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Avaliacdo experimental do modelo

4.1.
Introducéo e organizacao do capitulo

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para a avaliacdo do
modelo de classificacao multitemporal proposto no presente trabalho.

Inicialmente sdo apresentados os dados utilizados, as classes da legenda e
conhecimento multitemporal definidos por um especialista em foto-interpretacao,
a ocorréncia de cada classe da legenda nas imagens da base de dados, o pré-
processamento e a segmentacdo realizada. A seguir se descreve o procedimento
experimental, a seqiiéncia de passos e as métricas utilizadas. Por fim sdo

apresentados e discutidos os resultados dos experimentos.

4.2.
Base de dados

O sitio alvo das imagens da base de dados ¢ o municipio do Rio de Janeiro,
no Estado do Rio de Janeiro.
Foram utilizadas imagens digitais multiespectrais obtidas pelo sensor TM

do satélite Landsat 5, orbita 217 ponto 76, nas datas da Tabela 1.

Data Sensor Bandas
30 de Maio de 1984 Landsat 5 TM 5,4,3
18 de Janeiro de 1988 Landsat 5 TM 5,4,3
18 de Abril de 1992 Landsat 5 TM 5,4,3
16 de Junho de 1996 Landsat 5 TM 5,4,3
12 de Agosto de 1999 Landsat 5 TM 5,4,3

Tabela 1 — Imagens da base de dados.
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Conforme apresentado, as imagens foram adquiridas com um intervalo de
aproximadamente quatro anos, sendo que entre as duas ultimas o intervalo ¢ de
aproximadamente trés anos.

A base de dados utilizada contém ainda o modelo digital de terreno relativo
ao sitio alvo e as correspondentes classificacdes visuais disponibilizadas pela
Prefeitura Municipal do Rio de Janeiro, que foram utilizadas para a validagao dos

resultados obtidos pelos experimentos.

4.2.1
Legenda de Classes

O sitio alvo das imagens utilizadas ¢ o Parque da Pedra Branca, situado no
municipio do Rio de Janeiro. Este parque ¢ um remanescente da Mata Atlantica,
um dos principais e mais diversificados ecossistemas florestais do Brasil. A
reserva ambiental do Parque Estadual da Pedra Branca, com mais de 12000
hectares ¢ considerada a maior floresta urbana do mundo, sendo maior do que o
Parque Nacional da Tijuca — também localizado no municipio do Rio de Janeiro —
que tem 3300 hectares.

A legenda de classes utilizada no procedimento de classificagdo automatica
do presente trabalho foi definida por um especialista em foto-interpretacao
especificamente para o sitio alvo e baseia-se no relatorio técnico da secretaria de
meio ambiente da cidade do Rio de Janeiro (2000). A seguir apresenta-se a

descrigao das classes.

;) Afloramento Rochoso
E a formagdo mineral natural, com superficie caracterizada por grande
massa compacta de pedra muito dura. Nas areas costeiras, pode haver crescimento

de plantas como bromélias e orquideas, dependendo do relevo (vide Figura 11).
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(b) Imagem Landsat TM — composi¢éo de bandas 5-4-3

Figura 11 — llustracdo da classe afloramento rochoso.

®y) Agua
Esta classe representa as superficies de natureza liquida: lagos, rios, canais e

oceano (vide Figura 12).

(a) Foto

Figura 12 — llustracéo da classe agua.
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®3) Area Umida

E formada por mangue, apicum ou outros tipos de area Uimida com
vegetacao (vide Figura 13).

O mangue ¢ composto por um pequeno numero de espécies de arvores e se
desenvolve principalmente nos estudrios dos oceanos, onde had local semi-
abrigado da acdo das ondas, mas aberto para receber a 4gua do mar.

O apicum ¢ parte integrante dos ecossistemas de manguezal, e se caracteriza

por areas de mangue cobertas apenas por um tipico substrato lodoso.

Apicum

Mangue

(b) Imagem Landsat TM

Figura 13 — llustracdo da classe area umida.

W4) Area Urbana

Esta classe ¢ formada pelas construgdes, ruas e estradas (vide Figura 14).
Pode ser dos tipos consolidada ou ndo-consolidada.

Areas urbanas consolidadas sdo as areas urbanas densas, em que ndo se

pode observar separagdo espacial entre o aglomerado da area urbana.
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Nas areas urbanas ndo consolidadas, a ocupagdo humana encontra-se
esparsa, seja por estarem em processo de ocupacao ou ainda por serem areas onde

incidem limitagdes fisicas ou legais para o processo de ocupagdo urbana.

Figura 14— llustragdo da classe area urbana.

®s) Campo

E a area de terra composta predominantemente por vegetagdo rasteira, tal
como capim, e alguns arbustos. Este tipo de vegetagao, em geral, tem baixa altura,
e em alguns casos ¢ utilizado como area de pastagem de animais.

Quando esta classe ocorre por influéncia de queimadas e devastacdo de
florestas, ¢ chamada de campo antropico, o que geralmente se apresenta nas areas
de bordas das florestas, podendo ser ainda regido de transicdo de urbano para

floresta.
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Figura 15 — llustracdo da classe campo.

) Floresta
Esta classe ¢ caracterizada pelo densa formacdo de arvores e plantas

cobrindo uma grande area (vide Figura 16).

(b) Imagem Landsat TM
Figura 16 — llustracéo da classe floresta.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0410262/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0410262/CB

49

Pode ocorrer em areas proximas ao mar ou em montanhas com mais de mil
metros de altura. As florestas podem ser distinguidas em dois tipos principais:

e floresta primaria, também chamada de mata virgem, caracterizada por nado
apresentar sinais de alteragdes provenientes da agdo humana em sua estrutura.
Revela grande diversidade bioldgica, com equilibrio entre as espécies
pioneiras. Sua vegetagdo ¢ composta também por floragdo, especialmente
bromélias, orquideas e cactos, € ainda musgos nos troncos das arvores.

e floresta secundaria, resultante de um processo natural de regeneragdo da
vegetacdo, em dareas onde houve desmatamento de floresta primdria no
passado. Geralmente, estas terras tiveram ocupa¢do antropica temporaria, em
atividades de agricultura, pastagem ou extrativismo, € que volta a desenvolver
a vegetacao original natural apds o abandono daquelas.

Em geral, a classe floresta caracteriza enorme variedade ambiental,

concernente ao relevo, solo, vegetacao e espécie animal.

®7) Solo Exposto
Esta classe ¢ caracterizada por ocorréncia de terraplenagem, deslizamentos,

e as areas de mineragao.

bl U':. f._ 1

(b) Imagem Landsat TM
Figura 17 — llustracdo da classe solo exposto.
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Descrigdo do conhecimento multitemporal

O conhecimento multitemporal busca modelar o conhecimento de um

especialista humano relativamente as possiveis mudangas de classes ao longo do

tempo. De maneira a adequar o procedimento geral de classificacao a aplicacao

dos experimentos do presente estudo, no que diz respeito a modelagem daquele

conhecimento, foram estabelecidas as possiveis mudancas de classe dentro do

intervalo de tempo de aproximadamente quatro anos, junto a um especialista em

sensoriamento remoto e profundo conhecedor do sitio alvo. Segundo ele, pode se

fazer as seguintes consideracdes:

1.

il.

1il.

1v.

vi.

Os objetos pertencentes as classes afloramento rochoso (®;) e 4gua (®;) nao
mudam de classe. Portanto, o conhecimento multitemporal permite que os
objetos pertencentes a estas classes sejam facilmente identificados. Logo, se
em um dado instante, determinados objetos forem atribuidos a estas classes,
nos instantes posteriores eles permanecerdo como tal. De forma analoga, os
objetos pertencentes as demais classes ndo poderdo, dentro do intervalo de
tempo determinado, se tornar afloramentos rochosos ou agua.

Um objeto podera pertencer a classe area imida (®s3) se, € somente se, na
classificagdo de Ar anos antes do instante desejado, o objeto tenha
pertencido as classes area iimida ou campo.

Um objeto atribuido a classe area urbana (w4) pode ter pertencido a qualquer
classe em instante anterior, com excecao de afloramento rochoso e agua. No
entanto, a partir do momento em que o objeto ¢ classificado como area
urbana, ndo podera mudar para outra classe posteriormente.

Os objetos atribuidos a classe campo (®s) s6 podem ter pertencido
anteriormente as classes area umida, campo, floresta ou solo exposto.

Se um objeto for da classe floresta (w¢), sua classe anterior deve ter sido
também floresta.

Os objetos da classe solo exposto (w7;) devem ter sido atribuidos

anteriormente as classes area umida, campo, floresta e solo exposto.
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De acordo com estas regras, pode se construir o diagrama de transicdo de

classes resultante para o intervalo de tempo de aproximadamente quatro anos.

1
1
) — Af. 1 (,'02 -
Rochoso Agua
Ps3 Da7
1
1 Pas Pas 1
Psa 04— Area P74
®s — Urbana o7 — Solo
Campo Exposto
1
Pas
Pes De7
We —
Floresta
Ps7
P7s

Figura 18 — Diagrama de transicdo de classes para um intervalo de tempo de quatro
anos.

Vale salientar que as regras definidas — e conseqlientemente o diagrama de
transicdo de classes — sdao especificos para o intervalo de tempo de
aproximadamente quatro anos, ¢ poderiam ser diferentes se o intervalo de tempo
considerado fosse outro.

Para complementar o conhecimento multitemporal, conforme proposto por
Mota (2004), a cada ligagao no diagrama de transi¢ao de classes ¢ atribuido um

valor referente a possibilidade de sua ocorréncia.

4.2.3
Ocorréncia das classes da legenda

Ao fazer a analise da base de dados observa-se que algumas transi¢des de

classes previstas no diagrama de transicdo ndo ocorrem em alguns pares de
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imagens consecutivas. E o caso, por exemplo, da transi¢do Area Umida para Area
Urbana, que ndo ocorre apenas no par 1984-1988, mas ocorre nos demais pares de
datas. Foram entdo retirados do conjunto utilizado para os experimentos os
objetos referentes a estas transi¢cdes de classes. Com isto, a ocorréncia das classes
se apresenta conforme a tabela 2 . A evolu¢ao do uso do solo ¢ apresentada nas
tabelas 3 a 6, que contém o numero de objetos que no ano referente as linhas
pertenciam a uma classe ®;, € no ano referente as colunas mudou para a classe o,
Lj=1,2,..7.

A figura 19 mostra os a ocorréncia das classes em cada ano.

Classes 1984 1988 1992 1996 1999
®1) Afl. Rochoso 12 12 12 12 12
©,) Agua 49 49 49 49 49
®3) Area Umida 91 83 83 81 87
W4) Area Urbana 320 358 386 463 514
®s) Campo 352 337 333 325 329
) Floresta 581 560 533 494 447
®7) Solo Exposto 75 81 84 56 42
Total 1480 1480 1480 1480 1480

Tabela 2 — NUmero de objetos por classe e ano.
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1988

] [0)) ®3 4 s ®6 7

) Afl. Rochoso 12 0 0 0 0 0 0

®,) Agua 0 49 0 0 0 0 0

®3) Area Umida 0 0 79 0 12 0 0

% ®4) Area Urbana 0 0 0 320 0 0 0

®s) Campo 0 0 4 25 303 0 20

wg) Floresta 0 0 0 9 7 560 5

®7) Solo Exposto 0 0 0 4 15 0 56

Tabela 3 — Uso do solo para o par de datas 1984-1988.

1992

(O] Oy o3 04 s 03 07

®1) Afl. Rochoso 12 0 0 0 0 0 0

®,) Agua 0 49 0 0 0 0 0

©3) Area Umida 0 0 77 0 6 0 0

% ©4) Area Urbana 0 0 0 358 0 0 0

®s) Campo 0 0 6 9 303 0 19

) Floresta 0 0 0 5 17 533 5

®7) Solo Exposto 0 0 0 14 7 0 60

Tabela 4 — Uso do solo para o par de datas 1988-1992.
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1996

] [0)) ®3 4 s ®6 7

) Afl. Rochoso 12 0 0 0 0 0 0

®,) Agua 0 49 0 0 0 0 0

®3) Area Umida 0 0 78 0 5 0 0

% ®4) Area Urbana 0 0 0 386 0 0 0

®s) Campo 0 0 3 45 281 0 4

wg) Floresta 0 0 0 5 33 494 1

®7) Solo Exposto 0 0 0 27 6 0 51

Tabela 5 — Uso do solo para o par de datas 1992-1996.

1999

(O] Oy o3 04 s 03 07

®1) Afl. Rochoso 12 0 0 0 0 0 0

®,) Agua 0 49 0 0 0 0 0

©3) Area Umida 0 0 80 0 1 0 0

§ ©4) Area Urbana 0 0 0 463 0 0 0

®s) Campo 0 0 7 32 282 0 4

) Floresta 0 0 0 7 40 447 0

®7) Solo Exposto 0 0 0 12 6 0 38

Tabela 6 — Uso do solo para o par de datas 1996-1999.
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Figura 19 — Frequéncia de ocorréncia das classes de legenda por ano.

4.2.4
Pré-processamento dos dados

Conforme descrito na secdo 3.2, neste trabalho, o pré-processamento
consistiu apenas na corre¢do geométrica.

O geo-referenciamento foi feito forcando-se cada imagem a assumir a
proje¢do (UTM) e o datum (South América Datum 69 — SADG69) corretos,
utilizando a ferramenta Coordinate Calculator — Input Projection do aplicativo
ERDAS IMAGINE 8.4 — Copyright 1999, descrita em ERDAS (1999), especifica
para este procedimento.

Para a orto-retificagdo e o registro, também foi utilizado o programa ERDAS
IMAGINE 8.4, com a ferramenta Image Geometric Correction. Esta ferramenta
tem um procedimento de correcdo especifico para imagens LANDSAT, e ¢ feito
em trés passos: 1) Localizacdo dos pontos de controle; 2) Célculo e teste da
transformagdo computada; 3) Criagdo de uma imagem de saida com a informagao
do novo sistema de coordenadas, fazendo a reamostragem dos pixels para se

referenciarem a grade de pixels de base.
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4.2.5
Segmentacéo

Conforme apresentado na se¢ao 3.3, a segmentacdo foi feita para o conjunto
completo das imagens da base de dados, a partir do mapa tematico.
A Figura 20 mostra a imagem Landsat (composi¢do de bandas 5-4-3)

correspondente ao sitio alvo, com o mapa tematico.

=)

Figura 20 — Imagem Landsat, em pequena escala, com as respectivas subdivisbes do
mapa tematico.

4.2.6
Selecdo do conjunto de treinamento

O primeiro passo realizado nos experimentos ¢ a selecdo do conjunto de
treinamento, que tem o objetivo de selecionar um grupo de objetos cujas
classificagdes sdo conhecidas, para representar cada classe da legenda. Este
conjunto serve de referéncia para o ajuste dos parametros que caracterizam cada
classe nos classificadores supervisionados.

A selecdo do conjunto de treinamento foi empregada para o ajuste dos
parametros do classificador puramente espectral e das possibilidades de transigao.

Ha duas formas basicas para a selegdo dos conjuntos de treinamento, na

classificagdao de imagens de sensores remotos:
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e Manual, feita pela interpretagdo visual de alguns objetos por um especialista,
escolhendo uma porcentagem do total de objetos de cada classe de maneira
aleatoria;

e Automatica, realizada por algoritmo de deteccdo de mudanga, que utiliza uma
imagem auxiliar pré-classificada da mesma area geografica adquirida em outra
data e a partir dela sdo identificados os objetos que nao mudaram na imagem a
ser classificada, e que sdo atribuidos @ mesma classe da imagem auxiliar.

No presente trabalho, foi adotado o método de selecdo automatica proposto
em Cazes et al. (2004), que utiliza uma imagem auxiliar pré-classificada a partir
da qual sdo identificados os objetos que nao mudaram na imagem a ser

classificada, e atribui estes objetos as mesmas classes daquela imagem.

4.3.
Avaliacdo de Desempenho

A medida de desempenho dos experimentos realizados neste trabalho leva
em conta a comparac¢do entre a classificacdo de referéncia e a classificacdo obtida
com o modelo proposto.

Foi utilizado o indicador taxa de reconhecimento, conforme definido na
Equagdo (7). Aqui serdao também apresentadas: a taxa média de reconhecimento
média das classes e a taxa de reconhecimento global, que ndo leva em conta a

divisdo por classes.

4.4,
Procedimento Experimental e Resultados

Esta se¢do descreve como foram realizados os experimentos, sua seqiiéncia

de passos e discute seus resultados.

4.4.1
Classificacao espectral

A classificacao espectral do procedimento experimental segue a descri¢ao

feita na secdo 3.4.1.
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A tabela 7 apresenta o resultado da classifica¢do espectral. Nota-se na tabela
a dificuldade do classificador empregado para distinguir classes que tém atributos

espectrais semelhantes, como, por exemplo, as classes campo e floresta.

Classes 1988 1992 1996 1999

®1) Afl. Rochoso 91,67 33,33 66,67 41,67
©;) Agua 89,80 81,63 65,31 83,67

®3) Area Umida 3735 46,99 50,62 59,77

©4) Area Urbana 70,11 41,71 55,51 72,18

®s) Campo 32,05 50,15 31,69 55,32

) Floresta 59,29 67,17 85,02 82,33

®7) Solo Exposto 60,49 59,52 53,57 7,14

Meédia 62,96 54,36 58,34 57,44
Global 55,81 55,34 60,20 69,05

Tabela 7 — Desempenho da classificacdo utilizando apenas o conhecimento espectral.

4.4.2
Classificagao multitemporal

Esta secdo descreve os experimentos realizados para avaliar a classificacao
automatica baseada em conhecimento espectral e multitemporal de acordo com a

metodologia proposta neste trabalho.

44.2.1
Classificacao utilizando vetor de pertinéncias nebuloso

Nesta secdo avalia-se o ganho de desempenho por se utilizar como
informagdo adicional a classificagdo nebulosa de uma imagem da mesma area em
uma data anterior. Trés métodos para ajuste da matriz de possibilidade de
transicdo de classes sdo avaliados: forward (F), backward (B) e forward-
backward (FB), conforme a descrigdo da secao 3.5. Os experimentos considerados
nesta secdo dizem respeito as possibilidades de transicdo num intervalo de tempo

de quatro anos.
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44.21.1
Classificacao com Ajuste Forward

Este tipo de estimativa utiliza como parametros de entrada para o

treinamento do conhecimento multitemporal:

e uma imagem num instante ¢,

e aclassificacdo da imagem no mesmo instante ¢, €

e as pertinéncias dos objetos as classes no instante #;-At.

Uma vez estimadas as possibilidades de transi¢do por cada um dos trés
métodos aplica-se o modelo de classificacdo sobre a imagem relativa a data ¢,
utilizando como entrada as pertinéncias em #,-At.

Também em todos os trés tipos de estimativas, o experimento foi executado
vinte vezes, levando em conta que, por serem estocasticos, os algoritmos
genéticos podem resultar em diferentes valores para cada execucao realizada. Os
resultados apresentados referem-se a média destas vinte execugdes.

A Tabela 8 apresenta as datas das imagens utilizadas.

Treinamento Teste
tl-At tl tz-At tz
84 88 88 92
88 92 92 96
92 96 96 99

Tabela 8 — Datas das imagens utilizadas no procedimento de classificacdo forward.

4.4.2.1.2
Classificagcdo com Ajuste Backward

Conforme descrito na se¢do 3.5.3, o classificador backward é anédlogo ao
forward, somente invertendo o sentido do tempo. Desta maneira, seus parametros
de entrada para o treinamento do conhecimento multitemporal sdo:

e uma imagem num instante 7,
e aclassificacdo da imagem no mesmo instante ¢, €

e as pertinéncias de classes no instante ¢, +A¢.
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classificador com estimativa forward, resultando na MPT.

A Tabela 9 apresenta as datas das imagens utilizadas.

Treinamento Teste
f1+At 1 t-At th
88 84 88 92
92 88 92 96
96 92 96 99

Tabela 9 — Datas das imagens utilizadas no procedimento de classificagdo backward.

44213

Classificacdo com Ajuste Forward-Backward

60

¢ feito também de maneira analoga ao

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

ajuste do conhecimento multitemporal. Seus parametros de entrada sdo:

e uma imagem num instante #,

e uma imagem num instante #,-At,

e aclassificagdo da imagem no instante ¢;,

e aclassificagdo da imagem no instante #,-At,

e as pertinéncias de classes no instante ¢, e

e as pertinéncias de classes no instante #,-At.

O ajuste do conhecimento multitemporal ¢ feito com base na taxa de

reconhecimento média aritmética das classes, no sentido para a frente para o

instante #; utilizando informagdo multitemporal do instante #,-A¢, e no sentido

inverso para o instante ¢,-A¢ utilizando informa¢ao multitemporal do instante ¢#;. O

ajuste resulta na matriz relacional de transicdo de classes que agrega o resultado

dos ajustes para ambos instantes.

A Tabela 10 apresenta as datas das imagens utilizadas.
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Treinamento Teste
tl-At t1 tz-At t2
84 88 88 92
88 92 92 96
92 96 96 99

Tabela 10 — Datas das imagens utilizadas no procedimento de classificacdo forward-
backward.

Os resultados obtidos pelo classificador, para cada imagem de teste, sdo
apresentados na Tabela 11. A primeira linha da tabela identifica os anos cujas
imagens foram utilizadas no procedimento de classifica¢do, sendo que o primeiro
ano indica o instante #,-Af e o segundo, o instante #, , conforme a notacdo
apresentada anteriormente. As colunas referem-se ao tipo de estimativa utilizada:
forward (F), backward (B) e forward-backward (FB).

Examinando a Tabela 11 observa-se que de maneira geral, o desempenho
quando se utiliza o método FB ¢ ligeiramente melhor do que para os demais. Esta
diferenga podera ser mais expressiva, em situagcdes em que o niumero de objetos
para treinamento ¢ reduzido.

Além disto, em comparagdo com a Tabela 7, pode-se constatar que a
maioria das taxas de reconhecimento aumenta com o uso da informacao
multitemporal. A taxa média de reconhecimento aumentou entre 3,00% (1999) e

12,11% (1992).

Multitemporal

Fuzzy 1988 - 1992 1992 - 1996 1996 - 1999

Classe F B FB F B FB F B FB
;) Afl. Rochoso 91,25 = 91,25 91,67 65,42 = 65,00 66,67 | 41,67 41,67 41,67
w,) Agua 85,71 = 85,71 85,71 85,71 = 85,71 = 85,71 | 81,63 81,63 @ 81,63

w;) Area Umida 49,76 4946 4940 51,67 51,85 51,85 | 63,05 63,10 63,22
w,) Area Urbana 6525 6531 65,80! 57,60 57,59 5832 | 71,89 71,74 73,54

ws) Campo 47,19 4727 48,65! 4745 4745 4954 | 62,57 6248 6322
wg) Floresta 6649 66,56 66,98 78,51 7847 78,75 | 8326 8321 83,45
w;) Solo Exposto 5125 52,62 59,52! 60,89 60,54 60,71 | 15,71 16,55 19,05
Média 6527 6545 66,47 63,89 63,80 6445 ! 5997 60,05 60,44
Geral 60,86 6098 61,421 63,15 63,12 63,78 | 7121 71,16 71,69

Tabela 11 — Desempenho do classificador generalizado que emprega o conhecimento
multitemporal de possibilidades nebulosas.
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4.4.2.2
Classificacao utilizando classificagao temporal crisp

Nesta se¢do avalia-se o desempenho do classificador multitemporal que
utiliza a classificacdo crisp anterior como dado de entrada, conforme descrito na
secdo 3.6. Neste caso também foram empregados os mesmos trés tipos diferentes
de ajuste da MPT — forward, backward e forward-backward.

As datas utilizadas também sdo as mesmas ja apresentadas nas secdes
anteriores, para os trés tipos de estimativas.

A Tabela 12 apresenta os resultados do classificador para cada imagem de

teste, seguindo o mesmo padrdo da Tabela 11 nas informagdes contidas nas linhas

e colunas.
M““g:i‘;‘;"’ral 1988 - 1992 1992 - 1996 1996 - 1999
Classe F B FB F B FB F B FB
;) Afl. Rochoso 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 100,00
w,) Agua 89,80 89,80 89,80 | 9592 9592 9592 | 89,80 89,80 89,80
w3) Area Umida 67,89 67,95 69,88 | 71,11 71,05 72,84 | 69,02 69,14 72,41
gfbﬁ;ff 92,76 92,75 92,75 | 83,67 83,61 83,80 | 92,14 92,13 92,41
ws) Campo 93,62 93,87 94,90 | 87,15 87,11 88,62 | 8537 8521 85,71
wy) Floresta 94,82 94,46 96,62 | 97,64 97,65 98,18 | 97.81 97,88 99,11
;) Solo Exposto 79,76 77,14 84,52 | 97,59 97,41 100,00 | 36,67 36,91 40,48
Média 83,38 88,00 89,52 | 90,44 9039 91,06 | 81,54 81,58 82,76
Geral 91,52 91,30 92,64 | 89,48 89,44 89,93 | 8940 8940 90,07

Tabela 12 — Desempenho do classificador particular que emprega o conhecimento
multitemporal de possibilidades crisp.

Conforme o esperado, o desempenho neste caso ¢ melhor do que no
anterior, ja que se utiliza como dado de entrada uma informacdo que representa
mais fielmente o estado dos objetos da imagem na data passada. A taxa média de
reconhecimento, comparada com o classificador espectral aumentou entre 25,32%
(1999) e 35,16% (1992). Da mesma forma que no classificador generalizado, o

melhor desempenho ¢ obtido com a classificagao forward-backward.
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4.4.2.3
Efeito do intervalo de tempo entre as imagens sobre o desempenho
da classificacéo

Esta se¢do descreve os experimentos que avaliam o modelo proposto na
secdo 3.7, para estimativa das possibilidades de transi¢do para intervalos Af,
multiplos de A¢, baseando-se nos valores estimados para At.

Neste procedimento foi empregada apenas a estimativa forward-backward
para a MPT, por ter sido a de melhor desempenho nos experimentos discutidos
nas se¢des precedentes. Os experimentos foram realizados tanto para o caso da
classificagdo anterior do tipo nebuloso (fuzzy) quanto do tipo crisp, e executados
vinte vezes, pelo motivo exposto na secao 4.4.2.1.1.

Em todos os casos, o intervalo Az, da fase de treinamento, ¢ de quatro anos.

Os dados utilizados para estes experimentos sao mostrados na Tabela 13.

Treinamento Teste
t-At 4 t-Aty t
92 96 96 99
88 92 92 99
&4 88 88 99

Tabela 13 — Datas utilizadas nos experimentos de estimativa multitemporal para
intervalos de tempo superiores a quatro anos.

Na Figura 21 e na Figura 22 s3o apresentadas as taxas médias de
reconhecimento obtidas nos experimentos, em comparagdo com as taxas
resultantes da classificagcdo espectral e da classificagdo feita para o intervalo de
quatro anos.

Pode-se notar que o desempenho da classificagdo diminui a medida que o
intervalo de tempo que separa as duas datas consideradas aumenta. Apesar disto, o
desempenho obtido para o maior intervalo (12 anos) ainda ¢ melhor do que o da
classificagdo espectral, tanto no caso fuzzy quanto no caso crisp, 0 que mais uma
vez confirma a hipotese de que o uso do conhecimento multitemporal enriquece a

qualidade da classificacdo.
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Classificagcdo com Diferentes
Intervalos - Fuzzy

100,00 -
S 80,00 -
=}
c
2 60,44 59,88 59,74 58 34
S 60,00 -
()
ey
c
3
e 40,00 4 O Intervalo 4 anos
3 | Intenalo 8 anos
©
X 20,00 - O Intervalo 12 anos
|_
@ Espectral
0,00

Figura 21 — Desempenho utilizando o classificador generalizado de conhecimento
multitemporal para intervalos de tempo superiores a quatro anos.

Classificacdo com Diferentes
Intervalos - Crisp
100,00 -
82,76
' 78,33
S 80,00 - 75,94
ie)
o 58,34
£ 60,00
[&]
()
=
8 40,00 O Intenvalo 4 anos
()
i ® Intervalo 8 anos
2 20,00 - O Intervalo 12 anos
s :
© o Espectral
0,00 -

Figura 22 — Desempenho utilizando o classificador generalizado de conhecimento
multitemporal para intervalos de tempo superiores a quatro anos.
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4.4.2.4
Classificagao agregando informag&o anterior e posterior

Aqui sdo apresentados os experimentos relativos ao classificador proposto
na se¢ao 3.8.

A fase de ajuste MPT utiliza o método forward-backward, conforme
descrito na secao 4.4.2.1.3.

A classificacdo ¢ efetuada para uma imagem adquirida no instante 7,
utilizando as pertinéncias relativas aos instantes #-Af¢ e t,+At e agregadas pela
operagao de produto.

Os experimentos foram e executados vinte vezes, pelo motivo exposto na
secao 4.4.2.1.1.

A Tabela 14 apresenta os dados utilizados.

Treinamento Teste

t; - At t - Ay ) L + Al
92 96 84 88 92
&4 88 88 92 96
88 92 92 96 99

Tabela 14 — Datas utilizadas nos experimentos de estimativa multitemporal que agrega
informacao anterior e posterior na classificacao.

As taxas médias de reconhecimento obtidas nos experimentos sao mostradas
na Tabela 15 e¢ na Tabela 16. Pode-se observar que o desempenho deste
classificador ¢ melhor do que o do classificador espectral apresentado na secao
4.4.1, tanto no caso da classificagdo anterior crisp quanto nebulosa.

Ao se comparar com os resultados apresentados nas se¢des 4.4.2.1 e 4.4.2.2,
observa-se que a classificagdo que agrega informacdo multitemporal anterior e
posterior €, de maneira geral, ligeiramente melhor do que os trés tipos descritos
naquelas segdes. Isto ja era esperado, ja que este classificador emprega maior

quantidade de informac¢ao multitemporal que os outros.
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Classificador
Ant+Post - Fuzzy

w1) Afl. Rochoso 60,42 91,67 | 65,83
w2) Agua 85,71 | 85,71 | 85,71
w3) Area Umida 52,17 | 48,86 | 5549
w4) Area Urbana | 70,04 | 65,18 i 57,3

1988 1992 1996

w5) Campo 51,13 + 49,78 | 52,25

w06) Floresta 69,76 | 66,98 79,1

w?7) Solo Exposto 6198 | 57,82 i 56,96
Meédia 64,46 i 66,57 i 64,66
Geral 64,63 | 63,02 | 64,37

Tabela 15 — Desempenho do classificador que agrega conhecimento multitemporal
adiante e atras com possibilidades de classes fuzzy.

Classificador
Ant+Post - Crisp

wl) Afl. Rochoso | 100,00 | 100,00 | 100,00
w2) Agua 100,00 i 89,80 i 95,92
w3) Area Umida 72,29 | 74,34 | 7537
w4) Area Urbana 96,37 | 96,83 | 94,36

1988 1992 1996

w5) Campo 95,24 | 94,84 | 90,46
w06) Floresta 95,42 9437 : 96,56
w?7) Solo Exposto 85,00 i 76,56 i 85,63
Meédia 92,05 i 89,53 i 91,19
Geral 93,93 | 92,776 | 92,97

Tabela 16 — Desempenho do classificador que agrega conhecimento multitemporal
adiante e atras com possibilidades de classes crisp.
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Comparacéo Classificadores - Fuzzy

65,23

63,72

58,28

o Espectral
0O Classific Simples

m Classific Agreg. Ant+Post

Figura 23 — Comparacédo de desempenho dos classificadores: espectral, classificador
simples fuzzy (com treinamento forward-backward) e classificador que agrega
conhecimento multitemporal adiante e atras com possibilidades de classes fuzzy.

Comparacéo Classificadores - Crisp

90,92

88,40

58,28

@ Espectral
O Classific Simples

m Classific Agreg. Ant+Post

Figura 24 — Comparagédo de desempenho dos classificadores: espectral, classificador
simples crisp (com treinamento forward-backward) e classificador que agrega
conhecimento multitemporal adiante e atras com possibilidades de classes crisp.
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