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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,
interpretação de imagens, conhecimento temporal. 

1. Introdução
A contribuição  científica  dos trabalhos  de  classificação  automática  supervisionada  de

imagens no apoio aos estudos multitemporais deve ser reconhecida. Contudo, na maioria de
tais abordagens,  simplesmente,  imagens adquiridas em diferentes datas são individualmente
classificadas, procedimento denominado  classificação monotemporal. Em seguida, os mapas
temáticos produzidos são analisados em um contexto multitemporal na avaliação da dinâmica
do uso e da cobertura da terra.

Como alternativa à classificação monotemporal, vêm emergindo métodos de classificação
multitemporal. Em linhas gerais, a classificação multitemporal se vale de informações obtidas
no passado para facilitar e melhorar a qualidade da classificação automática da imagem sob
análise.  Pode-se  compreender  a  superioridade  da  classificação  multitemporal  frente  à
classificação monotemporal pelo fato da primeira utilizar um conjunto mais rico de atributos.

Um ponto comum dos métodos de classificação  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 intenção de valer-se de toda a informação contida na sequência de imagens
com o intuito de explorar a correlação entre as imagens.  No entanto, tais iniciativas, em sua
maioria,  não  se  utilizam  de  um  modelo  explícito  de  conhecimento  temporal  durante  o
processo de classificação. 
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As  pesquisas  que  modelam  explicitamente  a  dinâmica  temporal  para  classificação
automática  de séries  de imagens  multitemporais  são 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 representação do conhecimento temporal. O modelo
em proposto em tais trabalhos deu origem a uma abordagem em cascata capaz de capturar a
correlação existente entre a dinâmica temporal e dados espectrais.

No entanto, as pesquisas anteriores relacionadas à classificação multitemporal em cascata
com o uso de CMF apresentaram como limitação o uso de uma pequena série  temporal de
imagens.  Este fato,  por  sua  vez,  impossibilitou  uma  investigação  mais  detalhada  sobre  a
extrapolação  do  conhecimento  temporal  –  representado  explicitamente  pela  matriz  de
possibilidades de transição  de estados – adquirido para um curto intervalo  de tempo, para
intervalos maiores. Tal investigação representa o objetivo central do presente trabalho. 

Para facilitar  o  entendimento  dos métodos utilizados,  este  trabalho  foi  organizado  da
seguinte  forma:  a  Seção  2  apresenta  uma  breve  introdução  sobre  a  modelagem  do
conhecimento  temporal com o uso  de  Cadeias  de Markov Fuzzy;  a  Seção  3  apresenta o
método  de  classificação  multitemporal  e  o  método  de  extrapolação  de  transformações
temporais;  na  Seção  4  são  descritos  experimentos  de  avaliação  do  método  e  respectivos
resultados; por fim, são apresentadas conclusões e propostas para trabalhos futuros.

2. Modelagem do Conhecimento Temporal 
O método de classificação 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  sequência  temporal  de  variáveis  aleatórias  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 diferença entre uma cadeia de Markov convencional e uma CMF está nos conjuntos de
valores que as variáveis  podem assumir.  No caso das CMF ao invés de probabilidades são
empregados  conjuntos  de  valores  nebulosos.  Assim,  a  CMF  dá  suporte  ao  tratamento
possibilístico,  se  tornando  mais  flexível  que  o  tratamento  probabilístico  das  cadeias  de
Markov.  O leitor interessado numa descrição  mais  geral e  detalhada do conceito  de CMF
pode recorrer a Avrachenkov e Sanchez (2002). 

Figura 1. Diagrama de transição de classes.

O diagrama de transição apresentado na Figura 1 é uma representação gráfica da matriz
de possibilidades de transição de uma CMF para um determinado intervalo de tempo e um
conjunto específico de estados. 

Os estados da CMF correspondem a um conjunto de classes de uso/cobertura do solo Ω =
{ω1, ω2, … , ωc}, onde c corresponde ao número de classes. O valor de c não varia ao longo
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experimento, onde 1T se refere ao modelo temporal de 5 anos, e 2T, 3T e 4T aos modelos de
10, 15 e 20 anos, respectivamente.
 Nos experimentos, os operadores s-norm e t-norm empregados na combinação das CMF
foram, respectivamente, o máximo e o mínimo. O treinamento do classificador monotemporal
foi realizado a partir  de sorteios aleatórios,  sendo selecionados 50% dos segmentos para o
treinamento, tomando como base os objetos de referência,  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 validação. Para cada
sorteio,  o  Algoritmo  Genético  foi  executado  cinco  vezes,  sendo  usado  como  função  de
avaliação  o índice  Kappa da classificação  do conjunto de teste. Os dados apresentados na
análise a seguir correspondem aos melhores índices de treinamento obtidos nestas tentativas.

  
4.3 Resultados

Devido  à seqüência  de classificação  apresentada na Figura 4, a  análise  dos resultados
também foi  feita  de ordem inversa,  partido-se  dos anos  de 2009 até 1989.  É  importante
ressaltar  que,  como  o  modelo  temporal  utiliza  estado  da  cobertura  do  solo  na  instância
anterior, a primeira classificação multitemporal a ser apresentada é a de 2004.

Na Tabela 2, pode-se, para cada ano analisado, observar o  desempenho (índice Kappa)
alcançado pelo classificador multitemporal e compará-lo ao do classificador monotemporal.
Pode  ser  notado  que  o  desempenho  da  classificação  multitemporal,  mesmo  para  a
extrapolação, apresentou ganho expressivo em relação a classificação monotemporal.

Tabela 2. Resultados de classificação para a série analisada.

Classificação
Índice Kappa Média de

Classificação

Ganho médio em
relação classificação

Monotemporal2004 1999 1994 1989

Monotemporal 0,53 0,53 0,53 0,54 0,53 -

Multitemporal - 1T 0,82 0,76 0,79 0,79 0,79 0,26

Multitemporal
estimado T

k -
0,68

 ( T
2

)

0,60

( T
3

)

0,62

( T
4

)
0,63 0,1

O  ganho  médio  no  índice  Kappa  da  classificação  multitemporal  em  relação  à
monotemporal,  utilizando  o  modelo  temporal  de  5  anos,  foi  de  0,26,  enquanto  o  ganho
utilizando CMF estimada por extrapolação foi de 0,10. Percebe-se claramente a superioridade
do  método  de  classificação  multitemporal  frente  a  classificador  monotemporal.  No  caso
específico das CMF estimadas, é esperado que à medida que a distância temporal aumente, o
desempenho  da classificação  decaia.  Esta  pode ser  uma  razão  para  as  diferenças  entre o
resultado em 1999 e nos anos de 1994 e 1989.

Mesmo com a irregularidade verificada nas classificações multitemporais, o ganho obtido
ainda foi bastante significativo em relação à monotemporal. Contudo é necessária a análise do
desempenho para cada classe.  Estes resultados são apresentados na Figura 5. A omissão da
classe “Agropastoril” se deve ao fato de não haver segmentos pertencentes a esta classe na
área de estudo nos anos de 1999, 1994 e 1989. 

Na  Figura  5,  pode-se  observar  que  o  desempenho  da  extrapolação  para  a  classe
“Vegetação  Primária”  foi  sempre  e  consistentemente  superior  ao  da  classificação
monotemporal.  Ainda  para  esta  classe,  os resultados da  classificação  multitemporal  e  da
classificação multitemporal a partir de CMF estimadas foram compatíveis. 
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Vegetação Primária Vegetação Secundária Solo Exposto

Figura 5. Representação das taxas de classificação por classe.

No caso da classe “Vegetação Secundária”,  a CMF estimada  de 10 anos (resultado de
1999) permite desempenho superior ao da classificação monotemporal. Contudo para 1994 e
1989, respectivamente 15 e 20 anos o desempenho da classificação multitemporal com base
na  extrapolação  da matriz  de transição  foi  inferior  ao  da classificação  monotemporal.  Ao
verificar  as características espectrais  da imagem classificada,  observa-se que as regiões de
“Vegetação Secundária” sofreram grandes alterações no período histórico, passando de uma
região quase totalmente de “Solo Exposto” em 1989 para “Vegetação Primária” em 2009.
Com isso, no momento da modelagem do conhecimento temporal para o intervalo de 5 anos
(2009→2004), existe uma grande semelhança espectral entre as classes “Vegetação Primária”
e  “Vegetação  Secundária”,  o  que  gera  uma  confusão  entre  as  classes  e  que,
consequentemente, é transportado para os classificadores em toda a série temporal.

A  classe  “Solo  Exposto”,  por  sua  vez,  apresenta  baixo  desempenho  com o  uso  da
classificação  multitemporal.  No que diz  respeito  à combinação  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  análise  da classe  “Vegetação Secundária”,  no  momento  da geração  do
conhecimento temporal (2009→2004) praticamente não ocorre a classe “Solo Exposto”.

4.2 Conclusões
O objetivo  deste  trabalho  foi  dar  início  à  análise  de  um aspecto  não  explorado  da

classificação  multitemporal  em cascata  apresentado  em trabalhos  anteriores  (Mota et  al.,
2007; Feitosa et al., 2009; Costa et al. 2009). Trata-se da utilização da combinação de CMF
de intervalo de tempo curto como forma de estimação de CMF de intervalo longo.

Para  um  modelo  de  transformação  temporal  de  5  anos  (1T2009→2004),  o  método  de
classificação multitemporal melhorou o resultado das imagens classificadas em 0,26 quando
comparado com um classificador monotemporal. No momento em que se extrapolou modelo
de transformação  temporal de 5  anos para classificar  as imagens  de 10, 15 e 20 anos,  o
classificador apresentou, ainda, um ganho 0,10 em relação a classificação monotemporal.

Verifica-se, assim, o potencial do método de estimação proposto. Outro aspecto que pode
ser  destacado  diz  respeito  ao  fato  do  método  poder  ser  utilizado  em  regiões  com
características geográficas distintas,  uma  vez que ele  foi aplicado a uma região geográfica
diferente da utilizada em pesquisas anteriores. Neste trabalho, a CMF para o intervalo de 5
anos utilizada na estimação das CMF para 10, 15 e 20 anos foi obtida para os pares de datas
2009→2004. Na sequência da pesquisa, 1T será estimada para outros pares de datas.
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