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Abstract. Thematic maps produced through remotely sensed images interpretation are among the most
important sources of information to the land use and land cover (LULC) dynamics comprehension. Such
approach gives support to the analysis of the LULC development within a certain region of interest. Among the
applications of such multitemporal studies are the evaluation of anthropic impact over the environment and
deforestation monitoring. Despite being their scientific contributions notorious, most approaches are based on
monotemporal classification of sequences of images that is, afterwards, compared in order to access the temporal
dynamics. Therefore, one can clearly comprehend the limitation of such approaches, while taking into account
the single time scope of the input attributes. Many of the research papers dedicated to the explicit temporal
knowledge representation are recent. One important branch of the approaches available in the literature employs
fuzzy Markov chains (FMC) in order to model a temporal transformation. One important issue left behind by the
previous works corresponds to the combination of the estimated FMC in order to bring about a longer term one.
The experimental results showed the superiority of such approach while compared to the monotemporal
classification.

Palavras-chave: remote sensing, image interpretation, temporal knowledge, sensoriamento remoto,
interpretacdo de imagens, conhecimento temporal.

1. Introducao

A contribuicdo cientifica dos trabalhos de classificagdo automdtica supervisionada de
imagens no apoio aos estudos multitemporais deve ser reconhecida. Contudo, na maioria de
tais abordagens, simplesmente, imagens adquiridas em diferentes datas sdo individualmente
classificadas, procedimento denominado classificagio monotemporal. Em seguida, os mapas
tematicos produzidos sdo analisados em um contexto multitemporal na avaliagdo da dindmica
do uso e da cobertura da terra.

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

Um ponto comum dos métodos de classificacio multitemporal presentes na literatura,
Bruzzone (2000), Jeon e Landgrebe (1992), Jeon e Landgrebe (1999), Aach e Kaup (1995),
Solberg et al. (1996), Bruzzone et al. (1999), Bruzzone e Cossu (2002), Bruzzone et al.
(2004), reside na intencdo de valer-se de toda a informacdo contida na sequéncia de imagens
com o intuito de explorar a correlacdo entre as imagens. No entanto, tais iniciativas, em sua
maioria, ndo se utilizam de um modelo explicito de conhecimento temporal durante o
processo de classificagao.
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As pesquisas que modelam explicitamente a dindmica temporal para classificacao
automdtica de séries de imagens multitemporais sdo recentes. Alguns trabalhos anteriores,
Campos et al. (2005), Mota et al. (2007), Feitosa et al. (2009), Costa et al. (2009) empregaram
Cadeias de Markov Fuzzy (CMF) para a representacdo do conhecimento temporal. O modelo
em proposto em tais trabalhos deu origem a uma abordagem em cascata capaz de capturar a
correlagdo existente entre a dinamica temporal e dados espectrais.

No entanto, as pesquisas anteriores relacionadas a classificacdo multitemporal em cascata
com o uso de CMF apresentaram como limitacdo o uso de uma pequena série temporal de
imagens. Este fato, por sua vez, impossibilitou uma investigacdo mais detalhada sobre a
extrapolagdo do conhecimento temporal — representado explicitamente pela matriz de
possibilidades de transi¢cdo de estados — adquirido para um curto intervalo de tempo, para
intervalos maiores. Tal investigacdo representa o objetivo central do presente trabalho.

Para facilitar o entendimento dos métodos utilizados, este trabalho foi organizado da
seguinte forma: a Secdo 2 apresenta uma breve introducdo sobre a modelagem do
conhecimento temporal com o uso de Cadeias de Markov Fuzzy; a Secdo 3 apresenta o
método de classificacdo multitemporal e o método de extrapolagdo de transformagdes
temporais; na Secdo 4 sdo descritos experimentos de avaliacio do método e respectivos
resultados; por fim, sdo apresentadas conclusdes e propostas para trabalhos futuros.

2. Modelagem do Conhecimento Temporal

O método de classificacdo multitemporal empregado neste trabalho faz uso de Cadeias de
Markov Fuzzy (CMF) para modelar o conhecimento temporal. Em linhas gerais, cadeias de
Markov podem ser descritas como uma sequéncia temporal de varidveis aleatdrias que
correspondem aos estados de um determinado sistema, de tal forma que o estado da cadeia em
um determinado tempo depende apenas do estado no tempo anterior (Ching e Ng, 2006). A
grande diferencga entre uma cadeia de Markov convencional e uma CMF estd nos conjuntos de
valores que as varidveis podem assumir. No caso das CMF ao invés de probabilidades sao
empregados conjuntos de valores nebulosos. Assim, a CMF dd suporte ao tratamento
possibilistico, se tornando mais flexivel que o tratamento probabilistico das cadeias de
Markov. O leitor interessado numa descricdo mais geral e detalhada do conceito de CMF

pode recorrer a Avrachenkov e Sanchez (2002).
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Figura 1. Diagrama de transi¢cdo de classes.

O diagrama de transicdo apresentado na Figura 1 € uma representacdo gréifica da matriz
de possibilidades de transicdo de uma CMF para um determinado intervalo de tempo e um
conjunto especifico de estados.

Os estados da CMF correspondem a um conjunto de classes de uso/cobertura do solo € =
{01, ®,, ... , ®.}, onde ¢ corresponde ao nimero de classes. O valor de ¢ ndo varia ao longo
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do tempo. A matriz de possibilidades de transi¢dio 'T = {r,} corresponde a uma rela¢do
nebulosa binaria definida sobre o produto cartesiano Qx€Q. O simbolo 7, denota a
possibilidade de um objeto pertencer a classe ®, € Q no instante 7 e a classe ®», € Q no
instante /+1, uma unidade arbitraria de tempo posterior, sendo 0 <7, <1 paraij=1,....,c. Esta
relagdo pode ser representada graficamente pelo diagrama de transicdo de classes, que,
conforme apresenta a Figura 1, ¢ um grafo orientado ponderado. Neste grafo, os vértices
correspondem as classes e as arestas as transi¢des de classes possiveis entre 7 e +1. O peso de
cada aresta corresponde a possibilidade de transi¢do 7,. Para simplificar a representagdo, as
arestas com 7; = 0 ndo sdo mostradas.

Tomando como base o vetor nebuloso ‘a e a matriz de transi¢do 'T, o modelo de Cadeia
de Markov Fuzzy pode estimar para um dado objeto, através de sua lei de transi¢do (Equacdo
1) os valores de pertinéncia as classes, “'p = [ "'B;,...,”'p. ], para uma unidade de tempo
posterior.

Mﬁ]:;b][Tm,T,])] Vi jell, ¢l (1)

Os simbolos T e L na Equagdo | representam respectivamente uma #-x#orm e uma s-norni.
Neste trabalho, conforme indicado na Secdo 4.2 a f-norm selecionada foi o operador mdximo e
a s-norm, o operador minimo. A lei de transi¢do introduzida na Equagdo 1 pode ser expressa
de forma mais compacta, como na equagio abaixo.

r+lB:r0(‘?‘lT (2)

3. Método de Classificacio Multitemporal

O procedimento de classificacdo ¢ apresentado na Figura 2. De maneira simplificada, o
processo consiste na fusao de dois conjuntos de dados: a) o vetor de valores de pertinéncia
fuzzy "*n, fornecidas por um classificador monotemporal e calculadas com base em um vetor
de atributos "“*x do objeto, medidos no instante de tempo presente, simbolizado por #+k; e b) o
vetor de valores de pertinéncia temporais ‘B, obtido pela aplicacdo da transformacio
temporal (Equacdo 1) ao vetor crisp ‘w, que representa a classificagdo num instante passado,
simbolizado por 7. O vetor 'w € um vetor unitario n-dimensional com a forma [0 ... 1 ... 0],
tendo “1” na posicao i e “0” em todas as outras, indicando que o objeto pertence a classe ®, no

instante 7.

(+
X

Classificador
Monotemporal

Figura 2. Método de classificagdo multitemporal

Conforme pode ser observado na Figura 2, o vetor de pertinéncias "““a é o resultado da
fusdo de "“*u e "B, realizada pela fungdo F. O defuzzificador H fornece o vetor “*w, que
representa a classificagdo de um objeto no instante de tempo presente.

3.2 Treinamento do Classificador

A geracdo do vetor de pertinéncias temporais B requer a estimacdo das pertinéncias que
compdem a matriz de transi¢do “T. Os valores das possibilidades de transi¢do de classes 7, sdo
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na presente proposta, estimados através de um procedimento de treinamento supervisionado
efetuado por um algoritmo genético (AG). Basicamente, algoritmo genético ¢ um método de
otimizacdo inspirado na teoria Darwiniana da evolug¢do das espécies. Neste procedimento,
uma fungdo objetivo realiza o papel do meio no qual os individuos da populagdo estdo
inseridos. Quanto mais apto for um individuo, mais vezes ele ¢ selecionado para levar seu
material genético para a proxima geragao.

A fun¢do de avaliagdo, no presente trabalho, analisa a qualidade da classificacdo
proporcionada por um dado individuo em um conjunto de objetos para os quais a classifica¢io
nos tempos 7 e r+k é conhecida. Ap6és um dado nimero de geragdes, o melhor individuo da
populagio ¢ selecionado. Os AGs sdo inspirados na idéia de que, a cada geragao, a populacio
tende a evoluir, ficando cada vez mais apta a sobreviver a sele¢ao natural.

3.3 Método de Extrapolacao das Transformac¢oes Temporais

O método de Extrapolac¢ao das Transformagdes Temporais consiste em combinar k£ vezes
a matriz de transicdo 'T, calculada para os instantes 7 e #+1, com o objetivo de se obter uma
matriz combinada “T. A opera¢do de combinacdo, simbolizada por o, corresponde ao produto
de matrizes substituindo-se o produto e a soma dos escalares por T+ e a soma por -
respectivamente operadores f-norm e s-norm. Esta operagdo fornece a matriz de transigcao
estimada conforme expressa a Equacdo 3, a seguir.

ZTZITOIT
bt i i G)
4. Analise Experimental

Os experimentos descritos a seguir visam a avaliagdo preliminar da qualidade da
classificagdo multitemporal produzida por “T , estimado a partir de 'T (conforme descrito
na Secdo 3.3.). No conjunto de dados de referéncia empregados nos experimentos, 'T
corresponde a um intervalo de 5 anos e “T a intervalos de 10, 15 e 20 anos.

4.1 Area de Estudo e Base de Dados

A area de estudo corresponde a um remanescente florestal situado a oeste do municipio
de Londrina, estado do Parana, que inclui o Parque Estadual Mata dos Godoy (PEMG). Este
remanescente apresentado na Figura 3 é uma Area de Protecio Ambiental circundada por
areas ocupadas por agricultura e pecuaria, e sujeito as pressdes antropicas.
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Figura 3. Area de Estudo.
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A série temporal compreende cinco imagens Landsat 5 TM, orbita/ponto 222/076, bandas
3, 4 e 5, com intervalo temporal de cinco anos, com datas de: 03/08/1989; 16/07/1994;
14/07/1999; 27/07/2004; e 22/05/2009.

As imagens foram segmentadas no software SPRING 5.1.4, utilizando o algoritmo de
segmentagao por crescimento de regides. O procedimento foi o mesmo utilizado em (Mota et
al., 2007; Feitosa et al., 2009; e Costa et al.,, 2009). Todas as imagens foram empilhadas
formando uma unica imagem multibanda multitemporal. Em seguida, aplicou-se o algoritmo
de segmentacdo sobre a imagem formada no passo anterior. Este procedimento permite
eliminar os problemas relacionados aos ajustes de borda de diferentes segmentos em imagens
de datas distintas, ja que os segmentos gerados para os diferentes instantes de tempo (a serem
posteriormente classificados) sdo idénticos. A classifica¢io de referéncia dos segmentos, para
cada um dos cinco instantes de tempo, foi gerada por um especialista humano, usando como
informacdo adicional o plano de manejo do PEMG e imagens de maior resolugao espectral
(adquiridas partir do ano 2000). As classes da legenda e o numero de segmentos em cada data
sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Classes de cobertura da terra.

Numeros de Segmentos

Classes Descricao 1989 1994 1999 2004 2009

Vegetacio Vegetacdo densa, que preserva as caracteristicas

Primaria (w;) O{igi}misr Q}lvque.resitd 1'§ge11e1:ad.£1 atal Pm}to que 470 479 513 532 551
ndo é possivel distinguir entre regeneragfio e
vegetacdo primaria.

Vegetaco Vegetacio menos densa do que a vegetacio 97 01 3 7 7

Secunddria (w,)  primadria, geralmente em processo de regeneracao. ’ ’ )

Solo Exposto (w;) Solo degradado por erosdo ou sendo preparado Q3 30 54 2 9
para cultivo, ou vegetacdo riparia. ) ’

Agropastoril (w,) Atividade agricola ou pasto cultivado para 0 0 0 16 19

atividade pecuadria.

4.2 Implementacao do prototipo experimental

Os métodos de classificagdo multitemporal e monotemporal foram implementados no
software Matlab. Para classificagdo monotemporal, foi utilizado um classificador de regides
que utiliza o meétodo da distancia de Bhattacharya (Comaniciu et al., 2000), baseado
exclusivamente em atributos espectrais.

Com base na série temporal escolhida, nas caracteristicas da area estudada e nas classes
de uso e cobertura da terra, foram calculadas matrizes de transi¢ao para intervalos de 5 anos.

Classificagdo Multitemporal Extrapolacdo da Classificagao Multitemporal
Seqiiéncia do modelo temporal de 5 anos Sequéncia do modelo temporal de 10, 15 ¢ 20 anos

Figura 4. Sequiéncia do modelo temporal de 5 anos e da extrapolagao.

A inexisténcia, nos anos de 1989, 1994 e 1999, de objetos da classe “Agropastoril”
poderia prejudicar a estimagdo da matriz de transicdo que sera posteriormente objeto do
procedimento de extrapolacdo (Secdo 3.3). Para evitar este inconveniente, a sequéncia
temporal utilizada nos experimentos foi invertida. Deve-se mencionar a inexisténcia de
restricdes teoricas para esta inversao. A Figura 4 apresenta a sequéncia adotada no
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experimento, onde 'T se refere ao modelo temporal de 5 anos, e °T, °T e “T aos modelos de
10, 15 e 20 anos, respectivamente.

Nos experimentos, os operadores s-norm € t-norm empregados na combina¢do das CMF
foram, respectivamente, o mdximo e o minimo. O treinamento do classificador monotemporal
foi realizado a partir de sorteios aleatdrios, sendo selecionados 50% dos segmentos para o
treinamento, tomando como base os objetos de referéncia, classificados anteriormente pelo
fotointérprete. Os restantes 50% de objetos foram usados para avaliar o desempenho do
método. Foram realizados 25 sorteios do conjunto de treinamento e de validagcdo. Para cada
sorteio, o Algoritmo Genético foi executado cinco vezes, sendo usado como fungdo de
avaliacdo o indice Kappa da classificacdo do conjunto de teste. Os dados apresentados na
andlise a seguir correspondem aos melhores indices de treinamento obtidos nestas tentativas.

4.3 Resultados

Devido a seqiiéncia de classificacdo apresentada na Figura 4, a andlise dos resultados
também foi feita de ordem inversa, partido-se dos anos de 2009 até 1989. E importante
ressaltar que, como o modelo temporal utiliza estado da cobertura do solo na instancia
anterior, a primeira classificacdo multitemporal a ser apresentada € a de 2004.

Na Tabela 2, pode-se, para cada ano analisado, observar o desempenho (indice Kappa)
alcancado pelo classificador multitemporal e compard-lo ao do classificador monotemporal.
Pode ser notado que o desempenho da classificacio multitemporal, mesmo para a
extrapolacdo, apresentou ganho expressivo em relacdo a classificagdo monotemporal.

Tabela 2. Resultados de classificacdo para a série analisada.

T - Ganho médio em
indice Kappa Mediade —\o|acso classificagio

Classificacao R
¢ 2004 1999 1994 1989 Classificacao Monotemporal

Monotemporal 0,53 0,53 0,53 0,54 0,53 -
Multitemporal - 'T 0,82 0,76 0,79 0,79 0,79 0,26
Multitemporal i 0,68 0,60 0,62 063 0.1
estimado ‘T Ty (°T) ('T) ’ ’

O ganho médio no indice Kappa da classificacdo multitemporal em relacdo a
monotemporal, utilizando o modelo temporal de 5 anos, foi de 0,26, enquanto o ganho
utilizando CMF estimada por extrapolacao foi de 0,10. Percebe-se claramente a superioridade
do método de classificacdo multitemporal frente a classificador monotemporal. No caso
especifico das CMF estimadas, € esperado que a medida que a distancia temporal aumente, o
desempenho da classificacdo decaia. Esta pode ser uma razdo para as diferencas entre o
resultado em 1999 e nos anos de 1994 e 1989.

Mesmo com a irregularidade verificada nas classificagdes multitemporais, o ganho obtido
ainda foi bastante significativo em relacdo a monotemporal. Contudo € necessdria a andlise do
desempenho para cada classe. Estes resultados sdo apresentados na Figura 5. A omissdo da
classe “Agropastoril” se deve ao fato de ndo haver segmentos pertencentes a esta classe na
area de estudo nos anos de 1999, 1994 e 1989.

Na Figura 5, pode-se observar que o desempenho da extrapolagdo para a classe
“Vegetagdo Primdria” foi sempre e consistentemente superior ao da classificagdo
monotemporal. Ainda para esta classe, os resultados da classificagdo multitemporal e da
classificacdo multitemporal a partir de CMF estimadas foram compativeis.
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Vegetacdo Priméria

Vegetacdo Secunddria

Solo Exposto

100%
95%
90% _—
85%
80%
75%
70%

95%
80%
65%
50%
35%

100%
90%
80%
70%
60%
50%

2004 1999 1994 1989
—a— Vegetacéo Priméaria Monotemporal
—=— Vegetagao Priméria Multitemporal

—a— Vegetacao Primaria Extrapolagao

20%

2004 1999 1994 1989

—e— Vegetacdo Secundaria Monotemporal
—=— Vegetagdo Secundaria Multitemporal
—a— Vegetagao Secundaria Extrapolagéo

40% -

2004 1999 1994 1989

—a— Solo Exposto Monotemporal
—s— Solo Exposto Multitemporal
—a— Solo Exposto Extrapolagdo

Figura 5. Representagdo das taxas de classificac@o por classe.

No caso da classe “Vegetacdo Secunddria”, a CMF estimada de 10 anos (resultado de
1999) permite desempenho superior ao da classificacdo monotemporal. Contudo para 1994 e
1989, respectivamente 15 e 20 anos o desempenho da classificagdo multitemporal com base
na extrapolacdo da matriz de transi¢do foi inferior ao da classificacdo monotemporal. Ao
verificar as caracteristicas espectrais da imagem classificada, observa-se que as regidoes de
“Vegetacdo Secunddria” sofreram grandes alteracdes no periodo histoérico, passando de uma
regido quase totalmente de “Solo Exposto” em 1989 para “Vegetacdo Primaria” em 2009.
Com isso, no momento da modelagem do conhecimento temporal para o intervalo de 5 anos
(2009—2004), existe uma grande semelhanca espectral entre as classes “Vegetacdo Primdria”
e “Vegetacdo Secunddria”, o que gera uma confusdo entre as classes e que,
consequentemente, € transportado para os classificadores em toda a série temporal.

A classe “Solo Exposto”, por sua vez, apresenta baixo desempenho com o uso da
classificacdo multitemporal. No que diz respeito a combinacdo de CMF, o desempenho é
ainda mais pobre, pois ocorre perda nos anos de 1999, 1994 e 1989. O motivo é semelhante
ao apresentado na andlise da classe “Vegetacdo Secunddria”, no momento da geracdo do
conhecimento temporal (2009—2004) praticamente ndo ocorre a classe “Solo Exposto”.

4.2 Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi dar inicio a andlise de um aspecto ndo explorado da
classificacdo multitemporal em cascata apresentado em trabalhos anteriores (Mota et al.,
2007; Feitosa et al., 2009; Costa et al. 2009). Trata-se da utilizacdo da combina¢do de CMF
de intervalo de tempo curto como forma de estimacdo de CMF de intervalo longo.

Para um modelo de transformacdo temporal de 5 anos ('T2009-2004), 0 método de
classificacdo multitemporal melhorou o resultado das imagens classificadas em 0,26 quando
comparado com um classificador monotemporal. No momento em que se extrapolou modelo
de transformacdo temporal de 5 anos para classificar as imagens de 10, 15 e 20 anos, o
classificador apresentou, ainda, um ganho 0,10 em relacdo a classificagdo monotemporal.

Verifica-se, assim, o potencial do método de estimacao proposto. Outro aspecto que pode
ser destacado diz respeito ao fato do método poder ser utilizado em regides com
caracteristicas geograficas distintas, uma vez que ele foi aplicado a uma regido geografica
diferente da utilizada em pesquisas anteriores. Neste trabalho, a CMF para o intervalo de 5
anos utilizada na estimagdo das CMF para 10, 15 e 20 anos foi obtida para os pares de datas
2009—2004. Na sequéncia da pesquisa, 'T serd estimada para outros pares de datas.
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