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Metodologia de Classificacéo

Este capitulo descreve o método de classificacdo proposto no presente
trabalho. O procedimento de classificagdo baseia-se na combinagdo de
informacgdes relativas a duas datas distintas, com o uso de Redes de Markov
Nebulosas (do inglés, Fuzzy Markov Chains). Sdo propostos diferentes tipos de

ajuste de conhecimento temporal, e de classificagdo baseada neste conhecimento.

3.1.
Descricdo geral do modelo

O modelo proposto considera dados referentes a diversos instantes de
tempo. Na descricdo do modelo, sera adotada a seguinte representacao: ¢ denota o
instante de aquisicdo da imagem a ser interpretada, ~-A¢ um instante anterior e
t+At um instante posterior, onde Af representa o intervalo de tempo transcorrido
entre -At e t, e também entre ¢ e +A¢?.

O procedimento de classificacdo proposto estd baseado na classificagdo de
objetos, ou segmentos. Conforme mencionado na secao 2.1, a classificagdo por
segmentos apresenta vantagens quando comparada a classificagdo por pixels, no
que concerne a representacdo do conhecimento em termos de atributos, como
forma e textura. Os objetos sdo formados a partir da subdivisdo da imagem
original em segmentos, que sdo regides homogéneas de acordo com determinado
atributo de imagem. Portanto, a etapa inicial do procedimento proposto ¢ a
segmentacdo das imagens, de acordo com o atributo de aparéncia espectral.

O método proposto explora, além da propria imagem a ser classificada
obtida no instante ¢, a informacdo contida numa imagem produzida pelo mesmo
sensor da mesma area geografica numa data anterior. O conhecimento do foto-
intérprete quanto a relagdo temporal entre estes dois conjuntos de dados sera
modelado seguindo o método descrito nas se¢des subseqlientes.

A Figura 1 apresenta a estrutura geral do modelo proposto.
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Figura 1- Esquema geral do modelo de classificacao.

O principal objetivo do procedimento de classificagdo proposto ¢ a
reproducao do raciocinio multitemporal empregado pelo foto-intérprete ao

interpretar a imagem.

3.2.
Pré-processamento dos dados

Ao se trabalhar com a comparacao entre diferentes imagens obtidas em
diferentes sensores ¢ necessario fazer algum tipo de correcdo de maneira a
referencia-las umas as outras, em termos radiométricos e espaciais.

No primeiro caso, € necessario corrigir a variacao na intensidade dos pixels,
que nao ¢ causada pelo objeto ou cena contido na imagem, mas sim por diferencas
de iluminagdo, efeitos atmosféricos e tipos ou calibragdo de sensores.

No segundo caso, as imagens devem ser geo-referenciadas em uma mesma
escala e projecdo — no caso do presente trabalho UTM (Universal Transverse
Mercator) — e um mesmo datum — que define origem e orientagdo do sistema de
coordenadas UTM, além de sofrer correcdo de erros gerados por causa da

curvatura da Terra e da mobilidade do sensor.
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No caso de métodos de classificagdo supervisionados, como o do modelo
utilizado neste trabalho, isto ¢ resolvido, porque as assinaturas espectrais sao
estimadas a partir de amostras adquiridas por um foto-intérprete, na propria
imagem a ser classificada. Por isto, o método de correcdo radiométrica ndo ¢é
utilizado no presente estudo, ja que seus efeitos ndo modificariam o resultado
final dos experimentos.

A seguir ¢ apresentada a descricdo apenas da técnica de correcdo espacial —

também chamada correcdo geométrica.

3.2.1
Correcao geomeétrica

De acordo com Heipke, (2004), a correcao geométrica € muito importante
na utiliza¢do conjunta de mais de uma imagem, ja que o referenciamento diferente
entre duas imagens pode gerar erros de posi¢cdo muito grandes, principalmente ao
se considerar imagens de média resolucdo em que um pixel representa 30m de
distancia.

E imprescindivel, nestes casos, que a projecio e o datum das imagens seja o
mesmo, o que ¢ obtido com o geo-referenciamento. Além disto, deve se utilizar o
método de orto-retificacdo que corrige erros relativos ao terreno, que podem ser
causados pela forma geométrica da Terra ou pelo sensor de aquisicao das
imagens. Neste método ¢ utilizado um Modelo Digital de Terreno (MDT), que ¢
uma representacao matematica da distribuicdo espacial de variagdo de altitude em
uma area, construido a partir de curvas de nivel e de medidas altimétricas.

No presente trabalho, a orto-retificacdo ¢ feita em conjunto com o método
de registro. Este método ¢ empregado para referenciar as grades de pixels de uma
imagem em relacdo a outra. No caso de um conjunto de imagens, deve-se escolher
uma delas como referéncia, e entdo fazer o registro de cada uma das outras em
relagdo a esta escolhida. A correcdo ¢ realizada a partir da comparacao entre
alguns pontos de controle (escolhidos arbitrariamente) e seu posicionamento nas
imagens e no mapa (MDT), computando as distor¢des presentes e estimando uma
transformagdo polinomial adequada para corrigir todos os pontos da imagem em

relacdo a referéncia e ao MDT.
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Uma descrigdo detalhada dos métodos de corregdo geométrica foge ao

escopo deste trabalho, e pode ser encontrada em Lillesend (1999).

3.3.
Segmentacao

Conforme descrito na se¢do 3.1, este trabalho se baseia na classificacao por
objetos, ou segmentos.

Podem ser encontrados diversos métodos de segmentagdo na literatura,
(Cocquerez, 1995; Gonzalez, 1993; Jdhne 1991; Sonka, 1999; Vincent, 1991).
Dentre eles, alguns muito utilizados sdo os baseados em textura, em limiares
(Thresholding) e na similaridade espectral. O método baseado no crescimento de
regioes (Region Growing) ¢ o método por divisdo e fusdo (Region Spliting e
Merging) merecem destaque. Um método recentemente utilizado é o watersheds
(divisor de aguas), que considera a imagem em tons de cinza como uma superficie
topografica, cuja terceira dimensao ¢ a intensidade do pixel, e faz uma analogia do
processo de segmentagdo com a inundagao desta superficie.

O processo de segmentacdo, neste trabalho, utilizou o aplicativo eCognition
— Copyright Definiens Imaging 2004 — e foi realizado simultaneamente para todas
as imagens em conjunto com seus respectivos mapas tematicos. Desta forma, cada
objeto de uma imagem tem, necessariamente, um objeto correspondente em cada
uma das outras imagens. Além disso, todos os objetos correspondentes entre si sdo
areas homogéneas em suas respectivas imagens. Este procedimento ¢ necessario
para viabilizar a analise multitemporal das imagens deste trabalho.

Os mapas tematicos foram produzidos manualmente em um certo fator de
escala, que determina uma relacdo entre as dimensdes dos elementos
representados no mapa e as correspondentes dimensdes reais. Sendo assim, em
escalas maiores que a utilizada nos mapas, as delimitagdes das regides destes
poderdo apresentar algum deslocamento dos limites reais. Em algumas regides,

podem ser encontradas imprecisdes intoleraveis, como mostra a Figura 2.
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Figura 2 — Imagem Landsat, em grande escala, com as respectivas subdivisdes do mapa
tematico com problema de impreciséao.

Com isto, os objetos que pertencem as regides de borda dos poligonos dos
mapas tematicos apresentam classificacdes de referéncia ndo confiaveis. Por esta
razdo, estes objetos foram desconsiderados no presente trabalho, ja& que para
avaliar um sistema automatico ¢ indispensavel o uso de dados de referéncia
confidveis. Ainda assim, o numero de objetos restantes utilizados foi suficiente

para construir e avaliar o sistema.

3.4.
Modelo de Classificacao

O método de classificagdo multitemporal proposto basicamente combina o
resultado de duas classificagdes monotemporais. Estas podem ser produzidas nao
s6 a partir de atributos espectrais como também de atributos espaciais, que
expressam caracteristicas geométricas entre os objetos da imagem e a distribui¢ao
espacial entre eles. Contudo, ja que o objetivo central deste trabalho ¢ avaliar a
contribuicdo do conhecimento multitemporal na acurécia da classificagdo, daqui
em diante considera-se apenas atributos espectrais para descrever cada objeto
numa data particular. Assim o termo “espectral” sera utilizado neste texto para

designar a informacdo monotemporal, enquanto o termo “temporal” sera
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empregado para referéncia a relagdo entre conjuntos de dados monotemporais de
duas datas distintas.

O modelo proposto utiliza conceitos da Teoria dos Conjuntos Nebulosos
(Zadeh, 1965) para a representacdo das diferentes modalidades de conhecimento.
Esta escolha se deve a simplicidade de implementacdo e a capacidade de
representar o conhecimento de especialistas humanos, que ¢, via de regra,
subjetivo, vago, qualitativamente incompleto e impreciso.

No presente trabalho, o problema de classificacdo pode ser formulado da
seguinte maneira.

Sejam I, e 1,4 duas imagens de uma mesma area geografica obtidas
respectivamente nos instantes ¢ e t-A¢ . Denota-se com o simbolo Q ={w®y,..., ®,} 0
conjunto das n classes da legenda. A tarefa do classificador multitemporal
consiste em produzir a classificacdo precisa (crisp) C, de cada um dos objetos da
imagem l,, baseando-se nos atributos do objeto em ambas as datas.

O modelo de classificagdo proposto divide o conhecimento em duas
modalidades, segundo as quais sdo efetuadas as classificagdes: espectral e

temporal, conforme ilustra a Figura 3.

Vetor de pertinéncias
gl espectral do objeto em t

At = :2

Qy

Imagem . M1
l, —> CIélSSlflcadlor 1
spectra M,=| : 0
Hn . :
E 4>[Defu22|f|cagéo]—> C=|1
Brar= 0
Classificador .
Temporal Classificagdo
Vetor de T multitemporal
pertinéncias T2 crisp
espectral do T= :
objeto em t- Tn ) Vetor de pertinéncias
At temporal do objeto em t

Figura 3 — Esquema geral do classificador multitemporal.

Um classificador espectral produz para cada objeto da imagem |, um vetor

A, ={ay, ..., a,}, contendo as pertinéncias a cada uma das classes da legenda. O


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410262/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410262/CA

28

vetor de pertinéncia do mesmo objeto no instante anterior ¢-A¢ € denotado por B, 4
={B1, ... , Pu}. Cabe notar aqui que B, 4 tera sido produzido por um classificador
espectral do mesmo tipo aplicado a imagem |, 4 .

Um classificador temporal produz um vetor T, = {1y, ... , Ts}, que expressa as
pertinéncias do objeto no instante ¢ a partir da classificacdo B, do instante
anterior. As duas classifica¢des relativas ao instante ¢ sdo combinadas por uma
funcdo f que faz a fusdo dos resultados A, e T, produzindo o vetor de pertinéncia
M; = {w, ... , ua}. O resultado final da classificagdo é obtido aplicando-se um
defuzzificador, que atribui o objeto a classe w;, para a qual ; > ; para todo i,j
=l,..,n,ei#.

Nas secoes seguintes ¢ feita a descricdo, em detalhe, de cada uma das etapas

do classificador proposto.

3.4.1
Classificacao espectral

Como mencionado na sec¢do anterior, hd diversos tipos de atributos que
podem ser utilizados na classificagdo de imagens, tais como textura, resposta
espectral ou atributos espaciais. Como o objetivo deste trabalho ¢ avaliar a
contribuicdo do classificador temporal proposto para o desempenho da
classificagdo, escolheu-se um classificador que so utiliza resposta espectral, pela
simplicidade de implementacao.

Viarios classificadores espectrais poderiam ser aqui aplicados em
combina¢do com o modelo temporal proposto, porém, também em beneficio da
simplicidade, utilizou-se um método similar ao classificador de maxima
probabilidade, um dos mais comumente empregados.

O classificador espectral aplicado neste trabalho corresponde ao
procedimento semi-supervisionado descrito em Mota (2004), de aquisi¢do
automatica do conhecimento espectral. Este procedimento emprega a selegdo
automatica de amostras, com base exclusivamente nas imagens I, e l,.4 e na
classificagao crisp C, 4 da imagem anterior em ¢-At.

Um método de deteccdo automdtica de mudanca indica os objetos

produzidos pela segmenta¢do que pertencem a uma mesma classe (inalterados) e
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os que pertencem a duas classes diferentes nos instantes z-At¢ e ¢ (alterados). O
classificador utiliza os segmentos inalterados como conjunto de treinamento para
estimar as assinaturas espectrais das classes de interesse.

Com os conjuntos de treinamento assim formados, estimam-se a média m; e
a matriz de covariancia X;, para cada classe ;. Admite-se que cada classe pode ser
adequadamente modelada por uma distribui¢do Normal N (m[,Z[ ) Utiliza-se uma
propriedade deste tipo de distribuicao, segundo a qual a distancia de Mahalanobis
ao centroide de uma populacdo com distribuicdo N (m,.,Z,.) ¢ uma variavel
aleatoria com distribuicao Chi-quadrado com p graus de liberdade, onde p ¢ a
dimensdo do espago de atributos. Dai decorre que a probabilidade de que um

padrdo x pertencente a populacdo ; esteja a uma distancia

(x_mi)T Z;l(x—ml.)ﬁzf)()/) EqanaO (1)

2
do centroide ¢ igual a (1-y) onde, Ly (7 )

¢ o percentil (100y) da fungdao Chi-
quadrado com p graus de liberdade (Duda, 2001).
Assim, o classificador espectral atribui grau de pertinéncia do padrdo x a

classe m; o valor de y que satisfaz a equagdo (2) :

(c=m ) = (x=m;)=2,(7) Equagio (2)

O resultado obtido com este procedimento ¢ o conjunto A, =[ay, ... , Oy ]T

em que o; ¢ a pertinéncia espectral do objeto a classe w;, para i=1,2,...,n. Cada
pertinéncia a; ¢ um valor real no intervalo [0,1], e para pelo menos um i, a; # 0.
Como ja foi dito na secdo anterior, este mesmo classificador pode ser
utilizado para produzir o conjunto de pertinéncias B, , quando aplicado a
imagem I, 4, no caso da classificagdo multitemporal que utiliza como informagao

prévia as pertinéncias de cada classe.
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3.4.2
Classificagao multitemporal

Neste trabalho o conhecimento multitemporal diz respeito a possibilidade de
um objeto pertencer a uma determinada classe num instante ¢, considerando a
informagdo da classe a qual o objeto pertencia num instante anterior #-A¢ (ou
posterior t+Af).

A representacdo deste conhecimento pode ser feita através do diagrama de
transicdes de classes. Um diagrama de transicdo de classes pode ser definido
como um grafo, em que cada no6 representa uma classe da legenda, e os arcos as
possiveis transi¢oes. A Figura 4 apresenta um exemplo de diagrama de transicao

de classes.

[Q))

0,4

0,2 0,5

W4

Figura 4 — Exemplo de Diagrama de Transi¢c&o de Classes.

A cada transicdo, conforme proposto em Mota (2004), ¢ atribuido um valor
pii € [0,1], que denota a possibilidade de que um segmento pertencente a classe ®;
num dado determinado instante #-Af passe a pertencer a classe ®; no instante
posterior ¢, sendo i, j = 1, ..., n, ¢ n 0o nimero de classes da legenda.

O conhecimento multitemporal pode ser representado por uma matriz
P={pi;}, nxn, de possibilidades de transi¢do de classes (MPT), em que cada linha i
indica o conjunto de possibilidades de transi¢do da classe ®; no instante z-At para
cada classe ®; — correspondente a cada coluna j — no instante posterior ¢.

A Figura 5 mostra a forma da MPT.
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N
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Pnt P2 ... DPnn
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Figura 5 — Matriz de Possibilidades de Transicdo de Classes.

Vale observar que, se P ¢ a MPT relativa a imagem de |, 4 para a imagem |,,
entdo P' — a transposta de P — representa a MPT no sentido inverso do tempo, ou
seja, de |, para |, 4. Esta propriedade serd explorada mais adiante na secao 3.5,
que trata das estimativas das possibilidades de transicao.

A modelagem deste conhecimento no classificador proposto utiliza o
conceito de Redes de Markov Nebulosas (RMN), conforme apresentado em
Avrachenkov (2002).

Um sistema baseado em RMN pode ser entendido como um conjunto de
estados que a cada instante de tempo troca o estado corrente de acordo com a lei
de transicdo da RMN, dada por uma relagao fuzzy que depende do estado anterior
e das possibilidades (nebulosas) de transicdo associadas a ele. Cada estado
corresponde a um evento observado no sistema. No caso do presente trabalho,
cada estado corresponde a uma classe.

O classificador temporal calcula as pertinéncias de cada objeto da imagem,
conforme a descri¢ao a seguir. Dado o vetor de pertinéncias Boa,= [ Srars » Brac2 »
vy Brara]” do objeto no instante #-At, o classificador temporal calcula o vetor de

pertinéncias T, segundo a férmula
Tt = Bt-At * P = [Tb T25 oves rl’l]T > Equagﬁo (3)
onde o operador * corresponde ao maximo dos produtos. Ou seja, T, = {1 }, onde

T = max (B xpik, B2XP2k s BuXPuk ) Equagio (4)
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com k=1,2, ..., n, sendo n o nimero de classes da legenda.

Estimar o valor destas possibilidades ¢ dificil mesmo para um especialista
com grande conhecimento do sitio alvo.

Na estimativa da MPT atribui-se as transi¢des impossiveis — definidas pelo
especialista — possibilidade nula. Sendo assim, as ligacdes correspondentes a estas
transi¢des sdo suprimidas no diagrama. Por exemplo, na Figura 4, objetos da
classe m; ndo trocam jamais de classe. O especialista também pode apontar para
cada classe a transi¢ao mais provavel. Nas aplicagdes de classificacao de imagens
de sensores remotos o mais provavel, em geral, € ndo ocorrer mudanga na classe.
Portanto, os valores p;; da diagonal principal s@o os valores maximos de cada linha
e coluna da MPT. Assim, atribui-se valor “1” para a possibilidade da transi¢ao
mais provavel.

Os valores de possibilidade restantes para formar a MPT sdo estimados no
presente trabalho, de maneira automatica, utilizando algoritmos genéticos
(Holland, 1975), treinados a partir de imagens de datas diferentes da imagem

analisada, conforme descrito na secao 3.5.1.

3.4.3
Fus&o do conhecimento espectral e multitemporal

Apbs as etapas de classificagdo espectral e temporal, o classificador
proposto realiza a fusao de ambos os resultados.

Isto ¢ feito com uma operacao de agregacao fuzzy (Klir 1995), que combina
os vetores de pertinéncias nebulosas A, e T,, resultando no vetor M, = [, b,...,
1,]", de pertinéncias.

A funcdo média geométrica foi adotada como funcdo de agregagdo neste
trabalho. Logo, o vetor de pertinéncias resultante da agregagdo das classificagdes

espectral e temporal é:

M, =AAT) = [ (o1 1" (u )", ..y (0 )T Equagio (5)
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3.4.4
Regra de decisao

A etapa final do classificador proposto ¢ a inferéncia que transforma o vetor
M; no vetor C, de pertinéncias crisp, conforme apresentado na Figura 3. Esta
operagdo ¢ chamada defuzzificagdo, e, neste trabalho, atribui o objeto a classe ;

para a qual y; € maximo. Logo, o vetor C, serd dado pela Equagao (6):

c,; =1, caso ui:max{u/.}
; .

C = (ctjl,...,ct’n onde { Equagao (6)

¢,; =0, caso contrario

Cabe realgar que, devido a fungdo de defuzzificagdo utilizada, a média
geométrica poderia ser substituida pelo produto, sem alterar o resultado final da

classificacdo, j& que a raiz quadrada ndo altera a ordem dos valores.

3.5.
Estimativa dos parametros do modelo

Este trabalho investiga diferentes maneiras de estimativa dos parametros do
modelo temporal. A seguir sdo apresentados o método utilizado e os trés tipos de

métodos de estimativa analisados.

3.5.1
Estimativa com Algoritmos Genéticos

Conforme ja dito anteriormente, neste trabalho a estimativa dos valores de
cada elemento da MPT ¢ feita empregando algoritmos genéticos (AG).

Os AGs sao modelos computacionais inspirados pela teoria da evolugao,
usualmente empregados em problemas de otimizagdo complexos, principalmente
quando estes envolvem um grande nimero de varidveis que acarretam um espaco
de busca de solugdo de dimensao elevada. Estes modelos simulam os mecanismos
de selecdo natural, reprodu¢do e mutagdo, encontrados na natureza. A

representacdo de cada solucdo possivel do problema ¢ feita com uma cadeia de
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simbolos, chamada cromossomo, que denota um individuo da populagdo formada
por todas as solugdes possiveis.

Neste trabalho o cromossomo ¢ definido por uma cadeia de numeros reais,
representando as possibilidades de transicdo de classes. Assim, cada posi¢ao
(gene) do cromossomo representa um p;; a ser estimado. A populagdo inicial é
gerada aleatoriamente, de acordo com limites estabelecidos, neste caso, o
intervalo [0,1].

A reproducdo dos individuos, que d4 origem a nova geragdo, ¢ feita por
operadores genéticos. No caso deste trabalho ¢ realizada a troca parcial da
populacdo, que substitui os M piores individuos, onde M é um valor arbitrario
menor que o tamanho da populagdo. Esta técnica garante que a geragdo seguinte
tenha, no minimo, solugdes tdo aptas quanto a atual.

A selecdo ¢ feita a partir de uma fun¢do objetivo, que avalia a aptidao de
cada individuo. Foi adotado, como fung¢do objetivo, o indicador taxa de
reconhecimento descrito em Jensen (1996), que € o percentual dos segmentos de
cada classe corretamente classificados pelo modelo de acordo com a classe de
referéncia. Poder-se-ia utilizar a taxa de reconhecimento global de objetos, ou
qualquer outra medida de desempenho. Foi escolhida a taxa média de

reconhecimento Tr por classe. Esta taxa ¢ definida na Equagao (7).

>
T — k=1
oo

Equagdo (7)

onde n ¢ o niumero de classes da legenda e I'; ¢ a taxa de reconhecimento da classe

oy definida pela Equacao (8).

r P = : Equagao (8)

onde Hy ¢ o niimero de objetos atribuidos corretamente a classe w; pelo
procedimento de classificagdo automatico e n; ¢ o numero real de objetos

pertencentes a classe .
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A solucgdo final ¢ constituida dos individuos que produzem o melhor valor

de avaliagdo, neste caso, a maior taxa de reconhecimento.

3.5.2
Ajuste Forward

A estimativa da MPT com ajuste forward segue a descricdo das secdes
anteriores, em que se utiliza como entrada do classificador proposto:
e uma imagem |, do mesmo sensor ¢ da mesma area geografica e adquirida
num instante ¢,
e a correspondente classificacao Cv, de referéncia, conhecida a priori, e
e o vetor de pertinéncias espectral B,.5, dos objetos as classes da legenda no
instante ¢ -At.

A Figura 6 ilustra o modelo empregado neste tipo de estimativa.

~
Imagem Classificador
I = Espectral
J
Defuzzificagéo]—» C,
N . ~
B, Classificador A(/;Z‘;;ZPZ agf;)l
Temporal 7
vetor de ) em ¢
pertinéncias
espectral em
t-At

Figura 6 — Esquema do ajuste forward.

A classificagdo Cv,  da imagem no instante ¢’ ¢ utilizada aqui como referéncia
para se avaliar a acurdcia da classificacdo C, produzida pelo classificador
multitemporal. Este ajuste do conhecimento temporal ¢ feito de modo a
maximizar alguma medida de desempenho do classificador, calculada a partir de
Cv, e C, . Conforme dito na secdo 3.5.1, a medida aqui utilizada ¢ a faxa de

reconhecimento.
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3.5.3
Ajuste Backward

O classificador backward ¢ analogo ao forward, com a diferenca de que o
sentido do tempo ¢ inverso, ou seja, para trds. Ele se baseia na observacao
apresentada na se¢do 3.4.2, de que, se P ¢ a matriz de transi¢do de classes que
descreve as transicdes do instante ¢’-Af para o instante ¢’ entdo a matriz P’
descreve as transi¢des no sentido inverso, isto €, do instante ¢’ para o instante
t’-At.

Na maioria dos casos praticos, o vetor de pertinéncias espectral B, .,
utilizado no método forward ¢ obtido pela aplicagdo sobre a imagem |,., do
mesmo procedimento de classificacdo que produz o vetor de pertinéncias
espectrais A, a partir da imagem |, . Resultam, neste caso, as seguintes
conclusoes:

a) se B,.a, esta disponivel, entdo 1,5, também estara.
b) pelo mesmo raciocinio B, = A,

Se, além disso, for possivel obter um niimero suficiente de segmentos da
imagem |, 5, cuja classificacdo C,-, ¢ conhecida a priori, sera, também possivel
estimar a MPT invertendo o sentido do tempo.

Baseando-se nisso, o0 método backward de estimativa da MPT utiliza como
dados de treinamento:

e aimagem |, relativa ao instante 7 -A¢,
e a correspondente classificagdo CV, 5, no instante ¢’-At,
e o vetor de pertinéncias espectral B, relativas ao instante ¢’,

A Figura 7 ilustra o modelo empregado neste tipo de estimativa.
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N
Classificador Imagem
Espectral [€ [l
J
Crar «—[Defuzzificagéo
, . N
Classificacdo Classificador
Multzten)aporal Temporal «— B,
em t’-At Y, vetor de
pertinéncias

espectral em t’

Figura 7 — Esquema do ajuste backward.

No método backward a estimativa da MPT se d4 de modo andlogo ao

explicado no método forward, lembrando que a matriz estimada no caso

backward ¢é a transposta da matriz estimada no método forward.

3.54
Ajuste Forward-Backward

Este classificador agrega os dois tipos anteriores, no que se refere ao ajuste

do conhecimento multitemporal. Seus parametros de entrada sdo:

a imagem |, num instante ¢’,

a imagem |, num instante ¢ ’-At,

a classificacdo Cv, (de referéncia) da imagem no instante ¢’

a classificagcdo Cv, .y, (de referéncia) da imagem no instante ¢ -At¢,
o vetor de pertinéncias espectral B,» do instante ¢’ e

o vetor de pertinéncias espectral B, do instante ¢’-Atz.

A Figura 8 ilustra 0 modelo empregado neste tipo de estimativa.
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Imagem | o|assificador Classificagdo
I, = Espectral Multltenz{yoral
em

Defuzzificagéo]_p C,

Classificador

B Temporal

vetor de
pertinéncias
espectral em
t-At
Classificador | [magem
Espectral i

Ciou 4—[Defuzzificagéo
Clas;iﬁcwdo Classificador
Multitemporal Temporal B,

emt’-At vetor de

pertinéncias

espectral em t’

Figura 8 — Esquema do ajuste forward-backward.

O ajuste do conhecimento multitemporal ¢ feito através do algoritmo
genético, cuja fungdo avaliagdo ¢ a taxa de reconhecimento média aritmética das
classes - Equagao (7), no sentido para a frente para o instante ¢’ utilizando
informagdo temporal do instante #’-At, € no sentido inverso para o instante ¢’-At
utilizando informagdo temporal do instante ¢’. O procedimento produz os valores
da MPT validos para ambos os sentidos.

O método de estimativa forward-backward utiliza mais informagao do que
os métodos anteriores. Espera-se por isso que aquele seja mais eficiente do que

estes, como confirmam os experimentos apresentados no proximo capitulo.
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3.6.
Classificacao utilizando vetor de pertinéncias crisp

Este classificador de pertinéncias crisp ¢ um caso particular do classificador
generalizado, em que o vetor de pertinéncias B,.x, € substituido pela classificagao
crisp CV,.p, da imagem.

O procedimento de classificacdo ¢ idéntico ao anteriormente apresentado,
diferenciando-se apenas pela utilizagdo da classifica¢do crisp da imagem anterior,
ao invés da classificagdo nebulosa.

Este tipo de classificagdo, utilizando vetor de pertinéncias crisp € idéntico

ao apresentado em Campos (2005).

3.7.
Classificacao paraintervalos maiores

O modelo de classificacao apresentado na sec¢ao 3.4 pressupde um intervalo
de tempo fixo, At, separando a data da imagem anterior ¢ a data da imagem
posterior.

Porém, por diversas razdes nem sempre se dispde de uma série de imagens
obtidas a intervalos regulares de tempo. Isto pode ser devido, por exemplo, a
nuvens no momento da passagem do satélite sobre o sitio alvo.

Sendo assim, pode ocorrer que se tenha a MPT estimada para um intervalo
At, mas o intervalo entre a data da imagem a ser classificada e da mais recente
imagem disponivel da mesma area e sensor ser igual a um multiplo inteiro AAz de
At.

Para tais casos, ¢ desejavel poder estimar a MPT para este intervalo AA¢
baseando-se na MPT estimada para o intervalo Af. Este trabalho utiliza uma
propriedade das Redes de Markov Nebulosas e propde um método para estimar a
MPT relativa a um intervalo AA¢ com A inteiro a partir de outra MPT relativa a
intervalo igual a At, conforme descrito a seguir.

Admite-se que a MPT ¢ invariante no tempo, ou seja, depende apenas do

intervalo considerado, mas independe das datas das imagens utilizadas, desde que
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estas sejam separadas por Az. Esta ¢ certamente uma hipotese falsa no caso geral,
mas para muitos casos praticos reais ¢ uma simplifica¢do aceitavel.

A classificagdo para um intervalo AAf pode ser vista como a replica¢do do
modelo basico apresentado na se¢do 3.4, A vezes. Por exemplo, para A=2, o

classificador toma a forma mostrada na Figura 9.

Imalgem | Classificador
t Espectral
Classificador Temporal para 2A¢ A
—_______ ............................................................................................... <f>_> Ct
- ! Classificador ;...
o "Virtual™ tod
S | Biar=Tear | Classificador -
”| Temporal T
: T.=]"
B.oad | Classificador s T
t-At,1
Temporal T, = | T
Tt—.At, n

Figura 9 — Exemplo de Modelo de classificacdo para intervalos maiores.

Neste caso, ndo se dispde da imagem I, portanto, supde-se um
classificador espectral “virtual”, que repete o resultado do classificador temporal.
Sendo assim, admite-se M,.5, igual a T,.», . Seguindo o procedimento apresentado

na secao 3.4.2, obtém-se:
T, = Toa*P = (Boaa *P) *P = By * P2, Equagdo (9)

Generalizando para um multiplo inteiro A qualquer, a classificacdo

temporal para um intervalo AAt, serd dada pela equagao:

T, = B * P". Equagdo (10)
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3.8.
Classificagao agregando informag&o anterior e posterior

O método proposto até aqui explora informag¢do de uma data anterior a da
imagem a ser classificada, e podemos, portanto, chama-lo de classificagcdo
forward. As mesmas consideragdes que justificaram o método backward para
estimativa da MPT permitem concluir que o método de classificacdo temporal
proposto pode ser utilizado explorando informagdo de uma data posterior
(classificag¢do backward) a da imagem a ser classificada.

Estando disponiveis tanto uma imagem de uma data anterior quanto de uma
data posterior a da imagem a ser classificada, ¢ razoavel supor que o uso das trés
imagens redundard num ganho de desempenho na classificacdo, em relacdo aos
métodos considerados até aqui que exploram imagens de duas datas apenas.

Esta secdo apresenta uma extensdo ao modelo proposto que explora tanto
informac¢do de uma data anterior quando a de uma data posterior a da imagem a
ser classificada.

O método de classificagdo forward-backward consiste em combinar os
resultados de um classificador forward e de um classificador backward.

A agregacdo de ambas as estimativas ¢ feita com a opera¢do de média
geométrica das pertinéncias obtidas.

Portanto, o vetor de pertinéncias nebulosas da agregacao das classificagdes

espectral e multitemporal é:

anterior .posterior)‘/z
1

Hi= (i x W Equagio (11)

A Figura 10 ilustra a operacao deste classificador.
Este esquema forward-backward permite explorar mais informacao

temporal e tem o potencial de apresentar melhor desempenho do que os

correspondentes classificadores forward ou backward individualmente.
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Figura 10 —Modelo de classificagdo agregando informac&o anterior e posterior.
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