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Abstract: The present work proposes a methodology to model multitemporal knowledge within an automatic
image interpretation framework. The method uses state transition diagrams to express the possibilities of class
changes within a given time span. The change possibilities are estimated upon data of the same region acquired
at a previous date by using genetic algorithms. Classification results obtained from multitemporal reasoning are
combined to pure spectral classification by using fuzzy logic techniques. The proposed approach was evaluated
using LANDSAT 7 images of three consecutive years of an area in southwest Brazil showing encouraging re-
sults. The multitemporal knowledge always improved the classification performance in comparison to a pure
spectral classification. Moreover the genetic algorithm was in al cases superior to the manual trial and error
aternative for the parameter estimation of the multitemporal model.
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1. Introducgao

Imagens de sensores orbitais com resolugdes espectrais e espaciais cada vez maiores tém sido
disponibilizados para o monitoramento de grandes areas em todo o planeta. Contudo, o pro-
cesso de interpretacéo destas imagens € ainda predominantemente manual. Decorre dai a de-
manda por ambientes computacionais de alto nivel que automatizem fases do processo de
interpretacdo. As abordagens mais promissoras nesta diregdo consistem em modelar explici-
tamente o conhecimento que um foto-intérprete aplica ao analisar visualmente as imagens
(Mdller et al. (2003), Pakzad et al. (2003), Mota et a. (2003, 2004b), Mota (2004a), Cazes et
al. (2004)). Entre as diversas formas de conhecimento que pode ser utilizado com este propo-
sito o chamado conhecimento multitemporal é particularmente importante.

Dentro deste contexto, 0 presente trabalho propde um procedimento para a modelagem de
conhecimento multitemporal e sua integracéo com outras formas de conhecimento num ambi-
ente integrado para a interpretacdo automatica de imagens de sensores remotos. A proposta
consiste em utilizar diagramas de transicdo de estado para expressar a relacdo entre a classe
de um objeto num dado momento e a classe do mesmo objeto num instante anterior.

De fato, diagramas de transi¢céo de estado ja tém sido utilizados em trabalhos anteriores
como ferramenta para modelar conhecimento multitemporal. Em Blickner et al. (1999) e Gro-
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Growe et a. (2000), os diagramas sdo usados apenas para identificar as alteraces de classes
possivels e desta forma restringir o nimero de classes a considerar para cada segmento no
processo de classificagdo. Ja em Pakzad (2001) e Growe (2001), as transi¢cdes estdo associa-
das a um valor que expressa a possibilidade de ocorréncia da transi¢do, como nesta proposta.
Contudo, os valores de possibilidade nestes trabalhos sdo usados meramente para estabel ecer
a ordem da procura de uma solucéo dentro de uma rede semantica que representa 0 processo
de interpretagdo daimagem. Os diagramas melhoram, nesta abordagem apenas o desempenho
computacional e ndo afetam o desempenho da classificacéo propriamente dito.

A presente proposta utiliza os valores de possibilidade de transicéo representados no dia-
grama como parametros das fungdes discriminantes. Estes valores sdo estimados utilizando
algoritmos genéticos (AG) a partir de dados de datas anteriores a da imagem analisada. No
processo de classificagéo, os resultados obtidos da aplicagdo do conhecimento multitemporal
sd0 combinados com outras formas de conhecimento (p. ex. espectral) lancando méo de fer-
ramentas da L 6gica Nebulosa (Zadeh (1965, 1978), Kuncheva (2000), e Mendel (1995)).

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. A se¢do 2 apresenta o procedimento de
interpretacdo proposto. Na secdo 3, € descrita a utilizacdo de algoritmos genéticos para esti-
mar 0s parametros que representam o conhecimento multitemporal. A secéo 4 apresenta uma
avaliacdo da presente proposta. Finalmente, na secéo 5, so apresentadas as conclusoes.

2.Procedimento de Interpretacao

2.1. Descricao Geral

A Figura 1 apresenta a visdo geral do procedimento de interpretagdo proposto neste trabal ho.
Consideram-se aqui dados referentes ao instante ¢ em que foi adquirida a imagem a ser inter-
pretada, e um instante anterior #-At, onde At denota o tempo transcorrido entre eles.

Ao invés da classificagdo usua de pixels utiliza-se a classificagdo de segmentos, cujas
vantagens sdo discutidas p. ex. em Andrade et al. (2003), Darvish et al. (2003) e Yan (2003).
A fim de produzir ainterpretacéo da imagem obtida em ¢, utiliza-se como entrada os segmen-
tos da érea de interesse em ¢, a interpretacdo em ¢-Ar, além do conhecimento espectral e do
conhecimento multitemporal. O termo conhecimento espectral se refere agui a modalidade de
conhecimento gque expressa relaces entre a resposta espectral do segmento naimagem adqui-
rida em ¢ (imagem analisada) e as classes dalegenda. O conhecimento multi-temporal baseia-
se em informacbes do segmento em instantes anteriores. No modelo agui proposto, a
informagdo multitemporal relevante € a classe a que 0 segmento pertenciaem z-At.

Interpretacdo da Segmentos da Legenda:
Imagem em t-At Imagem em t [J Procedimento
Rm [ Entrada
%f;" 'w =] Resultado
oy,
i I
[ Interpretacéo.dal
) Procedimento de AR
) ) interpretacao P D ..
Conhecimento {f:, :
Multitemporal axngE
)\l

Figura 1 — Visao geral do procedimento de interpretaciao

O procedimento de interpretacdo calcula dois graus de pertinéncia para cada segmento e
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cada classe, produzidos respectivamente pela aplicacdo do conhecimento espectral e multi-
temporal. A regra de decisdo adotada consiste em atribuir o segmento a classe cujo produto
destes dois graus de pertinéncia € maximo.

2.2. Modelagem do Conhecimento Multitemporal

O conhecimento multitemporal expressa nesta proposta a possibilidade de um dado segmento
da imagem em ¢ pertencer a uma determinada classe, tendo em vista a classe a qual pertencia
em t-At. Desta forma, atribui-se a cada transi¢éo de classes um valor dj; entre zero e um, que
expressa a possibilidade, no sentido da teoria das possibilidades Zadeh (1978), de que um
segmento associado a classe w; num instante passe a pertencer a classe w; , At unidades de
tempo maistarde, ondei,j =1, ..., p., € p € 0 nUmero de classes dalegenda. O conhecimento
multitempora pode ser modelado por um diagrama de transicdo de estados, como ilustra a
Figura 2. Trata-se de um grafo, cujos nos representam as classes da legenda e os arcos as
possiveis mudancas de classe que um segmento pode sofrer entre dois instantes de tempo se-
parados por At. Associado a cada arco tem-se os valores de possibilidade de ocorréncia de

cada transi¢ao.
! 1
0,3
> s— Pasto <€

®,— Mata
Ciliar

\

\2

we— Cerradédo
em regenera-
céo

w4— Corpos
d’agua 1 — Solo
exposto

Figura 2 — Exemplo de modelagem de conhecimento multitemporal usando diagra-
ma de transicao de estados.

Estimar o valor destas possibilidades representa uma dificuldade importante mesmo para
um especialista com grande conhecimento da érea. Neste trabalho, propde-se um método se-
mi-automatico de estimacdo destes valores, como se segue.

Primeiramente o0 especialista da &rea analisada define as transi¢cfes impossivels. Estas
transi¢cOes tém possibilidade nula e os arcos correspondentes sdo suprimidos do diagrama. Em
seguida o especialista determina para cada classe a transicéo (arco emergente) com maior
possibilidade de ocorréncia; a esta transi¢éo atribui-se valor 1. Na maioria dos casos préticos,
esta transicao corresponde a permanéncia na mesma classe, como nos casos ilustrados na Fi-
gura 2. Os demais valores de possibilidade de transi¢do devem ser estimados a partir de da-
dos historicos utilizando algum método de otimizagdo como descrito na proxima segéo.

3. Busca de Parametros Através de Algoritmos Genéticos

A busca dos valores de possibilidade de transi¢do d;, nesta proposta, € realizada utilizando
algoritmos genéticos (AG), Holland (1975). A Figura 3 apresenta a visdo geral do algoritmo
de busca dos parémetros através de algoritmos genéticos. Seguindo esta metodologia, a busca
dos valores de d;; sera realizada pela seguinte seqiiéncia de passos: 1) Inicializagéo da popula-
¢80 — vérios conjuntos de valores d;; s80 gerados aleatoriamente; 2) Calculo da avaliagdo dos
individuos da populacéo — aplica-se uma funcéo de avaliacdo a cada conjunto; 3) Producéo de
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uma nova geracao — 0s conjuntos com melhor avaliacdo séo alterados de modo a produzir um
novo conjunto de valores para d;; neste passo observam-se as restri¢des definidas pelo analis-
ta humano quanto as transicdes mais provaveis e impossiveis 4) Os passos 2 e 3 sao repetidos
por um numero finito de geracdes.

Segmentos da Interpretacao da) | egenda:
|magem emt’ |magem emt’ I:I Procedimento

ﬂm [ Entrada
%', i ’ [1 Resultado intermediério
sy, [(] Resultado

Interpretagao da ¢ ¢
Imagem em t'-At / \
PN Inicializag&o da
AR ~
éﬁ;, , populacdo
sy, +
Populagéo Algoritmo
Genético
) v Conhecimento
Avaliagdo Multitemporal
Conhecimento T (dij)
Espectral
Producéo da nova

J \ populagédo /

Figura 3 - Visdo geral do procedimento de busca das possibilidades das transi¢coes —
parametros do conhecimento multitemporal.

Resta ainda esclarecer como se avaliam os individuos a cada geragdo. Utilizam-se parais-
so a interpretacdo de duas imagens da mesma area obtidas em duas datas separadas por At,
denotas com #’-At e t’, e ainda a imagem correspondente a data ¢’. Aplica-se a estes dados o
procedimento de interpretacéo descrito na segéo 2, utilizando o conjunto de valores de d;; que
esta sendo avaliado. A avaliacdo sera dada pela taxa de acerto na classificacéo, considerando
como referéncia ainterpretacdo daimagem em¢’.

4. Avaliacio de Desempenho

Esta secéo descreve o prototipo do procedimento proposto construido em software e os resul-
tados de uma avaliagéo de desempenho realizada a partir de dados reais.

4.1. Descricao do Protoétipo

O primeiro passo realizado pelo protétipo consiste em segmentar as imagens de entrada. O
algoritmo empregado na segmentacdo se baseia no método watersheds (divisor de aguas),
descrito em Vincent e Soille (1991) e Gonzaez e Woods (1992). Os model os para os conhe-
cimentos espectral e multitemporal foram construidos como descrito a seguir.

4.1.1. Modelagem do Conhecimento Espectral

O conhecimento espectral sera representado por um conjunto de fungdes que aplicadas a
resposta espectral média de um segmento produz os graus de pertinéncias a cada classe da
legenda. Diversas alternativas para a construcdo destas fungdes podem ser adotadas. Neste
protétipo, adotou-se 0 seguinte procedimento.

Primeiramente, selecionam-se amostras de segmentos para cada uma das classes do pro-
blema, o chamado conjunto de treinamento. Esta selecdo pode ser feita manual mente como no
método supervisionado convencional. No presente trabalho, as amostras foram selecionadas
pelo método automatico proposto em Cazes et a. (2004).
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A partir do conjunto de treinamento estimam-se as média m;, e as matrizes de covariancia
Y, de cada classe. Admite-se neste trabalho que a resposta espectral média dos segmentos de
cada classe pode ser adequadamente model ada por uma distribuicdo Normal N(m;,X,;).

Para construir a funcdes de pertinéncia relativas a resposta espectral, explora-se uma pro-
priedade das distribuicdes normais, segundo a qual a disténcia de mahalanobis ao centréide de
uma populacdo com distribuicdo N(m;,X;) € uma varidvel aeatdria com distribuicdo chi-
quadrado com p graus de liberdade, onde p € a dimensdo do espaco de atributos. Decorre dai
que a probabilidade de que um padréo x pertencente a populagdo w; estejaa uma distancia

(x-m,) T} (x-m,)< 22(y) Equacio 1

da médiam; € igual a (1-y), onde x’(y) € o percentil (100y) da funcdo chi-quadrado com p

graus de liberdade, Duda (2001). O grau de pertinéncia € dado, portanto, pelo valor de y que
satizfaz a equacdo abaixo:

(x-m,) ¥ (x-m,)= 72(y) Equacdo 2
4.1.2. Estimativa dos Parametros Relativos ao Conhecimento Multitemporal

O algoritmo genético emprega como funcéo de avaliacdo a média das taxas de classifica-
¢do classe a classe, conforme apresentado na Equacio 3.
A=(T;+Tr+ ..+ T)n
T; = C,-/n,- ,1=1, 2, ey N
onde 4 é aavaiagdo do individuo; n € o niUmero total de classes; T; é a taxa de reconhecimen-
to da classe w;, C; é o total de elementos da classe w; classificados corretamente e n; € o total
de elementos da classe w;.

A producdo de uma nova populacdo é feita através da substituicdo dos M piores indivi-
duos da populagéo anterior, sendo A um ndmero inteiro menor que o tamanho da populagéo.
Os novos individuos sdo gerados por reproducédo, que toma como base o0s genes de individuos
selecionados da populacdo anterior. Na avaliacdo da aptiddo, foi utilizada a normalizacéo
linear, Davis (1990). Foram utilizados os seguintes operadores genéticos. Crossover simples -
dois individuos trocam entre si partes de seus cromossomos, Davis (1990) e Michaewicz
(1994); crossover aritmético - combinacdo linear de dois individuos, muta¢do - atera aleato-
riamente um gene do individuo, Davis (1990) e Michalewicz (1994); dois tipos de mutagdo
creep, Davis (1990), que atuam na busca de uma solucdo proxima da resultante através de
gjustes aleatérios sendo a primeira com gjuste pegueno e a segunda com gjuste grande. Na
reproducéo, cada operador genético pode ser sorteado pelo mecanismo de roleta em funcéo de
sua respectiva probabilidade de aplicacdo. No presente algoritmo genético, a fim de acelerar o
processo evolutivo, foi realizada a interpolacéo, Davis (1990), destas probabilidades ao longo
do processo evolutivo.

Equacao 3

4.2. Descricao do Experimento

4.2.1. Base de Dados

Como base de dados para validagéo da metodologia aqui proposta, foram empregados dados
referentes a duas éreas da Alta Bacia do Rio Taguari a leste do pantanal mato-grossense, as
mesmas utilizadas nos experimentos em Mota (20044). As areas sd0 cobertas por uma unica
cena LANDSAT, cena 224-073. As imagens das &reas — composi¢ao das bandas 5, 4 e 3 do
sensor ETM carregado pelo satélite LANDSAT 7 nos canais R, G e B respectivamente — fo-
ram adquiridas em 5 de agosto de 1999, 7 de agosto de 2000 e 10 de agosto de 2001.
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Os resultados de referéncia utilizados nos experimentos foram obtidos por interpretacéo
visual realizada por um foto-intérprete especialista em classificacdo de cobertura vegetal e
conhecedor da &rea de teste. Foi utilizado nesta tarefa, além das imagens, uma videografia
realizada em outubro de 2001.

4.2.2. Classes da Legenda

S0 as seguintes as classes de interesse e suas respectivas descrigoes. ;) solo exposto, solo
gue tenha sido degradado por erosdo ou que esteja sendo preparado para o cultivo. w;) mata
ciliar, floresta densa ao longo de rios e corregos. w;) pasto, pasto cultivado para a alimenta-
¢ao de bovinos. w,) corpos d’agua, &gua aparente ou regido pantanosa. ws) cerradao, floresta
de savana densa. wg) cerraddo em regeneragdo, érea anteriormente usada como pasto, deixa-
da de lado pelo proprietério e por isso, agora, a cobertura vegetal original esta se regenerando.

4.3. Procedimento Experimental

Os resultados produzidos pelo método proposto sdo comparados com o0s resultados de em
Mota (20044), obtidos a partir do gjuste manual dos parametros num processo de tentativa e
erro. Durante busca de parametros pelo AG foram utilizados dados de 1999 e 2000. A avalia
¢do dos individuos foi ataxa de acerto relativamente na classificagéo de referéncia daimagem
de 2000. Usando os parametros obtidos nesta etapa, uma imagem de 2001 foi classificada
aplicando 0 método proposto e os resultados obtidos comparados com a interpretacéo visual
desta imagem. Os experimentos foram executados vinte vezes. Para cada um destes experi-
mentos foi escolhido o melhor individuo ao longo de 100 geracoes.

taxa de reconhecimento (%)
classe classificaciao com conhecimento multitemporal
puramente ajuste manual de ajuste de pardmetros por AG
espectral parametros pior caso média melhor caso

Solo exposto 49,1 54,1 83,5 85,3 88,5
Mata ciliar 82,5 100,0 100,0 100,0 100,0
Pasto 54,3 91,3 935 93,5 935
Corpos d’agua 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
Cerraddo 75,8 96,2 98,5 99,0 100,0
Cerraddo em reg. 50,0 50,0 50,0 91,7 100,0
Média 68,6 81,9 87,9 94,6 97,0

Tabela 1 — Taxas de reconhecimento obtidas na classificacio da imagem de 2001.

4.3.1. Analise dos Resultados

A Tabela 1 apresenta as taxas de reconhecimento classe a classe da classificagdo puramente
espectral e pelainclusdo do conhecimento multitemporal. A primeira observacdo importante &
0 ganho expressivo trazido pela introducdo do conhecimento multitemporal; a taxa média de
acerto passa de 68,6% para valores entre 82% e 97%. A tabela mostra também a eficiéncia do
algoritmo genético relativamente a busca manual das possibilidades de transi¢do. Dentre 0s
individuos das vinte execugdes do AG, sdo apresentados na tabela o resultado pior, médio e
melhor. Observa-se que as médias das taxas de classificacdo produzidas com os conjuntos de
pardmetros fornecidos pelo AG foram sempre superiores as obtidas com o0s parametros gus-
tados manualmente. Considerando o resultado classe a classe, as taxas de classificagéo foram
no minimo equivalentes as produzidas com base nos pardmetros sel ecionados manua mente.
Este fato ocorreu com o pior individuo para a classe cerraddo em regeneragdao, contudo o
desempenho médio do método via AG foi consideravelmente superior ao do gjuste manual
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dos parametros. Além disso, para o melhor individuo foi possivel atingir 100%.

Para as classes mata ciliar € corpos d’ agua, 0s parametros escolhidos manua mente ja
haviam possibilitado a obtencéo de 100% de taxa de classificagdo. Tanto o melhor quanto o
pior individuo produziu 100% de taxa de classificacdo para estas classes. Para as classes pas-
to € cerraddo, 0s resultados produzidos com os conjuntos de parametros fornecidos pelo algo-
ritmo genético ultrapassaram significativamente os obtidos com os parametros ajustados ma-
nualmente. Para a classe solo exposto, mesmo no pior caso, 0 desempenho foi muito superior
ao obtido pelo gjuste manual, passando de 54,1% para 83,5% no pior caso.

Os resultados destes experimentos sugerem que, além de automatizar e acelerar a mode-
lagem do conhecimento, o uso de algoritmos genéticos pode possibilitar resultados superiores
aos parametros g ustados manua mente.

5. Conclusao

O presente trabalho apresentou um método de modelagem de conhecimento multitemporal
para a interpretacdo automatica de imagens de sensores remotos. O método utiliza a informa-
¢ao da classe de um objeto num instante anterior e estimativas da possibilidade de transi¢céo
entre classes no intervalo de tempo considerado. Estas estimativas sdo obtidas aplicando algo-
ritmos genéticos a um conjunto de dados da mesma area relativos dois instantes de tempo
separados pelo mesmo intervalo. Uma avaliagdo experimental do método a partir dados reais
indicou que o método melhorou a taxa de classificacdo média de 68% para valores entre 88%
e 97%. Além de constituirem um método automatico, os algoritmos genéticos foram superio-
res também em termos de desempenho na classificacdo em relacdo a estimativa manual dos
parametros do modelo multitemporal.

Os resultados experimentais encontrados sugerem gque maiores beneficios podem ser al-
cancados pela incorporacdo de conhecimento contextual ao procedimento de classificacéo.
Questbes importantes para trabalhos futuros sdo a avaliacéo de outros métodos de otimizacao
e a possibilidade de enriquecer o modelo multitemporal, de modo a acelerar a convergéncia
do AG e amelhorar o desempenho da classificagdo. Andlises de desempenho usando dados de
outros sitios sdo ainda necessarias para uma apreciacdo definitiva do método.
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