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Resumo

Alvarado, Ligia Marcela Tarazona; Feitosa, Raul Queiroz; Costa, Gilson A.
O. P. da. Comparacio de Métodos de Classificacio Multitemporal em
Cascata. Rio de Janeiro, 2014. 89p. Dissertacio de Mestrado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Esta dissertacdo faz uma comparacdo de trés métodos de classificacdo em
cascata de imagens multitemporais. Os classificadores se baseiam nas seguintes
técnicas: (1) Maquina de Suporte Vetorial (SVM), (2) Modelos Ocultos de
Markov (HMM) e (3) Cadeias de Markov Nebulosas(FMC). Para verificar a
robustez dos modelos de classificacdo, introduziram-se nos dados de entrada
outliers, avaliando-se assim, a robustez dos classificadores. Adicionalmente,
avaliou-se o desempenho dos métodos quando a proporcdo de ocorréncias de cada
transi¢do de classe no conjunto de treinamento difere da propor¢do no conjunto de
teste. Determinou-se também qual o beneficio do uso de conhecimento a priori
sobre as transicdes possiveis. A analise experimental foi realizada sobre dois
conjuntos de imagens de diferentes caracteristicas, um par de imagens IKONOS
do Rio de Janeiro, Brasil e um par de imagens LANDSAT?7 de Alcindpolis, Mato
Grosso do Sul. O estudo revelou que acuracia global das trés abordagens tem um
comportamento similar nos diferentes experimentos. Mostrou também que todas
as trés abordagens multitemporais apresentam desempenho superior aos seus

homologos monotemporais.

Palavras-chave
Analise multitemporal; Sensoriamento Remoto; SVM; HMM; FMC.
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Abstract

Alvarado, Ligia Marcela Tarazona; Feitosa, Raul Queiroz (Advisor); Costa,
Gilson A. O. P. da (Co-advisor). A Comparison of Cascade
Multitemporal Image Classification Methods. Rio de Janeiro, 2014. §89p.
MSc. Dissertation - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This dissertation compares three cascade multitemporal image classification
methods based on: (1) Support Vector Machines (SVM), (2) Hidden Markov
Models (HMM) and (3) Fuzzy Markov Chains (FMC). The robustness of the
classification models is verified, by introducing outliers in the data set.
Additionally, performance of each method is evaluated when the number of
occurrences of each class transition is different in the training and in the testing
set. The gain of exploiting a prior knowledge regarding the admissible transitions
in each target site is also investigated. The experimental analysis is conducted
over two data sets with different characteristics; specifically a pair of IKONOS
images of Rio de Janeiro and a pair of LANDSAT7 images of Alcinopolis, Mato
Grosso do Sul. This study has concluded that the overall accuracy of the three
approaches are similar through all experiments. The superiority ofthe

multitemporal approaches over the monotemporal counterparts was confirmed.

Keywords
Multitemporal Analysis; Remote Sensing; SVM; HMM; FMC.
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1
Introducao

O monitoramento de atividades tais como agricultura, extragdo maritima,
extragdo vegetal, ¢ essencial para o desenvolvimento sustentavel (Gladstone, et
al., 2012) . O Sensoriamento Remoto (SR) tem se mostrado indispensavel para o
acompanhamento das alteracdes na superficie da Terra provocadas pela dindmica
natural ou por influéncia humana.

O desenvolvimento da disciplina cientifica de SR teve inicio a no século
XIX com o aprimoramento da teoria da luz e utilizagdo de camaras fotograficas a
bordo de baldes. Ndo muito depois, ficou evidente a necessidade de identificar e
analisar os fendmenos naturais, bem como os efeitos das atividades humanas
sobre a superficie da Terra. O SR, como ciéncia, desenvolveu técnicas de
aquisicdo, ferramentas de observagdo da Terra e finalmente, métodos para
descrever ou quantificar padroes da superficie da Terra a fim de contribuir para a
compreensdo dos processos subjacentes (Blaschke & Strobl, 2001)

O volume sem precedentes de dados produzidos por sensores aéreos e
especialmente orbitais requer métodos automaticos de analise que transformem os
dados de SR em informagdo 1util. Dados de SR s3o hoje coletados a partir de
inumeras plataformas orbitais. O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
mantém um banco de imagens dos seguintes satélites: CBERS-2 (China-Brasil),
CBERS-2B  (China-Brasil), = LANDSAT1, LANDSAT2, LANDSATS3,
LANDSAT4, LANDSATS, LAND- SAT7 (EUA), RESOURCESAT-1 (india),
TERRA (EUA) e AQUA (EUA) (Veras, 2013).

Além disso, a disponibilidade de dados de caracteristicas distintas, em
diferentes resolugdes espaciais, incluindo dados opticos, como SAR e LIDAR,
permitem a criagdo de um conjunto diversificado de aplicagdes como o
gerenciamento ¢ monitoramento ambiental, mapeamento de cobertura do solo,
planejamento urbano, inventariardo agricola, gestdo, etc. (Leite, 2008). Neste

estudo, um dos conjuntos de imagens foi adquirido pelo satélite LANDSAT?7.
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Capitulo 1. Introdugdo 20

Se por um lado a crescente disponibilidade de dados de SR fornece
informacdo util para lidar com a atual taxa de atividade humana e mudangas
ambientais, por outro, apresenta aos gestores de politicas e tomadores de decisao
uma enorme quantidade de dados para explorar e analisar. No entanto, a maioria
das técnicas de analise de imagens de SR ainda requer intensa intervengdo
humana. A maioria dos mapas de cobertura do solo, por exemplo, sdo criados por
meio de interpretacdo visual. Em contra partida, técnicas de interpretacdo
automatica das imagens de SR estdo sendo aperfeigoadas (de Almeida Crusco,
2006), (Coppin & Bauer, 1996), (Gladstone, et al., 2012) , (Bontemps, et al.,
2008), (Bruzzone & Cossu, 2002), (Gong, 1993). Por conseguinte, as a
classificacdo multitemporal faz parte de este grupo de técnicas que procuram
automatizar a interpretacdo de imagens de SR.

Atualmente, as técnicas de classificagdo multitemporal de imagens de SR
seguem diferentes abordagens: pré-classificacdo, pos-classificacdo e classificagdo
em cascata.

As técnicas de pré-classificacdo apenas indicam as areas em que ocorreram
mudangas, e eventualmente informacoes sobre a intensidade e a direcdo da
mudanga. Métodos de pré-classificagdo (Coppin & Bauer, 1996) baseados na
subtragdo de imagens (Ridd & Liu, 1998), em regressdo (Ridd & Liu, 1998), na
razao entre bandas (Gupta & Prakash, 1998), na andlise de componentes
principais (Gong, 1993), sdo alguns das técnicas demais frequentemente utilizadas
em métodos de pré-classificacao.

A pos- classificacdo considera classificagdes independentes de cada imagem
que compde uma série temporal, cujos resultados sdo posteriormente comparados
(Weismiller, et al., 1977). Uma vantagem da pos- classificagdo ¢ a minimizagdo
dos problemas causados pelas variagdes das condi¢des atmosféricas nos sensores,
além de que para os fendomenos da vegetacdo a reflectancia ndo precisa ser
necessariamente ajustada para uma direita comparag@o entre as datas (Fuller, et
al., 2003).

Uma alternativa mais eficiente é a classificagdo em cascata (Swain, 1978),
que usa toda informacdo contida na sequéncia de imagens, explorando a
correlacdo entre elas. A maioria das abordagens em cascata encontradas na
literatura trata a classificagdo multitemporal como um problema de fusdo de

dados, tendo evoluido da pesquisa sobre a classificagdo de dados de multiplos
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sensores (Aach & Kaup, 1995), (Bruzzone, et al., 1999), (Bruzzone & Cossu,
2002), (Khazenie & Crawford, 1990). Um dos primeiros relatos sobre a
classificagdo multitemporal ¢ encontrado em (Jeon & Landgrebe, 1992) Neste
trabalho os autores propuseram um classificador contextual que considera as
dependéncias interpixel por classe, tanto espaciais quanto temporais, sendo as
ultimas modeladas através de probabilidades de transicdo de classes. Em
(Bruzzone & Cossu, 2002) um método multitemporal em cascata € proposto para
a atualizacdo do mapa da cobertura terrestre. Classificadores da Maxima
Verossimilhanca (ML) e redes neurais de fungdo de base radial sdo usadas no
método proposto. O problema principal ¢ a determinagdo de como explorar os
dados de uma imagem mais antiga para o treinamento dos classificadores, quando
a verdade terrestre da imagem a ser classificada ndo esta disponivel.

Estudos anteriores (Costa, et al., 2009) conduzidos no LVC-DEE/PUC-Rio
demonstram que ganhos expressivos de acuracia podem ser alcangados quando se
explora a correlagdo temporal de imagens. Em outros estudos, (Mota, et al., 2007)
propor um modelo que utiliza Cadeias de Markov Nebulosas (FMC — do inglés
Fuzzy Markov Chain). Posteriormente em (Feitosa, et al., 2009) se apresenta uma
extensdo do FMC. Em Leite e co-autores (Leite, 2008) propde-se uma
metodologia baseada em modelos de Markov ocultos (HMM — do inglés Hidden
Markov Models) para a classificagdo de culturas agricolas, ¢ em (Feitosa, et al.,
2013) comparam-se cinco esquemas de classificacdo em cascata baseados em
FMC.

Esta dissertacdo esta inserida neste contexto e apresenta uma comparagao
entre métodos de classificagdo em cascata de imagens de SR baseados em: (1)

FMC, (2) HMM e (3) Maquina de Suporte Vetorial (SVM).

1.1.

Objetivos da dissertacao

O objetivo central desta dissertagdo é comparar alternativas de classificagdo
multitemporal em cascata com base em modelos SVM, HMM e FMC seguindo o

paradigma Geographic Object Based Image Analysis (GEOBIA).
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1.1.1.

Objetivos especificos

Os objetivos secundarios de este trabalho de dissertagdo procuram:
1. Avaliar os métodos estudados sobre dois conjuntos de imagens de
SR multitemporais com resolu¢des espaciais ¢ caracteristicas

distintas.

2. Investigar a influéncia da dindmica entre as classes na acuracia nos

esquemas de classificagdo em cascata multitemporal estudados.

3. Avaliar como a “qualidade” das classificagdes monotemporais

afeta o desempenho da classificacdo multitemporal.
4. Avaliar a robustez de cada método de classificagdo contra outliers.

5. Estimar o beneficio do uso do conhecimento a priori sobre as

transigoes de classe possiveis.

1.2.

Estrutura da dissertacao

A presente dissertacdo se encontra dividida em 5 capitulos além deste,
organizados da seguinte maneira. O proximo capitulo apresenta alguns trabalhos
cientificos produzidos anteriormente, utilizando metodologias de classificagdo
baseadas em andlise multitemporal. O Capitulo 3 faz uma introdu¢do sobre os
fundamentos teoéricos dos classificadores multitemporais baseados nas trés
técnicas a comparar, de forma facilitar o entendimento do trabalho desenvolvido
nesta dissertagao.

No capitulo seguinte sdo apresentados os modelos das classificacdes em
cascata investigados neste trabalho.

No Capitulo 5 é apresentada a analise experimental. Finalmente, sdo
apresentadas as conclusdes obtidas ao longo deste trabalho e sugestdes para

continuidade desta pesquisa.
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Trabalhos Relacionados

Neste capitulo apresentam-se alguns dos trabalhos anteriores sobre analise
multitemporal de imagens de sensoriamento remoto, relacionados com as técnicas
usadas neste trabalho. Além disso, mostram-se aplicagdes que utilizam
individualmente os métodos de Maquina de Suporte Vetorial (SVM), Modelos
Ocultos de Markov (HMM) e Cadeias de Markov Nebulosas (FMC).

21.

Classificagao de imagens de sensoriamento remoto

Sensoriamento Remoto (SR) fornece meios para o monitoramento de areas
extensas em termos de florestas, recursos hidricos, ecossistemas, areas produtivas
e espacos urbanos, entre outras. Apesar do aumento da quantidade de novos
sensores orbitais nos ultimos anos e dos recentes avangos na tecnologia de
software de apoio ao processamento de imagens de SR, a interpretacdo das
imagens ¢ ainda realizada de forma predominantemente manual. O conhecimento
do especialista humano sobre a regido analisada ¢ de importancia e influéncia no
resultado da interpretacdo (Leite, 2008). Essa tarefa requer grande esforco,
experiéncia e pericia do intérprete.

Atualmente a maior parte dos algoritmos de interpretacdo de imagens de SR,
produz resultados fragmentados, incompletos e até inconsistentes. Uma etapa
posterior manual ¢ necessaria para corrigir estes resultados. Neste processo de
pos-edicdo, informagdes adicionais de Sistemas de Informagdo Geografica (GIS)
sdo utilizadas pelo especialista para corrigir os resultados. Devido a crescente
demanda faz-se necessario o desenvolvimento de uma tecnologia capaz de
aumentar o grau de automagdo da interpretagdo de imagens e de sua acuracia a
fim de melhorar a produtividade e rapidez do processo.

A interpretacdo automatica de imagens consiste de trés etapas: (1) criagdo

de uma descrigdo simbolica das imagens, (2) identificagdo automatica do
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conteido (3) agregacdo da extensdo geografica relevante para uma aplicagdo
particular. Tais descricdes simbodlicas podem ser utilizadas para diferentes fins,
como entradas de processos de apoio a decisdo, na busca de imagens com um
conteiido especifico. Por tanto, cada classificador de imagens baseado em
conhecimento incorpora alguma forma de representar o conhecimento. Conforme
(Mota, et al., 2007), as estruturas de representacdo do conhecimento e a logica do
processo de interpretacdo sdo os principais aspectos que diferenciam os sistemas
baseados em conhecimento das outras abordagens automaticas de interpretagdo. O
conhecimento multitemporal, nesse contexto, estd associado evolugdo de uma

classe de objetos em diferentes instantes de tempo.

2.2,

Classificagao multitemporal

Um dos primeiros e relevantes sistemas para analise multitemporal baseada
em conhecimento de imagens de SR ¢ descrito em (Liedtke, et al., 2001).
Desenvolveu-se uma plataforma que veio a chamar-se do Automatic Image Data
Analyser (AIDA), na qual o conhecimento temporal é representado por relagdes
temporais.

Outras abordagens para a andlise multitemporal de imagens de
Sensoriamento Remoto (SR) tém sido propostas desde entdo, muitas delas
preocupadas apenas com a detec¢do de mudangas, ao invés de proporcionar uma
classificacdo dos objetos que estdo presentes na imagem em termos do Uso e
Cobertura do Solo (LULC).

A detecgdo de mudangas geralmente inclui: (1) pré-processamento de
imagem, incluindo corregoes geométricas e¢ atmosféricas, (2) selegdo de uma
técnica aplicavel a analise de detecgdo de mudangas e (3) medigdo da acuracia na
avaliagdo dos resultados.

Em (Lu, et al., 2004), uma revisdo ¢ feita sobre os métodos aplicaveis a
deteccdo de mudangas, destacando-se que andlise de componentes principais
(PCA) e a pos-classificagdo sdo os métodos mais usados em aplicagdoes de SR.
Uma limitante daquela proposta ¢ que a classificagdo € pixel-a-pixel.

Alternativamente, em (Biischer & Buck, 2007) apresenta-se uma proposta

para deteccdo de mudangas baseada em Object-based Image Analysis (OBIA), no
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contexto do projeto (DeCover) (Blischer & Buck, 2007) . O método compara
segmentos de duas imagens da mesma regido tomadas em diferentes instantes de
tempo. Criam-se objetos de mudanga dentro dos limites dos objetos LULC tal
como estdo definidos em uma base de dados GIS. Indicadores de mudanca sdo
associados a cada objeto. A classificacdo de cada objeto leva em conta a
probabilidade de ter ocorrido a mudanga levando em consideragdo os atributos do
objeto de imagem num instante de tempo anterior. Requer-se a definigdo ou
estimativa de uma matriz de probabilidade de transicdo de classes.

Doutro modo a classificagdo em cascata mostra-se uma abordagem eficaz,
pois utiliza toda a informagao contida na sequéncia de imagens, tentando explorar
a correlagdo temporal entre imagens (Swain, 1978). Esta caracteristica foi
explorada em diversas linhas de pesquisa por diferentes técnicas incluindo:
métodos Bayesianos (Serpico & Melgani, 2000), redes neurais (Bruzzone, et al.,
1999) e abordagens de multi-classificadores (Bruzzone, et al., 2004). Em (Mota,
et al., 2007) um método nebuloso multitemporal ¢ proposto para aplicagdes de

classifica¢ao de LULC.

2.3.

Classificagao multitemporal em cascata

A abordagem de classificacdo em cascata usa toda a informacgao contida em
uma sequéncia de imagens multitemporais (Swain, 1978) e tenta explorar a
correlacdo contida em um conjunto multitemporal de dados de SR. A maioria das
abordagens em cascata encontradas na literatura trata o problema de classificagdo
multitemporal com um problema de fusdo de dados. A evolugdo da técnica teve
contribuicdo das pesquisas anteriores baseadas na classificagdo multisensor
(Khazenie & Crawford, 1990), (Aach & Kaup, 1995), (Jeon & Landgrebe, 1992),
(Solberg, et al., 1996), (Bruzzone & Cossu, 2002), (Bruzzone, et al., 2004).

Como mencionado anteriormente, uma das primeiras publica¢des sobre um
método de classificagdo em cascata Jeon baseado em fusdo de decisdes foi
encontrado em (Jeon & Landgrebe, 1992) que propdem uma classificagdo
contextual. Neste classificador foi considerado tanto as dependéncias de classes
inter-pixel espacial e temporal. Outra abordagem que incorpora o método de fusao

de decisdes, considerando tanto os aspectos multissensoriais ¢ temporais de
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imagens multi-data, foi apresentada em (Jeon & Landgrebe, 1999). Este método
de classificagio multitemporal baseia-se no resultado de classificadores
monotemporais. A selecdo de cada um dos objetos de imagem ¢ dada pela classe
associada a maior probabilidade produzida por classificadores monotemporais. O
método apresentou um aumento de 10% na Acuracia Global (GAc) global, em
comparagdo com um classificador monotemporal de Maxima Verossimilhanca
(ML).

Em (Melgani, et al., 2003) ¢ proposto um método para agregar contextos:
espectrais, espaciais e temporais para classificacio multitemporal de imagens
multi-sensor. Multiplas redes neurais sdo utilizadas para a fusdo de dados de
multiplos sensores relativos a uma mesma data que sdo combinados
iterativamente para produzir a classificagao final.

Um método para a classificacdo de culturas agricolas em uma série de
imagens SAR através de uma abordagem estatistica é proposto em (S.M.
Tavakkoli Sabour, 2008). A média ¢ o desvio padrdo dos valores dos pixels
cobrindo a extensdo de um conjunto de amostras de campo sdo usados como
assinaturas de cada classe de culturas para cada imagem. Em (Bruzzone & Cossu,
2002) um método multitemporal em cascata ¢ proposto para atualizacdo de mapas
de LULC. Classificadores de ML e redes neurais de fun¢do de base radial
compdem o sistema de classificagdo proposto. A maioria das abordagens
multitemporais em cascata assumem a independéncia condicional das classes no
dominio do tempo (Bruzzone, et al., 1999). Outros trabalhos apresentam métodos
que ndo assumem independéncia temporal e visam capturar as correlagdes inter-
fonte (espectral, espacial e temporal) através de redes neurais (Melgani, et al.,
2001).

24,

Comparacao de classificadores aplicados em SR

Pode-se dizer que a classificagdo de dados de SR pode tornar-se dificil
porque a maioria dos sistemas de aprendizagem supervisionada exigem uma
grande quantidade de amostras de treinamento.

As segOes seguintes fazem uma breve revisao do tema.
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24.1.

Maquinas de suporte vetorial aplicado ao SR

As Maquinas de Suporte Vetorial (SVMs) consistem em uma técnica de
aprendizado de maquina, fundamentada nos principios da Minimiza¢do do Risco
Estrutural'. Na sua formulagdo original (Vapnik, 1979), esta busca minimizar o
risco empirico do conjunto de treinamento. A metodologia consiste em determinar
um hiperplano que melhor separe o conjunto de dados de treinamento em um
numero predefinido discreto de classes. O hiperplano de separacdo ¢ definido
como a fronteira de decisdo que minimiza erros de classifica¢do, obtidos no passo
de treinamento. O processo de aprendizagem ¢€ obtido interativamente na busca de
uma fronteira de decisdo Otima que separa os padrdes de treinamento (em um
espago potencialmente de maior dimensao do que o espago de atributos originais),
como ilustrado na Figura 1 (Zhu & Blumberg, 2002). SVMs sdo em sua
formulagdo original, classificadores bindrios que atribuem a uma determinada
amostra de teste uma de duas classes possiveis. No caso de classificagdo de

imagens de SR as amostras podem ser pixels ou segmentos da imagem.

Vetoresde » ——
suporte «
P 2 Hiperplano
SVM
X
®
Largurada
margem Classificados

erroneamente

Figura 1: Processo de classificagdo aplicando SVM com duas classes se- paradas por
um hiperplano (adaptado de (Mountrakis, et al., 2011))

' Nomenclatura orinda do inglés, Structural Risk Management.
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A Figura 1 exemplifica um cendrio simples de um problema de classificacdo
separavel em duas classes, em um espago de entrada de duas dimensdes. A
generalizagdo das SVMs tem uma caracteristica interessante: muitas vezes nem
todas as amostras de treinamento disponiveis sdo utilizadas na descrigdo e
especificacdo do hiperplano separador. O subconjunto de amostras que ficam
proximos a margem do hiperplano, também conhecidos como vetores suportes sao
os inicos que definem o hiperplano de margem maxima®.

Uma SVM linear assume que os dados s3o lincarmente separaveis no espaco
de entrada. Na maioria dos casos praticos, contudo, as amostras de dados de
diferentes classes ndo se localizam em regides cujos limites sdo segmentos de reta.
Isso limita a aplicagdo dos SVM lineares. O método de margem suave foi
proposto por (Cortes & Vapnik, 1995) como solugdo alternativa para lidar com
esse problema. Uma abordagem mais flexivel admite fronteiras de decisdo ndo
lineares utilizando-se os chamados kernels que mapeiam o espaco de atributos
original num outro espago de maior dimensdo em que as classes tém maior chance
de serem linearmente separaveis.

Uma fungdo deve satisfazer o Teorema de Mercer para se qualificar como
um kernel valido para SVM (Scholkopf & Smola, 2001), (Andreola & Haertel,
2009). A influéncia da escolha da fungdo kernel foi estudada em (Scholkopf &
Smola, 2001), (Andreola & Haertel, 2009), (Burges, 1998), (Negri, et al., 2011).
Alguns do kernels mais usados sdo: linear, polinomial, fun¢do de base radial
(RBF), sigmoide.

Além disso, problemas tipicos das aplicagdes de SR geralmente envolvem
varias classes. O problema multiclasse ¢ contornado com o ajuste do classificador
SVM binario usando métodos como: um-contra-um, um-contra-todos, um-contra-
outros e grafo dirigido aciclico (Knerr, et al., 1990).

Em resumo, as SVMs sdo particularmente atraentes para aplicagdes de SR
devido a sua capacidade de lidar com pequenos conjuntos de dados de
treinamento com sucesso.

O resultado da classificagdo usando SVM muitas vezes € mais exato do que

os métodos tradicionais (Mantero, et al., 2005).

* A margem méxima, assume-se que as amostras de treinamento das diferentes classes sio
linearmente separdveis, consiste na distdncia maximizada entre os conjuntos das amostras de
treinamento. A fun¢do de decisdo que maximiza esta separacdo ¢ dita 6tima (Andreola & Haertel,
2009) e (Meloni, 2009).
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A formula¢do do processo de classificagdo de imagens multitemporais
utilizando um classificador SVM requer a solugdo de alguns desafios. A escolha
dos kernels foi estudada genericamente visando a aplicabilidade em SR em varios
trabalhos, como (Andreola & Haertel, 2009), (Scholkopf & Smola, 2001), (Negri,
et al., 2011). Ha varias evidéncias empiricas que indicam que a selecdo dos
kernels pode produzir resultados de classificagdo substancialmente diferentes
(Zhu & Blumberg, 2002).

Em (Gualtieri & Cromp, 1998) foi utilizado um classificador SVM para a
classificacdo de vegetagdo em imagens de SR e o seu desempenho foi avaliado.
Posteriormente, imagens hiperespectrais AVIRIS® foram usadas e os resultados
sugeriram a superioridade dos classificadores SVMs que foram comparados com
outros classificadores para o0 mesmo conjunto de dados (Zhang, et al., 2009).
Aplicada a outro conjunto de imagens ASTER, a técnica de SVM foi também
utilizada para o mapeamento de areas urbanas (Zhu & Blumberg, 2002). O
resultado mostrou que classificadores baseados em SVMs sdo pouco sensiveis ao
tamanho do conjunto de treinamento. As SVMs obtiveram igualmente sucesso na
classificacdo de quantidades limitadas de amostras de treinamento e teste (Foody
& Mathur, 2004). Em (Mantero, et al., 2005) foram utilizadas apenas um quarto
das amostras de treinamento originais adquiridas sobre imagens do satélite SPOT
HRYV sem prejuizo importante para a acuracia da classificagao.

Uma outra abordagem incorpora a teoria de aprendizagem por inferéncia
transdutiva ao classificador SVM na interpretacdo de imagens de SR (Bruzzone,
et al., 2006). Neste trabalho o hiperplano de separagdo foi definido através de um
processo de integracdo de amostras ndo rotuladas em um conjunto com as
amostras de treinamento. Todavia os resultados esperados ndo foram alcancados,
uma vez que o método ndo se mostrou robusto contra a presenca de outliers
(Castillo, et al., 2008).

Em (Zhang, et al., 2009) foi abordada a questdo da selecdo das amostras de
treinamento. Inicialmente, modificaram-se as SVMs de forma a torna-las
recursivas, pois o intuito era reduzir a dimensionalidade do conjunto de amostras

de treinamento. Os resultados de classificagdo foram ligeiramente melhores. No

? Do inglés, Airborne Visible / Infrared Imaging Spectrometer-.
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entanto este método apresentou uma carga computacional maior do que a de
métodos alternativos baseados em SVM.

Em (Ghoggali, et al., 2009) a integracdo de Algoritmos Genéticos (GA) e
SVM para classificagdio de imagens SR foi avaliada. As imagens eram
provenientes dos satélites IKONOS e Landsat-TM. Os resultados experimentais
revelaram que a fusdo das técnicas GA e SVM aumentou a acurdcia. Novamente,
as SVM mostram a sua capacidade de trabalhar com um pequeno tamanho de
amostras de treinamento. Contudo, a carga computacional foi significativa,
principalmente devido a convergéncia lenta do GA.

Um modelo de classificagio SVM semi-supervisionado também foi
proposto em (Ghoggali, et al., 2009). Como consequéncia, esta abordagem os
resultados envolveram um esfor¢o computacional menor ¢ as amostras de
treinamento ndo confiaveis foram descartados. Finalmente, foram comparados os
resultados com algoritmos de classificagdo amplamente utilizados, tais como
SVM progressivo sem-supervisionado, Maxima Verossimilhanga (ML) e o
algoritmo k-Nearest Neighbors. O algoritmo baseado em SVM superou os outros
modelos de classificagdo em termos de robustez e eficacia, especialmente quando
foram utilizadas amostras de treinamento nao totalmente confiaveis.

Em (Gomez-Chova, et al., 2010) foi proposto um método para aumentar a
confiabilidade e acuracia de classificagdo combinando pixels (amostras) rotulados
¢ ndo rotulados usando o agrupamento (clustering) e a média do mapa de kernel.
A classificagdo foi aplicada a imagens de média resolugdo MERIS. Verificou-se
que o método foi particularmente bem sucedido quando a selecdo da amostra viés,
ou seja mesmo quando as amostras de treinamento e teste seguiram diferentes
distribuicGes.

Recentemente (Prasad, et al., 2011) propds uma técnica eficiente para a
classificagdo de imagens multiespectrais para Uso e Cobertura do Solo (LULC)
utilizando SVM. A técnica utiliza loégica neulosa para segmentagdo da imagem,
posteriormente utiliza SVM no processo de selegdo das amostras de treinamento
e, finalmente na etapa de classificacdo os centroides dos clusters sdo submetidos a
SVM treinada para obter classificagdo. Na técnica de classificagdo proposta o
desempenho foi superior ao de um o algoritmo de agrupamento tradicional.

Finalmente, (Mountrakis, et al., 2011) faz uma revisdo extensa da aplicagdo

de SVM em SR e indica que a técnica ¢ um 6timo método para ser utilizado
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quando o nmimero de amostras de treinamento ¢ reduzido. Neste trabalho, foi
desenvolvido o classificador de segmentos, ou objetos de imagem, conforme
Geographic Object Based Image Analysis (GEOBIA) (Hay & Castilla, 2008).
Estes objetos estdo associados a um vetor de atributos, que podem incluir
espectrais, textuais, morfologicas e topoldgicas. Sendo a extensdo do trabalho

proposto em (Feitosa, et al., 2013).

2.4.2.

Classificadores baseados em Modelos de Markov Ocultos

Os Modelos Ocultos de Markov (HMM) surgiram em meados da década de
60, com o intuito de resolver problemas de processamento de voz (Baum & Petrie,
1966). Posteriormente, trabalhos como de (Aarnio, 1999) e (Juang & Rabiner,
1991), seguindo a mesma linha de pesquisa utilizaram HMM para auxiliar no
reconhecimento de voz. Em (Boys, et al., 2000) aplicaram HMM em biologia,
neste caso eles estavam interessados em detectar segmentos homogéneos em uma
sequéncia de DNA. Concorrentemente, (Conroy, et al., 2001) aplicou-se HMM
para identificar cromossomos. O interesse pela técnica de HMM estendeu-se para
outras areas, em (Otsuka & Ohya, 1997) HMM foram usados para fazer o
reconhecimento de expressdes faciais e para identificar caracteres em documentos
(Huang, et al., 2008), inclusive aplicagdes de processamento de imagens (Otsuka
& Ohya, 1997), (Huang, et al., 2008) SR (Viovy & Saint, 1994), (Aurdal, et al.,
2005), (Leite, 2008).

Em (Viovy & Saint, 1994) foi proposta a utilizacgdo de HMM como
ferramenta para a classificagdo de diferentes tipos de vegetacdo. O objetivo foi
identificar estagios fenologicos numa regido africana. A técnica mostrou que com
um modelo relativamente simples, informagdes importantes sobre a dindmica da
vegetacdo (inicio e duragdo do ciclo) em grande escala podem ser extraidas
automaticamente.

Um trabalho analogo (Aurdal, et al., 2005) utiliza HMMs para classificagao
de tipos de vegetacdo na Noruega. A eficacia da técnica foi comparada com a
técnica ML. A HMM obtive um resultado que superou a taxa de acerto em

comparagdo a ML. Seguindo uma das linhas de pesquisa do Laboratorio de Visdo
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Computacional da PUC-Rio, foi proposta a aplicacdo de HMM para classificar
culturas agricolas (Leite, 2008). Adicionalmente, foram exploradas sequéncias
temporais de imagens de sensores orbitais, visando reconhecer diferentes tipos de
culturas agricolas através de modelos que consideram a fenomenologia associada
as culturas investigadas. O desempenho do método de classificagdo multitemporal
proposto foi comparado com classificagdes monotemporais, baseadas em ML e os

resultados mostraram a superioridade notavel do método baseado em HMM.

2.4.3.

Classificagao baseada em Cadeias de Markov Nebulosas

Apesar do crescente interesse por sistemas de classificacdo baseados em
conhecimento estruturado através de regras nebulosas, sdo relativamente poucos
os trabalhos encontrados na literatura sobre métodos de classificacdo em cascata
baseados em regras nebulosas, em comparacdo com as demais abordagens. Em
(Mota, et al., 2007) métodos multitemporais nebulosos foram propostos para
aplicagdes de classificagdo de LULC. O método estima as possibilidades de
transi¢oes entre classes por GA com base em um conjunto de treinamento. A
partir de uma classificagdo crisp da data anterior da regido de interesse e dos
valores das possibilidades de transi¢do de classe, uma classificagdo nebulosa ¢
obtida e, em seguida, combinada com a saida da classificacdo (monotemporal) da
mesma regido em uma imagem de data posterior. O método €, porém, restrito a
aplicagdes em que a classe correta dos objetos a serem classificados é previamente
conhecida em um instante de tempo anterior.

Posteriormente (Costa, 2009) introduziu uma extensdo do método proposto
em (Mota, et al., 2007) que oferece a opcao de utilizar atributos dos objetos no
passado, ao invés da informacdo sobre suas classes verdadeiras. Em (Feitosa, et
al., 2011) foram avaliados alguns projetos alternativos do Cadeias de Markov
Nebulosas (FMC). O objetivo foi discutir o impacto dos esquemas alternativos e
como afetam a acuracia de classificacdo. Este trabalho é uma 6tima orientagdo
para a concepg¢ao e aplicacdo de métodos de classificagdo baseados em FMC para
aplicagdes de SR. Uma extensdo deste trabalho foi apresentada em (Costa &

Feitosa, 2014), como uma generalizagdo conceitual do método baseado em FMC.
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O método esta centrado na hipdtese da inversibilidade do modelo classificagdo
com respeito ao tempo, conduzindo a um modelo que pode classificar objetos de
imagem em dois pontos no tempo simultaneamente. O resultado ¢ aplicado para a
classificagdo multitemporal de dois locais diferentes rurais e urbano. Todavia, ndo

foi encontrado relatos de uma comparagéo com SVM ¢ HMM.
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Fundamentos tedricos dos classificadores multitemporais

3.1.

Introdugéo

Neste capitulo sdo apresentadas as formula¢cdes matematicas associadas aos
classificadores usados neste trabalho de modo a facilitar a compreensdo do
presente texto.

Abordam-se os modelos teoricos dos classificadores: Maquina de Suporte
Vetorial (SVM), Modelos Ocultos de Markov (HMM) e Cadeias de Markov
Nebulosas (FMC).

Descrigdes mais detalhadas sdo encontradas em (Vapnik, 1979), (Rabiner,

1989), (Leite, 2008), (Costa & Feitosa, 2014) e (Costa & Feitosa, 2014).

3.2.

Maquina de suporte vetorial

A formulacdo matematica subjacente as maquinas de suporte vetorial ndo ¢
passivel de ser descrita em poucas paginas, de modo que esta se¢do se limita a
uma apresentagdo informal do tema.

Em sua concepcao original SVM ¢ voltada para problemas em que ha duas

classes apenas. Em esséncia, admite-se que os padrdes x; no espaco original de

atributos podem ser mapeados por uma fungdo @(x;) em um outro espaco de
dimensdo mais elevada no qual as classes do problema sdo linearmente
separaveis com razoavel acuracia.

O treinamento de uma SVM busca no espaco de dimensdo elevada por uma
margem em torno de uma reta que separa a maioria dos padrdes de uma e outra

classe (Boser, et al., 1992), (Cortes & Vapnik, 1995).
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Na pratica, raras sdo as aplicacdes em que existe uma tal faixa que separe
perfeitamente as classes do problema. No caso geral haverd padrdoes de uma classe
que recaem no outro lado da faixa, o lado correspondente a classe complementar.

A escolha da reta que separa as classes é guiada por um critério que
privilegia solugdes que, por um lado, maximizem a margem, € a0 mesmo tempo
reduzem o numero de padrdes de treinamento erroneamente classificados.

Assim, um classificador baseado em SVM envolve 2 parametros principais:

o O parametro de regularizagdo C que evita o overfitting; o parametro
C determina um compromisso entre a importancia de maximizar a
margem e de minimizar o erro de classificacdo sobre os padroes de

treinamento.

e A funcdo K(xl-,x]-) 2 ¢(x) ¢ (x;) que engloba o mapeamento de
dois padrdes do espago de atributos original para o outro espaco de
maior dimensdo e o produto escalar entre eles neste espago

multidimensional.

A fungdo K (xl-, xj) ¢ chamada de kernel. Inimeras fungdes qualificam como
kernel, como se vera mais adiante. A escolha da fungdo kernel ¢ feita a priori pelo
projetista do classificador com base em sua experi€ncia e em caracteristicas
particulares da aplicacdo. Em geral, envolve parametros, cujos valores devem

também ser estimados via treinamento

3.2.1.

Classificagao multi-classe

Na literatura existem varios métodos de classificagdo multi-classes (Knerr,
et al., 1990). Em (Hsu & Lin, 2002) foi realizada a analise de qual seria a melhor
técnica para uma classificagdo multi-classe.

No presente trabalho utilizou-se a proposta de Fu e co-autores (Fu & Lin,
2004) para problemas de classificagdo que envolvem mais de duas classes. Nesta
abordagem a SVM atribui uma probabilidade de que cada padrdo pertence a cada

classe do problema.
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Esta variante do classificador SVM permite uma analogia mais préxima dos
demais esquemas de classificagdo investigados neste trabalho, o que justificou sua

escolha.

3.3.

Modelos de Markov ocultos

Nesta se¢do alguns conceitos basicos sobre HMM sdo apresentados.
Discussdes mais completas estdo disponiveis em (Rabiner, 1989) e (Leite, 2008).

Trata-se de um processo estocastico definido como uma familia de variaveis
aleatorias X (t), sendo t geralmente a variavel tempo. X (t) representa uma
caracteristica mensuravel de interesse no tempo t. Os processos estocasticos sdo
usados para descrever o comportamento ao longo de um periodo de tempo de um
sistema onde a incerteza ¢ significativa. Em termos mais formais, a variavel
aleatoria X (t ) representa o estado do sistema no instante t .

Um processo estocastico ¢ dito markoviano', se a probabilidade do
processo estar em um dado estado em um instante de tempo for condicionada a
uma sequéncia finita de estados anteriores. Usando a notagdo gt para designar a
variavel aleatoria X (%), as probabilidades condicionais
P(qt+1 = a)]-|qt = a)i) sdo denominadas probabilidades de transicdo e
representam, a probabilidade do estado g ser w; no instante t + 1 dado que o

estado q; € w; no instante t .

3.3.1.

Cadeias de Markov

Um processo markoviano ¢ dito uma cadeia de Markov quando as
varidveis aleatorias X (t) estdo definidas em um espago de estados discreto.
Consideram-se sistemas que podem ser descritos como estando em qualquer
instante de tempo em um estado de um conjunto de N estados distintos

(w1, Wy, ..., wy) como ilustrado na Figura 2 (onde N = 4 para simplificar).

* Homenagem a Andreyevich Markov, matemédtico russo que estudou o0s processos
estocasticos.
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Figura 2: Cadeia de Markov com 4 estados (w,, a w,), onde as setas indicam as
transigdes possiveis entre os estados (adaptado de (Mota, et al., 2007), (Costa &
Feitosa, 2014) e (Leite, 2008)).

Para instantes de tempo igualmente espagados, o sistema passa por uma
mudanga de estado (podendo eventualmente retornar ao mesmo estado) de acordo
com um conjunto de probabilidades de transi¢do. Cada instante de tempo, onde
ocorrem as mudangas de estado, € descrito port = 1,2,..., e o estado no tempo t
¢ denotado como o simbolo q; , considerando um espago de tempo discreto. Uma
descrigdo probabilistica completa do sistema requer a especificagdo do estado
presente (no tempo t ) e também dos estados anteriores. Para o caso especial de
uma cadeia de Markov de primeira ordem, essa descrigdo pode ser truncada

apenas no estado presente e no seu antecessor:

P(Qt = j| dt-1 = W;,qt—p = W ..) =P (Qt = j|Qt—1 = a)i) @

Considerando processos em que o lado direito da Eq. (1) é independente do

tempo, tem-se um conjunto de probabilidades de transi¢do de estado 7;; :
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Ty = P(‘It = wj| qi-1= w;), 1< i,j<N,

(2)
As probabilidades de transi¢do de estado tém as seguintes propriedades:
7 =0
N
=1 3)
i=1

Quando as probabilidades de transicdo ndo se alteram ao longo do tempo,
diz-se que o processo ¢ estacionario. O processo estocastico mencionado acima
poderia ser chamado de modelo de Markov observavel uma vez que a saida do
processo ¢ um conjunto de estados em cada instante de tempo, onde cada estado
corresponde a um evento fisico observdvel. Essa caracteristica torna esses
modelos muito restritos para solucdo de diversos problemas de interesse. Para
estes casos aplica-se uma extensdo chamada de Modelos Ocultos de Markov
(HMM) onde o estado ndo ¢ diretamente observavel, mas uma observagdo ¢ uma
fungdo probabilistica do estado. Um HMM ¢ um processo duplamente estocastico
composto por um processo latente que ndo ¢ observavel (hidden), mas que se
manifesta através de outro processo estocastico o qual produz uma sequéncia de

simbolos observaveis (Bunkle & Caelli, 2001).

3.4.

Modelos de Markov ocultos

Em um HMM, as observagdes (v;) sdo simbolos emitidos por estados ndo
observaveis (w;) de acordo com determinadas fun¢des probabilisticas, sendo que
cada sequéncia de estados ¢ uma cadeia de Markov de primeira ordem. A Figura 3
ilustra um HMM, sendo N o numero de estados do modelo (o conjunto dos
estados individuais € representado por w = wyq, ..., Wy € 0 estado no tempo t pelo
simbolo g;) ¢ M o nimero de simbolos distintos observaveis (o conjunto dos

simbolos individuais é representado por V = vy, ..., uy).
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Figura 3: Exemplo de um HMM com estados observaveis, onde (w;_, estados, v, =
simbolos observaveis, 7;; _, probabilidade de transi¢io de estado, b;,_, probabilidade de
emissao de simbolo) ( adaptado de (Costa e Feitosa, 2014), (Leite, 2008) e (Ra-biner,
1989))

Um HMM basico ¢ constituido de trés conjuntos de pardmetros principais:

1. as probabilidades de emissdo de simbolo bj: a probabilidade do
simbolo vy, ser emitido pelo estado wy, i.e.
bjy = P(veemtlq; = w;)
1<jN el<k<M 4)

2. as probabilidades de transi¢do de estado 7;; : a probabilidade de estar
no estado w; no instante de tempo subsequente dado que o estado atual € w; , i.e.
Tjk:P(Qt+1: (Uj|Qt: w;) 1<i{j<N
(5)
3.  aprobabilidade a priori 7; do sistema estar em um dado estado w; no
instante inicial de tempo (ndo mostrado na Figura 3), i.e.
m; = P(q1 = w;) 1<ij<N
(6)
Pode-se observar na Figura 3 que o sistema pode passar de um estado w;

para outro w; , desde que 7;; > 0 . Apesar dos estados serem escondidos, em
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muitas aplicagdes praticas, estes possuem significado fisico relevante para o
problema em quest3o. Esta revisdo foi baseada em (Rabiner, 1989) ¢ (Leite,

2008).

3.5.

Baseado em cadeias de Markov nebulosas

Esta secdo apresenta as Cadeias de Markov Nebulosas (FMC). Muitos dos
conceitos foram discutidos nas secdes anteriores. Seja, L = w4, w5, ..., W,UM
conjunto de n classes a matriz. A matriz T = {ti j}, N X N denominada de matriz
de transi¢do, representa uma relacdo nebulosa binaria definida pelo produto
cartesiano () X (. O simbolo 7;; € a possibilidade de um objeto pertencer a classe
w; € Q) no tempo t e a classe wje & emt + 1 com 0<7;; <1, para i,j =
1, ...,n. Esta relacdo nebulosa pode ser representada graficamente através de um
diagrama de transi¢do de classes na Figura 2 Um grafo ponderado e direcionado
cujos nds correspondem as classes e ligacdes as possiveis transicdes de classes
entre t e t + 1. Cada ligagdo ¢é rotulada com a possibilidade de transicdo de
classe 7;; . Por simplicidade as ligagdes 7;; = 0 néo sdo desenhadas.

Define-se o vetor ‘a =] ‘a,.., ‘a,] para 0< ‘a; <1lcomo a
classificagdo nebulosa de um objeto no tempo t . Assume-se ainda que ‘a;é uma
funcdo dos valores dos atributos do objeto de imagem no tempo t . Baseado no
vetor de rotulos nebulosos ‘a e na matriz de transi¢io T, o FMC calcula os
valores de pertinéncia as classes, representados pelo vetor ‘Y1 = [**1p,,..,
t+13.]1 para o mesmo objeto uma unidade de tempo mais tarde, através da

aplicacdo da seguinte formulagao:

HIB/' = HJ- {T(Iawtzy‘)} @)

onde i,j = 1,...,n. Os simbolos Le T respectivamente representam a t-norma e a
s-norma. A lei de transi¢do introduzida em Eq. (7) pode ser expressa em forma
mais compacta pela Eq. (8).

t+1ﬁ — ta °T

®
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O simbolo "o"denota um tipo especial de multiplicacdo de matrizes, andlogo
a multiplicagdo de matrizes convencionais, onde o produto ¢ substituido por o
operador t-norma ¢ a somatoria é substituido por o operador s-norma. Os
simbolos ”1[)’]- e t+1a]- denotam diferentes pertinéncias, embora ambos se refiram

ao mesmo objeto na data t + 1. Porém, enquanto, “*'a foi calculado com base

unicamente em valores das caracteristicas de tempo t + 1, t**

B ¢ o resultado da
aplicagdo da lei de transicdio FMC sobre os valores das pertinéncias em ¢
calculados a partir dos valores das propriedades do objeto no tempo ¢t . Para uma
descricao geral do conceito FMC, o leitor deve referir-se a (Avrachenkov &
Sanchez, 2002). Todavia, em (Costa & Feitosa, 2014) explora-se a generalizagao

do problema de classificagdo de imagens multitemporais em cascata.
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41.

Introdugéo

Neste capitulo apresentam-se os trés esquemas de classificagdo em cascata
analisados nesta dissertagéo.

Os termos monotemporal e multitemporal foram utilizados para designar
classificadores, cujas entradas referem-se, respectivamente, a uma data unica ou a

multiplas datas.

4.2,

Classificagao monotemporal

A Figura 4 ilustra o modelo de classificagdo monotemporal geral, em que
4], denota uma imagem adquirida em um instante de tempo t4. Admite-se ha K
classes de LULC, denotadas aqui como {wy, -**, w,_1}. Neste caso, os padrdes a
classificar sdo segmentos descritos por um vetor de atributos. O vetor de atributos
pode incluir caracteristicas espectrais, textuais, morfométricas. Daqui em diante o
vetor de atributos de um determinado segmento no instante de tempo tA é

representado por “X = [*“X,, -+, “X,_4].

CAX

:> monotemporal ey
classificador

Figura 4: Classificador monotemporal
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O problema de classificagdo monotemporal pode ser apresentado da
seguinte maneira: dado “*X deseja-se encontrar “4w. Define-se “‘a; como sendo a

probabilidade de um segmento pertencer a classe w; em tA parai =0,---,k — 1.

4.3.

Abordagens de classificacao multitemporal em cascata

Diferentemente do caso monotemporal, consideram-se duas imagens
adquiridas em dois instantes distintos. A Figura 5 ilustra o classificador
multitemporal em cascata. Considera-se ®I e “I duas imagens co-registradas,
cobrindo a mesma area geografica, adquiridas respectivamente nas datas tAe tB.
Neste trabalho, adotam-se os termos "imagem alvo" ¢ a "imagem complemetar"

como associados as imagens adquiridas nos tempos tA e tB respectivamente.

tAx
| 7
Classificador gy
multitemporal —
. cascata
)

Figura 5: Classificador multitemporal em cascata.

Em outras palavras, “I ¢é a imagem que vai ser classificada, enquanto “°I
representa uma fonte de informagdes adicionais para a classificagdo de “I.

Consequentemente, utilizando o conceito de vetor de atributos para uma
imagem capturada em um instante de tempo, X = [tAXO, e tAXn_l] e

BX = [*BX,, -+, "BX,_;] representam vetores de atributos das datas alvo e

complementar.
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4.3.1.
Classificagao multitemporal em unica data

Os vetores de atributos X = [*Xg, -+, X4 e

BX = [*®Xq, -+, "®X,_1], formam as entradas do classificador.

Neste caso, a "imagem alvo' ¢ a imagem a ser classificada e a “imagem
complementar" fornece dados adicionais para a classificagdo da imagem alvo.
Em suma, a abordagem de classificagdo multitemporal de inica data com fuséo de
dados, utiliza as informagoes dos vetores de atributos calculados a partir de ambas
as imagens.

O classificador gera um vetor de probabilidades, cujos elementos indicam a
probabilidade de um segmento de entrada pertencer a uma das classes de LULC
na data da imagem alvo. Apds o calculo das probabilidades uma func¢éo, (e.g. H),

seleciona a classe correspondente a maior probabilidade.

4.3.2.

Classificagao multitemporal em duas datas

Neste caso o esquema multitemporal classifica um segmento em duas datas,

simultaneamente. O classificador calcula vetores de probabilidade 4%

a, cujos
elementos sdo as probabilidades de que um segmentos pertenca a um
determinado par de classes em tA e tB.

Uma fungdo H seleciona o par de classes com maior probabilidade. E

importante ressaltar que se tem um conhecimento prévio das possiveis transigoes.

4.4,

Particularizagdao dos modelos de classificagao

Nesta secdo sdo apresentados as diferentes abordagens de classificacao
multitemporal estudadas nesta dissertacao:

—  Magquina de Suporte Vetorial (SVM)
—  Modelos Ocultos de Markov (HMM)

—  Cadeias de Markov Nebulosas (FMC)
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4.41.
Método baseado em SVM

O modelo usado nesta analise foi implementado com a (LIBSVM). A Figura
8 ilustra o procedimento de classificagao.

Para o treinamento das SVMs e posterior classificacdo foram usadas as
fungdes svmtrain e posteriormente svmpredict (Chang & Lin, 2011) da LIBSVM
(Chang & Lin, 2011).

Antes do treinamento e classificagdo os dados dos segmentos sdo

normalizados, conforme o cddigo abaixo (ver codigo 1).

Cédigo 1: Exemplo de normaliza¢do dos dados (objetos) para LibSVM

1 Neormaliza segmentos
Lomin=min [ [TREINA; AMODSTRA] ) ;

: TREINA=TREINA—repmat (Lmin, [size {THEINA,1)] L1]};
AMOSTRA=AMOSTRA-repmat (Lmin, [size (AMOSTRA, L1} 1]1);
Lmax=max [ [TREINA; AMOETRA] } ;
THETHﬂ—kHETHETHh.ErupmaLfLmﬁx,|Hizu[TREIKﬂ,2? 11} h—1;

7 AMOSTRA=2x (AMOSTRA. /repmat (Lmax, [size (AMOSTRA,1) 1]))-1;

Para estimar os parametros C ¢ y definiu-se a grade de busca, conforme o

codigo abaixo (ver codigo 2).

Cdédigo 2:Definicdo do Grid-search

i Grid—aearch / Grade para estimativa de wvalores dtimoas
C 8 Gama
log2cRange = [—1:1:3]1;
lopg2gRange= [—4:1:2]1;

Ap6s varrer o espago de valores para os parametros C ey , os candidatos
que apresentam melhor acuracia sobre os dados de treinamento sdo selecionados.

De posse destes parametros € possivel gerar o modelo que ird calcular as
estimativas de probabilidade.

No Coédigo 3 mostra-se um exemplo da funcdo svmpredict, que utiliza o

modelo gerado para estimar a classe a que pertence cada segmento.
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Cdédigo 3: Geragao de modelo para predigdo com SVM

1
HODELD =svmtrain (CLASSES, DADDS_TREINAMENTOS, ...

Melhores_Parametros_Celama);

¢ rprob_treinamente]| = svmpredict (CLAS3SES, ...
DADDS_TESTE, MODELQ);

A Figura 6 ilustra a rotina de treinamento da LIBSVM.

svm_train Principal sub-rotina de treinamento
|
svm_train_one SVM para uma classe, duas classes
|
solve_c_svc solve_nu_svc e Varias formulacdes SVM
Resolucdo do problema
Solve

Figura 6: Rotina de treinamento SVM (adaptado de (Chang & Lin, 2011)).

4.4.2.

Parametros de selegao

LIBSVM fornece uma ferramenta simples para selecionar parametros. Para
cada parametrizagcdo, LIBSVM calcula a acuracia da validagdo cruzada (do inglés,
cross-validation) CV.

Finalmente, os parametros que proporcionam maior acuracia sao devolvidos
como resposta. A ferramenta de selecdo de pardmetro utiliza uma fungido de base

radial (RBF) @(x,c) = 0(||x — c||) definida como:

2
K(xl.’x].) = e—y”xl—x]” )

Os parametros (C,y) sdo estimados da seguinte forma. O usuario pode
definir um possivel intervalo para C e y para que seja gerada uma grade de
valores. Todos os pontos da grade sdo avaliados para se descobrir, qual é o par

(C, v) que alcanca a melhor acurécia. Os valores assim obtidos para (C, y) foram
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usados para o treinamento das SVM. Finalmente, gera-se assim um modelo de

classificacdo.

Para classificagdo multi-classe, o problema de encontrar o melhor par (C, y)

¢ tratado como um problema "um-contra-outro".

Classificacio monotemporal baseada em SVM

Uma SVM produz as estimativas de probabilidade ““a com base nas

entradas “*X conforme representado na Figura 7.

/AX

TBX

%

Figura 7: Classificador monotemporal baseado em SVM (adaptado de (Feitosa, et al.,

2013).

SVM

td o

>

4
— S,
H

A funcdo H seleciona a classe com maior probabilidade.

Classificacio multitemporal baseada em SVM e fusio de dados para uma

unica data

A Figura 8§ apresenta o procedimento de classificagdo baseado em fusdo de

dados para uma tnica data.

Hx

—>

SVM

Ha,

By

—

SVM

—_
=

SVM

Figura 8: Esquemas de classificagdo multitemporal com fusdo de dados para uma Unica
data (considerem-se as linhas solidas e as linhas pontilhadas) (adaptado de (Feitosa, et

al., 2013)).

0]
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Um classificador SVM produz para cada segmento da imagem “I um
vector das estimativas de probabilidade “Aa = [tAaO, . tAak_l] com base numa
entrada formada pelo empilhamento de ““X e “®X . A fungdo H seleciona a classe
que apresenta a maior probabilidade.

Este conceito ¢ ilustrado na Figura 8, este método de classificagdo considera

somente as linhas solidas.

Classificacado multitemporal baseada em SVM e fusdo de dados para duas
datas

O método que SVM para duas datas funciona como o método anterior. A
diferenca esta na defini¢do das classes. Neste caso cada rotulo ¢ composto por um
par de classes, por exemplo (w4, w,), (wq, w3), etc., em que o primeiro rotulo se
refere a classe em tA e o segundo a classe em tB.

Para efeito de avaliacdo de desempenho considera-se apenas o rotulo do par
correspondente a data alvo.

Entdo, se o problema envolve, por exemplo, k classes, haveria em teoria até
k? classes a serem classificadas. Na pratica, contudo, o nimero de classes sera
menor, ou mesmo bem menor do que k2, sendo que s6 foram considerados os
pares de classes que ocorrem no conjunto de treinamento. Na Figura 8 este

esquema ¢ representado pelas linhas solidas e pelas linhas pontilhadas.

4.4.3.
Métodos baseados em HMM

O modelo probabilistico multitemporal utilizado nesta analise baseia-se em
(Leite, et al., 2011).

Seja Q = {w;, - w,} um conjunto de n classes de LULC. “w ¢ Pw € Q
sdo os rotulos correspondentes as classificagdes de um segmento nos instantes de
tempo tA e tB. Similarmente, “X e *®X sdo vetores de atributos de uma mesmo
segmento extraidos das imagens “I e *°I .

O classificador HMM determina a classe mais provavel tAQp € Q para o

segmento na imagem alvo, segundo o seguinte critério:
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“4Q, = argmaxa,, [p(tAX|tAa)) Ztsw(tBa))p(tBX|tBa))p(tAa)|th)], (10)

onde p(tAX|tAa)) e p(tBX|tB a)) representam a verossimilhanca dos atributos

observados para as classes “w e “Pw respectivamente, P (“*w) denota a
1 - tB . tA |tB

probabilidade a priori da classe “w para o instante de tempo tB e p( a)| a)) a

probabilidade de transicdo da classe “®w em tB para ““w em tA, para “Pw, “w €

Q.

Classificacio monotemporal baseada em maxima verossimilhanca

A Figura 9 ilustra a classificacdo monotemporal baseada em um
classificador de maxima verossimilhanga (ML). A verossimilhanga um objeto de

imagem em relagdo a classe w; no instante tA pode ser definida como:

tA(li — P(tA(,()i )p(tAX|tAwi) (11)

Neste trabalho admite-se em todos os casos que os atributos de cada classe

em todas as épocas estdo distribuidos como uma Gaussiana multidimensional.

ML
P(t))

ty “a

H Hap,
1T () :

o= (P )pK o)

P(“X|"w,)

Figura 9: Classificador monotemporal baseado em ML.

A fungdo H seleciona a classe para a qual a verossimilhanca ¢ maior.

Classificacio multitemporal baseada em HMM e fusio de dados para uma
unica data

O classificador multitemporal com fusdo de dados para uma unica data tem

como entrada os vetores de atributos X e ®X . e como saida o vetor de
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probabilidades™®a , , cujos elementos “a;,referem-se a probabilidade de um

objeto pertencer a classe w; em tA:

“a; = p(“X|Pw;) ZZg P(Pw; ) p(PX[Pw;)P(“ewy| Pay) (12)

onde P(tAa)l-|tB a)]-)é a probabilidade de transi¢do da classe w; em tA para w; em

tB. Observe-se o esquema de classificacdo na Figura 10.

o) HMM

BX
— B

Figura 10: Classificador multitemporal HMM baseado em fusao de dados para uma
Unica data.

Hg,

:> (Hw,)
H

o] Fw)

A fungdo H seleciona a classe para a qual a verossimilhanga ¢ a maior.

Classificacado multitemporal baseada em HMM e fusido de dados para duas
datas

O classificador HMM para duas datas baseado em fusdo de dados calcula a
probabilidade do objeto pertencer a classe w; de acordo com a Eq.(12). A classe a
que o objeto pertence em tB ¢ selecionada como a classe que maximiza o termo a

direita na equagdo.

“a; = p(“X|Pw;) max; [P(Paw; ) p(PX|P o) P(“oy] Paw;)] 13)

A Figura 11 apresenta o esquema de classificagdo. A fun¢do H seleciona as

classes em tA e tB para as quais o valor da Eq. (12) é méximo.
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HX P(Ew,) HMM

BX
— o

Figura 11: Classificador multitemporal baseado em HMM

A4
v ey, 1B
(e, Be))

— > 4 —

(o o)

Maiores detalhes sobre o procedimento para estimativa dos parametros do

modelo, podem ser encontrados em (Leite, et al., 2011).

4.4.4.
Método baseado em FCM

Classificador Monotemporal Fuzzy

O classificador monotemporal utilizado foi originalmente proposto por
(Mota, et al., 2007).

O classificador chamado de monotemporal, baseia-se exclusivamente em
descrigdes espectrais e espaciais de objetos “X no instante de tempo tA. Este

tAa:

produz um vetor de rotulos nebulosos de n dimensdes denotados por
T A . .

[tAal,-u,tAan] , onde®“q; representa a pertinéncia do objeto da imagem

associada pelo classificador monotemporal a classe w;para i = 1,2,---,n, sendo

que para pelo menos um i, “‘a; # 0.

A figura 12 ilustra o esquema de classificagdo. O classificador

genericamente, ¢ representado pela fungdo “AC.

“X “a Heo
> 4 [——>» H |—

Figura 12: Classificador monotemporal fuzzy (adaptado de (Feitosa, et al., 2009))
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O classificador monotemporal “AC produz um vetor nebuloso “a =

[“ay, -, “a,], onde ““a; representa o grau de pertinéncia do objeto & classe w;,
Eq. (14).
tAa — tAC(tAX) (14)

Analogamente, o classificador nebuloso pode ser usado para classificar o

objeto em tBconforme a Eq.(15)

tBa — tBC(tBX) (15)

O passo final ¢ a defuzzificacdo, a fungdo H seleciona a classe para a qual

foi calculado o maior grau de pertinéncia.

Classificacio multitemporal FMC

O método multitemporal consiste essencialmente em combinar os resultados
de dois classificadores monotemporais de duas datas distintas, produzindo um
resultado final nico.

Mostra-se na Figura 13 como os classificadores monotemporais participam
no esquema multitemporal, eles calculam graus de pertinéncia difusos , os quais
sdo combinados, produzindo outra classificagdo (melhorada) fuzzy, a qual

posteriormente ¢ defuzzificada.

BYX g

—

wlgy

s L ey B

Figura 13: Classificador multitemporal FMC, para um modelo forward (adaptado de
(Costa & Feitosa, 2014)).

A partir da classificagdo monotemporal nas duas datas, pode-se estimar a
classificagdo multitemporal no instante de tempo desejado, (i.c.,tB) usando a lei

de transicdo expressa na Eq(16).
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tAﬁ — tAa ° T, (16)

que, combinada com a Eq. (15) toma a seguinte forma:

tBﬁ — tAcc(tAX) ° T, (17)

onde T representa uma relagdo nebulosa.

Ba ¢ BB sio combinados no proximo

Os vetores de rotulos nebulosos
passo por uma fungdo de agregacdo F para formar o vetor de pertinéncias

multitemporal fuzzy By = [tB U, By, ], como apresentaa Eq (18).

By = F(*a, P8 ) = F [*PC(**X), “AC(*X) o T] (18)

O passo final é a defuzzificagdo, executada por uma fungdo H que seleciona
a partir do vetor nebuloso B a classe com maior pertinéncia em 7B .
Juntando tudo, na Eq. (19) o classificador multitemporal é descrito M

graficamente na Figura 13.

ftBQp -M (tBX’ tAX) — H{F[tBC(tBX)’ tAC(tAX) o T]} (19)

Detalhes sobre o procedimento para estimativa dos pardmetros do modelo,

podem ser encontrados em (Leite et al., 2011).
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5
Analise e resultados

5.1.

Introdugéo

Os experimentos descritos neste capitulo foram projetados para avaliar e
comparar os métodos de classificacdo descritos no capitulo anterior. Os conjuntos
de dados usados nos experimentos descritos foram usados em trabalhos anteriores,
como (Mota, et al., 2007), (Feitosa, et al., 2013) e (Costa & Feitosa, 2014).
Posteriormente, uma descri¢do dos conjuntos de dados é apresentada. Foram
testados os modelos de classificagdo monotemporais e multitemporais para uma
unica data e para duas datas aplicando os métodos SVM, HMM e FMC. Os
resultados da aplicacdo dos métodos em varias experiéncias diferentes sao

apresentados e discutidos, ressaltando suas particularidades.

5.2.

Descrigado do conjunto de dados

Foram usados dois conjuntos de dados com caracteristicas diferentes, para

avaliar o desempenho dos métodos propostos, em areas rurais e areas urbanas.

5.2.1.
Area de teste: Alcinépolis

A area rural de teste estd situada no municipio de Alcinopolis, no Estado de
Mato Grosso do sul, Brasil, (vide Figuras 14 e 15). Os rios da regido estdo
localizados na sub-bacia do rio Taquari, parte da bacia do rio Paraguai, e

cabeceiras do Pantanal, um dos ecossistemas mais importantes da América do Sul.
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Figura 14: Area de teste na sub-bacia do rio Taquari (extraido de (Costa, et al., 2009))

Figura 15: Subconjunto da imagem do site de teste de Alcinépolis, MS (extraido de
(Mota, 2004))

Duas imagens LANDSAT corregistradas, capturadas em 1999 e 2001 foram
selecionadas para os experimentos realizados. A area de teste tem uma superficie

de 459km (Costa & Feitosa, 2014).
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Procedimento de segmentaciio

As imagens usadas neste experimento possuem as bandas trés, quatro e
cinco do satélite. A segmentagdo seguiu o procedimento descrito em (Costa,

2009). O resultado da segmentacdo gerou 18385 objetos.

Validacio dos dados

Um foto-interprete classificou um total de 442 segmentos em cada um dos
anos. Como dados de entrada, foram empregados dados de uma videografia
realizada pela Embrapa Solos em conjunto com o Instituto Conservagao
Internacional do Brasil em Outubro de 2001. A descrigdo completa dos resultados
de referéncia desta area de teste pode-se encontrar em (Mota, 2004). A Tabela 1

contém a descrigdo das classes consideradas nos experimentos.

Tabela 1: Classes consideradas nos experimentos e a suas descrigdes (extraida de
(Costa, 2009),Tabela 2, pg 62)

Rétulo Classe Descrigao
Solo Um solo que se degradou pela erosdo ou que esta sendo
@1 descoberto preparado para o cultivo
Florestas . ,
W, L Densas florestas ao longo de rios e cérregos
Riparias
w3 Pasto Pastagem cultivada para alimentacdo de gado bovino
Corpos A .
Wy d'égua gua e pantanais
Ws SDae\;iga Formacgdo densa de pequenas arvores (8-12m) de altura

Diferentemente das referéncias encontradas em (Costa, 2009) e (Mota,
2004) simularam-se nestes experimentos condicdes de dinamica diferentes.
Entende-se aqui por dindmica a propor¢ao dos segmentos que mudam de classe de
uma data para outra. Cabe notar que a classe da maioria dos segmentos ndo se
altera. O expediente utilizado para simular dindmicas distintas consistiu em limitar
em nossos experimentos o nimero de mostras que representam cada transi¢do a
100 ou a 1000 para treinamento e teste. Assim, o limite 100 corresponde a alta
dindmica enquanto o limite de 1000 a baixa dinamica. As Tabelas 2 ¢ 3 mostram o

numero de amostras para cada tipo de transigao.
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Tabela 2: Simulagdo da dinamica de classes 100 (Alta dindmica)

Classes 2001
Classes 1999 . ;
Solo Descoberto  Ribeirinho Pasto Agua Savana
Solo Descoberto 38 38
Ribeirinho 56
Pasto 8 200
Agua 26
Savana 126

Tabela 3: Simulagdo da dindmica de classes 1000 (Baixa dinamica)

Classes 2001

Classes 1999 — ~
Solo Descoberto  Ribeirinho Pasto Agua Savana

Solo Descoberto 38 38

Ribeirinho 56

Pasto 8 448

Agua 26

Savana 126

Importa desde ja realgar que os resultados apresentados mais adiante so
resultados de varios experimentos em que se fizeram escolhas aleatorias das

amostras de cada transi¢do segundo os nimeros apresentados nas Tabelas 2 ¢ 3.

5.2.2.

Area de teste: Rio de Janeiro

O segundo local de teste foi uma regido urbana na cidade do Rio de Janeiro.
A uma area de 14.4 km, situada na parte do Parque Nacional Tijuca. Utilizaram-
se dados colhidos pelo projeto PIMAR (PIMAR, 2010).

Duas imagens IKONOS Il Pan-sharpened e ortorretificadas sem correcdes
radiométricas foram usadas nos experimentos.

As imagens foram adquiridas em margo 2008 (fim do verdo) e junho de
2009 (final do outono), e apresentam condi¢cdes de iluminagdo bem diferentes
devido as épocas distintas do ano. A Figura 16 mostra um subconjunto da regido

monitorada.
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Figura 16: Subconjunto da imagem da area de teste do Rio de Janeiro 2008 (extraido de
(Costa & Feitosa, 2014)).

As imagens ortorretificadas foram segmentadas usando o algoritmo de
segmentacdo multi-resolution proposto em (Baatz & Sch\"ape, 2000), utilizando o
Definiens Software Developer 7R . Todos os segmentos gerados para as duas
imagens foram visualmente classificados por especialistas. A Tabela 4 descreve as

LC em estudo.

Tabela 4: Classes consideradas no local de teste Rio de Janeiro (extraida de (Costa &
Feitosa, 2014))

Rétulo  Classe Descri¢do
w1 Rocha Formagao de pedra (granito)
Compos de grama formados naturalmente
A% Campo criados por formagdes antrépicas
W3 Urbano Area construida (edificios, estrada, etc.)
Wy Arvores Individual o grupo de arvores

Os segmentos que possuiam sombras foram classificados também, porém
ndo foram considerados nos experimentos.

Apos a classificagdo, todos os segmentos de cada classe em 2008 foram
fundidos com os segmentos adjacentes da mesma classe, gerando segmentos de
area maior. Entdo, somente os segmentos de 2009, contidos completamente dentro
dos segmentos 2008 (gerados pelo o processo de fusdo) foram selecionados. Para

todos os segmentos selecionados, os valores de atributos foram calculados para
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cada uma das duas imagens. Os atributos calculados para cada segmento foram: os
valores médios das quatro bandas espectrais e a entropia (para todas as bandas em
todas as diregoes).

A Tabela 5 apresenta o numero de segmentos designados para cada classe

de cada ano e as transi¢des de classe observadas 2008-2009.

Tabela 5: Numero de transi¢oes entre 2008 e 2009 para o local de teste urbano.

Classes 2009
Classes 2008 -

Rocha Campo ZonaUrbana  Arvores Total
Rocha 188 10 0 1 199
Campo 11 421 66 153 651
Zona Urbana - 9 5594 220 5814
Arvores 1 194 390 33947 34532
Total 200 634 6050 34321 41205

A dinamica temporal também foi alterada neste conjunto de dados, como

apresentado nas tabelas 6 e 7.

Tabela 6: Simulagdo da dindmica de classes 100 (Alta dindmica)

Classes 2009
Classes 2008 -
Rocha Campo ZonaUrbana Arvores
Rocha 188 10 0
Campo 10 200 64 152
Zona Urbana - 8 200 200
Arvores 1 194 200 200

Tabela 7: Simulagdo da dindmica de classes 1000 (Baixa dinamica)

Classes 2009
Classes 2008 -
Rocha Campo ZonaUrbana Arvores
Rocha 188 10 0
Campo 10 420 64 152
Zona Urbana - 8 2000 220
Arvores 1 194 390 2000
5.3.
Resultados

Os objetivos dos experimentos descritos deste ponto em diante podem ser

resumidos da seguinte forma:
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—  Experimento 1: Avaliar o desempenho geral dos modelos de
classificacdo;

—  Experimento 2: Avaliar como a "qualidade" dos dados trazidos da
outra data afeta o desempenho da classificagdo multitemporal;

—  Experimento 3: Verificar a robustez dos modelos de classificagao
contra outliers ;

—  Experimento 4: Avaliar o beneficio do uso de conhecimento a priori
sobre as transi¢cdes de classe possiveis;

—  Experimento 5: Verificar a robustez quando o nimero de ocorréncias
de transicdo de classe ¢ diferente no conjunto de treinamento e teste.

Para cada transigdo de classe a metade das amostras foram selecionadas
aleatoriamente para formar o conjunto de treinamento e a outra metade das amostras foi
selecionada como conjunto de teste. Os experimentos foram executados 20 vezes cada
vez com uma selecgao diferente dos conjuntos de treinamento e de teste. Os resultados
apresentados representam a média de 20 iteragées. Para HMM p(“X|w). Além disso,
em certos experimentos, informagao sobre a verdade terrestre da data complementar é
considerada conhecida. Neste caso, para HMM p(*w)p(*X|*w) foi definido como 1
(um) se “w é a classe verdadeira e 0 (zero) como contrario. Similarmente, para FMC

“a; recebe 1 quando i é o indice da classe correta, e os outros “o; recebem 0.

5.3.1.

Experimento 1

Objetivo e procedimento

No primeiro experimento foi avaliado o desempenho geral dos
classificadores. Este experimento teve a finalidade verificar a sensibilidade de
cada abordagem a dinamica das areas alvo (vide as se¢des 5.2.1 € 5.2.2).

Neste experimento os dados foram distribuidos de modo que cada transigao
de classe ocorra com a mesma frequéncia relativa tanto no treinamento quanto no

teste.
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Resultados e Discussao

As figuras a seguir devem ser interpretadas da seguinte forma: as colunas
vermelhas e azuis, representam respectivamente as situacdes de dindmica baixa e
alta respectivamente. Os resultados sdo apresentados em dois grupos, cada grupo
relativo a uma data de aquisicdo da imagem da area alvo.

A legenda indicada abaixo de cada par de colunas azul/vermelha

corresponde a seguinte convengao:

—  SVM_M: classificador monotemporal baseado em SVM;

— SVM_DOU: classificador multitemporal baseado em SVM de par
de datas;

— ML _M: classificador monotemporal baseado em ML;

— HMM SIN: classificador multitemporal baseado em HMM de data
Unica;

— HMM DOU: classificador multitemporal baseado em HMM de par
de datas;

—  FMC M: classificador monotemporal usado no esquema FMC;

—  FMC _MUL: classificador multitemporal baseado em FMC.

A Figura 17 mostra os resultados de acuracia global para as duas areas de
teste para ambas as dinamicas consideradas.

Chama atencdo que as situagdes de maior dindmica (barras azuis)
apresentaram resultados muito inferiores aos alcangados para baixa dindmica. Ha
que se considerar que em todos os experimentos metade das amostras disponiveis
foram utilizadas para treinamento e metade para teste.

Assim, houve mais padrdes de treinamento nos experimentos que simularam
menor dindmica (barras vermelhas), o que pode ter conduzido a um melhor
treinamento e, por consequéncia, a um melhor desempenho nos experimentos de
menor dinamica. Refor¢a esta conclusdo o fato que os classificadores
monotemporais, nos quais a dindmica das classes em pouco ou nada afetam a
acuracia, apresentaram desempenho muito distintos. Nao ¢é possivel, portanto,
extrair dos resultados conclusdes de validade geral quanto ao desempenho relativo

dos classificadores analisados em fun¢do da dindmica presente nas imagens.
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Figura 17: Acuracia Global (GAc) para experimento 1, imagens do Rio de Janeiro e
Alcinépolis, ressaltando o desempenho geral dos classificadores dos esquemas
propostos.

O resultado pode ser resumido na Tabela 5.8.

Tabela 8: Comparagao de desempenho entre classificadores aplicados ao esquema
monotemporal

Desempenho percentual das amostras de
Baixa Dinamica (100)  Alta Dinamica (1000)

Classificadores

SVM 86 % 67 %
HMM 86 % 68 %
FCM 85 % 67 %
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A Figura 17 revela ainda que, de um modo geral, o desempenho dos

esquemas multitemporais sdo superiores aos correspondentes monotemporais. A

diferenga ¢, contudo, pequena em praticamente todos os casos. Uma excecdo se

observa em relacdo aos classificadores nebulosos para Alcindpolis. Nota-se um

ganho substancial da versdo multitemporal (FMC _MUL) sobre a monotemporal

(FMC_M) para Alcinépolis.
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Chama atengdo o baixo desempenho da versdo monotemporal fuzzy quando
comparado ao dos demais classificadores monotemporais. Ainda assim, a
estratégia multitemporal fuzzy demonstrou-se capaz de alcangar acuracia similar a

dos demais classificadores multitemporais.

5.3.2.

Experimento 2

Objetivo e procedimento

Neste experimento foi avaliado como a "qualidade" dos dados trazidos da
outra data afeta o desempenho da classificagdo multitemporal da data alvo.
Qualidade neste contexto refere-se a exatidao que se pode alcancar ao classificar
os dados da "outra data".

O classificador ideal é o que tem 100% de acerto, ou que conhece a verdade
de campo da imagem da "outra data" tA. Para simular esta situacdo, cada patrao a
ser classificado na "outra data" foi expresso por um vetor, cuja dimensdo ¢ igual
ao numero de classes do problema. Tal vetor possui o valor "1" no elemento

correspondente a classe verdadeira e o valor "0" nas demais posigdes.

Resultados e Discussoes

A Figura 18 mostram os resultados.

Comparando-os com os resultados da Figura 17, por exemplo, fica claro que
a qualidade da imagem trazida da outra data pode ter impacto substancial sobre o
desempenho dos classificadores multitemporais. Tal observagdo confirma
conclusdo ja publicada, por exemplo, em (Feitosa, et al., 2011). Baseada em
estudos anteriores pode inclusive ocorrer que a abordagem multitemporal seja
deletéria, no caso da qualidade da "outra imagem" ser inferior a da imagem que

esta sendo classificada.
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Figura 18: Acuracia Global GAc para experimento 2, imagens do Rio de Janeiro e
Alcinépolis, ressaltando o desempenho geral dos classificadores dos esquemas
propostos quando a verdade terrestre é conhecida.
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Novamente neste experimento nenhuma das abordagens multitemporais se

sobressaiu substancialmente em relagdo as demais.

5.3.3.

Experimento 3

Objetivo e procedimento

Um dos aspectos mais importantes na classificagdo de imagens de SR ¢é a

capacidade dos esquemas de classificagdo se acomodar a presenga de outliers.

Por este motivo neste experimento foi avaliada a sensibilidade de cada

método de classificagdo quanto a erros que podem ocorrer quando, em situagoes
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praticas, o analista comete erros ao atribuir rétulos de classes aos padrdes de
treinamento.

A presencga de outliers foi simulada neste experimento da seguinte forma:
1% dos rotulos das amostras que representam cada transi¢dao presente na base de
dados foi alterada aleatoriamente, onde n assumiu os valores 20% e 50%.

Nos experimentos 1 e 2 o valor de  foi zero.

Resultados e Discussoes

As Figuras 19 ¢ 20 mostram claramente o impacto negativo de outliers em

todos os casos considerados, muito especialmente no caso de Alcinopolis.
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Figura 19: Acuracia Global (GAc) para experimento 3, ressaltando o desempenho dos

classificadores dos multitemporais sob a presenca variada de outliers.
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Figura 20: Acuracia Global (GAc) para experimento 3, ressaltando o desempenho geral

dos classificadores dos multitemporais sob a presenga variada de outliers.

Os resultados sugerem que a degradagdo de desempenho decorrente € mais

expressiva nas variantes multitemporais do que nas monotemporais.

De fato, outliers produzem dois impactos danosos para a classificacdo.

Em primeiro lugar, falseiam a relacdo entre a classe e os atributos dos

segmentos usados para treinamento. Em segundo lugar, alteram a frequéncia com


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212898/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212898/CA

Capitulo 5. Analise e resultados 68

que ocorrem cada tipo de transi¢do e, por Ultimo, podem criar no conjunto de
treinamento transi¢des que ndo ocorrem na area teste.

Os dois ultimos impactos afetam apenas as abordagens multitemporais que
de uma forma ou de outra procuram modelar a partir dos dados de treinamento a
dindmica de transicdo de classes. Os métodos monotemporais que ignoram a
dindmica temporais ndo sofrem com estes impactos. Isso explica a mais acentuada
sensibilidade dos métodos multitemporais a presenga de outliers.

Adicionalmente, pode-se observar nas Figuras 19c¢ e 20c que o método
multitemporal baseado em FMC ¢ significativamente mais sensivel a presenga de

outliers do que os métodos HMM e SVM.

5.3.4.
Experimento 4

Objetivo e procedimento

Uma das causas apontadas para o mau desempenho dos classificadores
multitemporais diante de outliers é resultante, por exemplo, das transicdes no
treinamento que de fato ndo ocorrem na area alvo.

Este problema pode ser evitado explorando-se conhecimento prévio sobre as
transigoes de classes admissiveis.

Em termos praticos, o que se fez neste experimento foi submeter o conjunto
de treinamento a um teste prévio que expurga qualquer amostra que represente
uma transicao de classe inadmissivel na area alvo.

Esta medida impacta o processo de classificagdo de modo diferente em cada
um dos métodos multitemporais analisados, como se explica a seguir.

Nos métodos multitemporais baseados em HMM e FMC, a filtragem prévia
do conjunto de treinamento quanto as transigdes possiveis, leva a que a
probabilidade/possibilidade associada as transi¢cdes inadmissiveis sejam estimadas
no treinamento como "zero".

Esta condicdo ¢ suficiente para garantir que a classificagdo produzida por

estas abordagens seja consistente com o conhecimento prévio a respeito das
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transicdes de classe passiveis de ocorrer na area alvo no intervalo de tempo
analisado.

Os rotulos considerados pelo classificador SVM para duas datas
SVM_DOU sdo, na verdade, formados pelos pares de classes que ocorrem no
conjunto de treinamento associados a um mesmo segmento.

Resta, portanto, evidente que o teste prévio do conjunto de treinamento
inviabiliza uma resposta inconsistente com a dinamica admissivel na area alvo.

O efeito do teste prévio do conjunto de treinamento sobre a operacdo dos
classificadores SVM voltados a data alvo apenas SVM_SIN ndo ¢ facilmente
explicavel teoricamente.

Espera-se, contudo, que esta medida seja benéfica ao seu desempenho como

se discute mais adiante.

Resultados e Discussoes

As Figuras 21 e 22 correspondem a situagdo em que ndo ha outliers
respectivamente para as areas do Rio de Janeiro e de Alcindpolis.
Nota-se neste caso os resultados com ou sem exploracdo de conhecimento

prévio sejam praticamente 0S mesmos.
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Figura 21: Acuracia Global (GAc) para experimento 4, Imagem do Rio de Janeiro

ressaltando o desempenho dos classificadores dos multitemporais com conhecimento

prévio sobre as transi¢gao de classe e na auséncia de outliers.
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Figura 22: Acuracia Global (GAc) para experimento 4, Imagem Alcindpolis ressaltando o
desempenho dos classificadores dos multitemporais com conhecimento prévio sobre as
transigbes de classe e na auséncia de outliers.

As Figuras 23 e 24 referem-se a situacdo em que 50% de outliers sdo
inseridos.

Nota-se para ambos os lugares que a exploragdo do conhecimento prévio
reduz substancialmente o prejuizo provocado pelos outliers.

Nota-se ainda que o impacto ¢ maior sobre os classificadores SVM e FMC,
0 que sugere que estas abordagens multitemporais sdo mais sensiveis a presenga

de outliers no treinamento.
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Figura 23: Acurécia Global (GAc) para experimento 4, Imagem do Rio de Janeiro

ressaltando o desempenho dos classificadores dos multitemporais com conhecimento

prévio sobre as transi¢gdes de classe e na presenga de outliers.
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Figura 24: Acuracia Global (GAc) para experimento 4, Imagem Alcindpolis ressaltando o

desempenho dos classificadores dos multitemporais com conhecimento prévio sobre as

transicdes de classe e na presenca de outliers.

5.3.5.

Experimento 5

Objetivo e procedimento

Finalmente, foi realizado um experimento para determinar a robustez de

cada modelo quando o niimero de ocorréncias de cada transicdo de classe no

conjunto de treinamento difere do niimero das mesmas transi¢cdes de classe no

conjunto de teste.

Os dados foram distribuidos neste experimento de modo que todas as

transi¢des de classe ocorrem com a mesma frequéncia no conjunto de

treinamento.

Note-se que, relativamente aos experimentos anteriores, este procedimento

implica numa reducdo do nimero total de padrdes de treinamento. Se NPmin
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denota 0 nimero de amostras da transicdo com menos padrdes de treinamento,
escolheram-se de cada uma das demais transi¢des aleatoriamente NPmin
amostras.

Desta forma, a frequéncia relativa com que ocorrem transi¢des entre pares

de classe ¢ diferente no conjunto de treinamento e no de teste.

Resultados e Discussao

As Figuras 25a e 25b ilustram para a 4rea teste Rio de Janeiro
respectivamente a situagdo em que ndo se tem e em que se tem 0 mesmo nimero
de amostras de treinamento para cada transigao.

De um modo geral, ao se impor que cada transi¢do seja representada pelo
mesmo numero de mostras de treinamento reduz-se o nimero total de padroes de
treinamento o que impacta negativamente sobre a acurdcia em todos os casos
considerados.

Destarte, ndo surpreende que os valores sejam inferiores. O que importa
neste caso ¢ analisar o quanto o desempenho de cada classificador multitemporal
foi afetado.

A Figure 25 mostra que o desempenho dos classificadores nebulosos e
especialmente dos baseados em SVM se degradaram mais do que os baseados em
HMM para a situagdo de teste.

Os métodos baseados em HMM apresentaram-se pouco sensiveis a
estimativa das probabilidades condicionais de uma classe numa data dada a classe
na outra data - a probabilidade de transicdo.

Esta observagdo corrobora a conclusdo levantada no experimento 4 de que
os métodos baseados em HMM foram menos sensiveis a presenga de outliers nos

conjuntos de treinamento.
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Figura 25: Acuracia Global (GAc) para experimento 5, imagem do Rio de Janeiro,

ressaltando o desempenho geral dos classificadores quando as probabilidades de

transicéo de classe estdo mal estimadas e na auséncia de outliers.
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Figura 26: Acuracia Global (GAc) para experimento 5, imagem Alcinépolis, ressaltando o

desempenho geral dos classificadores quando as probabilidades de transi¢do de classe

estdo mal estimadas e na auséncia de outliers.
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Conclusao e trabalhos futuros

Neste trabalho foi comparado diferentes abordagens para classificacdao
multitemporal em cascata, usando como base de dados um par de imagens
IKONOS do Rio de Janeiro e em um par de imagens LANDSAT 7 de Alcindpolis
(MS). Consideraram-se modelos baseados em SVM, FMC e baseados em HMM.

Simularam-se diversas condigdes de operacdo, envolvendo, diferentes
dinadmicas das classes nas areas de teste, a qualidade das imagens, e a presenga de
outliers nos conjuntos de treinamento.

Em condi¢cdes ideais de operagdo, todos os métodos apresentaram
desempenho similares.

Os resultados confirmaram conclusdes de trabalhos anteriores de que a
qualidade das imagens trazidas de outras datas tem impacto significativo sobre o
desempenho dos métodos multitemporais.

Os métodos bascados em HMM apresentaram entre os métodos
considerados maior robustez quanto a presenca de outliers nos conjuntos de
treinamento.

De outra forma, os métodos multitemporais nebulosos FMC ¢ baseados em
SVM sdo mais sensiveis a erros presentes no conjunto de treinamento, e requerem
mais cuidado e maior experiéncia do analista humano ao reunir as amostras de
treinamento.

Conclui-se ademais que, de uma maneira geral, o conhecimento a priori
sobre as transigdes classes possiveis de ocorrer no sitio alvo pode tornar todos os
métodos multitemporais estudados mais robustos contra a presenca de outliers.

Como trabalhos futuros visualizam-se duas linhas de atuacdo.

A primeira envolve a incorporagdo de outras estratégias de classificagdo,
como por exemplo, Conditional Random Fields. A segunda envolve testes com
sequéncias temporais mais longos de datas.

Como comentério final, ressalte-se que métodos multitemporais envolvem

um maior volume de dados a analisar com impactos sobre os tempos de
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processamento. Caberia ainda uma comparagdo do ponto de vista dos tempos de
processamento. Os experimentos aqui descritos foram implementados em
MATLAB, que ndo se presta adequadamente a comparagdes deste tipo.
Consideragdes sobre implementagdes paralelas destes métodos sdo temas de

interesse para pesquisas futuras.
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