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5
Avaliacao experimental

Nesse capitulo sdo apresentados os procedimentos experimentais para validar o
Modelo de Interpretacdo de Imagens proposto e apresentado no Capitulo 4.

Na avaliacdo do procedimento automatico de classificacdo/ interpretacéo
proposto, foi escolhido como indicador de desempenho o erro médio de omisséo. Esta
escolha deveu-se a que este indice independe da distribuicdo inicial dos dados de teste.
De fato, em nossa base de dados existe uma grande diferenca entre 0 numero de
segmentos disponiveis em cada uma das classes da legenda. A classe Agua, por
exemplo, possui apenas quatro segmentos no ano de 2001, enquanto a classe Floresta é
representada por mais de 700 segmentos no mesmo periodo. Nesse cenério a taxa de

acerto global ndo indicaria um desempenho igual em todas as classes.

51
Descricao da area de estudo e preparacdo dos dados

A éarea de estudo selecionada para esse trabalho compreende cerca de 49km? que
inclui o Parque Estadual da Pedra Branca no Estado do Rio de Janeiro, Brasil. Esta area
indica um dos Ultimos remanescentes florestais de Mata Atlantica situada no estado do
Rio de Janeiro,

A secdo 5.1.1 apresenta a &rea de estudo assim como uma discussdo sobre
fatores sdcios econdmicos relacionados a expansdo urbana e preservacdo de areas
nativas de Mata Atlantica. .

Na secdo 5.1.2 sdo apresentadas as imagens utilizadas nesse trabalho. Em
seguida sdo descritos os procedimentos de preparacdo (secdo 5.1.3) e correcdo dos
dados e o processo de segmentacdo utilizado para a extragdo dos objetos a serem
classificados (sec¢do 5.1.4).

As classes de cobertura de solo analisadas sao detalhadamente descritas na secéo
5.1.5 e o procedimento de classificacdo visual realizado para a elaboragdo de dados de

referéncia sdo apresentados na secdo 5.1.6.
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51.1
Parque Estadual da Pedra Branca

A érea do Parque Estadual da Pedra Branca foi escolhida para esse trabalho
devido a sua grande importancia para o estado do Rio de Janeiro em termos ecolégicos
e aos problemas acarretados pela sua proximidade com areas urbanas altamente
povoadas. Problemas como a degradacgéo do solo e a expanséo urbana desordenada em
areas internas ao parque vém reduzindo drasticamente a area de Mata Atlantica nativa
do Parque.

Nesse contexto um monitoramento regular dessa area € muito importante para o
planejamento de medidas de preservacdo, que uma Vvé aplicadas com sucesso poderéo

ser estendidas a outros fragmentos da Mata Atlantica.

SontaCne

Pargue Estadual
da Pedra Branca

Qcaano Alldniico

Figura 13 — Mapa representativo do Parque Estadual da Pedra Branca localizado no sul do
Eestado do Rio de Janeiro.

O Parque Estadual da Pedra Branca compreende uma area de 12.500 hectares
coberta por vegetacdo tipica da Mata Atlantica situada no macico da Pedra Branca
acima dos 100m de altitude, conforme representado na Figura 13. A érea se situa entre
as latitudes 22°53” e 23° sul e 43°23’ e 43°32” oeste. O Parque é cercado pelos bairros de
Guaratiba a oeste, Bangu e Realengo ao norte, Jacarepagua ao leste, Barra da Tijuca ao
sudoeste e sul, Recreio dos Bandeirantes e Grumari ao sul e Campo Grande ao noroeste
[57].
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Na &rea analisada a temperatura média anual é de 22°C, chegando a picos de
40°C no verdo, e abaixo de 18°C no inverno. A densidade pluviométrica varia de 1.500
a 2.500mm de chuvas, tendo o verdo como a estacdo de maiores chuvas. As variacoes
microclimaticas sdo resultado direto da proximidade da cidade com o mar, da influéncia
da area urbana e do processo abusivo de desflorestamento [57].

Na Figura 14 a imagem do satélite IKONOS na banda multiespectral do ano de
2001 é apresentada com detalhe marcado em azul e reproduzido na Figura 15 e Figura
16 em composicfes RGB e NRG respectivamente. Nessas imagens pode-se observar o
alto indice de cobertura de vegetagcdo remanescente na area do parque, assim como a

expansdo urbana sobre a area de vegetacao.

ik

{31 Rl

Figura 14 — Imagem IKONOS Multiespectral (4m de resolugdo) da area do Parque Estadual da
Pedra Branca no ano de 2001. Em azul o recorte correspondente a Figura 15 e Figura 16
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mostrado apenas para exemplificar a riqueza de informagéo contida em imagens de alta
resolucgéo.

'I‘ 'd'\.;- - “‘;' g > ""'.I.
Bis Vg % :
Figura 15 — Detalhe da area marcada em azul na Figura 14. Bandas visiv
se a expansdo urbana e as areas de vegetagao.

Wk . | > W T
g 2 ey i ¥
Figura 16 — Detalhe da area marcada em azul na Figura 14. Destaque na banda infravermelha.
Composigdo (NRG) realgando a vegetagao.
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Figura 17 — Foto da area do Parque Nacional da Pedra Branca. Detalhe para a area da represa
facilmente observavel a partir da imagem de satélite.

Figura 18 — Foto da area do Parque Nacional da Pedra Branca.
densa tipica da Mata Atlantica.

Detalhe para a vegetacao
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— L3 |

Figra 19 - Foto do Parque Nacional da Pedra Branca; detalhe da epanséo urbana sobre a
area do parque.

Nas Figura 17, Figura 18 e Figura 19 sdo apresentadas fotografias tomadas
durante a visita a area de estudo realizada no inicio do ano de 2005. Essas fotografias,
mesmo nado tendo sido tomadas na mesma época que a imagem de satélite, permitem
observar o alto indice de vegetacdo nativa e a expansdo urbana acelerada em torno do

Parque.

512
Imagens Utilizadas

Foram utilizadas imagens de sensores remotos de alta resolucéo, obtidas em
junho de 1999 e marco de 2001 de uma é&rea de aproximadamente 13 Km?. Essa area
cobre uma grande parcela do Parque Estadual da Pedra Branca e também a sua
vizinhanca, composta de areas urbanas e industriais.

Os dados selecionados compreendem uma imagem IKONOS do ano de 2001 do
sensor multiespectral, ou seja, com quatro bandas espectrais: vermelho, azul, verde e

infravermelho. Essas imagens tém resolucdo espacial de 4m. As imagens utilizadas tém
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uma resolucdo radiométrica de 11 bits em cada banda espectral, como indicado na
Figura 20.

Quatro bandas espectrais

Infravermel

— -
—~—

11bits — 2048 niveis representados

Figura 20 — Representacédo da imagem IKONOS multiespectral

Foi utilizada ainda uma foto area do ano de 1999 com resolucdo original de
aproximadamente 0,63 m por pixel e que foi reamostrada para uma resolucdo
compativel com as imagens IKONOS. O procedimento de reamostragem foi efetuado
no software ERDAS [71] e as imagens validadas visualmente.

A foto aérea, apesar de possuir uma resolucdo espacial de menos de 1 mo, elas
apresentam pelo menos trés desvantagens principais com relacdo as imagens IKONOS
multiespectrais. A primeira, e mais evidente, € que imagens aéreas sdo capturadas
geralmente no espectro visivel, e ndo tém a informacdo na regido do infravermelho. A
segunda desvantagem é que a resolucdo radiométrica de 8 bits € menor do que nas
imagens IKONOS. O terceiro aspecto diz respeito & geometria de aquisi¢do de imagens
aéreas e 0 angulo de visada das imagens analisadas; satélites estdo a uma altitude muito
maior do que avibes, o que diminui efeitos relacionados ao angulo de captura dos
sensores em relagdo ao solo.

Os experimentos descritos neste trabalho ndo utilizam, contudo, em nenhum de
seus passos automaticos diretamente a resposta espectral da imagem aérea, mas apenas.
a classificacdo dessa imagem. As imagens aéreas foram analisadas somente na etapa de

classificacdo visual para a elaboracao de dados de referéncia.
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5.1.3
Preparacéo dos dados

No processo de preparacdo de dados a principal atividade foi a corregédo
geométrica e topografica das imagens. O processo de correcdo geomeétrica ou
georeferenciamento consiste basicamente em registrar a imagem com base em um
sistema de coordenada fixo, conforme descrito na secdo 2.1.2 utilizando dados de
altimetria.

A imagem de referéncia utilizada foi foto aérea de 1999 por possuir uma

resolucdo espacial mais elevada. Essa imagem ja se encontrava corretamente

referenciada e com as devidas corre¢Ges topogréaficas.

ek '\ s B e W

Figura 21 — llustrac&o gerada com a foto aérea de 1999 e o DTM da area de estudo utilizado
no processo de ortoretificagéo.
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5.1.4
Segmentagao

A segmentacéo, conforme descrita na sec¢do 2.3, é 0 processo de subdividir a ser
analisada em objetos discretos. A segmentacdo pode levar em conta informagdes
espectrais e relacdes de formas dos objetos gerados.

O algoritmo utilizado para a segmentacao nesse trabalho € do tipo crescimento
de regides, conforme implementado no software e-Cognition 4.0.

A determinacdo do parametro de escala, assim como todos 0s outros parametros
de segmentacdo é por si s6 um processo complexo. A dificuldade de definir uma
segmentacdo “ideal” é um problema que ainda nao foi resolvido no mundo do
sensoriamento remoto e é muito dependente do tipo de analise a ser efetuada.

Em [56] um trabalho foi realizado em uma parte da area de estudo descrita nesse
trabalho. Esse procedimento de classificacdo baseou-se também em objetos obtidos pelo
software eCognition. Nesse trabalho foram analisados visualmente por um especialista
os resultados da segmentacdo produzida por diversos valores dos parametros do
algoritmo de segmentacdo. Esses estudos foram realizados em uma area muito
semelhante a desse trabalho, além de tratar de classes similares as classes consideradas
nesta dissertacdo. Por isso foram utilizados no presente trabalho os mesmos valores dos
parametros de segmentacdo sugeridos em [56].

Foi utilizado entdo pardmetro de escala igual a 90 e fatores de cor/forma de 0.2 e
suavidade/compactacdo de 0.5. Uma explicagdo mais detalhada sobre esses parametros
encontra-se em [34] e [35].

Para a realizacdo de uma analise de contexto foi utilizada, assim como em [56],
uma série de segmentacdes hierarquicas com diferentes valores de escala, seguindo o

procedimento apresentado na secéo 2.3.3..

Na
Figura 22 é apresentado um exemplo de uma area da imagem e a segmentacédo

em multiplas escalas. Observa-se o aumento do tamanho médio dos objetos gerados,

conforme o aumento do fator de escala escolhido.
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Figura 22 — Comparagéo entre as segmentagdes em uma &rea da imagem selecionada; a)
imagem, segmentacao com parametro de escala b) 90, c) 60 e d) 30.

5.15
Definicdo das classes

As classes da legenda sdo apresentadas na Tabela 1. Para cada classe séo
mostrados exemplos retirados das imagens IKONOS do ano de 2001. Esses exemplos
sempre sdo apresentados na composi¢do vermelho, verde e azul (ou RGB) e na

composicao infravermelho, vermelho e verde (ou NRG).
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CLASSE Caracteristicas predominantes
Agua Inclui lagoas rios e canais
(RGB) (NRG)
Campo Areas, quase em sua totalidade, origem antrépica, incluindo campos

de capim-colonido, de outras gramineas, de dicotileddneas
herbaceas, e macega ou ainda areas de solo exposto, seja por
ocorréncia de terraplenagem, deslizamentos ou outras causas e as
areas de mineracdo - pedreiras, saibreiras. Inclui campos altos e

campos baixos.

Campo Baixo (RGB) — campo baixo Campo Baixo (NRG) — campo baixo

Campo Alto (RGB) — campo alto Campo Alto (NRG) — campo alto
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CLASSE Caracteristicas predominantes

Campo Alagado  Areas com vegetacdo arbustivo-herbacea - nativa, secundaria ou
invasora - sobre solos encharcados, seja por deficiéncia de
drenagem ou por afloramento de lencol freatico.
(RGB) (NRG)

Floresta Floresta Ombrofila Densa - Mata Atlantica - pouco alterada ou nédo

alterada, fitofisionomia nativa do Municipio, podendo também ser
uma Floresta Alterada tardia que inclui diversas fitofisionomias
associadas a alteracdo das florestas nativas, como raleamento por
corte seletivo, ou pequenas areas de desmatamento, além de
associadas as diversas fases sucessionais que seguem a Supressdo
total ou parcial da floresta nativa. Inclui também os bananais que

ocupam diversos trechos das encostas.

Floresta Alterada (RGB) Floresta Alterada (NRG)

Floresta (RGB) Floresta (NRG)



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0321207/CC


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 0321207/CC

63

CLASSE Caracteristicas predominantes

Floresta Urbana  Areas com vegetacio de campo e porte arbGreo nos grandes parques

publicos da cidade ou em areas predominantemente urbanas.

(RGB) - (NRG)

Urbano Grupo heterogéneo de alvos espectrais caracteristicos de areas

urbanas densas.

(RGB) (NRG)

Rocha Afloramentos de rocha de origem natural e costdes rochosos.

(RGB) (NRG)
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CLASSE Caracteristicas predominantes

Campo Urbano  Areas de campo nitidamente inseridas em contexto urbano.

i ? ] -'-. L

Tabela 1 — Caracteristicas da legenda utilizada no processo de classificagao.

5.1.6
Processo de classificagdo visual

Como parte desse trabalho foi realizada em conjunto com alunos de graduacéo e
po6s-graduacdo do Departamento de Geografia da PUC-RJ a classificacdo visual das
duas imagens utilizadas nesse trabalho.

Esse procedimento teve dois propdsitos. O primeiro foi gerar dados de
treinamento e de referéncia para a analise de desempenho do modelo proposto. O
segundo proposito foi levantar o conhecimento utilizado pelo especialista durante o
procedimento de classificagéo visual.

O processo de classificacdo visual das imagens foi realizado no software
eCognition [35].

Além das proprias imagens a serem classificadas foram utilizados pelo
especialista dados de apoio como imagens pancromaticas com 1 m de resolu¢do dos
anos de 2001 e 2002, dados de SIG, além do conhecimento prévio da area de estudo.

O processo de classificacdo visual das trés imagens tomou cerca de quatro

meses. Para reduzir o efeito da subjetividade foram geradas chaves de classificacdo
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contendo a descri¢do detalhada de cada classe da legenda e do raciocinio aplicado para
reconhecé-las.
Os resultados da classificagdo visual sdo apresentados na Tabela 2 e na Tabela 3

em termos da area em metros quadrados, e nimero de objetos ou segmentos de cada

classe.

Imagem de Imagem de
Classe 1999 (%) 2001 (%)
Agua 0,3% 0,2%
Campo Alagado 0,7% 1,1%
Campo 8,1% 10,5%
Floresta alterada 2,4% 2,4%
Floresta 72,1% 70,2%
Urbano 5,1% 6,5%
Rocha 3,1% 2,5%
Campo Urbano 8,1% 6,5%

Tabela 2 — Percentual de area na imagem classificada coberta por cada classe da legenda
(imagens de 1999 e 2001 classificagdo visual)

Imagem de Imagem de
Classe 1999 2001
Agua 13 4
Campo Alagado 11 9
Campo 419 431
Floresta alterada 196 169
Floresta 771 795
Urbano 345 402
Rocha 96 68
Campo Urbano 278 251
Total 2129 2129

Tabela 3 — NUmero de segmentos gerados por classe da legenda (imagens de 1999 e 2001,
classificac¢ao visual)

A
Figura 23 apresenta, como exemplo, o resultado da classificagdo visual numa

subarea da imagem IKONOS do ano de 2001. Analisando mais detalhadamente a
classificagdo visual realizada pelo especialista nota-se que uma grande parte da area de
estudo corresponde as classes Campo e Floresta. Esse fato é justificado pela area de
estudo cobrir um Parque sob preservagdo ambiental, o que, de alguma forma, limita a

expansao urbana nessa area.
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Classificacio Visual
Imagem IKONOS 2001

I Agua B Floresta

I Campo Alagado Sombra
Campo I Rocha

I Urbano Campo Urbano

I Floresta Urbana

Figura 23 - Classificacéo Visual da imagem IKONOS de 2001.

66

0 305 610 1,220 1,830
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Classificagdo 1999

Agua Aﬁ?ﬁ?{ijoo Campo ﬂ?gg‘:’]t:l Floresta | Urbano | Rocha S?g; 22

_, |Agua 4 0 0 0

§ Campo Alagado 0 5 0 0
3 | Campo 0 0 260 119 18 19 12
S | Floresta Urbana 0 0 7 93 10 24 0 35
g Floresta 6 0 111 4 614 30 18 12
© Urbano 1 1 24 46 16 227 2 85
Rocha 0 0 5 0 0 57 0
Campo Urbano 2 5 12 50 46 0 130

Tabela 4 — Alteracdes reais detectadas pela classificagéo visual entre os anos de 2001 e 1999,
relativo ao numero de segmentos.

Classificagéo 1999

Agua A(\:Izg]a?doo Campo ﬂ?gg‘:']t: Floresta | Urbano | Rocha ng; 22

g Agua 30,8 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
S | Campo Alagado 0,0 45,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,4
§ Campo 0,0 0,0 62,1 1,5 15,4 5,2 19,8 4,3
% | Floresta Urbana 0,0 0,0 17 47,4 13 70|  oo| 126
-"é Floresta 46,2 0,0 26,5 2,0 79,6 8,7 18,8 4,3
8 Urbano 7,7 9,1 5,7 23,5 2,1 65,8 2,1 30,6
Rocha 0,0 0,0 1,2 0,0 0,8 0,0 59,4 0,0
Campo Urbano 15,4 45,5 2,9 25,5 0,8 13,3 0,0 46,8

Tabela 5 — Alteracdes reais detectadas pela classificagéo visual entre os anos de 1999 e 2001,
percentual de mudancga em relagéo ao ano de 1999.

Analisando as classificagdes de 1999 e 2001 é possivel montar a matriz de

transicdo dos segmentos entre os periodos considerados. Essa matriz é apresentada na

Tabela 4. Na diagonal dessa matriz estdo destacados 0s segmentos que permanecem na

mesma classe nos dois periodos analisados. Observa-se como uma caracteristica

importante a ser salientada a grande transicéo existente entre Floresta e Campo tanto de
1999 para 2001 quanto de 2001 para 1999.

Um outro importante ponto revelado pela matriz de transicdo é a perda de areas

floresta para areas urbanas (edificagdes e campos urbanos), mostrando o avango urbano

sobre o Parque mesmo se tratando de uma area de preservacdo ambiental protegida por

lei.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0321207/CC


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0321207/CC

68

5.2
Fase 1 — Classificacdo Espectral e Textura

Métodos convencionais de classificacdo baseados na resposta espectral pura e
simples, ou mesmo quando se utilizam atributos de textura, ndo apresentam
desempenho satisfatério em imagens de alta resolucdo. Um dos propdsitos deste
trabalho € avaliar a esperada superioridade de métodos mais sofisticados de
classificagdo baseados em conhecimento. Afim de obter uma classificacdo espectral e de
textura o mais eficiente possivel foi adotado um método baseado em Redes Neurais
Artificiais para classificagdo de padrdes.

Redes neurais artificiais véem se mostrando eficientes em tarefas complexas de
classificacdo de imagens de sensores remotos, segundo a literatura.

Nesse trabalho utiliza-se um classificador baseado em redes neurais do tipo
perceptrons de maltiplas camadas (multilayer perceptrons ou MLP) em conjunto com
algoritmo de treinamento baseado em retro propagagéo do erro (Backpropagation ou

simplesmente BP)

521
Dados utilizados

A base de dados utilizada no classificador supervisionado baseado em redes
neurais refere-se aos valores espectrais, ou seja, a resposta media espectral em cada um
dos segmentos analisados; e ainda as medidas de textura obtidas a partir dos parametros
de Haralick.

Nesse trabalho os atributos para representar textura foram escolhidos
empiricamente por analise visual. A escolha recaiu sobre parametros de Haralick, mais
especificamente Homogeneidade, Dissimilaridade e Correlagdo média considerando
todas as bandas da imagem. Os parametros foram calculados utilizando o software
eCognition.

Foram utilizados 50 segmentos por classe durante a fase de treinamento
totalizando 400 segmentos no conjunto de treinamento. Em algumas classes foi

necessario replicar os dados para que atingissem tal nimero. Foram selecionados
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também 50 padrdes por classe para a validagdo. O demais padrdes formaram o conjunto
de teste..

O classificador baseado em redes neurais foi configurado com 10 neurdnios na
camada oculta todos configurados com funcgdes de transferéncia tangente hiperbdlica. .
Na camada de entrada tem-se 7 entradas relativas as quatro respostas espectrais e trés
parametros de textura selecionados. JA na camada de saida tem-se 8 neurbnios que
representam cada um uma das classes da legenda configurados com fungdes de
transferéncia logaritmica. O algoritmo de treinamento utilizado atualiza 0s pesos e 0s
valores dos bias da rede de acordo com o gradiente descendente por retropropagacao,
utilizando momento e uma taxa de aprendizado adaptativa.

Inicialmente a taxa de aprendizado foi configurada com o valor de 0,01 e o

treinamento e executado durante 1000 épocas no maximo.

5.2.2
Resultados

Erro de omissé&o por classe

100,00%
90,00% -
80,00%
70,00% -
60,00% -
50,00%
40,00%
30,00%
20,00% -
10,00% -

0,00% -

Campo Campo Floresta Floresta | Urbano | Rocha Campo
Alagado

Media
Urbana Urbano

Agua

‘D Erro % | 40,00% | 52,50% | 88,05% | 66,67% | 36,67% | 29,75% | 79,12% | 94,16% | 60,86%

Grafico 1 — Taxa de erro médio de omissao por classe apos a classificagcdo supervisionada com
atributos espectrais e textura.

Os resultados do classificador supervisionado baseado em redes neurais
artificiais mostram um baixo desempenho na classificacdo de areas de Rocha, Campo e
Campo Urbano principalmente. Esse fato pode ser justificado devido a real confusdo

espectral e em termos de textura dessas classes. Na verdade a classe Campo Urbano nédo
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pode realmente ser diferenciada de Campo somente com dados espectrais, no caso, 0
que a caracteriza é a proximidade com a area urbana. No caso da Rocha acontece o0
mesmo j& que espectralmente se confunde com o Campo. O que caracteriza a Rocha
neste caso € a declividade,.

No caso de classes com identificagdo mais imediata, como o Campo Alagado, o
Urbano e até mesmo a Floresta, a classificacdo supervisionada obteve resultados
razoaveis. Ainda no caso da Floresta Urbana ocorre 0 mesmo que com o Campo
Urbano, isto é, ndo é possivel a identificacdo sem a utilizacdo da informacdo de
proximidade com a classe Urbana.

A taxa de erro global de classificacdo foi de 55,48%. Essa alta taxa de erro pode
ser justificada pela dificuldade de separagcdo em classes com muitos segmentos, como

Floresta e Campo.

5.3
Fase 2 — Classificagéo estrutural baseada em regras

Na segunda fase do modelo proposto, o conhecimento do especialista é
acrescido ao procedimento de classificagdo usando para isso regras nebulosas. O
objetivo € modelar o raciocinio do analista humano para melhorar o resultado de

classificacdo baseada somente na informacao espectral e textura apresentada na fase 1.

Classificagao de referéncia

= Agua A(\:Iz?;doo Campo ﬂ?ggf]t: Floresta | Urbano | Rocha S?S; ﬁg
i’ Agua 60,0 20,0 13,8 11,2 15,2 10,9 26,5 11,3
& | campo Alagado 20,0 47,5 33 4,5 1.2 4,2 17,4 52
s Campo 0,0 0,0 12,0 15,2 7,2 14 5,0 6,3
§ Floresta Urbana 0,0 10,0 22,7 33,3 7,5 4,9 13,2 18,4
& |Floresta 10,0 2,5 32,3 15,0 63,3 2,1 9,4 4,9
@ | Urbano 0,0 5,0 53 10,1 2,4 70,2 5,0 45,4
O | Rocha 10,0 75 73 5,1 2,2 26| 209 2,7

Campo Urbano 0,0 75 3,3 55 1,0 3,6 2,6 58

Tabela 6 — Matriz de confusédo da classificacdo espectral da imagem de 2001 apés a primeira
fase. Resultados apresentados em percentual relativo a imagem de referéncia.

O resultado da classificagcdo espectral na Fase 1 é apresentado em maiores detalhes pela
matriz de confusdo mostrada na

Tabela 6. Nessa matriz séo apresentados o percentual dos segmentos

classificados em uma determinada classe (na horizontal) e pertencentes na referéncia
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(ou verdade de campo) a uma outra classe (na vertical). Assim, na diagonal dessa matriz
séo apresentados os acertos de classificagdo em cada uma das classes.

O procedimento da Fase 2 tem entdo o objetivo de, através da utilizacdo de
outros dados como altimetria, forma e contexto, elaborar regras que sejam capazes de

reduzir os erros de classificagdo e melhorar a classificagdo da primeira fase.

Algumas confusdes, marcadas na
Tabela 6 em vermelho, foram escolhidas para o tratamento via regras de

inferéncia com o objetivo de diminuir o erro de omissdo em cada uma das classes. Estas
confusdes foram escolhidas por orientacdo de um fotointérprete, conhecedor da regido,
que considerou possivel resolvé-las a partir de regras usando os dados disponiveis..

Na secdo 5.3.1 sdo descritos os dados e atributos utilizados para a elaboragéo das
regras de inferéncia. A seguir séo descritas as regras e a implementagéo dos sistemas
nebulosos de classificacdo nas secdes 5.3.2 e 5.3.3 respectivamente. Por ultimo na se¢do

5.3.4 sdo apresentados os resultados dos experimentos.

5.3.1
Atributos utilizados na classificagdo estrutural

Os atributos de entrada para as regras podem ser divididos em dois conjuntos.

O primeiro conjunto de atributos deriva do resultado da primeira fase, mais
especificamente dos valores de pertinéncia de cada segmento produzidos pela rede
neural.

Os atributos do segundo grupo séo calculados a partir da prépria imagem ou de
dados de SIG, como descrito abaixo:

= NDVI - indice de vegetacdo - indica a quantidade de vegetacdo em uma

determinada area. O seu célculo esté descrito na Eq.(6) onde NIR é o valor
de intensidade da banda infravermelha da imagem e RED a intensidade da

banda que representa espectralmente o vermelho;

. (NIR- RED) Eq.(6)

NDVI(i
(NIR+ RED)
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Contexto Urbano — indica o grau de ocupacdo urbana na area do segmento
analisado. O contexto Urbano € avaliado considerando a proximidade do
objeto analisado a objetos e areas de ocupacdo urbana. Para isso foi utilizada
a técnica de segmentacdo hierdrquica em que cada segmentacdo em uma
escala mais alta gera objetos maiores, que contém 0s objetos menores dos
niveis abaixo deste - produzidos com fator de escala mais baixos. Maiores
detalhes sobre segmentacdo em multiplas escalas ou hierarquica sao
apressentados no capitulo 2.3.3 e também em [35].

Através da segmentacao hierarquica sdo gerados varios niveis ou camadas de
segmentacdes em diferentes escalas. Essas segmentacOes sdo aqui
denominadas segundo o fator de escala utilizado para obté-la. Foram
utilizados fatores 120, 180, 270 e 360. Um segmento representado na escala
360, por exemplo, contém véarios segmentos menores gerados na escala 120,
180 e 270.

Para medir o grau de ocupacdo urbana na escala 90, por exemplo, mede-se 0
percentual da area do objeto nessa escala que é coberto por objetos urbanos
(definidos na fase 1) na escala 30. Da mesma forma para medir o grau de
ocupacdo urbana na escala 180 mede-se o percentual de area coberta por area
urbana na segmentacao de escala 30.

Quatro parametros foram medidos nas escalas anteriormente mencionadas e
foram denominados como Contexto Urbano 120, Contexto Urbano 180,
Contexto Urbano 270 e Contexto Urbano 360;

Contexto de Vegetacdo — indica o0 grau de vegetacdo em torno do objeto
analisado em quatro escalas, assim como no contexto urbano. A extracdo do
parametro contexto de vegetacdo segue 0 mesmo procedimento para medida
do contexto urbano, considerando-se porém a é&rea relativa coberta por
vegetacdo em cada objeto. Os pardmetros gerados sé&o denominamos da
seguinte forma: Contexto de Vegetacdo 90, Contexto de Vegetacdo 180,
Contexto de Vegetagdo 270 e Contexto de Vegetacdo 360;

Altura — é calculada pela média de altura no segmento analisado, baseando-
se no DTM (Digital Terrain Model ou Modelo Digital de Terreno);
Declividade — a declividade ndo era um dado diretamente disponivel; foi

utilizado em seu lugar o desvio padréo da altura dentro do objeto analisado.
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5.3.2
Regras

O conhecimento do especialista foi modelado no procedimento de interpretagdo
automatica através de regras nebulosas no formato SE(condi¢cdo) ENTAO(consequiente.

O primeiro conjunto de regras atua apenas nos segmentos classificados como
Campo na Fase 1. As regras nesse conjunto foram criadas para dirimir a confusdo entre
Rochas e Campo. A informacdo de altimetria e declividade, permite solucionar esse
tipo de confuséo para uma boa parte dos segmentos. A conhecimento no caso consiste
em que Rochas normalmente tém uma declividade mais elevada, quando comparada
com Campo. Na verdade na regido analisada os Campos em geral sdo formados por
acumulo de matéria organica sobre as Rochas, e em areas de alta declividade nédo é
possivel esse acimulo, o que deixa as Rochas expostas.

O segundo conjunto de regras atua nos objetos atribuidos a Classe Floresta
Urbana na fase 1 com a finalidade de resolver a confusdo com Campo, Floresta e
Campo Urbano. Com relacdo a Floresta o critério discriminante € a proximidade a area
Urbana ou a contexto urbano. Com relagdo ao Campo o indice de Vegetacdo (NDVI) foi
utilizado critério de divisdo. No caso do Campo Urbano o NDVI e o contexto urbano
foramutilizados em conjunto.

O terceiro conjunto de regras atua nos segmentos previamente classificados
como Floresta objetivando os mesmos critérios da segunda regra.

O quarto conjunto atua sobre a classe Urbano objetivando somente a confusdo
com Campo urbano e as variaveis de critério utilizadas foram o contexto urbano e o
NDVI.

O quinto conjunto de regras age sobre a classe Rocha visando a confusdo com
Campo, Campo Urbano e Urbano. Foi utilizado o NDVI, a declividade e o contexto
urbano para a discretizacao.

Finalmente o ultimo conjunto age sobre a classe Campo Urbano e na confusédo
com Floresta, Floresta Urbana, Campo e Urbano. Uma serie de variaveis sdo utilizadas
entre eles o contexto urbano e o contexto de vegetacéo, a altimetria e o NDVI.

Neste trabalho todas as regras nebulosas foram modeladas utilizando duas
funcbes de pertinéncia por entrada. Esses conjuntos foram criados a partir de funcées

gaussianas.
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5.3.3
Ajuste das funcgdes de pertinéncia

Resta agora definir o que é alto (a) ou baixo (a) para relevo, contexto, NDVI
dentre outros parametros. Em outras palavras o formato das fun¢es de pertinéncia
nebulosa (membership functions) tem que ser escolhidos e ajustados. Como foram
escolhidas fungdes de pertinéncia gaussianas, estes parametros sdo a média e o desvio
padrdo das gaussianas.

Nesse trabalho a estimativa dos parametros das fungdes de pertinéncia nebulosas
foi realizada utilizando um sistema reuro-fuzzy denominado ANFIS (se¢éo 2.2.1.3). O
sistema neuro-fuzzy ajusta 0s parametros relativos ao formato das funcbes de
pertinéncia e aos pesos de cada regra no procedimento de classificacdo. Para isso é
utilizado um conjunto de treinamento e um algoritmo de retropropagagdo do erro. Em
nossos experimentos foi utilizado como treinamento uma parcela da imagem de 2001,
no caso a mesma utilizada na primeira fase do experimento. Os restantes dos segmentos
foram utilizados como um conjunto de teste.

Toda a implementacdo do sistema de inferéncia nebulosa, assim como o
procedimento de ajuste automatico dos parametros, foi realizada no MATLAB na
versdo 7.0.4.

Em termos de implementacdo foram utilizados sistemas neuro-fuzzy distintos
para cada grupo de regras apresentado anteriormente. Dessa maneira a otimiza¢do dos
parametros dos sistemas nebuloso se restringe a dados de atuagdo distintos, diminuindo
0 espaco de busca. Cada um desses sistemas pode entdo possuir duas saidas (0 e 1)
indicando cada um dos consequentes.

Os parametros dos sistemas neuro-fuzzy utilizados em todos os sistemas

nebulosos apresentados estdo descritos

Configuragdo dos sistemas neuro-fuzzy (ANFIS)

Numero de Epocas 100
Tamanho do passo inicial 0,01
Incremento e Decremento 10%

Tabela 7 — Configuragdo dos sistemas neuro-fuzzy.
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O conjunto de treinamento utilizado e 0 mesmo da primeira fase porem sem a
replicacdo dos dados feita para garantir o0 mesmo numero de padrées em cada uma das

classes.

534
Resultados da classificagcao estrutural baseada em regras

Erro médio de omisséo ap6s ainferéncia de regras da FASE 2

m FASE2 O FASE1

100,0%

80,0% -+

60,0% +

40,0% -

20,0%

0,0%
;ngn;;c:) Campo Floresta Floresta| Urbano | Rocha Campo

Urbana Urbano
m FASE2| 40,0% | 52,5% | 58,6% | 59,5% | 26,7% | 35,8% | 88,2% | 73,6% | 54,4%
o FASE1 | 40,0% | 52,5% | 88,0% | 66,7% | 36,7% | 29,8% | 79,1% | 94,2% | 60,9%

Agua Media

Gréfico 2 — Erro de omissdo médio por classe apés a FASE 2. (resultado apés 20 execugdes)

Os resultados apresentados no Grafico 2 mostram claramente um incremento de
desempenho, no que se diz respeito a diminuigdo do erro de classificagdo em cada
classe, apés a inclusdo do conhecimento do especialista modelado por regras nebulosas.

As classes afetadas pelo procedimento da Fase 2 claramente tiveram o seu erro
de classificacdo ou omissdo, reduzidos significativamente. A maior reducdo ocorre na
classe Campo onde antes 88% dos segmentos eram classificados erroneamente, apos a
Fase 2 cerca de 58% sdo classificados erroneamente. Embora esse valor ainda seja alto,
verifica-se que a inclusdo do conhecimento através de regras nebulosas traz um
melhoria importante de desempenho.

O mesmo ocorre porém com menos intensidade, nas classes Floresta, Floresta
Urbana e Campo Urbano. No caso destas duas classes que estdo intimamente ligadas

com a informacéo de contexto urbano (Floresta Urbana e Campo Urbano) as regras
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nebulosas baseadas em informag&o de contexto principalmente foram realmente capazes
de identificar e separar 0os segmentos relativos as classes citadas.

Em algumas classes como Urbano e Rocha o erro apds a Fase 2 teve um ligeiro
acréscimo, possivelmente porque néo havia dados de treinamento suficientes para estes
casos, ou ainda porque as regras elaboradas ndo sdo capazes de resolver as confusfes
entre as classes para estes casos.

Observa-se pela Tabela 8 uma confusédo grande entre Urbano e Campo Urbano e entre
Rocha e Campo mesmo apds a aplicacdo das regras.

As classes ndo afetadas pelo procedimento da segunda fase continuam

naturalmente com o mesmo erro de omissao.

Classificacao de referéncia

= Agua ﬁi?zfc?o Campo TJI?[;Z?: Floresta | Urbano | Rocha S?S; ﬁg
i,’ Agua 50,0 0,0 0,5 1,2 0,2 0,0 0,0 0,0
& | campo Alagado 0,0 50,0 4,7 6,0 2,0 45| 235 2,4
E Campo 0,0 25,0 41,4 17,9 12,8 50| 324 18,4
'§ Floresta Urbana 0,0 0,0 7,9 40,5 2,5 8,5 2,9 12,0
:‘E Floresta 0,0 0,0 31,2 9,5 73,3 15 59 4,8
@ | Urbano 0,0 0,0 5,1 438 31| 642| 29| 344
o Rocha 50,0 0,0 4,7 2,4 2,9 00| 118 1,6

Campo Urbano 0,0 25,0 4,7 17,9 3,1 16,4| 20,6 26,4

Tabela 8 — Matriz de confus&o de uma classificagéo tipica apds a Fase 2. Resultado percentual
relativo a referencia de uma interacao.
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Taxa de erro global, comparacgéo Fase 1 e Fase 2

60,00% -

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

10,00%

0,00%

Taxa global de erro

@ FASE2 44,32%
O FASE1L 55,48%

Grafico 3 — Erro de classificagéo global apés a FASE 2. (resultado apds 20 execugdes)

O erro global de classificagdo teve um decréscimo significativo apés a inclusdo
das regras da segunda fase. Esse decreéscimo estd sem duvida ligado principalmente ao
incremento na taxa de reconhecimento na classe Floresta que representa uma grande

proporcao dos segmentos .

54
Fase 3 — Classificagdo multitemporal

A terceira Fase da classificagdo inclui o conhecimento multitemporal no
processo de interpretagdo, conforme o apresentado em secles anteriores. Os
experimentos realizados para esta fase compreendem 4 tarefas:

1. Construcdo do diagrama de transicéo,

2. Preparacgdo dos dados,

3. No caso de conhecimento temporal nebuloso, estimativa das
possibilidades de transicao, e

4. Avaliacdo de desempenho.
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A primeira tarefa consiste em representar o conhecimento multitemporal através
de um diagrama que indica as transi¢cOes de classes possiveis em um determinado
intervalo de tempo.

O diagrama de transicdo para esse trabalho foi elaborado por um especialista
conhecedor da area de teste. Devido ao grande numero de classes da legenda nesse
trabalho, as transicbes sdo apresentadas na Tabela 9, onde a primeira coluna
corresponde a classe em um instante anterior ao analisado (¢-Af), a segunda coluna ao
rotulo do arco da transicdo e a terceira coluna a classe no instante analisado (¢). Essa
tabela foi elaborada durante entrevistas com o especialista em classificacdo de imagens
de sensores remotos e com amplo conhecimento da area de estudo e de sua dindmica ao

longo do tempo.
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Classe .
Transicao Classe em ¢ Causas
em ¢-/
1 Agua -
2 Campo Alagado Aterramento natural, secagem de rios e
mananciais.

Agua 3 Campo Aterramento natural, secagem de rios e

mananciais.
4 Urbano Aterramento urbano para construcdo
5 Campo Urbano Aterramento urbano para construcéo
Campo % Campo Alagado -
Alagado i
7 Campo Aterramento natural, secagem de rios e
mananciais.
8 Urbano Aterramento ndo natural seguido de construg&o.
9 Campo Urbano Aterramento ndo natural.
710 Campo -
1l Campo Alagado Alagamento
12 Floresta Crescimento de espécies arboreas
Campo 713 Urbano Crescimento urbano
714 Campo Urbano Crescimento urbano ao redor da area
715 Floresta Urbana Crescimento urbano ao redor da area e ainda
crescimento de vegetacdo arbdrea na area.
716 Rocha Desmatamento ou deslizamento de &rea de campo
sobre rocha
17 Urbano Crescimento urbano
Floresta 718 Campo Urbano Derrubada de arvores em areas urbanas
Urbana
719 Floresta Urbana -
20 Campo Desmatamento
21 Floresta -
Floresta 22 Urbano Desmatamento com crescimento urbano
23 Campo Urbano Desmatamento com crescimento urbano ao redor
da area
24 Floresta Urbana Crescimento urbano ao redor da area
25 Urbano -

Urbano 26 Campo urbano Desocupacéo urbana ou demolicéo para
construcao o que causa uma resposta caracteristica
de campo

27 Floresta Urbana Desocupagéo urbana com replantio de espécies

Rocha arboreas

28 Campo Urbano Desocupacéo urbana
29 Campo Acumulo de matéria organica causa crescimento

de vegetacdo sobre rochas.
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Classe -
Transicao Classe em ¢ Causas
em ¢-/
30 Rocha -
Campo
Urbano 31 Urbano Crescimento urbano
32 Campo Urbano -
33 Floresta Urbana Crescimento de vegetagdo arbdrea em areas de

campo urbano

Tabela 9 — Transic¢des entre classes para a area de teste.

A partir da Tabela 9 é possivel montar a matriz de transicdo crisp, que indica
transicBes possiveis e impossiveis com “1” e “0” respectivamente, como mostrado a

sequir.

crisp

R O 0ok B P o o
O o ok orFr oo
N T =T e = = T S =
N e T e = = T S =

O O O O O o o =
O O o oo+ k= -
o r ok, o k-
ok OO o+ o o

Semelhantemente, a matriz de transi¢do nebulosa toma a seguinte forma:

(71 72 3 0 0 74 0 75 |
6 7 O 0 8 0 19
710 711 712 713 714 715 716

0 0 717 0 718 0 1719
rebuloso = 0 720 21 722 23 0 24
0 0 0 0 25 0 26
0
0

27 0 0 728 729 730
0 31 0 32 0 733

O O O O o o o

Onde os parametros nao nulos sdo numeros reais no intervalo (0,1].

As linhas correspondem ao instante anterior (#-A¢) e as colunas ao instante
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analisado (7). A ordem das classes, tanto nas linhas quanto nas colunas, segue a ordem
de classificagio definida pelas classes para todo o processo (Agua, Campo Alagado,
Campo, Floresta Urbana, Floresta, Urbano, Rocha e Campo Urbano).

Tratando-se do conhecimento multitemporal crisp pode-se passar diretamente
para a tarefa 4 da avaliacdo. Ja& 0 conhecimento multitemporal nebuloso requer que
antes se estimem os valores das possibilidades de transicéo.

Esta tarefa de estimacdo dos valores de probabilidade utilizou 0 mesmo conjunto
de treinamento de dados anteriormente selecionado e utilizado durante a Fase 1 e Fase
2.

O especialista da area identificou para cada classe da legenda a transicdo mais
frequente que recebeu o valor de possibilidade igual a 1. Isso fez com que matriz de
transicdo tivesse valor 1 em toda a sua diagonal. Restaram entdo 25 valores de transicdo
para serem estimados. Um algoritmo genético (GA) é entdo aplicado sobre os dados de
1999 e 2001 visando minimizar o erro médio de omisséo, usando como referéncia a
classificacdo visual da imagem de 2001 e os dados de treinamento anteriormente

selecionados. A configuracdo do GA utilizado nesse trabalho esta descrito na Tabela 10.

Configurag&o do sistema de otimizagdo baseado em algoritmos genéticos

Cromossomo 27 genes ou parametros a serem estimados

NuUmeros reais entre 0 e 1

Funcéo de avaliagcdo Minimizar o erro médio de omissdo entre as classes
Tamanho da populagéo 100 ( populagéo inicial randdmica)

Numero de geracdes 100

Substituicdo por geracéo 80%

Operag0es de cruzamento Crossover simples de um ponto

Crossover aritmético

OperagOes de mutagdo Mutacéo simples
Creep Pequeno (0,2)
Creep Grande (0,8)

Tabela 10 — Configuracdo dos sistemas neuro-fuzzy.

Os valores de possibilidade de transicdo estimados a partir dos dados de
treinamento foram entdo aplicados aos dados de teste e o resultado final apresentado

nesse capitulo.
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Uma série de experimentos foi realizada para avaliar a contribuicdo do

conhecimento multitemporal e nebuloso, conforme mostrado nas se¢des a segulir.

54.1.1

Contribuicdo do conhecimento multitemporal crisp

Erro médio de omissédo apos ainclusao o conhecimento multitemporal

100,0%
90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

crisp

Agua

Campo
Alagado

Campo

Floresta
Urbana

Floresta

Urbano

Rocha

Campo
Urbano

Media

OFASE1
m FASE2
0O FASES - CRISP

40,0%
40,0%
40,00%

52,5%
52,5%
50,00%

88,0%
58,6%
60,00%

66,7%
59,5%
35,71%

36,7%
26,7%
29,21%

29,8%
35,8%
33,83%

79,1%
88,2%
73,53%

94,2%
73,6%
71,20%

60,9%
54,4%
49,19%

Gréfico 4 — Erro de classificacao global apés a inclusdo de conhecimento multitemporal de

maneira CRISP. (resultado apds 20 execucdes)

Os resultados da inclusdo do conhecimento multitemporal crisp mostram um

aumento significativo de desempenho, ou seja, a diminui¢do do erro de omissao médio

em cerca de cinco pontos percentuais. Algumas classes, como Floresta Urbana e Rocha

foram mais afetad

as.

Essas classes claramente se beneficiam de

informacéao

multitemporal. No caso da Rocha, ela tende a ndo se alterar ao longo do tempo e no

caso de Floresta Urbana, que compreende parques e jardins, ocorre 0 mesmo.

Na média, no entanto, o erro de omissao cai significativamente apos a inclusdo

do conhecimento multitemporal, mesmo usando a modelo crisp.
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No segundo experimento aplicou-se o conhecimento multitemporal nebuloso. A

Tabela 11 mostra os valores da matriz de transi¢do obtida pelo algoritmo genético com

base nos dados de treinamento.

5 Campo Floresta Campo

Agua Campo Urbano Urbana | Floresta | Urbano Rocha Urbano
Agua 1,00 0,33 0,49 0,00 0,00 0,16 0,00 0,18
Campo Urbano 0,00 1,00 0,13 0,00 0,00 0,21 0,00 0,76
Campo 0,00 0,11 1,00 0,29 0,29 0,49 0,58 0,39
5 Floresta Urbana 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,50 0,00 0,69
™ | Floresta 0,00 0,00 0,49 0,77 1,00 0,19 0,00 0,41
Urbano 0,00 0,00 0,00 0,69 0,00 1,00 0,00 0,50
Rocha 0,00 0,00 0,16 0,00 0,00 0,25 1,00 0,30
Campo Urbano 0,00 0,00 0,00 0,76 0,00 0,28 0,00 1,00

Tabela 11 — Matriz de transicdo nebulosa. Valores em zero indicam transi¢cdes impossiveis.

A funcdo objetivo do algoritmo genético, conforme citado anteriormente, é a

taxa média de acerto entre as classes. No Grafico 5 é apresentado um exemplo retirado

dos experimentos realizados que retrata a evolucdo do algoritmo genético durante a sua

evolugdo. Observa-se um incremento significativo na fungdo de avaliagdo a cada

geracao.
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Gréfico 5 — Evolugéo do algoritmo genético durante a sua evolugao.
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Agua ::g;zz Campo '33;::; Floresta | Urbano | Rocha S?brggg Media

OFASE1 40,0% 52,5% | 88,0% | 66,7% | 36,7% | 29,8% 79,1% 94,2% | 60,9%
W FASE2 40,0% 52,5% | 58,6% | 59,5% | 26,7% | 358% | 88,2% 73,6% | 54,4%
O FASES - CRISP 40,0% 50,0% | 60,0% | 357% | 29,2% | 33,8% 73,5% 71,2% | 49,2%
B FASE3 - NEBULOSA| 40,0% 50,0% | 44,7% | 29,8% | 355% | 39,8% | 44,1% 60,8% | 43,1%

Gréfico 6 — Avaliacé@o do erro de omissédo apds a inclusdo da informagdo multitemporal

nebulosa.

84

Observa-se pelo Grafico 6 que ap6s a inclusdo da informacdo multitemporal

nebulosa 0 erro medio de omissdo entre as classes tem um declinio significativo. A

maior parte das classes apresenta uma queda significativa no seu erro de omissao.
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Se comparado com a Fase 1 a inclusdo do conhecimento multitemporal pode
oferecer uma queda de quase 17% em termos de erro de omissdo. E em algumas classes
como Rocha essa queda pode chegar a cerca de 35%.

Nas classes Floresta e Urbano porém ocorre um ligeiro acréscimo no erro de
omissdo. Esse fato pode estar relacionado com a escolha pelo especialista das transicoes

possiveis.

Taxa de erro global, comparacdo Fase 1, Fase 2 e Fase 3

60,00% -

50,00%

40,00% -

30,00% -

20,00% -

10,00%

0,00% -

Taxa global de erro

O FASE1 55,48%
m FASE2 44,32%
m FASE3 - NEBULOSA 40,81%

Gréfico 7 — Taxa de erro global ap6s a classificagao por inclusdo de dados multitemporais
nebulosos.

O Grafico 7 mostra que apesar de todo o procedimento ser focado na diminuicdo
da taxa média de erro entre as classes, indicadores como a taxa global de acerto também

se comportam de maneira favoravel.
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55
Conclusodes

Os experimentos realizados e descritos neste capitulo levaram algumas
observacdes e conclusdes que cabem ressaltar ao final desta se¢&o.

Em primeiro lugar se confirmou a tese de que métodos convencionais de
classificacdo baseados apenas na informacao espectral, trazem resultados insatisfatorios
quando aplicados a imagens de alta resolugdo. De fato, ao se introduzir conhecimento
prévio no processo de classificacdo obteve-se um aumento importante de desempenho
da classificagéo.

Nos experimentos realizados o conhecimento multitemporal se mostrou mais
efetivo do que o conhecimento monotemporal. Sem davida o modelo de conhecimento
monotemporalcriado neste trabalho é passivel de ser aperfeicoado, e 0s experimentos
ndo permitem avaliar todo o potencial do método de classificagdo estrutural.

Outro aspecto diz respeito a dificuldade para a aquisicdo de conhecimento. A
modelagem de conhecimento através de regras se faz a partir séries de entrevistas com o
analista, num processo longo e trabalhoso, além de estar sujeito a imprecisdo inerente a
subjetividade do processo de interpretacdo das imagens.

O conhecimento multitemporal, na forma em que foi apresentado neste trabalho,
é, ao contrério, facil de se obter junto ao analista, ja que se resume a discriminar entre
transicOes de classe possiveis e impossiveis.

Um outro comentario se refere ao volume de dados necessarios para o ajuste dos
parametros do modelo. O modelo de conhecimento requer uma imagem e a
correspondente classificacdo de referéncia. O modelo multitemporal rebuloso requer
além destas, ainda a classificacdo de uma imagem anterior da mesma area. O método
multitemporal crisp, ndo requer uma classificacdo anterior, ja que ndo se estimam 0s
valores de possibilidade de transicdo, mas tem desempenho inferior ao do modelo
nebuloso.

Finalmente cabe mencionar que o método multitemporal nebuloso, admite que
os valores de possibilidade de transicdo € estivel ao longo do tempo. Esta é uma
hipotese que ndo foi questionada neste trabalho e que ndo necessariamente se aplica a

todos os problemas de interpretacdo de imagens de sensores remotos.
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