das regides empregadas nas pesquisas anteriores; e

* ageragdo de mapas que possibilitaram verificar espacialmente os acertos e
erros das classificacdes multitemporais.

De uma forma geral, pdde-se verificar, a partir dos resultados dos experimentos, que o
uso das Cadeias de Markov Fuzzy contribuiu para a melhoria do desempenho do processo de
classificagdo automatica em imagens orbitais multitemporais, quando comparado com uma
classificagdo monotemporal.

Para o modelo de transformacdo temporal de 5 anos (T,_..) as classificacdes
multitemporais apresentaram ganho médio de 0,22 pontos (Kappa). No momento em que se
extrapolou o modelo de transformagdo temporal de 5 anos para classificar as imagens de 10,

15 e 20 anos, o desempenho das classificagdes multitemporais continuou a ser superior
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(Tabela 24).

Foi possivel observar, também, que existiram diferencas de comportamento do
classificador multitemporal em periodos temporais curtos e longos. As classificagdes com
base em matrizes estimadas para periodos curtos (5 anos - T i), sempre apresentaram
resultados superiores aos das classificagdes com base em matrizes estimadas para periodos
longos (T%:1 - 10 anos; T°,_..; - 15 anos; e T" .1 - 20 anos).

Além disso, as classificagdes multitemporais com base em matrizes estimadas
diretamente para um par de datas (T;_.» - 10 anos; Ti w3 - 15 anos; € Ti_a - 20 anos)
apresentaram resultados superiores aos das classificagdes com base nas matrizes de transi¢ao
extrapoladas (T - 10 anos; T’ - 15 anos; TY_ - 20 anos). Observa-se também que a
superioridade da estimacao direta frente a extrapolagdao se reduz com o aumento da distancia
temporal. Entretanto, mesmo com as diferengas de comportamento apresentadas, os resultados
das classificagdes multitemporais sempre foram superiores aos das monotemporais,
verificando-se assim o potencial do método de estimagdo proposto.

Outro aspecto que pode ser destacado diz respeito ao fato do método poder ser
utilizado em regides com caracteristicas geograficas distintas, uma vez que ele foi aplicado
em uma regido geografica diferente da utilizada em pesquisas anteriores e, em ambos
experimentos, apresentou resultados superiores .

Os resultados do presente trabalho poderdo servir de motivacdo para a criagdo de
sistemas de automacgdo de classificacio de imagens multitemporais com base no método
proposto. O potencial de sua aplicacdo se justifica pela aceleragdo do processo de
monitoramento do uso e cobertura da terra, considerando a melhoria obtida frente a
classificagdes supervisionadas tradicionais. Assim, o método permite um melhor
direcionamento para defini¢do de estratégias de gestdo e planejamento em beneficio a
populagdo e do meio ambiente.

Como sugestdes para trabalhos futuros podem ser mencionados:

* investigar o peso da inversdo da série de imagens temporais no resultado da
classificagdo, quando comparado com a série na sequéncia original;

* investigar o uso de diferentes parametros do Algoritmo Genético ou outros
métodos de otimizagdo na tentativa de melhorar estimacdo das matrizes de
transicao e os resultados das classificagoes;

* investigar se o aumento no numero de bandas poderd contribuir para

diminui¢do da confusdo espectral, melhorando a classificagao;
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comparar a espacializagdo das taxas de acerto das classificagdes
multitemporais e monotemporais; e
analisar o comportamento do método em imagens multitemporais de alta

resolucao.
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