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RESUMO

A questdao das mudancas no uso do solo e cobertura da terra no Brasil tem des-
pertado grande interesse, dentro e fora do meio cientifico, devido, principalmente,
aos possiveis impactos ambientais e socioeconomicos que essas mudancgas podem
acarretar. Poluicao do ar e da agua, desertificagdao, desflorestamento ilegal e perda
de biodiversidade sao apenas alguns problemas relacionados a mudangas de uso do
solo e cobertura da terra. Por isso, todas as precaucoes devem ser tomadas para
que os ecossistemas locais e globais sejam minimamente afetados. Com base nesse
interesse, se torna de suma importancia o desenvolvimento de métodos, principal-
mente computacionais, capazes de monitorar e identificar mudangas de uso do solo
e cobertura da terra no menor tempo possivel, ja que os processos de degradagao
do solo, em areas de interesse ptublico, sao rapidos e, na maioria das vezes, devasta-
dores. Os dados de sensoriamento remoto tém servido como base crucial para esse
monitoramento, entretanto, normalmente as técnicas de monitoramento de uso do
solo e cobertura da terra no Brasil demandam muito tempo e conhecimento especi-
alista para serem realizadas, o que limita a possibilidade de agoes conservacionistas
pelas autoridades competentes. Essa foi a principal motivagao do presente trabalho,
e o objetivo tracado foi o de desenvolver um sistema capaz de classificar padroes
temporais de uso do solo e cobertura da terra utilizando séries temporais de indice
de vegetacao. Utilizamos séries temporais obtidas a partir de imagens MODIS (do
inglés, Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), selecionadas de uma area
geografica no leste do estado brasileiro do Mato Grosso, com cerca de 10 km?. O
sistema desenvolvido foi uma rede neural artificial perceptron multicamadas, acres-
cida de modifica¢oes difusas e de um processo de filtragem de padroes para tratar
o aspecto vago dos padrdes analisados. Isso devido ao fato de a pesquisa nao pos-
suir padroes classificados suficientes para servir como conjunto de treinamento do
sistema. Por isso, o primeiro passo deste trabalho foi o de classificar padroes, primei-
ramente por inspecao visual — tendo como base exemplos disponiveis na literatura
— e, posteriormente, por um processo de filtragem dos padrées utilizando as médias
e os desvios-padrao dos conjuntos de padroes classificados visualmente. A etapa de
filtragem foi realizada com a finalidade de diminuir possiveis erros na classificagdo
inicial, e se mostrou de grande utilidade, pois foi possivel criar conjuntos de padroes
separados em classes bem definidas, mesmo nao existindo conhecimento especialista
disponivel. O segundo passo foi passar os padroes classificados e filtrados para quatro
variacoes da rede perceptron multicamadas — com e sem adi¢ao de conceitos difusos
—. No geral, todas as implementacoes obtiveram 6timos resultados, contudo, o uso
das modificagoes difusas forneceu ao sistema resultados ainda melhores, diminuindo
a influéncia de padroes erroneamente pré-classificados. Por fim, foi realizada a com-
paragao entre a classificacao obtida pelo sistema neuro-difuso e a classificacao de uso
do solo e cobertura da terra do projeto TerraClass 2010, o que permitiu verificar que
o sistema desenvolvido obteve sucesso em seu objetivo, classificando corretamente a
grande maioria dos novos padroes analisados.
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Palavras-chave: Séries temporais. Indice de vegetacio. Classificacao de padrdes. Uso
do solo e cobertura da terra. Sistema neuro-difuso.
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CLASSIFICATION OF TEMPORAL PATTERNS OF LAND USE
AND LAND COVER IN TIME SERIES OF VEGETATION INDEX
USING A NEURO-FUZZY SYSTEM

ABSTRACT

The question of changes in land use and land cover in Brazil have attracted great in-
terest, both inside and outside the scientific community, mainly due to the potential
environmental and socioeconomic impacts that these changes may cause. Pollution
of air and water, desertification, illegal deforestation and biodiversity loss are just a
few problems related to changes in land use and land cover. Therefore, all precau-
tions should be taken for that local and global ecosystems are minimally affected.
Based on this interest, it becomes very important to develop methods, mainly com-
putational, able to monitor and identify changes in land use and land cover in the
shortest possible time, since the processes of land degradation in areas of public
interest are fast and, in the most cases, devastating. The remote sensing data have
served as a crucial basis for this monitoring, however, usually the techniques for
monitoring land use and land cover in Brazil require much time and expert knowl-
edge to be performed, which limits the possibility of conservation actions by the
competent authorities. That was the main motivation of this work, and the objec-
tive traced was to develop a system able of classifying temporal land use and land
cover patterns using time series of vegetation index. We use time series obtained
from MODIS images (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), selected
from a geographical area in eastern Brazilian state of Mato Grosso, with approxi-
mately 10 km?. The system developed is the multilayer perceptron neural network,
plus diffuse modifications and a filtering process to treat the uncertainty aspect of
the analyzed patterns. This is due to the fact that the study did not have enough
classified patterns to serve as a training set. Therefore, the first step of this study
was to classify patterns, first by visual inspection - based on examples from the
literature - and, subsequently, by a filtering process of patterns using the means and
standard deviations of the sets visually ranked. The filtering step was performed in
order to reduce possible errors in the initial classification, and it proved to be very
useful, because it was possible to create separated pattern sets into well-defined
classes, even without available expert knowledge. The second step was to pass the
filtered and classified patterns for four variations of multilayer perceptron network —
with and without addition of fuzzy concepts —. In general, all implementations have
had excellent results, however the use of diffuse changes provided even better results
for the system, decreasing the influence of wrongly classified patterns. Finally, the
comparison between the classification obtained by the neuro-fuzzy system and the
land use and land cover classification of the TerraClass 2010 project, has shown
that the system was successful in its goal, correctly classifying the vast majority was
held new standards analyzed.

Keywords: Time series. Vegetation index. Pattern classification. Land use and land
cover. Neuro-fuzzy system.
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1 INTRODUCAO

Os conceitos de uso do solo e cobertura da terra sao similares, mas nao equivalentes.
O termo cobertura da terra diz respeito a caracterizacao do estado fisico, quimico e
biolégico da superficie terrestre, como floresta, agua e area construida. Ja, uso do
solo, compreende os propositos humanos associados aquela cobertura. No caso da
cobertura “floresta”, por exemplo, dois tipos de uso podem ser: area de conservacao e
area de recreagao (BRIASSOULIS, 2000). Uma tnica classe de cobertura pode suportar
multiplos usos, a0 mesmo tempo que um tnico sistema de uso pode incluir diversas

coberturas.

As mudancas no uso do solo e cobertura da terra tém despertado atengao crescente
em todo o mundo, dentro e fora do meio cientifico. Isso se deve ao acelerado processo
de mudancas das ultimas décadas, assim como aos possiveis impactos ambientais e
socioeconomicos que estas mudancas podem acarretar, que causam preocupagodes

desde o nivel local até o global do meio ambiente e da sociedade.

De forma global, sao questoes de interesse: o relacionamento entre os padroes de uso
do solo e cobertura da terra e o aquecimento global, o aumento do buraco na camada
de ozonio e o aumento do nivel do mar. Em termos locais, as questoes ambientais
relacionadas a mudancas no uso do solo e cobertura da terra sao as conhecidas:
poluicao do ar e da agua, degradagao do solo, desertificacao, perda de biodiversidade,
entre outras. Além do interesse ambiental, questoes relacionadas a disponibilidade
de alimentos e de 4gua para a crescente populagao mundial, as migra¢coes humanas,
e as questoes de seguranca frente a alteragdes causadas por fendmenos naturais ou
mudangas tecnologicas sao temas de alta relevancia na nossa sociedade (AGUIAR,

2012).

E importante dizer que, embora sejam principalmente os impactos negativos que mo-
tivam o interesse pelo entendimento dos processos de mudanga no uso e cobertura do
solo, nem sempre as mudancas sao negativas, especialmente se consideradas a escala
temporal e espacial de observacao do evento e suas consequéncias (BRIASSOULIS,
2000). Segundo Aguiar (2012), a questao mais importante que se coloca atualmente
a esse respeito ¢ a sustentabilidade do desenvolvimento humano e tecnolégico, e o

balan¢o adequado entre as questoes sociais, economicas e ambientais envolvidas.

Devido a essas preocupacoes, se torna de grande importancia o desenvolvimento
e utilizacao de ferramentas e mecanismos capazes de identificar classes de uso do

solo e cobertura da terra, tanto em escala espacial — considerando grandes areas



de interesse —, quanto em escala temporal — considerando seu historico no decorrer
do tempo. Isso para entender os processos de mudangas de uso do solo e cobertura
da terra e seus principais fatores determinantes, assim como suas consequéncias

socioeconomicas e ambientais.

Uma das areas de estudo que mais vem disponibilizando dados para um monito-
ramento preciso sobre a dindmica da ocupacao do solo é o Sensoriamento Remoto,
que, em resumo, € a tecnologia que permite obter imagens — e outros tipos de dados
— da superficie terrestre, por meio da captagao e registro da energia refletida ou
emitida pela superficie. Na drea de sensoriamento remoto, os estudos de mudancas
de uso e cobertura da terra em escalas local ou global, utilizando imagens multi-
temporais derivadas de sensores a bordo dos satélites de observagao da Terra, tém
despertado grande interesse na comunidade cientifica, pois tém permitido nao s6 a
visualizacao, mas a andlise das causas e efeitos decorrentes das mudancas de uso do
solo e cobertura da terra (DEFRIES, 2008).

Para as analises de mudancas no uso do solo e cobertura da terra, os indices de
vegetacao derivados de sensores orbitais sao comumente utilizados, pois apresentam
informagoes de facil interpretacao, e sao sensiveis a alteragoes na cobertura vegetal.
O pressuposto basico para utilizacao desses indices é de que se ha alteragdo no
regime dindmico de variabilidade da vegetacao, entao possivelmente existe alguma
mudanga de origem antrépica no uso solo e cobertura da terra. Um exemplo classico
¢ a supressao da vegetacao num processo de desflorestamento, em que os valores
de indice de vegetacao diminuem abruptamente quando nao existe nenhum tipo
de vegetagdo no solo, o chamado corte raso. Mais de uma dezena de indices de
vegetacao sao utilizados para ressaltar os contrastes entre tipos e aspectos fenolégicos
da vegetacao, dependendo do tipo de aplicagao. Em geral, a utilizacao desses indices
requer conhecimento adicional em sensoriamento remoto para a selecao e uso de
bandas espectrais adequadas para o seu calculo (SKOLE; TUCKER, 1993; DEFRIES et
al., 2002; DEFRIES, 2008).

Os indices de vegetacao extraidos a partir de imagens de satélite, tomadas de uma
mesma localizagao geografica, podem ser agrupados de modo a se criar séries tempo-
rais de indice de vegetacao. Muitos trabalhos utilizam dessas séries, como Barbosa
(1998), Wardlow et al. (2007) e Lacruz e Junior (2011). Entretanto, em geral, cada
trabalho sintetiza suas préprias séries temporais a partir das imagens de satélite.
Freitas (2012), por outro lado, foi responsével por um grande avango nesse aspecto,

pois desenvolveu uma ferramenta de laboratério virtual de sensoriamento remoto



que permitiu aos usuarios terem acesso as séries temporais de indice de vegeta-
¢ao de todo o territério do continente sul-americano, economizando muito tempo e

trabalho para outros pesquisadores.

As séries temporais de indice de vegetacao possuem um grande valor agregado, pois,
a partir delas, é possivel se estudar as variagdoes do verde na superficie terrestre,
num longo periodo de tempo, e relacionar quais fendmenos produzem tais variagoes,
ou seja, é possivel classificar mudancas de uso do solo e cobertura da terra a partir
de séries temporais de indice de vegetagao. Essa classificacao por um especialista
humano é possivel, porém ardua e demorada quando existe uma grande quantidade
de dados, por isso a criagao de um sistema computacional, que seja capaz de realizar
essa tarefa instantaneamente ao se apresentar novos casos, se torna essencial para o
monitoramento eficaz da superficie terrestre. Além disso, sdo muitos os interessados
por um sistema como esse, tais como gerentes e empresarios dos ramos de agricul-
tura e pecudria, pesquisadores cientificos, agentes ambientais e também agricultores

familiares.
1.1 Objetivos e resultados esperados

Com base nesse contexto, o objetivo principal deste trabalho é o de criar um sistema
computacional que seja capaz de classificar padroes temporais de uso do solo e
cobertura da terra em séries temporais de indice de vegetagao. Para isso, é preciso

cumprir os seguintes objetivos secundarios:

e Criar um conjunto classificado de padroes temporais de uso do solo e co-

bertura da terra para servir como base de conhecimento;
e Filtrar o conjunto inicialmente criado a fim de eliminar possiveis ruidos;

e Implementar um sistema computacional de classificacao de padroes de uso

do solo e cobertura da terra;

e (Criar um indice de confianca para mostrar o quao certo o sistema esta na

classificagdo de novos casos.

Como resultados, espera-se que consigamos criar uma base de conhecimento confia-
vel, implementar o sistema de classificacao e que este sistema classifique, de maneira
correta, a grande maioria dos padroes apresentados. Além disso, o sistema deve

indicar a quantidade de confianca que possui para as classificagoes apresentadas.



Os passos definidos como necessarios para cumprir os objetivos propostos sao:

e Estudo sobre o problema e sobre as areas que o compoem;

e Definicao de qual sistema computacional de classificacao serd utilizado para

a tarefa proposta;
e Obtencao das séries temporais de indice de vegetagao;

e Divisao das séries temporais em padroes de uso do solo e cobertura da

terra;
e (lassificacao visual dos padroes obtidos;
e Filtragem dos padrées inicialmente classificados;
e Implementacao do sistema de classificagao escolhido;

e Desenvolvimento de uma métrica para determinar o quao certo o sistema

estd da classificagdo apresentada para novos padroes;
e Realizacao de testes para verificar a qualidade do sistema;

e Comparagao dos resultados apresentados pelo sistema proposto com a clas-

sificagao de outra fonte.

1.2 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao organiza-se em 7 capitulos. O presente capitulo trata da introdugao
ao problema e da solucao proposta. No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos so-
bre séries temporais de indice de vegetacao e métodos de andlise de séries temporais
potencialmente capazes de resolver o problema de classificar padroes temporais de
indice de vegetacao. Ja, no Capitulo 3, sdo apresentados os sistemas neuro-difusos,
base do sistema de classificagao implementado para o objetivo proposto. No Capitulo
4, mostra-se a fundamentagao tedrica sobre o sistema de classificacao desenvolvido.
Em seguida, o Capitulo 5 mostra como o conjunto de padroes classificados — neces-
sarios para o treinamento — foi inicialmente gerado. O Capitulo 6 possui a descrigao
de como as técnicas e métodos propostos foram utilizados. Além disso, traz os resul-
tados obtidos neste trabalho e as analises referentes a esses resultados. Finalmente,
no Capitulo 7 sdo colocadas algumas consideracoes e desafios em aberto na area de
monitoramento e detecgao de mudanca de uso do solo e cobertura da terra por meio

de séries temporais de alta resolucao.



2 SERIES TEMPORAIS EM SENSORIAMENTO REMOTO

Ao longo dos séculos, as pessoas tém se fascinado por compreender os acontecimentos
que variam com o tempo. Registros da vazao anual do rio Nilo, por exemplo, existem
desde o ano 622 depois de Cristo (PUTTER et al., 1998), e fenémenos astrofisicos, como
o numero de manchas solares, foram registradas desde o século XVII. Em geral, os
fendmenos de interesse publico sdo observados ao se olhar suas principais variaveis
ao longo do tempo - de forma continua ou discreta. As ondas cerebrais, por exemplo,
sao representadas como eventos ordenados no tempo e eletrocardiogramas produzem
tragos, baseados no tempo, de ondas do coracao. Em meteorologia, a velocidade do
vento, temperatura, pressao, umidade e medigoes de precipitagao ao longo do tempo
estao associadas as condigoes meteoroldgicas. Dados da producgao industrial, taxas
de juros, inflagao, pregos de agoes e taxas de desemprego, entre outros dados colhidos

no decorrer do tempo, podem fornecer uma medida da satide de uma economia.

Esse conjunto de observagoes, feitas sequencialmente ao longo do tempo, é deno-
minado série temporal. Como dito anteriormente, as séries temporais sao utilizadas
para caracterizar a evolugao no tempo do comportamento de uma grande variedade
de sistemas. Segundo Lin et al. (2012), uma caracteristica intrinseca de uma série
temporal é que, geralmente, as observagoes adjacentes sao interdependentes. A na-
tureza dessa interdependéncia é de grande interesse no campo de andalise de séries
temporais, que se preocupa com as técnicas e modelos dindmicos sobre a natureza
dos dados das séries e o uso de tais modelos nas mais diversas areas de aplicagao
(LIN et al., 2012).

2.1 Séries temporais de indice de vegetacao

As séries temporais de dados relacionados ao sensoriamento remoto permitem detec-
tar e monitorar mudancas na superficie da terra. Um exemplo disso é a existéncia de
aplicacoes — mesmo com dados de baixa resolugao temporal — que avaliam variacoes
inter-anuais da cobertura terrestre. Nesse contexto estd o projeto PRODES (Pro-
grama de Célculo do Desflorestamento da Amazonia) — desenvolvido pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) —, que produz estimativas das taxas anuais
de desflorestamento na Amazoénia Legal a partir de dados de satélite (CAMARA et
al., 2006). Numa escala de tempo maior, estudos sobre a dindmica inter e intra-
anual dos ecossistemas terrestres demandam dados de sensoriamento remoto com
alta frequéncia temporal. Esses sistemas refletem as variagoes sazonais de variaveis
climaticas, incluindo temperatura e precipitacao, e respondem também as mudancas

climaticas de longo prazo (ZHANG et al., 2003).
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Figura 2.1 - Tlustragdo de uma série temporal do indice de vegetagao no pixel (i,j).

Fonte: Maus (2013).

Nas analises de dindmica de vegetagao, normalmente, calculam-se indices de vegeta-
¢do — que sao transformagoes lineares de bandas espectrais, geralmente nas faixas do
vermelho (V) e infravermelho proximo (IVP) do espectro eletromagnético (EPTPHA-
NIO et al., ) — baseados em dados de satélites, que além de realcar as variagoes na
biomassa verde, ajudam a reduzir interferéncias indesejadas (TUCKER, 1979). Os
indices de vegetacgao calculados e extraidos de imagens de satélite com boa e confia-
vel resolucao temporal podem ser agrupados e analisados de modo a se criar séries
temporais de indice de vegetacao. A Figura 2.1 ilustra o emprego desses indices
na composicao de séries temporais. Observa-se, para cada pixel da area em questao,
uma série temporal que caracteriza a variagao da vegetacao ao longo do tempo. Para
que uma composi¢ao temporal desse tipo seja consistente é essencial que os dados

multi-temporais obtidos por satélite estejam georreferenciados.

Tradicionalmente, existem diversos estudos que usam imagens de satélite tomadas de
uma mesma area em diferentes épocas para deteccao de mudancas no estado de um
objeto ou drea (HAYES; SADER, 2001). Diferentes fen6menos podem ser identificados
por meio da deteccao de mudancas, como desflorestamentos, modificagoes no uso
do solo (substituicio de matas nativas por agricultura), queimadas, variagoes na
geometria de aquisicao das imagens, etc. Estas mudancas resultam em alteragoes
nos valores de radiancia dos pixeis — o que afeta o indice de vegetagao — (SILVA et al.,
2012), possibilitando a comparagdo de duas datas ou, no caso de séries temporais

de indice de vegetagao, de varios conjuntos de datas.

A maior frequéncia temporal de amostragem produz dados de sensoriamento remoto



com potencial para analisar caracteristicas sazonais da vegetagao, ou seja, permite
analisar suas flutuagoes intra-anuais. Dados com essa caracteristica viabilizam o
monitoramento e mapeamento da cobertura vegetal com base em caracteristicas
fenolégicas (LLOYD, 1990). Dessa forma, longas séries temporais de dados com alta
resolucao temporal podem contribuir para a compreensao da relagao clima-biosfera,
ja& que a dinamica fenolégica dos ecossistemas terrestres reflete a dinamica intra e
inter-anual do clima e do regime hidroldgico do planeta (MYNENT et al., 1997; ZHANG
et al., 2003).

Até o final da década de 1990 o sensor AVHRR foi a tinica fonte de dados globais
com longas séries temporais disponiveis para estudo da vegetacao (JAMES; KALLURI,
1994; ZHANG et al., 2003). Entretanto, devido ao fato de a finalidade principal do lan-
camento desse sensor nao ser o estudo da dinamica global de vegetacao, seus dados
nao sao muito adequados para o monitoramento de vegetacdo (GOWARD et al., 1991).
Por outro lado, o sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer),
planejado para monitoramento do oceano, atmosfera e também da terra, disponibi-
liza, desde 2000, indices de vegetagao desenvolvidos para um preciso monitoramento

sazonal e inter-anual da vegetagdo (JUSTICE et al., 1998).

Os produtos gerados por meio do sensor MODIS permitiu avangos nos trabalhos que
necessitam de maior resolugao temporal, quase diaria, aliada a moderada resolucao
espacial (250 m). Por esse motivo, e pela qualidade do georreferenciamento das
imagens MODIS, é possivel elaborar séries temporais com precisao (WOLFE et al.,
2002), que se tornam eficazes ferramentas para identificar processos de conversao
do uso do solo e cobertura da terra, como visto nos trabalhos Nassar et al. (2008),
Rudorff et al. (2009) e Rudorff et al. (2010), que avaliam mudangas de uso do solo
e cobertura da terra em decorréncia da expansao do cultivo da cana-de-acicar na

regiao Centro-Sul do Brasil.
2.2 Analise de séries temporais

Uma importante area de aplicacao do uso de séries temporais é a previsao de va-
lores futuros. Por exemplo, o uso, no tempo ¢, de observacoes disponiveis de uma
série temporal para prever o seu valor, em algum tempo futuro ¢ + [, pode fornecer
uma base para o planejamento econdmico e de negdcios, planejamento de produgao,
inventario e controle da produgao, controle e otimizagao de processos industriais,

entre outros.

Outro tema de interesse consideravel em analise de séries temporais é a estimativa



de fungoes de transferéncia, que busca, utilizando modelos matematicos, determinar
explicitamente como as observacoes de uma série relacionam-se com seus valores
passados. No geral, esses modelos matematicos ajudam na inferéncia e interpretagao

das quatro componentes que constituem o modelo classico de séries temporais:

e componente tendéncia (T) — é o comportamento de longo prazo da série —,

e componente ciclica (C) — sao as flutuagoes ciclicas nos valores da variavel

de média a longa duragao —,

e componente sazonal (S) — sdo as flutuagdes, de curta duragao, nos valores

da variavel de interesse — e

e componente aleatéria (A) — sdo as variagoes aleatérias da varidvel.

As quatro componentes citadas podem definir a equagao da série temporal, para a
varidvel de interesse Y, como Y = f(T,C, S, A) (CHATFIELD, 2013).

Um problema usual em séries temporais ocorre em aplica¢bes com grandes bancos
de dados. Com isso, ha o crescimento do interesse no desenvolvimento de algoritmos
e técnicas de mineracao de dados e reconhecimento de padroes. Segundo Lin et al.
(2012), as caracteristicas estruturais intrinsecas dos dados de séries temporais, como
a alta dimensionalidade e a correlagao caracteristica, combinadas com os ruidos
induzidos pelas medi¢oes de séries temporais do mundo real, sdo os desafios que
tornam os algoritmos classicos de mineracao de dados, frequentemente, ineficazes e

ineficientes para busca de padroes.

Em mineracao de dados, técnicas de clustering, ou agrupamento de padroes, sao
utilizadas para buscar grupos de padroes em conjuntos de dados de séries temporais,
por meio de alguma medida de similaridade. Trabalhos como os de Aach e Church
(2001), Kalpakis et al. (2001) e Keogh e Pazzani (1998) podem ser citados como
exemplos de estudos de agrupamento. J&, trabalhos como os de Santana et al. (2010),
Adami et al. (2008), Formigoni et al. (2011) e Lacruz et al. (2005) tratam de uma area
similar, que é a classificacao de padroes em séries temporais de indice de vegetagao.
A classificacao difere do agrupamento de padroes, principalmente, no sentido que o
primeiro deve possuir informacao a priori sobre o comportamento das observagoes
das séries, ou seja, deve existir conhecimento especialista sobre como a série evolui
para determinados cenarios. Em contraponto, é possivel determinar qual o cenario
existente para certo subconjunto de observagoes, de acordo com o comportamento

dos dados desse subconjunto.



Na classificacao de padroes, tem-se um conjunto de padrdes que foram anterior-
mente classificados, denominado conjunto de treinamento, e, com um mecanismo
de extracao de caracteristicas, que computa informac¢oes numéricas ou simbdlicas, é
possivel classificar novos padroes com a comparac¢ao do conteido desse padrao com

o conjunto de caracteristicas extraidas do treinamento.

Neste trabalho, estudamos algumas abordagens de classificacao de padroes para o
objetivo proposto de classificar padroes temporais de uso do solo e cobertura da
terra em séries temporais de indice de vegetacao. Apresentamos essas abordagens

na Secao 2.2.1.
2.2.1 Algoritmos de reconhecimento de padro6es

O reconhecimento de padroes é o processo de mapeamento automatico da represen-
tacdo de entrada de uma entidade a uma dada classe. A tarefa de reconhecimento
¢ geralmente categorizada com base em como o processo de aprendizagem deter-
mina a classe de saida. Esse procedimento de aprendizagem pode ser supervisionado
— quando um determinado padrao é atribuido a uma das classes pré-definidas do
problema, usando dados rotulados para construir um modelo ou para orientar a
classificacdo de padrdes —, nao supervisionada — quando um determinado padrao é
atribuido a uma classe desconhecida —, ou semi-supervisionada — quando um de-
terminado padrao é atribuido a uma das classes pré-definidas, usando tanto dados
rotulados quanto dados nao rotulados. Para a aprendizagem supervisionada, como
classificacdo, um modelo funcional é muitas vezes utilizado para mapear as entradas
observadas as classes de saida. Uma grande quantidade de técnicas de construcao de
modelos tém sido desenvolvidas para esta finalidade (DUDA et al., 2012), incluindo:
arvores de decisao, indugao de regras, redes bayesianas, raciocinio baseado em me-

moria, maquinas de vetores de suporte e redes neurais artificiais.
2.2.1.1 Meétodos com aprendizagem supervisionada

Métodos supervisionados, como dos k Vizinhos Mais Préximos (k-NN, do inglés k
Nearest Neighbor), tém sido utilizados com sucesso para a classificagdo de dados de
séries temporais (LIN et al., 2012). O algoritmo de classificacaio NN trabalha com o
calculo da distancia entre o objeto a ser classificado e cada membro do conjunto de
treinamento (HAN et al., 2006). A classificagao do objeto de interesse é prevista para
ser a mesma que a classificagdo dos k membros do conjunto de treinamento mais
proximo. O classificador 1-NN, com validacao cruzada leaving-one-out (deixando um

para fora), tornou-se o método padrao usado para comparar e avaliar a utilidade de



representagoes de séries temporais e medidas de similaridade (DING et al., 2008).

Outra op¢ao comum de classificador é a arvore de decisao (HAN et al., 2006). Trata-se
de uma ferramenta classica de aprendizado de maquina que usa uma estrutura de
arvore parecida com um fluxograma, em que um no interno denota um teste em um
atributo, um ramo denota o resultado em um teste, e um no6 folha denota a classe
rotulo ou distribuicao de classes. Ao colocar o atributo que melhor distingue os da-
dos na raiz — ou seja, o que resulta em maior ganho de informagao —, um processo
de inducao de arvore de decisao particiona recursivamente as amostras de dados em
subconjuntos de amostras de acordo com algum critério de divisao. A arvore resul-
tante pode ser utilizada para classificar as futuras amostras de entrada, e também
pode ser facilmente convertida em um conjunto de regras que generalizam o compor-
tamento dos dados. Mesmo sendo uma técnica utilizada com sucesso em classificacao
de padroes, as arvores de decisao enfrentam algumas dificuldades tratando de dados
de séries temporais, uma vez que o elevado nivel de ruido e dimensionalidade pode
resultar numa arvore profunda, espessa e com pouca precisao (LIN et al., 2012). Na
tentativa de superar esse problema, Geurts (2001) sugeriu representar a série tem-
poral como uma arvore de regressao (RT, do inglés Regression Tree), e treinar a

arvore de decisao diretamente sobre essa representacao.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) (LIPPMANN, 1987) sdo modelos inspirados na
estrutura e no funcionamento do sistema nervoso e sdo tteis na solugao de diver-
sos problemas computacionais, dentre eles, o reconhecimento de padroes. Segundo
Haykin (2001), uma rede neural é um processador maci¢amente paralelamente distri-
buido constituido de unidades de processamento simples — os neurdnios —, e que tem a
propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel
para o uso. A RNA se assemelha ao cérebro humano pelo fato de o conhecimento ser
adquirido pela rede, a partir de seu ambiente, através de um processo de aprendiza-
gem; e também por serem utilizadas forgas de conexao entre os neuronios, conhecidas
como pesos sinapticos, para se armazenar o conhecimento adquirido. Durante o trei-
namento, cada exemplo é alimentado através da rede, e os pesos sao atualizados de
acordo com a diferenca entre a saida real e a saida esperada. As RNAs tém sido
aplicadas com sucesso em dominios tais como reconhecimento de caracteres (DESAI,
2010), detecgao de faces (AITKENHEAD; MCDONALD, 2003), reconhecimento de voz
(DEDE; HUSNU, 2010) e astronomia (COLLISTER; LAHAV, 2004; WANG et al., 2009).

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do inglés Support Vector Machines)

(DUDA et al., 2012) sdo comumente usadas para a construgao de modelos de classi-
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ficagdo para representagoes de alta dimensionalidade. As observagdes do conjunto
de treinamento que melhor definem a fronteira de decisao entre as classes sao es-
colhidas como vetores de suporte, que suportam/definem o limite de decisdo. Um
peso diferente de zero é atribuido a cada vetor de suporte. A classificacdo de um
objeto de teste serd realizada calculando uma soma ponderada das saidas da fungao
de similaridade entre o novo objeto e os vetores de suporte de cada classe, sendo
que a classe predita serd a classe com a maior soma. As SVMs tém sido utiliza-
das por varios pesquisadores em classificacao de séries temporais. Kampouraki et
al. (2009) extrairam caracteristicas a partir de séries temporais utilizando métodos
estatisticos e técnicas de analise de sinais, e classificaram os dados usando SVMs. Ja
o trabalho de Eads et al. (2002) propds o uso de algoritmos genéticos para extrair

caracteristicas de séries temporais e classificd-las usando SVMs.
2.2.1.2 Aprendizagem semi-supervisionada

Todas as técnicas descritas até aqui sao técnicas de aprendizagem supervisionada,
onde padroes com rétulos de classificagao conhecidos sao usados para construir um
modelo para identificar padroes com réotulos de classificagao desconhecidos. A apren-
dizagem semi-supervisionada, por outro lado, envolve o uso, tanto de padroes rotu-
lados, quanto de padroes nao rotulados. Para séries temporais, Wei e Keogh (2006)
propuseram uma técnica de classificacao semi-supervisionada baseada no 1-NN. O
algoritmo comeca por treinar o classificador usando todos os padroes rotulados.
Em seguida, ele classifica os dados nao rotulados, e adiciona no conjunto de treina-
mento os dados nao rotulados com classificacao mais confidvel (WEL; KEOGH, 2006).
O processo é repetido até que algum critério de parada seja atingido. Os autores
demonstraram que seu algoritmo requer apenas uma pequena quantidade de dados

rotulados para construir um classificador preciso.
2.2.1.3 Aprendizagem nao supervisionada

Ao contrario da aprendizagem supervisionada e da aprendizagem semi-
supervisionada, a aprendizagem nao supervisionada (por exemplo, o agrupamento
de padroes) envolve apenas dados nao rotulados. Uma das abordagens do agrupa-
mento de padroes mais utilizadas é o agrupamento hierarquico, devido ao grande
poder de visualiza¢ao que oferece (KEOGH; PAZZANI, 1998). O agrupamento hierar-
quico produz uma hierarquia aninhada de grupos de objetos semelhantes, de acordo
com uma matriz de distancias dos objetos. Uma das vantagens desse método é a
sua generalidade, uma vez que o usuario nao precisa fornecer todos os parametros

do sistema, tal como o nimero de grupos. No entanto, devido a sua complexidade
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computacional, no minimo quadratica, a sua aplicacao fica limitada a conjuntos de
dados pequenos ou ao uso de computadores com alta capacidade de processamento

e memoria (LIN et al., 2012).

Um método mais rapido e simples para realizar o agrupamento de padroes é o
k-médias (MACQUEEN, 1967; BRADLEY et al., 1998). A intuigao bésica por tras do k-
médias — e, em geral, dos algoritmos de refinamento iterativo — é a mudanca continua
dos objetos nos grupos, de modo que a distancia dentro do grupo seja minimizada.
O algoritmo do k-médias para N objetos tem uma complexidade O(kNrD) (MAC-
QUEEN, 1967), onde k é o niimero de grupos especificados pelo usuério, r é o ntimero
de iteragoes até a convergéncia, e D é o nimero de atributos usados. Pelo fato do
k-médias ser essencialmente um algoritmo do tipo hill-climbing, é garantido que ele
convirja para um otimo local, mas nao necessariamente para um 6timo global. Com
isso, as escolhas dos centros iniciais sao criticas para a qualidade dos resultados (LIN
et al., 2012).

Outro algoritmo bem conhecido de agrupamento divisivo é o algoritmo de Maximi-
zagdo de Expectativa (EM, do inglés Fzpectation-Maximization). O algoritmo EM
¢ muito semelhante ao k-médias, visto que também comega com uma estimativa
inicial quanto a localizacao dos grupos. A principal diferenca entre estes algoritmos
é que o k-médias tenta modelar os dados como uma colegao de k regioes esféricas,
com cada objeto pertencendo a exatamente um grupo. Em contraste, o EM modela
os dados como uma colecao de k distribuigoes, normalmente gaussianas, tendo cada
um dos objetos de dados um grau de pertinéncia para cada grupo (LIN et al., 2012).
A principal vantagem do EM sobre o k-médias é a sua capacidade para modelar um
conjunto muito mais rico de grupos (DEMPSTER et al., 1977; LAWRENCE; REILLY,
1990).

Algoritmos de agrupamento especializados tém sido propostos para utilizacdo em
andlises de séries temporais. Por exemplo, o trabalho de Lin et al. (2004) propos
uma versao incremental e iterativa do algoritmo k-médias chamado i-kMédias. O
algoritmo funciona aproveitando a propriedade de multi-resolu¢ao de wavelets, que
elimina o dilema de selegao de centros iniciais do k-médias (LIN et al., 2004). Rodri-
gues et al. (2008) propos um algoritmo de agrupamento hierarquico para os fluxos
de dados de séries temporais. O algoritmo incremental constréi uma hierarquia de
arvore de grupos, usando uma medida de dissimilaridade baseada na correlagao entre

as séries temporais (RODRIGUES et al., 2008).
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2.2.2 Meétodo de classificacao escolhido

Como visto na secao anterior, existem diversos métodos teoricamente capazes de
resolver o problema de classificar padroes temporais de uso do solo e cobertura
da terra. O primeiro limitante é que em algum momento da aplicacdo do método
escolhido seria necessaria a utilizagdo de conhecimento especialista. Assim, um mé-
todo que utiliza, no minimo, a aprendizagem semi-supervisionada seria o necessario.
Entre as opgoes disponiveis, consideramos que uma técnica que utilizasse de apren-
dizagem supervisionada seria nao sé capaz, mas preferida, devido, principalmente,
pelo desafio de tratar dados inicialmente nao classificados por um especialista, nos
deixando, dessa forma, com dados incertos. O desafio de lidar com dados incertos
vem do fato de os exemplos disponiveis na literatura serem escassos, mas suficien-
tes para nos orientar sobre como os padroes temporais de indice de vegetacao — de

algumas classes — evoluem com o tempo.

Foi escolhida aqui uma técnica que mistura a natureza conexionista e a aprendizagem
supervisionada da rede neural artificial Perceptron Multicamadas, com a natureza
do tratamento da incerteza da logica difusa. A intensao foi a de utilizar os exemplos
disponiveis na literatura para comparar com os padroes presentes na area de estudo
e separar esses padroes em classes pré-definidas. Essa separacgao foi realizada por
um nao especialista e a existéncia de ruidos nos conjuntos de padroes classificados

motivou a utilizacao da légica difusa juntamente com a rede neural.
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3 SISTEMAS NEURO-DIFUSOS

No campo da inteligéncia artificial, neuro-difuso refere-se a combinacao de redes
neurais artificiais e légica difusa. Ele resulta em um sistema hibrido inteligente que
combina o estilo de raciocinio humano de sistemas difusos com a estrutura cone-
xionista e de aprendizagem de redes neurais, sendo uma solu¢ao promissora para
diversos problemas do mundo real e j4 um sucesso em areas como reconhecimento
de padroes e controle (CANUTO, 2001). Esses sistemas incorporam o estilo de ra-
ciocinio humano através da utilizagdo de um quadro estrutural de alto nivel, de
pensamento e raciocinio, com o uso de regras difusas SE-ENTAO (JIN, 2000). A
rigor, qualquer sistema que misture os paradigmas de sistemas difusos e sistemas

conexionistas poderia ser chamado de neuro-difuso (CANUTO, 2001).

Neste capitulo, apresenta-se os conceitos basicos de sistemas neuro-difusos, assim
como das areas do conhecimento que as compoem: as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) e a Logica Difusa.

3.1 Redes neurais artificiais

De acordo com Lent (2004), o cérebro humano consiste de aproximadamente 10!
neur6nios (unidades de processamento), com cerca de 10 conexdes de um neurdnio
para o outro. A Figura 3.1 mostra o esquema simplificado de um neur6énio um
humano. A célula em si é constituida por um ntcleo e o exterior é uma membrana
celular. Cada neurénio tem um nivel de ativacao, que varia entre um maximo e
um minimo. As conexoes (sinapses) existem para aumentar (excitando) ou diminuir
(inibindo) a ativagao através de outros neurdnios. Essas sinapses transmitem o nivel

de ativagdo de um neurénio para outro (MULLER et al., 2013).

Apesar da baixa operacdo de neurdnios individuais, o cérebro pode lidar eficien-
temente com tarefas computacionais complexas. Além disso, dados incompletos e
inconsistentes podem ser manipulados pelo cérebro, que pode aprender com a expe-

riéncia e é tolerante a falhas.

O tema principal da investigacao de redes neurais artificiais se concentra na mode-
lagem do cérebro como um dispositivo de computagdo paralela para varias tarefas
computacionais que sao dificeis de resolver usando métodos computacionais conven-
cionais (MEHROTRA et al., 1996).

As redes neurais artificiais (HAYKIN, 2001) s@o modelos inspirados na estrutura e

no funcionamento do sistema nervoso e sao uteis na solucao de diversos problemas
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computacionais, dentre eles: reconhecimento de padrdes, comportamento adapta-
tivo, probabilisticos, fusao de dados, entre outros. Além disso, as redes neurais sao
uma promessa de processamento eficiente, explorando paralelismo maci¢o e compor-

tamento tolerante a falhas.

NEURONIO NATURAL

Dendritos Corpo Axoénio

Coletam Integra sinais Passa o sinal elétrico gerado pelo
sinais de entrada e nucleo para os dendritos de outros
elétricos gera saida neurdnios

para o axénio

Figura 3.1 - Esquema simplificado de um neur6énio humano.

Fonte: Adaptado de Freeman (2005).

Elas foram motivadas, desde sua concepc¢ao, a simular o tipo de processamento que
acontece no cérebro humano, que processa informacoes de uma forma totalmente
diferente do computador digital convencional, sendo considerado um computador
extremamente complexo, nao linear e paralelo, com capacidade superior a de qual-

quer computador atual.

O processo de aprendizagem, também chamado de algoritmo de aprendizagem, tem
o objetivo de alterar os pesos das conexdes entre neuronios de forma a alcancar a

maxima aproximacao possivel da saida desejada. No caso da rede neural Perceptron
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Multicamadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron), especificamente, tal objetivo
¢ minimizar o erro quadratico relacionado a diferenca entre os resultados obtido e

esperado (HAYKIN, 2001).

A Figura 3.2 mostra a estrutura, em forma de grafo, de uma rede neural artificial
composta por quatro camadas: camada de entrada, camada de saida e duas camadas
intermediarias, também conhecidas como camadas escondidas. Os nés do grafo sao

os neurodnios e as arestas que ligam os nds sao as conexoes da rede.

Perceptron Multicamadas

Sinal de Sinal de
enfrada saida
(esfimulao) [resposta)

Camada Primeira Segunda Camada
de enfrada camada camada de salda
escondida escondida

Figura 3.2 - A estrutura geral de uma rede neural de multiplas camadas.

O neurénio em si calcula uma funcao muito simples, no qual um certo nimero
de valores de entrada sao recebidos, processados e passados para outros neurénios
como o valor de saida. No entanto, quando organizados numa estrutura de rede
altamente interligada, a fungao global da rede torna-se muito mais sofisticada e capaz
de realizar tarefas computacionais complexas, sendo capazes de realizar mapeamento
nao-linear de entrada-saida, generalizacao, adaptatividade e tolerancia a falhas (LIN;
LEE, 1996).

De um ponto de vista operacional, as redes neurais podem ajustar a sua estrutura
durante a fase de aprendizagem de tal modo a adquirirem a capacidade de generalizar
objetos diferentes dos dados de treinamento. Por outro lado, a principal desvanta-

gem das redes neurais é a dificil compreensao de como elas realmente resolvem um
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determinado problema. Isso porque o problema nao é dividido em seus elementos
logicos, mas é resolvido por meio de uma abordagem holistica, o que pode ser de

dificil compreensao, principalmente, aos leigos nesse tipo de solugao.
3.2 Sistemas difusos

A Teoria dos Conjuntos Difusos (do inglés, Fuzzy Sets Theory), formalizada pelo
professor Lofti Zadeh na Universidade da Califérnia em 1965 (ZADEH, 1965), foi
desenvolvida para tratar do aspecto vago da informacao. Ela constitui o ponto de
partida no desenvolvimento de sistemas difusos. Na publicagao de Zadeh (1965), se
introduz, pela primeira vez de maneira formal, a definicao de um conjunto difuso.
Esta da origem a uma série de conceitos, operacoes e medidas que sao aplicaveis a

varias disciplinas da ciéncia.

Esta secao apresenta as definicbes bésicas, notagoes e operacoes que englobam os
conjuntos difusos. Isso com o objetivo de fornecer uma introdugao concisa e um

resumo dos conceitos basicos e fundamentais para o estudo dos conjuntos difusos.
3.2.1 Conjuntos classicos

Um conjunto classico é um conjunto com uma fronteira nitida — também conhecido
como crisp. Por exemplo, um conjunto classico de um niimero real maior do que 1,8
pode ser expresso como

A= {x|z > 1,8}, (3.1)

onde 1,8 é uma fronteira clara e inequivoca tal que se x é maior do que esse niimero,

entdo x pertence ao conjunto A; caso contrario x nao pertence ao conjunto.

Embora conjuntos classicos sejam adequados para diversas aplicagoes e tenham pro-
vado serem uma ferramenta importante para a matematica e ciéncia da computacao,
eles nao refletem a natureza dos conceitos e pensamentos humanos, que tendem a
ser abstratos e imprecisos. Como ilustracao, matematicamente podemos expressar
o conjunto de pessoas altas como uma colecao de pessoas cuja altura é de mais de
1,80 m. Este é o conjunto denotado pela Equacao 3.1, se tomarmos A = “pessoa
alta” e x = “altura”. No entanto, esta é uma forma artificial e inadequada de re-
presentar o nosso conceito usual de “pessoa alta”, ja que a natureza dicotomica do
conjunto classico classificaria uma pessoa com 1,81 metros de altura como alta, mas
nao uma pessoa de 1,79 metros de altura. Esta distin¢ao ¢ intuitivamente razoavel,
mas a falha vem da transicao brusca entre pertencimento e nao pertencimento em

um conjunto.
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Figura 3.3 - Partigdo difusa do universo X representando “idade”, formada pelos conjuntos
difusos “crianga”, “adolescente” e “adulto”.

Outro exemplo de problema que mostra um limitante da modelagem de conjuntos
classicos ¢ a modelagem do conceito de adolescente. Em conjuntos classicos o con-
ceito de adolescente poderia ser definido como a faixa etaria de pessoas entre 13 e
19 anos. Assim, uma pessoa de 12 anos e 11 meses de idade nao poderia ser con-
siderada adolescente, o que é incompativel com o raciocinio humano, ja que o ser
humano admite um grau de compatibilidade intermediario entre o pertencimento ou
nao de um elemento a um certo conjunto. Uma modelagem difusa admite um grau
de pertinéncia para a afirmacgao de que uma pessoa de 12 anos e 11 meses de idade
é, até certo ponto, um adolescente. A Figura 3.3 mostra uma modelagem para os

conjuntos difusos “crianca”, “adolescente” e “adulto”.

Em contraste com um conjunto cldssico, um conjunto difuso, como o nome indica,
¢ um conjunto sem uma fronteira nitida. Ou seja, a transicao de “pertencer a um
conjunto” para “nao pertence a um conjunto” é gradual, e essa transicao suave é
caracterizada por funcoes de pertinéncia que dao aos conjuntos difusos flexibilidade
na modelagem de expressoes linguisticas comumente utilizadas, tais como “a agua
estd quente” ou “a temperatura é alta”. Como destacado em Zadeh (1965), tais con-
juntos mal definidos desempenham um papel importante no pensamento humano,
particularmente nos dominios do reconhecimento de padroes, comunicacao de infor-
macoes e abstragao. Note que a imprecisao nao vem da aleatoriedade dos membros
constituintes dos conjuntos, mas da natureza incerta e imprecisa de pensamentos e

conceitos abstratos.
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3.2.2 Conceitos basicos da teoria dos conjuntos difusos

Seja X um espaco de objetos e x um elemento genérico de X. Um conjunto classico
A, tal que A C X, é definido como uma colecao de elementos ou objetos z € X, de
tal forma que cada x pode pertencer ou nao ao conjunto A. Ao definir uma funcao
caracteristica para cada elemento z em X, podemos representar um conjunto classico
por um conjunto de pares ordenados (z,0) ou (x,1), o que indica x € A ou x ¢ A,

respectivamente.

Ao contréario do conjunto convencional anteriormente mencionado, um conjunto di-
fusos expressa o grau em que um elemento pertence ao conjunto. Assim a fungao
caracteristica de um conjunto difuso pode conter valores reais entre 0 a 1, o que de-

nota o grau de pertinéncia de um elemento qualquer em um determinado conjunto.

Segundo Zadeh (1965), um conjunto difuso é definido como: “Uma classe de objetos
com graus de pertinéncia continuos. Tal conjunto é caracterizado por uma fungao
de pertinéncia que varia entre 0 e 1”. De acordo com esta defini¢do, um conjunto
difuso A estd composto por duas partes essenciais: seus elementos x pertencentes ao
universo de discurso X e a funcao de pertinéncia p 4 que assina o grau de pertinéncia
destes elementos a seu conjunto. Um conjunto difuso A é definido matematicamente

COImo:

fa: X = [0,1]. (3.2)

Desta forma, na representagao de um conjunto difuso, a fun¢ao de pertinéncia associa
a cada elemento z € X um numero real pu4(x) no intervalo [0, 1], que representa o
grau de pertinéncia do elemento z ao conjunto A, isto é, qual a compatibilidade
do elemento x com o conjunto A. A fungao de pertinéncia p4(x) indica o grau de

compatibilidade entre x e o conceito expresso por A:

e 14(x) =0 indica que x é completamente incompativel com A.

e 0 < pa(r) < 1 indica que x é parcialmente compativel com A, com grau
fa(z).

e 1(x) =1 indica que x é completamente compativel com A.

A especificacao da funcao de pertinéncia é subjetiva, o que significa que é possivel

definir mais de uma fungéo de pertinéncia para o mesmo conceito (digamos, “adoles-
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cente”). Isso varia de acordo com a percepgao do conceito da pessoa que a define. Por

isso, Zimmermann (2001) considera a fungao de pertinéncia o componente principal

de um conjunto difuso.
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O tipo de representacao da funcao de pertinéncia depende do conjunto base. Se

este conjunto é composto de muitos valores entao uma representacao paramétrica é

adequada. Assim, neste caso, para que as fungoes sejam usadas necessita-se apenas

que parametros sejam definidos. Normalmente func¢oes de pertinéncia lineares sao

preferidas, devido a sua simplicidade e eficiéncia com respeito a computabilidade,

principalmente fung¢des trapezoidais ou triangular, que sao definidas por quatro e trés

parametros, respectivamente. Entretanto, para algumas aplicacoes, a modelagem

requer curvas continuamente diferenciaveis e transi¢coes suaves, que os trapézios nao

tém (veja Figura 3.4).
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3.2.2.1 Operadores de conjuntos difusos

Uma das consequéncias naturais a generalizacdo da teoria classica dos conjuntos
para a teoria dos conjuntos difusos é a definicdo de suas operagdes. Assim como
os conjuntos classicos possuem operacoes, como uniao, intersecao e complemento,
os conjuntos difusos tém operagoes semelhantes. A seguir, apresentam-se as opera-
¢Oes principais com conjuntos difusos, encontradas na literatura consolidada da area
(vide, por exemplo, Dubois e Prade (2012) e Gomide et al. (1995)).

Operadores de Intersec¢ao, Uniao e Complemento

Sejam A e B conjuntos definidos em X, tanto em conjuntos difusos como em con-
juntos classicos, é possivel expressar a intersecgao destes conjuntos, como um outro
conjunto E, tal que E = A N B. Da mesma forma, é possivel expressar a uniao
de A e B como um novo conjunto F, tal que F' = A U B. Por outro lado, como
visto anteriormente, nos conjuntos difusos o grau de pertinéncia de um elemento a
um conjunto nao é binario, por isso os conjuntos resultantes das operagoes de inter-
seccao e uniao sao dados por fungoes difusas que as qualificam. Essas fungoes sao
geralmente referidas na literatura como t —normas e t — conormas (ou S —normas),
respectivamente. Verifica-se que quando os conjuntos sao classicos as t — normas e

t — conormas se reduzem aos operadores classicos e e ou:

Interseccao: Sejax € A N B, entaoxr € Aex € B, (3.3)

Unido: Sejaxr € AU B, entaox € Aoux € B, (3.4)

Em conjuntos difusos, existem diversos operadores t — norma e t — conorma, que
mapeiam v/ : [0, 1] — [0, 1], sendo os principais os contidos na Tabela 3.1, e os
mais utilizados os operadores de Zadeh e probabilistas. Uma caracteristica comum
a todos eles é que eles sao:

e Comutativos: v (a, b) = 7 (b, a);

e Associativos: v(a, (b, ¢)) = (v(a, b), ¢);

e Monotonicos: v/(a, b) < v/(c, d) sea < ceb < d;

para Va, b € [0, 1]. Além disso, os operadores t — norma T devem verificar a
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propriedade de elemento neutro =1, tal que T (a, 1) = a, e os operadores t—conorma

1 a propriedade de elemento neutro = 0, tal que L(a, 0) = a.

Uma t — norma T e uma t — conorma L sao duais em relagao a uma operacao de

negagao —: [0, 1] — [0, 1] se elas satisfazem as relagoes de De Morgan, dadas por:

—(T(a, b)) = L(—a, —b); (3.5)

—(L(a, b)) = T(—a, —b). (3.6)

Tabela 3.1 - Principais t — normas e t — conormas duais.

Nome ‘ t — norma ‘ t — conorma ‘
Zadeh min(a,b) max(a,b)
probabilista a-b a+b—a-b
Lukasiewicz | maz(a +b—1,0) | min(a+ b, 1)
a,seb=1 a,seb=0
Weber b,sea=1 b,sea=0
0, senao 0, senao

Operadores de implicacao

Os operadores de implicagao I : [0, 1]*> — [0, 1] sdao usados para modelar regras
de inferéncia do tipo Se <premissa> Entio <conclusao>. Esses operadores devem
satisfazer, pelo menos, as trés seguintes propriedades V a, a', b, ¥’ € [0,1]:

a) Seb < b entao I(a,b) < I(a,l’) (monotonicidade a direita);

b) 1(0,b) = 1 (principio da falsidade);

c) I(1,b) = b (principio da neutralidade).

Considerando A e B dados por g4 : X — [0, 1] e ug : Y — [0, 1], a relacio A — B

é expressa comao:

pasp(@, y) = 1(pa(x), ps(y)), (3.7)

onde I é algum operador de implicagdo. A Tabela 3.2 mostra os principais operadores

de implicacao disponiveis na literatura.
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Tabela 3.2 - Principais operadores de implicagao.

Nome ‘ Implicacao ‘
Kleene-Diemes max(1l — a,b)
Lukasiewicz min(l —a+0,1)
Rescher-Gaines “Sharp” 1,sea<b
0, senao
Brower-Godel 1,sea<b
b, senao
Goguen min(b/a), se a # b
1, senao
Reichenbach “Estocastica” l—a+a-b
Zadeh-Wilmott mazx(l — a,min(a,b))

Embora as t — normas nao sejam implicacoes propriamente ditas, elas sao muito
empregadas na pratica como tais (SANDRI; CORREA, 1999).

3.2.2.2 Modelos de inferéncia difusos

Sistemas de inferéncia difusos sao implementacoes de modelos capazes de proces-
sar de forma eficiente informagoes imprecisas e qualitativas, sendo, por exemplo,

adequados em situagdes que exigem tomadas de decisao (REZENDE, 2003).

Os sistemas de inferéncia difusos utilizam-se de regras logicas para descrever, numa
rotina, a experiéncia humana, intuicao e heuristica para inferir um valor de saida a

partir de elementos de entrada, como, por exemplo, num processo de classificagao.

A base de regras é formada por estruturas do tipo Se <premissa> Entdo <conclu-
sao>. A premissa pode ser formada por mais de uma clausula z; = A;, onde A; é um
conjunto difuso, conectados por operadores de conjungao ou disjuncao (t — normas
e t — conormas). Essas regras, juntamente com os dados de entrada, sdo processa-
dos pelo procedimento de inferéncia, o qual infere valores de saida de acordo com o

estado do sistema, aplicando o operador de implicagao.

Os tipos de modelos de inferéncia difusos encontrados na literatura sao os mode-
los classicos, principalmente o modelo de Mamdani e o de Larsen, e os modelos
de interpolagao, como o modelo de Takagi-Sugeno-Kang (TSK) e o de Tsukamoto
(MAMDANT, 1976; LEE, 1990). Os modelos diferem quanto & forma de representagao
dos termos na premissa, quanto a representacao da conclusdao e quanto aos opera-

dores utilizados.
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Sandri e Correa (1999) definem o processo de inferéncia como:

a) Verificacdo do grau de compatibilidade entre os fatos e as cldusulas nas

premissas das regras;

b) Determinagao do grau de compatibilidade global da premissa de cada re-
gra, utilizando os operadores de conjun¢io e disjuncao (¢ — normas e

t — conormas);

c¢) Determinagao do valor da conclusdo mediante a aplicagdo de funcao de
implicagao, tendo como argumentos o grau de compatibilidade da regra

com os dados e o consequente da regra (preciso ou nao);

d) Agregacao dos valores obtidos como conclusdo nas varias regras, obtendo-se

um resultado global.

Modelo classico

Nos modelos classicos, a conclusao de cada regra especifica um termo difuso dentre
um conjunto fixo de termos. Esses termos sao geralmente conjuntos difusos convexos

como tridngulos, fungoes em forma de sino e trapézios.

Dado um conjunto de valores para as variaveis de estado, o sistema obtém um con-
junto difuso — muitas vezes sub-normalizado —, como o valor da variavel de saida.
Esse conjunto difuso representa uma ordenagdao no conjunto de saidas aceitaveis
naquele momento. Finalmente, uma saida global é selecionada dentre aquelas acei-
taveis em um processo conhecido como decodificagdo (SANDRI; CORREA, 1999). Na
Figura 3.5, ilustra-se o processo de raciocinio do modelo de Mamdani, para duas
regras com duas variaveis de entrada, que usa o operador min como implicacao e o

operador max para agregar os resultados de cada regra.
Modelo interpolativo

Nos modelos de interpolagao, cada conclusao é dada através de uma funcao estri-
tamente monotonica, usualmente diferente para cada regra. No modelo de Takagi-
Sugeno-Kang, a funcao é uma combinacao linear das entradas, tendo como parame-
tros um conjunto de constantes. Nesse esquema, obtém-se, para cada regra, um tnico
valor para a variavel de saida. Finalmente, uma saida global é obtida fazendo-se uma
média ponderada dos valores individuais obtidos, onde cada peso é o proprio grau

de compatibilidade entre a premissa da regra e as entradas, normalizado. Na Figura
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3.5, ilustra-se a inferéncia através do método de Takagi-Sugeno-Kang para as mes-
mas duas regras e duas variaveis de entrada que o exemplo de Mamdani mencionado

anteriormente.

< Consequente >
{ Premissa > (“Sugeno )

;1 ui=a.ri+b.x:+c
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Figura 3.5 - Duas regras SE-ENTAO (R1 e R2), com duas fun¢des de pertinéncia de va-
riaveis de interesse, e métodos de inferéncia difusos comumente utilizados na
literatura.

3.3 Sistemas neuro-difusos

A lbgica difusa (ZADEH, 1965; RUSPINI et al., 1998) e as redes neurais artificiais
(HAYKIN, 2001; MEHROTRA et al., 1996) sdo tecnologias complementares no projeto
de sistemas inteligentes. A combinagao destas duas tecnologias em um sistema in-
tegrado, leva a criacao de sistemas capazes de captar algumas das qualidades que

caracterizam o cérebro humano.

As redes neurais sao, essencialmente, algoritmos computacionais de baixo nivel que,

usualmente, oferecem um bom desempenho nas tarefas de reconhecimento de pa-
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droes e controle. Elas podem aprender a partir de conjuntos de dados, enquanto as
solucoes de légica difusa sao faceis de verificar e de otimizar. O sistema integrado

tende a ter as vantagens das duas técnicas:

a) das redes neurais, oferece as habilidades de aprendizagem, de otimizagao

e a estrutura conexionista;

b) dos sistemas difusos, oferece o estilo de raciocinio humano e a facilidade

de incorporacao de conhecimento especializado.

Desta forma, é possivel trazer a aprendizagem de baixo nivel e o poder computacional
de redes neurais em sistemas difusos e também o estilo de pensamento humano de

alto nivel SE-ENTAOQO de sistemas difusos dentro de redes neurais.

Existem diversas maneiras de combinar redes neurais e logica difusa. Os esforgos
de fusao dessas duas técnicas podem ser caracterizados considerando trés catego-
rias principais: sistemas difusos neurais, sistemas neurais difusos e sistemas hibridos

neuro-difusos (CANUTO, 2001). Estes trés sistemas estao detalhados a seguir:

e Sistemas difusos neurais

Sistemas difusos neurais sao caracterizados pela utilizacao de redes neurais
para fornecer sistemas difusos com um tipo de método de ajuste automatica
de parametros. Um exemplo dessa abordagem seria a utilizacao de redes
neurais para o a obtencao das fungoes de pertinéncia utilizados nas regras
difusas. Este tipo de combinacao é usado principalmente em aplicagoes de

controle.

Um exemplo desta abordagem pode ser encontrado no trabalho proposto
por Jang (1993), o ANFIS (do inglés, Adaptative NeuroFuzzy Inference
System).

O sistema de inferéncia adaptativo neuro-difuso (ANFIS, do inglés Adap-
tive Neuro Fuzzy Inference System), utilizando um conjunto de dados en-
trada/saida, constr6i um sistema de inferéncia difuso, do modelo TSK,
cujos parametros da funcao de pertinéncia sao ajustados utilizando um al-
goritmo de retropropagacao padrao ou combinado a algum método como
o dos minimos quadrados. Isso permite que seus sistemas difusos apren-
dam com os dados que estdo sendo modelados (JANG, 1993). A Figura 3.6

mostra o esquema do modelo ANFIS.
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Xy

Figura 3.6 - Sistema ANFIS.

O modelo apresentado na Figura 3.6 é formado por cinco camadas, as quais

serao descritas a seguir:

— Camada 1 - Sendo x e y os valores de entrada para o sistema, os nds
desta camada (A1, A2, B1 e B2) representam o grau de pertinéncia
destes nés em relagdo aos valores de entrada, ou seja, esta camada

realiza a fase de codificagao do sistema.

— Camada 2 - As saidas dos nés desta camada representam a forca de
disparo de uma regra. Qualquer operador de t —norma que represente
o operador £ légico pode ser utilizado como funcao de ativacao nesta
camada (JANG, 1993).

— Camada 3 - Cada né desta camada funciona como um operador de

normalizacao do nivel de disparo das regras.

— Camada 4 - Esta camada calcula o produto entre as saidas da camada
3 (niveis de disparo normalizados) e os valores de entrada x e y, pon-

derados, os quais Jang (1993) chamou de pardmetros consequentes.

— Camada 5 - Esta camada realiza a fase de decodificacao do sistema.
E formada por apenas um né que realiza o somatoério das saidas da

camada 4.

O método neuro-adaptativo de aprendizagem funciona de forma seme-

lhante a das redes neurais. Técnicas neuro-adaptativas de aprendizagem
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proporcionam um método para o procedimento de modelagem difusa para
aprender informacgoes sobre um conjunto de dados. O sistema calcula os
parametros das fungoes de pertinéncia que melhor permitem o sistema de

inferéncia difuso rastrear os dados de entrada/saida.

Sistemas neurais difusos

O objetivo principal desta abordagem ¢ o de inserir modificagoes difusas em
algum, ou alguns, dos elementos de redes neurais, utilizando a légica difusa
e a teoria dos conjuntos difusos. Neste caso, um neurénio convencional
pode tornar-se difuso. Os sistemas neurais difusos sdo inerentemente redes
neurais, que sao utilizados principalmente em aplicagoes de reconhecimento

de padroes.

Em Lin e Lee (1996), por exemplo, uma rede neural composta de neurd-
nios difusos é apresentado. Nesses neuronios difusos, as entradas sao nao-
difusas, mas as operagoes de ponderacao sao substituidas por funcoes de
pertinéncia. O resultado de cada operagao de ponderacao é o valor de ade-

sao a entrada correspondente no conjunto difuso.

Neste trabalho, um sistema neural difuso sera implementado inserindo-se
modificacoes difusas na rede neural artificial Perceptron Multicamadas.

Mais detalhes sobre esse modelo podem ser verificadas no Capitulo 4.

Sistemas hibridos neuro-difusos

Nesta abordagem, as duas técnicas sao utilizadas independentemente,
tornando-se, nesse sentido, um sistema hibrido. Cada um faz o seu proé-
prio trabalho em diferentes partes do sistema, complementando-se mutua-
mente, a fim de atingir um objetivo comum. Este tipo de fusdo é orientada
a aplicacao e adequada tanto para aplicagoes de controle quanto de reco-

nhecimento de padroes (LIN; LEE, 1996).
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4 PERCEPTRON MULTICAMADAS DIFUSO

Este capitulo apresenta uma versao modificada difusa do modelo perceptron de mul-
tiplas camadas que usa, como base, a implementacao desenvolvida em Pal e Mitra
(1992). A adigdo das modificagoes difusas no MLP (do inglés Multilayer Percep-
tron) tradicional foi necessaria devido ao alto grau de complexidade dos padroes de
treinamento, principalmente pela resolugao espacial — que permite a existéncia de
mais de uma classe de uso da terra num mesmo pixel — e a auséncia da verdade
terrestre. Assim, uma solucao com a incorporacao de légica difusa se tornou mais
atraente por combinar o estilo de raciocinio humano de sistemas difusos e a estru-
tura conexionista e de aprendizagem de redes neurais. O modelo desenvolvido faz
uso de uma funcao de pertinéncia que associa valores de similaridade de um padrao
de entrada as classes do problema, gerando um vetor difuso de saida desejada. Além
disso, adotamos um parametro na equacgao de atualizacao dos pesos das conexoes a
fim de levar em conta o grau de ambiguidade de um padrao de entrada durante a

fase de aprendizagem.
4.1 Introducao

O perceptron multicamadas, ou perceptron de miiltiplas camadas, utilizando o meca-
nismo de aprendizagem de retropropagacao, ¢ a rede neural mais comum encontrada
na literatura (MEHROTRA et al., 1996), e tem sido utilizado numa vasta gama de apli-
cagoes, tais como reconhecimento de padroes (DIMLA; LISTER, 2000; JEONG et al.,
2000; ZHANG, 1999), andlise de imagem médica (GULER et al., 1998; SHEPPARD et
al., 1999) e de previsdao (INDRO et al., 1999). Essencialmente, o MLP é uma rede feed-
forward multicamadas que utiliza um mecanismo de aprendizagem supervisionada
baseada no ajuste de seus parametros de acordo com o erro entre as saidas desejada
e real da rede. Ou seja, ele utiliza um mecanismo que modifica os pesos da rede, a
fim de minimizar o erro quadratico médio entre as saidas desejadas e reais da rede
(RUMELHART et al., 2002).

O perceptron multicamadas difuso é uma implementacao de uma modificacao, ba-
seada na teoria dos conjuntos difusos, em um MLP cldssico (PAL; MITRA, 1992;
KELLER; HUNT, 1985). Em outras palavras, é o resultado da fuzzificagao direta quer
a um nivel de rede, de aprendizagem ou de rede e aprendizagem do perceptron

multicamadas.

Nesta se¢ao, fundamentamos a implementacao de uma fuzzificacao em nivel de rede

e outra em nivel de aprendizagem, além da combinacao dessas duas técnicas para
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formar uma fuzzificagdo em nivel de rede e aprendizagem. O modelo MLP difuso
desenvolvido utiliza como base o trabalho de Pal e Mitra (1992). As modificagoes

da rede MLP sao as seguintes:

e Saida desejada difusa: Neste mecanismo, sao empregados conceitos difu-
sos, a fim de calcular a saida desejada de padroes, os quais sao apresentados

para a rede MLP durante a fase de aprendizagem,;

e Grau de ambiguidade: Neste mecanismo, um parametro que leva em
conta o grau de ambiguidade do padrao de entrada foi adicionado a equacao

de atualizacao dos pesos das conexoes.

Este capitulo esta dividido da seguinte forma. Primeiramente, uma breve descri¢ao
do perceptron multicamadas convencional é apresentado. Em seguida, é apresentada

uma descrigdo do perceptron multicamadas difuso proposto em Pal e Mitra (1992).
4.2 A rede perceptron multicamadas

O modelo usado neste trabalho foi o MLP, que possui aprendizado supervisionado,
por correcao de erros e atualizagao dos pesos sindpticos das conexoes baseado no

algoritmo de retropropagacao (HAYKIN, 2001).

Na fase de treinamento um conjunto de padroes de entrada é apresentado a rede
e, por meio de calculos que incluem sinais sindpticos e pesos de conexoes, ele é
propagado da camada de entrada até a camada de saida gerando, nesta ultima, um

vetor de saida calculada da rede.

A diferenca entre a saida calculada pela rede e a saida real do padrao apresentado
¢ o erro que é propagado para tras, contra a direcado das conexoOes sinapticas. Os
pesos sao ajustados para que a resposta obtida pela rede convirja, em um sentido

estatistico, para a resposta real apresentada no padrao.

Nesta implementacgao, a camada de entrada é um conjunto de neurénios de mesma
quantidade que o tamanho do padrao de entrada. Ou seja, se existem N valores
neste conjunto — desprezando-se a resposta desejada — serao criados N neurénios na
camada de entrada, sendo que cada um recebera um dos valores do padrao, para cada
padrao apresentado. Similarmente, a camada de saida possui a mesma quantidade

de neurénios que o niimero de elementos do vetor de resposta desejada.

Existem apenas conexoes entre neuronios de camadas adjacentes, sendo que cada
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neuronio de uma camada possui conexdes com todos os neurénios das camadas
subsequentes. Portanto, entre duas camadas vizinhas tem-se a mesma propriedade

de um grafo bipartido completo (ver Figura 4.2).

Figura 4.1 - Exemplo de grafo bipartido completo.

4.2.0.3 Funcao de ativacao

No perceptron multicamadas cada neuronio possui uma func¢ao de ativagao continua
e nao linear, que tem por objetivo simular a frequéncia dos potenciais de ac¢ao, ou
disparo, de neurénios bioldgicos no cérebro. Esta func¢ao pode ser modelada de varias

formas, mas deve ser sempre normalizavel e diferenciavel.

De acordo com Haykin (2001) existem trés tipos bésicos de fungoes de ativacao:

e Funcao de Limiar: E uma func¢ao degrau que assume os valores 0, desati-

vado, ou 1 ativado.

e Funcao Linear por Partes: E uma evolugao da funcao de limiar e possui a
propriedade de ser linear até que se atinja os limiares de saturacado maximo
e minimo, quando a saida torna-se constante. Essa é uma funcao continua,

entretanto nao diferenciavel.

e Funcao Sigmoide: Possui um grafico em forma de ‘S’ e é a funcdo mais
utilizada como funcao de ativacao na construgao de redes neurais artificiais.

Ela é uma funcao estritamente crescente que mostra um comportamento
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adequado e intermedidrio entre linear e nao linear. Um exemplo de func¢ao

sigmoide ¢é a funcao logistica, definida por

ho= (o) = (1+e™), (11)

onde a é o parametro de inclinacao da funcao sigmoide, neste trabalho
assume o valor 1, y; é a saida do neurdnio ¢ e v; é a soma ponderada das

sinapses de entrada deste neuronio.

4.2.0.4 O processo de treinamento da rede

No MLP o “conhecimento” da rede fica armazenado nos pesos das conexoes e, assim,
a partir do momento que a rede estiver treinada, podem-se avaliar novos casos sem

que para isso se precise do parecer de um especialista.

Basicamente, a aprendizagem por retropropagacao de erro consiste em dois pas-
sos (HAYKIN, 2001): um passo para frente, a propagacdo, e um passo para tréas, a

retropropagacao.

Na propagacao, um padrao de atividade x (vetor de entrada) de tamanho N é
aplicado aos neurénios sensoriais da rede (camada de entrada). Nessa camada nao
ha calculo da funcao de ativacao, assim tomamos a saida de seus neurdnios como

y; = x;, sendo i = (1,2, ..., V) o indice de cada neurdnio da camada.

Os neurénios da camada seguinte (primeira camada escondida) calculam a soma v;
do produto das saidas y; da camada anterior pelos pesos w;; das conexoes que unem
a camada atual e a camada anterior. Nesse momento i = (1,2, ..., Ni) é o indice de
cada neur6nio da camada atual k, de tamanho Ny, e j = (1,2,..., Ny_1) é o indice

dos neurdnios da camada anterior £ — 1. Assim

Vi =) Yy - Wiy (4.2)
j=1
A forca de disparo do neurdnio ¢ é

yi = @(v;) = (1 +e "), (4.3)

Esse processo é repetido camada por camada até a ultima camada, onde um conjunto
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de saida é produzido como a resposta calculada da rede.

Por outro lado, na retropropagacao, os pesos sinapticos sao todos ajustados de acordo
com uma regra de correcao de erro. Especificamente, a resposta calculada da rede é

subtraida de uma resposta desejada para produzir o sinal de erro:

ei(n) = di(n) = yi(n), (4.4)

sendo d;(n) a saida desejada na iteragao n, isto é, na apresentagao do n-ésimo vetor

de treinamento.

Desse modo, o valor instantaneo da soma dos erros quadraticos, na camada de saida,

e a energia média desse erro, respectivamente, sao:

\ —

z:l (4.5)

1 N
gmed N ; (46)

O célculo da atualizacao de cada peso, usando gradiente descendente, é dado pela

seguinte equacao:

0¢(n)
Aw,.(n) = —n - 4.
ou
Aw;j(n) =n-6(n) -y, (4.8)
onde o gradiente local é §;(n) = gfi((’;)) = ¢;(n) - ¢'(vi(n)), sendo ¢’ a derivada da

funcao de ativagao descrita anteriormente e 1 a taxa de aprendizagem, que deve ser
cuidadosamente selecionada para garantir que os pesos convirjam rapida e suave-

mente. Na programacao de aplicagoes, esse parametro geralmente é situado entre
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0.2 e 0.8.

A anélise é mais dificil de ser feita para as mudancas que ocorrem nas camadas

ocultas, mas é possivel demonstrar que a derivagao relevante é:

i) = (i) - 32 6u(m) i) (4.9)

Isso depende da atualizagao dos pesos da k-ésima camada, que representa a camada
posterior a camada atual. Entao, a atualizagao dos pesos das conexoes comeca entre
a camada de saida e a camada anterior e continua camada por camada até a entrada

da rede.

Com o objetivo de acelerar a convergéncia e garantir a estabilidade é usual adicionar

ao algoritmo de treinamento o coeficiente momentum «, para 0 < a < 1.

Este método consiste em adicionar ao célculo do valor da mudanca do peso sinaptico
uma fragao proporcional a alteragao anterior. Assim, a introdugao desse termo na
equagao de adaptacao dos pesos tende a acelerar a convergéncia da rede e aumentar
a estabilidade do processo de aprendizado, favorecendo mudancas na mesma diregao.
A Equacao 4.10 especifica o ajuste das conexoes entre unidades de processamento

pela aplicacao do termo momentum.

Aw;;(n) =n-6(n) -y + a- Aw;j(n —1). (4.10)

4.3 O perceptron multicamadas difuso

Esta secao apresenta uma versao modificada difusa do modelo perceptron de mul-
tiplas camadas que usa, como base, a implementacao desenvolvida em Pal e Mitra
(1992). Apesar de o perceptron multicamadas tradicional ser uma solugao aparente-
mente suficiente para resolver o nosso problema de forma satisfatoria, uma solugao
hibrida — com a incorporagao de légica difusa — se tornou mais atraente por com-
binar o estilo de raciocinio humano de sistemas difusos e a estrutura conexionista e
de aprendizagem de redes neurais. O modelo desenvolvido faz uso de uma fung¢ao de
pertinéncia que associa valores de similaridade de um padrao de entrada as classes
do problema, gerando um valor difuso de saida desejada. Além disso, adotamos um
parametro na equacao de atualizacao dos pesos das conexoes a fim de levar em conta

o grau de ambiguidade de um padrao de entrada durante a fase de aprendizagem.
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4.3.1 Fuzzificagdo da rede MLP

Como mencionado anteriormente, existe uma vasta literatura sobre a combinacao da
teoria dos conjuntos difusos (ZADEH, 1965) e o perceptron multicamadas (HAYKIN,
2001; MEHROTRA et al., 1996), tal como em (STOEVA; NIKOV, 2000; PAL; MITRA,
1992; KELLER; HUNT, 1985).

Essencialmente, a combinagao destas duas tecnologias pode ser conseguida em trés
niveis diferentes, que sdo a fuzzificacdo em nivel de rede, fuzzificacdo em nivel de

aprendizagem e fuzzificagdo em nivel de rede e de aprendizagem, como se segue:

e Fuzzificacdo em nivel de rede: Neste método, o processo de fuzzificacdo
ocorre na estrutura do modelo perceptron multicamadas, como em neuro-
nios, pesos e/ou em toda a arquitetura da rede, assim como na saida de-

sejada;

— Neuronios e arquitetura difusos: Na maioria dos casos, a simulacgao
do comportamento de um sistema difuso no MLP é realizada adici-
onando conceitos de conjuntos difusos nos neurénios da rede. Outra
forma seria o de as camadas de neurdnios representarem o conjunto
de regras difusas. Nestes casos, um algoritmo de retropropagacao con-
vencional é empregado de modo a atualizar e ajustar os parametros do
sistema difuso. O principal objetivo desta abordagem é a otimizacao

dos parametros de sistemas difusos;

— Saida desejada difusa: Nesta abordagem, o vetor de saida desejada é
fuzzificado, a fim de representar o grau de pertinéncia (similaridade)
do padrao de entrada para cada classe de saida (PAL; MITRA, 1992).

e Fuzzificacao em nivel de aprendizagem: Neste método, o processo de fuzzifi-
cacao ocorre no algoritmo de aprendizagem, preservando a arquitetura do
perceptron multicamadas. O processo de aprendizagem modificado pode
ser chamado de retropropagacgao difuso. Neste caso, o método tenta me-
lhorar alguns pontos fracos da retropropagacao tradicional, conseguindo
aumentar a taxa de convergéncia (STOEVA; NIKOV, 2000), melhorando a
precisao (HWANG et al., 1997) e diminuindo a influéncia de padroes de for-
magao ambiguos (KELLER; HUNT, 1985);

e Fuzzificacdo em nivel de rede e aprendizagem: Neste método, o processo

de fuzzificacdo ocorre na estrutura do modelo perceptron multicamadas,
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bem como no método de aprendizagem de retropropagacao. Ou seja, é a

combinacgao do uso dos dois métodos anteriores.

4.3.1.1 Vetor de saida desejada

Normalmente, no MLP convencional (HAYKIN, 2001; RUMELHART et al., 2002), o
numero de nos da camada de saida corresponde ao nimero de classes do conjunto
de padroes de entrada. Um método comum de ser utilizado para a saida da rede é o
vencedor-leva-tudo, que atribui 1 (um) para o neur6nio vencedor e 0 (zero) para os
outros neurdnios. Dessa forma, o neurdnio vencedor representa a predicao da rede

sobre a classe a que o padrao de entrada pertence.

Em problemas do mundo real, no entanto, os dados sdo geralmente mal definidos,
com sobreposicao de classes. Ou seja, podem existir padroes com graus de pertinéncia
diferente de zero a mais de uma classe. A Figura 4.2 é um exemplo simples de padroes
que pertencem a regiao de sobreposicao e tém similaridade diferente de 0 (zero) para

ambas as classes (A e B).

No perceptron multicamadas convencional, essa semelhanca multipla nao é consi-
derada ja que apenas o neurdnio vencedor define a predicao da rede a determinada
a classe. A fim de considerar os valores de pertinéncia de todas as classes, parece
muito promissor incorporar os conceitos difusos no calculo da saida desejada (PAL;
MITRA, 1992; CANUTO, 2001).

O perceptron multicamadas difuso pode determinar valores de pertinéncia desejado
— calculado incorporando conceitos difusos — para os neurdnios de saida, durante a
fase de treinamento, em vez de escolher valores bindrios como no método vencedor-
leva-tudo (PAL; MITRA, 1992). Consequentemente, os erros podem ser propagados
de volta em relagdo a semelhanga exata que é refletida na saida desejada (saida

desejada difusa).

O uso da saida desejada difusa permite que o modelo perceptron de multiplas ca-
madas classifique mais eficientemente dados difusos com sobreposi¢cao de limites de
classes. Além disso, o MLP difuso pode ser aplicado em qualquer tarefa para a qual

o MLP convencional é utilizado.
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Figura 4.2 - Exemplo de um espago com duas classes sobrepostas.

Fonte: Adaptado de Canuto (2001).

4.3.1.1.1 Calculo da saida desejada difusa

Como mencionado antes, ao contrario do perceptron multicamadas convencional,
cada saida desejada do perceptron multicamadas difuso se situa no intervalo [0, 1],
e refere-se ao grau de pertinéncia do padrao de entrada para a sua correspondente
classe de saida. Em Pal e Mitra (1992), um método para utilizar os conceitos difusos,
a fim de calcular a saida desejada, foi proposto. Este método usa como base dois

parametros:

e O vetor média do conjunto de treinamento;

e Desvio padrao dos padroes de treinamento.

De acordo com Pal e Mitra (1992), a fim de obter a saida desejada difusa, os seguintes

passos devem ser executados:

e (Calcula-se a distancia ponderada entre o padrao de entrada e cada classe
(k =1,..C), levando em conta os vetores média e desvio padrao dos padroes
de treinamento. A distdncia ponderada do padrao de treinamento ¢ para a

k-ésima classe é definida por:
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Dy = (M)% (4.11)
j=1 kg
em que: x;; ¢ o valor de indice j do padrao de entrada ; ju; ¢ o valor de
indice j do vetor média da k-ésima classe; oy; ¢ o valor de indice j do vetor

de desvio padrao da k-ésima classe; n é o tamanho do vector padrao.

e Uma vez que a distancia ponderada esta definida, os valores de pertinéncia
para cada classe (u; para k = 1,..C) sao calculadas utilizando a seguinte

equacao:

1

L ()

pe(Dy) = (4.12)
em que: Dy, é a distancia ponderada do padrao de entrada para a classe k;

fe e fq sdo parametros difusos.

Estes dois parametros difusos (fe e fg) controlam a quantidade de imprecisao para
esta classe. A ideia por detras da funcao de pertinéncia é que quanto maior a dis-
tancia de um padrao de entrada em relacao a classe k, menos semelhante é o padrao

a classe k e, assim, menor serd o valor de saida da funcao de pertinéncia.
4.3.1.2 O processo de atualizagao difusa dos pesos

Uma das maneiras de aprendizagem da rede MLP convencional ¢ por meio da mi-
nimizagao do erro médio quadréatico (LMS, do inglés Least Mean Square) entre o
vetor saida desejada e a saida calculada pela rede. Este é conhecido como o método
do gradiente descendente. A minimizacao LMS é conseguida através da atualizagio

dos pesos da rede, como visto na Equagao (4.10).

Esta equacao atualiza os pesos da rede baseada em seus pesos anteriores de acordo
com uma determinada taxa de aprendizagem. O pardmetro « é utilizado nessa equa-
¢ao para ajudar a solucao a nao ficar presa num minimo local, caso muito comum

em problemas de otimizacao.

No processo de atualizagao de pesos apresentado na Equagao (4.10), cada padrao de
treinamento tem a mesma importancia em ajusta-los, no entanto, para padroes que
estdao em areas de sobreposicao de classes e que sao os principais responsaveis por

ma classificacdo, essa importancia deveria ser diminuida. Na equacao de atualizagao
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de pesos, este fator nao é considerado e padroes de treinamento ambiguos tém a

mesma influéncia que inequivocos.

Um modo de melhorar o desempenho do algoritmo consiste em considerar a quanti-
dade de correcao no vetor peso produzido pelo padrao de entrada. Assim, a quanti-
dade de corregao é definida pelo grau de ambiguidade de um padrao, em que quanto
mais ambiguo é um padrao, menor é a correcao do peso. Portanto, os padroes am-

biguos devem ter menos influéncia no processo de atualizacao de pesos.

O grau de ambiguidade é um parametro adicional para ser usado no perceptron mul-
ticamadas difuso, que néo foi utilizado no modelo proposto em Pal e Mitra (1992).
Esta ideia é semelhante a de Keller e Hunt (1985), que se baseou numa partigao de
duas classes, mas, proposta por Canuto (2001), é estendida a uma partigio de N

classes.

O grau de ambiguidade A pode ser definido como se segue.

A= () = py ()™, (4.13)

em que: p;(z) é o valor da classe com maior grau de pertinéncia para o padrao x;
pj(x) é o valor da classe com segundo maior grau de pertinéncia para o padrao z;

m é um pardmetro difuso de aumento/reducao de ambiguidade.

O pardmetro m aumenta (m < 1), mantém (m = 1) ou reduz (m > 1) a influéncia
da ambiguidade de um padrao de formacao, bem como determina a forca deste

aumento /redugao.

O grau de ambiguidade ¢é, entdao, usado como um parametro na equacao de atuali-
zacao de pesos (ver Equagao 4.14) no segundo termo da equagdo, juntamente com
a taxa de aprendizagem (7)) e a saida do neurdnio. A nova equagao de atualizagao

de peso passa a ser:

Awi(n) =A-n-6;(n) -y + - Awj(n —1). (4.14)

Quando um padrao de entrada é ambiguo, tem alta similaridade (valor de pertinén-
cia) com mais de uma classe. Assim, o seu grau de ambiguidade é baixo, diminuindo

o nivel de correcao nos pesos. Em outras palavras, quanto mais um padrao de trei-
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namento é ambiguo, menor é a sua influéncia sobre a equagao de atualizagdo pesos.
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5 IDENTIFICACAO DE PADROES TEMPORAIS DE USO E COBER-
TURA DA TERRA

Os dados de satélite com alta resoluciao temporal sdo muito uteis para a andlise do
comportamento da variacdo de atributos da cobertura da terra presente em deter-
minada area de interesse. Esses dados podem revelar padroes sazonais e variagoes
inter-anuais relacionados tanto ao tipo de cobertura do solo quanto a viabilidade
natural do clima no ecossistema em questao. Desse modo, o comportamento da va-
riacao dos atributos ligados a superficie terrestre pode caracterizar classes de uso do

solo e cobertura da terra.

Tradicionalmente, os trabalhos que tratam da comparacao entre sucessivos mapas
de cobertura da terra estao interessados no monitoramento pontual da conversao
da cobertura. Por outro lado, a existéncia de dados com representacao temporal
continua permite a detecgao de mudancas sutis dentro de uma classe de cobertura, o
que viabiliza uma anélise temporal dos dados e nao apenas pontual como o habitual.
Nesse sentido, mudangas nas caracteristicas sazonais podem ser relacionadas com
mudangas de uso do solo e cobertura da terra(GALFORD et al., 2008), sendo que as
variacgoes fenologicas tendem a seguir padroes temporais relativamente bem definidos
para cada tipo de cobertura. Na Figura 5.1 sao mostrados alguns exemplos de séries
temporais do indice de vegetacao EVI2 com diferentes caracteristicas de sazonalidade
apresentados por Freitas (2012). Essas curvas mostram o potencial da andlise de

sazonalidades para o monitoramento da cobertura vegetal.

E possivel observar na Figura 5.1 que as sazonalidades podem apresentar grandes
variagoes para diferentes tipos de uso do solo. Um exemplo ¢ a classe floresta, que
apresenta flutuagdes sazonais com pouca diferenca de uma curva para outra, mas
que, em 2004, (a) visivelmente difere de (b) por conta de uma mudanga de cobertura
do solo. Sendo que (a), a partir de 2005, mostra uma sazonalidade caracteristica de
pastagem. Analisando essa figura fica claro que as diversas classes de uso do solo e

cobertura da terra apresentam assinaturas singulares.
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Figura 5.1 - Séries temporais de EVI2 com filtro de wavelet (vermelho) e sem fil-
tro (azul) disponiveis no Laboratério Virtual de Sensoriamento Remoto
<https://www.dsr.inpe.br/laf/series/>; (a) conversao de floresta para pasta-
gem em 2004; (b) conversao da floresta para outro tipo de vegetacao com baixa
biomassa em 2004 e em 2007-2008 introducgao de agricultura; (¢) mudanga no
sistema de cultivo da cana-de-a¢iicar com introducao de outra cultura em
2007-2008 e depois novamente cana-de-actcar.

Fonte: Adaptado de Freitas (2012).

Um estudo sobre intensificagao de uso da terra utilizando dados de EVI MODIS foi
desenvolvido por Sakamoto et al. (2009), que analisou a expansao da aquicultura e
do triplo cultivo de dreas de arroz em uma zona costeira do Vietna entre os anos de
2000 e 2006. Baseando-se no mesmo principio do trabalho desenvolvido por Galford
et al. (2008) — que utilizou, para identificar dreas de intensifica¢do do uso agricola, o
nimero de pontos de maximo local —, caracterizaram os tipos de sistema de cultivo

de arroz adotados: simples, duplo ou triplo (Figura 5.2).
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Figura 5.2 - Intensificagdo no cultivo de arroz. As setas em vermelho indicam os picos de
sazonalidade.

Fonte: Adaptado de Sakamoto et al. (2009).

E importante notar que, em muitas culturas, o inicio do crescimento da biomassa
tende a ser seguido por um periodo de rapido crescimento de area foliar, que se man-
tem estavel até o ponto do decaimento da atividade fenologica para niveis proximos
a zero. Nesse contexto, Zhang et al. (2003) afirmam que existem quatro datas chave
para a caracterizacao das fases fenologicas da vegetagao em escala anual: verdeja-
mento, maturidade, senescéncia e dorméncia (Ver Figura 5.3). Em linha semelhante,
Jonsson e Eklundh (2004) desenvolveram uma ferramenta (TIMESAT') para analise
de séries temporais de dados de satélite com base em métricas extraidas das sazo-
nalidades. A Figura 5.3 mostra a extragao de pontos relevantes da série, sendo (a)
o inicio e (b) o fim da sazonalidade, (c) e (d) os niveis de 80%, (e) o ponto de maior
valor, (f) a amplitude, (g) o comprimento, e (h) e (i) as integrais mostrando o efeito
cumulativo do crescimento da vegetagao durante a estagdao. Assim como as métricas
gerados por Zhang et al. (2003), as informagoes produzidas pelo TIMESAT também
podem ser utilizadas para monitorar e detectar mudancas de uso do solo e cobertura

da terra.
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Figura 5.3 - Representacao grafica das métricas de caracterizacdo fenoldgica; no lado es-
querdo datas chave para caracterizagao das sazonalidades. Na direita, métri-
cas de caracterizagao da sazonalidade extraidas com a ferramenta TIMESAT.

Fonte: Adaptado de Jénsson e Eklundh (2004).

5.1 Classificacao inicial dos dados

Como visto, os dados de sensoriamento remoto com alta resolucao temporal pos-
suem um enorme potencial para o monitoramento e deteccao das mudancgas de uso
e cobertura da terra por meio da andalise das caracteristicas sazonais. Entretanto, é
essencial o conhecimento dos tipos de sistemas de cultivo normalmente adotadas na
regido de interesse, bem como seu calendario agricola. Além disso, algum conheci-
mento histérico, cultural, econdmico e politico da regiao de interesse, pode ajudar
na compreensao das trajetérias de uso, ja que o uso da terra é determinado por uma

mistura de fatores relativos a diversas areas do conhecimento.

A falta de estudos sobre dados temporais de indice de vegetacao relacionados a tipos
de uso do solo e cobertura da terra foi um grande problema enfrentado no presente
trabalho, ja que nao foi encontrado material suficiente que fizesse atribuicao de pa-
droes temporais de indice de vegetacao para classes de uso e cobertura do solo. Este
¢ mais um fato que justifica o desenvolvimento de um sistema computacional ca-
paz de fazer a classificacdo automatica desses padroes. Entretanto, ndo tendo um
especialista disponivel para classificar precisamente uma quantidade significativa de
amostras, e nem mesmo tendo a verdade terrestre, os padroes utilizados neste traba-
lho foram pré-classificados por meio de inspecao visual. Nessa inspecao, optou-se por

investigar quatro grandes classes: floresta, desflorestamento, pastagem e agricultura.
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Foram utilizadas séries temporais obtidas a partir do trabalho desenvolvido por
Freitas (2012), disponiveis no site hitps://www.dsr.inpe.br/laf/series/. A area ge-
ografica do globo onde essas séries foram tomadas é um retangulo composto por
cerca de 10,5 km? no leste do estado de Mato Grosso, Brasil, cujas coordena-
das geograficas opostas estao situadas nos pontos (—12,331945, —52,422560) e
(—12,372355, —52,458480). Dentro desta drea de estudo foi selecionada uma amos-
tra representativa de 168 pixeis, onde cada pixel corresponde a um quadrado com

250 m de lado. A Figura 5.4 ilustra a localizacao de onde as séries foram selecionadas.

1848 padrdes iniciais
4 classes

(-12,331945, -52,422560)
(-12,372355, -52,458480)
10,5 km?

Amostra de 168 pixeis
g y (séries temporais)
.lgu\sSZO!BCﬂ|Im|gtDiglnlBInMndnLU.s.OnI‘ EVI2 Modis

Figura 5.4 - Localizagao da area de estudo abordada.

Cada pixel possui uma série temporal de indice de vegetacao associada a ele. As
séries temporais correspondem a 11 anos de observagoes do indice de vegetagao
EVI2, de agosto de 2000 a junho de 2011. Considerando o periodo total de 11 anos,
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a informacao disponivel é constituida de 265 observagoes por pixel. As séries foram
divididas por ano — que ¢ constituida de 23 observacoes — e cada ano tomado como
um padrao de uso e cobertura da terra. Sendo assim o nimero total de padroes
temporais de uso do solo e cobertura da terra para a area selecionada foi de 1848
(168 x 11). Pelo fato de um padrao ter exatamente 23 (cerca de 365/16) observagoes
por ano por pixel, que produz um total de 253 (23 x 11) observagdes por pixel,
a diferenca entre o total de observagoes de uma série temporal selecionada e o
conjunto de padroes que essa série produz teve que ser descartada. Portanto, foram
desconsideradas as 12 primeiras das 265 observagoes de cada série original (ver

Figura 5.5 como ilustragao).
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Figura 5.5 - Ilustragdo das observacoes desconsideradas.

Uma vez que os padroes foram escolhidos e classificados por meio de inspecao visual,
realizou-se um procedimento de filtragem dos dados a fim de diminuir a quantidade
de possiveis padroes classificados erroneamente. Mais detalhes sobre esse procedi-

mento pode ser visto na secao 6.2.
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6 METODOS E RESULTADOS

Para cumprir o objetivo proposto neste trabalho, foi investigado se a utilizacao do
sistema neuro-difuso ANFIS seria o mais indicado para tratar o problema em com-
paracao com a utilizacdo da rede neural MLP. Os resultados preliminares deste tra-
balho, e que resultaram no estudo e desenvolvimento do MLP difuso, estao descritos

na Secao 6.1.

Definido o método principal para solucionar o problema, foi necessario selecionar
um conjunto de séries temporais de indice de vegetacao e subdividir essas séries em
padroes temporais de uso do solo e cobertura da terra, como descrito na Secao 5.1.
Apo6s isso, a fim de diminuir possiveis erros da classificagao inicial um processo de
filtragem dos dados foi realizado e descrito na Se¢ao 6.2. Com as séries escolhidas,
os padroes selecionados, e o sistema neural difuso desenvolvido, os parametros livres
do sistema foram definidos de acordo com os métodos expostos na Secao 6.3 e na
Secao 6.4.

Foi entao realizado uma série de testes para determinar qual sistema, dentre quatro
opgoes especificadas na Secao 6.5, era capaz de melhor classificar padroes tempo-
rais de uso do solo e cobertura da terra utilizando séries temporais de indice de
vegetacao. Determinou-se o melhor método para esse objetivo e, entao, utilizando
esse método, foi realizado um estudo paramétrico(ver Se¢ao 6.6) para verificar quais
seriam os melhores valores para os parametros do método selecionado. Finalmente,
uma validacao do sistema comparando os resultados obtidos por ele e a classificagao
do TerraClass 2010, numa area selecionada do leste do estado brasileiro do Mato

Grosso. Essa validacao pode ser vista na Secao 6.7.
6.1 Testes preliminares

A principio, era de nosso interesse utilizar o sistema de inferéncia adaptativo neuro-
difuso ANFIS para cumprir com o objetivo proposto. Contudo, esse sistema nao se
mostrou adequado para o problema, pelo motivo basico de necessitar de um periodo

muito grande de treinamento.

O ANFIS se mostrou inadequado devido a sua explosao combinatéria em relagao
as regras. Suponha que n é o nimero de variaveis de entrada e p é o nimero de
particoes difusas para cada variavel. Desse modo, o nimero de regras é p". Para o
caso de um padrao anual de uso do solo e cobertura da terra ter n = 23 observagoes,

e se for usado p = 3 — como o ANFIS indica para configuracdo padrao — o niimero
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de regras seria de 32!, ou seja, 10,4 bilhdes de regras. Para p = 2, entdo, o ntimero
de regras cairia para 2, 1 milhoes. Mesmo assim, o ANFIS nao conseguiu criar a rede

sendo executado num computador com a seguinte configuracao:

e Processador Intel Core i5 2,53 GHz;
e Memoria principal (RAM) de 4 Gb;

e Sistema Operacional Windows 7 de 64 bits.

Além disso, como essa é apenas a estrutura por onde as entradas serao propagadas
e retropropagadas a cada padrao, e depois a cada época, o processamento era muito

alto, pois o sistema teria mais de 3-p™ nos, e cada né possuindo loops de complexidade

O(n?).

Para contornar o problema, o nimero de observagoes do padrao anual foi diminuido
para 12, depois para 8 e por fim para 6. Isso, calculando a média aritmética a cada
duas, trés e quatro observagoes, respectivamente. A Figura 6.1 ilustra a degradagao

de um padrao de 23 observagoes (pontos) para padroes de 12, 8 e 6 pontos.

23 Pontos | 12 Pontos 8 Pontos 6 Pontos
0,5043 0,5047 0,5097 0,5180]
0,5051
0,5196 0,5314
0,5431 0,5625
0,5672 0,5722 0,5611]
0,5771
0,5639 0,5500 0,5348
0,5360
0,5044 0,4948 0,4977|
0,4851 0,4954
0,4904 0,5006
0,5108
0,5368 0,5481 0,5548 0,5588]
0,5593
0,5684 0,5696
0,5708 0,5706
0,5718 0,5705 0,5664]
0,5692
0,5658 0,5623 0,5571
0,5587
0,5467 0,5420 0,5393
0,5373 0,5356
0,5338 0,5338

Figura 6.1 - Exemplo de degradacdo de um padrao temporal de uso do solo e cobertura
da terra.

Em resumo, alguns testes foram realizados utilizando um conjunto classificado com
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Comparativo
B Acertode cada método
90 26% 01,84% 93,16% 03,95%
78,95%
73,68% I
AMFIS 6P ANFIS BP MLP &P MLP BP MLP 12P MLP 23P

Figura 6.2 - Comparativo preliminar entre métodos.

76 padroes temporais de uso do solo e cobertura da terra, sendo que metade foi
utilizado para treinamento e a outra metade para validagao. Esses padroes foram
obtidos em exemplos do trabalho de Freitas (2012). O mesmo conjunto foi testado
com 12, 8 e 6 pontos em cada padrao. Os resultados com o sistema ANFIS nao
pareciam satisfatorios, entdo os mesmos testes foram repetidos com a utilizacao da

rede neural MLP cléssica. Os resultados estao ilustrados na Figura 6.2.

Foi visto que a diminui¢ao do ntimero de pontos, dentro do padrao, era prejudicial
ao sistema e que o ANFIS obteve resultados insatisfatérios em comparacao ao MLP
em todos os testes. Além disso, o ANFIS s6 conseguiu construir o conjunto de regras
utilizando padroes com 6 e 8 pontos, mesmo assim o tempo de treinamento era muito

alto.
Por esses motivos, o uso do ANFIS para tratar do problema proposto foi descartado.
6.2 Filtragem dos dados

Sendo o padrao uma subsequéncia de uma série temporal do indice de vegetacao
EVI2, que foi representada como um vetor de valores reais contendo 23 elementos,
foram calculados, para cada elemento do vetor, a média e o desvio padrao das classes
do conjunto inicial, como ilustrado na Figura 6.3, isso com o intuito de diminuir a

dispersao do conjunto inicial de dados classificados. Foram selecionados apenas os
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padroes totalmente contidos dentro da faixa definida pelo valor médio mais ou menos

k desvios-padrao (k - o). A Figura 6.4 ilustra este processo de filtragem para k = 1.
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Figura 6.3 - Classe Agricultura com a indicagdo dos valores de média + ou — k = 1
desvios-padrao (k x o).

O desvio padrao — Equagao 6.1 — mede a dispersao dos valores individuais em torno

da média — Equagao 6.2.

o(x) = Z —N (6.1)
onde

) (6.2)

8

=y

=1

=]

Para essa selecao de padroes, uma variabilidade menor implicaria em uma especia-
lizacao maior, entretanto uma grande especializagao prejudicaria na generalizagao,
que é crucial para um sistema de classificacdo como a rede MLP. Dessa forma,

é muito importante encontrar um valor para k que diminua a variabilidade de pa-
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droes existentes em cada classe, eliminando erros da classificacao inicial, e, a0 mesmo

tempo, preserve a existéncia de padroes diversificados da mesma classe.

Floresta Desflorestamento

1 2 s a4 s s 7 8 5 10 1 12 13 1 15 16 17 18 15 20 21 2 23

Pastagem

12 s a4 s s 7 5 5 10 1 12 135 1 15 16 17 18 19 20 21 22 23 12 s 4 s s 7 8 s 10 1 12 135 18 15 16 17 18 18 20 2 22 23

Figura 6.4 - Classes de séries temporais de indice de vegetacao com indicagdo dos vetores
média e um desvio padrao.

Diversos subconjuntos filtratos foram gerados variando o valor de k de 0,5 até 3,0,
com passo de 0, 5. Para testar se o subconjunto resultante da filtragem era satisfato-
rio usou-se uma validagdo cruzada 4-folder para a rede MLP tradicional. Por meio
desses testes, chegou-se a conclusao que o melhor valor para k era 1 (um). Para
valores de k < 1 a quantidade de padroes para algumas classes era quase que zerada
e para k > 2 a quantidade de padroes era praticamente constante, sendo assim, a
fim de comparacao, foi decidido que seriam criados dois subconjuntos de dados um

para k =1 e um para k = 2.

O conjunto I foi formado de 205 padrdes obtidos usando k = 1, e o conjunto II de
1363 padrdes obtidos usando k = 2. Os valores de k = 1 e k = 2 correspondem a ati-
tudes mais ou menos conservadoras, respectivamente, considerando-se uma auséncia
de conhecimentos sélidos e/ou verdade do solo. O conjunto I contém 139 padrdes de
floresta, 18 de desflorestamento, 35 de pastagem e 13 da agricultura. O conjunto II
contém 641 padroes de floresta, 100 de desflorestamento, 279 de pastagem e 343 da

agricultura.
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6.3 Aspectos praticos do treinamento de redes MLP

Um dos problemas enfrentados no treinamento de redes neurais do tipo MLP, com
treinamento por retropropagacao, diz respeito a definicdo de seus parametros. A
selecao dos parametros de treinamento do algoritmo é um processo pouco compre-
endido e pequenas diferengas nestes parametros podem levar a grandes diferencas

tanto no tempo de treinamento como na generalizagao obtida.

Exitem intimeras pesquisas no sentido de encontrar uma férmula ideal que determine
a configuracao 6tima de uma rede neural para um dado problema. No entanto, o que
se tem hoje sdo apenas sugestoes que estao fundamentadas em experiéncias vividas

por especialistas no assunto e no bom senso.

Deve-se ter em mente que ¢é preciso obter um modelo que nao seja muito rigido a
ponto de nao modelar fielmente os dados, mas que também nao seja excessivamente
flexivel a ponto de modelar também o ruido presente neles. A ideia é que a rede
responda de acordo com as caracteristicas presentes nos dados de entrada e nao

exatamente igual aos dados de entrada.

Sao apresentados, a seguir, os principais parametros a serem ajustados numa rede

perceptron multicamadas e os métodos mais usados para defini-los.

e Numero de camadas ocultas e de neurdonios em cada camada

oculta

Dois dos aspectos mais importantes a serem considerados na configuracao
de uma rede perceptron multicamadas é o niimero de camadas ocultas,
juntamente com o numero de neurdnios em cada uma dessas camadas.
Usualmente, as quantidades de neuronios nas camadas de entrada e saida
sdao definidas de acordo com o padrao de treinamento, sendo a quantidade
de neurdnios na camada de entrada igual a quantidade de varidveis no
padrao de entrada e a quantidade de neuronios na camada de saida igual
ao numero de elementos no vetor de saida do padrao. Ja nas camadas
escondidas, a escolha do nimero de camadas e de neurénios por camada
pode ser determinante para o sucesso da utilizacao da rede. A determinacao
do niimero 6timo de camadas e de neur6nios em cada camada oculta é feita
de modo empirico. Varias redes sao criadas e treinadas, ao final deve ser
selecionada aquela com o minimo de camadas e neuronios que fornece o

menor erro médio quadratico de forma rapida e eficiente.
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Deve-se ter cuidado para nao utilizar nem unidades demais, o que pode
levar a rede a memorizar os dados de treinamento (overfitting), ao invés
de extrair as caracteristicas gerais que permitirao a generalizagdo, nem um
nimero muito pequeno, que pode forcar a rede a gastar tempo em excesso

tentando encontrar uma representagao 6tima.

Hecht-Nielsen (1989) adaptou um teorema relativo a aproximagao de fun-
¢oes, desenvolvido pelo mateméatico russo Kolmogorov em 1957, as redes
neurais artificiais multicamadas, reformulando o teorema da seguinte ma-
neira: “Dada uma funcao continua arbitraria f : [0, 1]" — R™, f(z) = v,
existe sempre, para f, uma implementacao exata com uma rede neural ar-
tificial de trés camadas, sendo a camada de entrada um vetor de dimensao
n, a camada oculta composta por (2n + 1) neurdnios, e a camada de saida
com m neurdnios representando as m componentes do vetor y” (KOVACS,
2006).

Para problemas de classificagdo uma tnica camada oculta é suficiente para
realizar a classificacao. Ja os problemas de predicao, apesar de funcionarem
bem com uma camada oculta, podem ter sua capacidade de predicao me-
lhorada com uma segunda camada oculta, sem comprometer a capacidade
de generalizacao da rede. Por outro lado, o uso de uma terceira camada
oculta nao melhora a capacidade da rede e requer muito mais tempo para

treinar.

No presente estudo, foi percebido que uma camada escondida seria sufici-
ente para tratar o problema, ji o nimero de neurdnios nessa camada foi
testado variando de 6 a 50, sendo que quanto maior o nimero de neuronios
nessa camada maior o tempo despendido para o processamento do treina-
mento. O nimero de neuronios escolhido foi de dez, ja que apresentou um
desempenho satisfatorio e o aumento da quantidade de neuronios diminuiu

a taxa de acerto do sistema.

Normalizagdo dos dados de entrada e saida

O processo de normalizacao é critico para o resultado do treinamento. Se
os valores de entrada e saida nao forem da mesma magnitude, os pesos
deverao ser ajustados fortemente para compensar estas diferencas, o que
nao é feito de forma eficiente nos algoritmos de treinamento como a re-
tropropagacao. Além disso, as fungoes de ativacao tipicas, como a fungao
logistica e a fungao tangente hiperbodlica, nao podem distinguir entre va-

lores de magnitude muito grande (veja o grafico destas fungoes na Figura
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Figura 6.5 - Duas das fungoes de ativacdo que podem ser usadas no MLP.

Para evitar estes problemas, os valores de entrada e saida podem ser nor-

malizados utilizando, entre outros, um dos seguintes métodos:

— Normalizar para o intervalo [0, 1], dividindo pelo valor maior:

oV = (6.3)

1 mazx ’
2

Esse método garante que o maior valor de entrada sera 1, mas nao
garante que 0 seja o menor. Uma limitante deste método é que ele nao

aproveita integralmente o intervalo de aplicacao da funcao de ativacao.

— Normalizar para o intervalo [0, 1], garantindo que ™" = (0 e 2% =
1:

min

gV = —L i (6.4)
Este método é significativamente melhor que o anterior, ele expande a
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intervalo de defini¢gao da varidvel utilizando todo o alcance da fungao
de ativagao. Além disso, todas as variaveis do conjunto de dados terao

a mesma distribuicdo, o que melhora a eficiéncia do treinamento.

— Normalizar para o intervalo [—1, 1], convertendo o valor médio a 0.
Este método é chamado de normalizacao de média zero e é obtido

pela féormula:

. p— N 6-5
i maz [z — x;, 1, — )’ (6.5)

onde Z,,.4 € 0 valor médio da varidvel no conjunto de dados.

Este método, como o anterior, utiliza todo o alcance da func¢ao de ati-

vagao e garante que todas as variaveis tenham a mesma distribuicao.

Aqui, como o valor do indice de vegetacao EVI2 varia entre 0 e 1, nao foi ne-
cessario utilizar um método de normalizacdo. Além disso, foram utilizadas
as séries temporais disponibilizadas filtradas com a transformada wavelet,
ja que possuiam variacao mais suave entre as observagoes em comparacao

com os dados brutos.

Ajuste da taxa de aprendizado e do coeficiente momentum

A taxa de aprendizado e o coeficiente momentum sdo dois importantes
parametros que controlam a efetividade do treinamento da rede com o
algoritmo de retropropagacao. A taxa de aprendizado é uma constante po-
sitiva que controla a velocidade com que os fatores de peso sao ajustados
baseado no valor da correcao do gradiente descendente. O coeficiente mo-
mentum é um peso extra que acelera a velocidade de ajuste dos fatores de
peso. Ele permite que o ajuste dos pesos saia de minimos locais utilizando
um valor alto no comecgo do treinamento que tende a zero na medida que

a rede neural é treinada.

O parametro taxa de aprendizado tem grande influéncia durante o processo
de treinamento da rede neural. Uma taxa de aprendizado muito baixa torna
o aprendizado lento, ao passo que uma taxa de aprendizado muito alta
provoca oscilagoes no treinamento e impede a convergéncia do processo de

aprendizado. Geralmente seu valor varia de 0,1 a 1, 0.

O coeficiente momentum pode ou nao ser utilizado durante o treinamento

e seu valor varia de 0,0 (nao utilizado) a 1,0.

No caso presente, tanto a taxa de aprendizado quanto o coeficiente mo-

mentum foram ajustados e testados de um valor inicial até um valor final.
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Sendo que o valor minimo utilizado para o momentum foi 0, 0, diferente da
taxa de aprendizado que teve como valor minimo 0, 2. A taxa de aprendi-
zado foi atribuida com os valores 0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1,0. J& o coeficiente
momentum recebeu os valores 0,0, 0,3, 0,5, 0,7 e 0,9. Apds os testes
tomou-se 0,6 para o valor padrao da taxa de aprendizado e 0,5 para o

momentum.

Escolha da fungao de ativagao

A funcao de ativagdo para um neurdnio artificial do perceptron multica-
madas deve representar se o neur6nio esta ativo ou inativo (“ligado” ou
“desligado”), assim ela deve ser uma fungao continua, monotdnica crescente
e limitada. Além disso, devido ao fato da derivada da funcao de ativacao
ser utilizada no calculo de atualizagdo dos pesos sinapticos, ela deve ser

diferenciavel em todo o seu dominio.

As duas fungoes de ativagao mais utilizadas sao:

— Logistica;

— Tangente hiperbdlica.

Uma vantagem da funcao de ativagao tangente hiperbdlica em relacao a
funcao logistica é que o alcance da tangente hiperbdlica (intervalo da ima-
gem) é naturalmente maior ||[[—1,1]]] = 2 do que a da fungao logistica
[0, 1]]] = 1, ou seja, apresenta uma resposta maior para desvios pequenos

nos valores de entrada.

A tangente hiperbdlica apresenta valores tanto positivos quanto negativos
para os valores de entrada e resposta enquanto a funcao logistica apresenta
resposta positiva para todos os valores de entrada. Esta caracteristica,
combinada com a normalizacao de média zero permite dar sentido aos
valores de saida do neurdnio: 0 representa o estado normal do neurdnio

enquanto +1 representa valores de resposta muito baixos/altos.

As duas fungoes foram testadas e para o problema proposto a funcao de

ativagao logistica apresentou desempenho superior.
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e Critério de parada

Existem varios métodos para a determinacao do momento em que o trei-
namento de uma rede neural deve ser encerrado. Uma boa determinacao
destes critérios é fundamental para um bom treinamento e consequente-

mente uma boa generalizagao. Os critérios de parada mais utilizados sao:

— Numero de ciclos: define o nimero de ciclos de treinamento, ou seja,
o numero de vezes em que o conjunto de treinamento é apresentado
a rede. Um ntmero excessivo de ciclos pode levar a rede a perda do
poder de generalizacao (overfitting). Por outro lado, com um pequeno
numero de ciclos a rede pode nao chegar ao seu melhor desempenho
(underfitting).

— Erro: consiste em encerrar o treinamento apos o erro médio quadra-
tico ficar abaixo de um valor pré-definido. Vale lembrar que um erro
médio quadratico muito pequeno nao implica necessariamente numa
boa generalizagdo (i.e. bom desempenho com dados nao vistos ante-

riormente). Este valor depende muito do problema.

— Nuamero de ciclos ou erro: pode-se também utilizar uma combinacao
entre um nimero de ciclos maximo e um valor minimo para o erro.
Desta forma, o treinamento é encerrado quando qualquer um desses

critérios é atendido.

— Validagao (Best Model): na técnica de parada pela validagdo, o trei-
namento é interrompido periodicamente a cada vez que um nimero
determinado de ciclos ¢é atingido, assim ¢ realizada uma estimagao de
erro da rede sobre o conjunto de dados de teste. A partir do momento
em que o erro medido no conjunto de teste apresentar crescimento, o
treinamento ¢é encerrado. O que se deseja com esta técnica é descobrir

o momento exato em que a rede comega a perder generalizacao.

O critério de parada utilizado foi o numero de ciclos ou erro, ou seja, se
o numero de ciclos atingir um valor maximo pré-estabelecido ou o erro
atingir um valor minimo desejado o treinamento é encerrado. Cada um
desses parametros recebeu dois valores, sendo o erro minimo de 0,0001 e
0,00001 e o maximo de ciclos de 1000 e 10000. O menor valor para o erro e o
maior para o nimero de ciclos ocasionaram o ja mencionado overfitting ao
sistema, assim os valores complementares (0, 0001 e 1000, respectivamente)

foram os escolhidos.
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6.4 Definicao dos parametros do sistema

Todos os parametros livres do sistema, como taxa de aprendizado, coeficiente mo-
mentum, nimero de camadas escondidas, nimero de neuronios em cada camada
escondida, coeficiente do grau de ambiguidade e outros, foram obtidos por meio da

realizagao de véarias simulacoes.

O primeiro parametro a ser definido foi o niimero de camadas escondidas, obede-
cendo ao proposto por Hecht-Nielsen (1989), apés isso, foi o ntimero de neurdnios
nessa camada, usando como parametros de decisdao a acuracia do sistema — para uma
validacao cruzada 4-folder sendo executada dez vezes — e o tempo de processamento
gasto nos treinamentos. Nesses testes nao foi utilizado o coeficiente momentum e
a taxa de aprendizado foi definida como 0,5. O critério de parada foi o niimero de
iteragoes (ciclos) de 1000. Definidos esses valores, foi a vez de selecionar conjunta-
mente a taxa de aprendizado e coeficiente momentum. Apds isso, funcao de ativagao

e o critério de parada. Todos de acordo com o descrito na secao 6.3.

Os dois parametros difusos do célculo da saida difusa desejada foram definidos como
se parecia pertinente, recebendo valores de 0,5 a 2,0 com intervalo de 0, 5. Tanto fy

quanto f, tomaram o valor de 2,0 como o mais adequado.

J& o parametro m do calculo do grau de ambiguidade recebeu todos os valores no
intervalo real [0, 2] com passo de 0, 2. Sendo que para valores menores do que 1 o grau
de ambiguidade esta tendo maior influéncia na atualizagdo dos pesos da rede e para
valores maiores do que 1 tem menor influéncia. O valor 0 (zero) foi utilizado para
testar a nao influéncia do coeficiente grau de ambiguidade no calculo de atualizacao

dos pesos da rede. O valor definido para m foi 0, 2
6.5 Comparacao entre métodos e entre conjuntos de dados

Uma vez obtidos os conjuntos de treinamento e validagao, foi realizada uma sé-
rie de testes nos conjuntos, através de um processo de validagao cruzada 4-folder
(sendo trés partes para treinamento e uma parte para validagdo). Foram aplicados
quatro métodos sobre os dados: o perceptron multicamadas tradicional (MLP), o
MLP utilizando o grau de ambiguidade (MLP-G), o MLP usando a saida difusa
desejada (MLP-D) e o MLP utilizando grau de ambiguidade e saida difusa dese-
jada (MLP-GD). Os métodos MLP-D e MLP-GD obtiveram os melhores resultados,
com fy; = f. = 2 em uma série de experimentos de tentativa e erro. A Tabela 6.1

apresenta os resultados para os conjuntos I e I, mostrando a médias de acerto para
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cada método usado na validagao 4-folder considerando as classes individuais, e os

resultados gerais.

Tabela 6.1 - Taxa de acerto individual para as classes F (floresta), D (desflorestamento),
P (pastagem) e A (agricultura), usando os conjuntos I e I1, e acerto global dos
conjuntos I e II, para os métodos MLP tradicional (MLP), MLP utilizando
grau de ambiguidade (MLP-G), MLP usando saida difusa desejada(MLP-D)
e MLP utilizando ambos, grau de ambiguidade e saida difusa desejada (MLP-

GD).
Sistema Acurécia
Individual Global
I 11 1 11
F D P A F D P A
MLP 100.00%  94.74%  94.63%  67.52% | 98.33%  98.20%  86.40%  89.73% | 89.22%  93.16%

MLP-G 100.00%  93.91%  96.57%  83.33% | 98.95%  97.47%  88.12%  89.45% | 93.45%  93.50%
MLP-D 100.00%  95.29%  95.10%  79.62% | 99.83%  97.67%  89.83%  80.86% | 92.50%  92.05%
MLP-GD | 100.00% 94.58%  96.84%  92.78% | 99.47% 97.80% 86.86%  90.08% | 96.05%  93.55%

Observou-se que todos os métodos produziram resultados muito bons, em geral, para
os dois conjuntos I e II. O conjunto I produziu melhores resultados do que o conjunto
II para acurécia individual das classes floresta (F) e pastagem (P), ao passo que o
conjunto IT produziu melhores resultados para desflorestamento (D). Em relagao a
agricultura, o conjunto II foi melhor do que o I, exceto para o método MLP-GD, que é
também o melhor resultado para esta classe. No que se a refere precisoes individuais,
o método MLP-GD é ou o melhor do que suas contrapartes para todas as classes
em ambos os conjuntos I e II, ou com resultados muito semelhantes as melhores. No
que diz respeito a resultados globais, o método MLP-GD saiu melhor para ambos
os conjuntos I e II. Para os resultados globais, o conjunto I se saiu melhor do que
o conjunto II para os métodos MLP-GD e MLP-D e pior para os métodos MLP e
MLP-G. Os melhores resultados globais foram produzidos pelo método MLP-GD
para o conjunto I. Em conclusao, o método MLP-GD e o conjunto I foram os mais

apropriados para o tratamento dos dados.

Usando as forcas de disparo y dos neurdnios da camada de saida da rede, obteve-
se um indice de confianca ¢ do sistema de classificacao, mediante a aplicacao da

entropia de Shannon (PINEDA, 2006), calculada por meio da Equagao 6.6.

_ =X ulpo) - log yilp) (6.6)

—100- (1
‘ ( log |C]

onde py ¢ o padrao de entrada sendo avaliado, ¥, ¢ a for¢ca de disparo normalizada
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do neurdnio da camada de saide de indice i e |C| o nimero neur6nios nessa camada.

Este indice é ilustrado na Figura 6.5, que indica os resultados obtidos para um
conjunto de pixeis selecionados, para ambos os conjuntos, I (lado esquerdo) e II
(lado direito). Os resultados descritos sao os obtidos pelo método MLP-GD, ou seja,
usando tanto saida difusa desejada e calculo do grau de ambiguidade. Na figura, foi
indicada a evolucao do indice de vegetagao no interior de cada um dos 11 padroes
anuais. Também mostra-se a classificacdo de cada padrao anual usando tanto um
c6digo de cores quanto letras: F, D, P e A. A diferenca na tonalidade em cada padrao
indica a confianga do sistema no seu proprio julgamento, dado pela entropia dentro

do padrao. Quanto mais escura a cor, menor a entropia e maior a confianca.

O primeiro pixel, representado em a) e b) na figura, mostra uma série uniforme de
padroes florestais. Pode-se ver que a diferenca entre os conjuntos I e II é a certeza
do sistema em sua classificacao: o conjunto I produz resultados com menor entropia
e, portanto, com maior certeza. A mesma tendéncia pode ser vista nos outros pixeis

na figura.

O segundo pixel, representado em c) e d) na figura, indica que, de acordo com o con-
junto I, a area era floresta nos dois primeiros anos, depois sofreu desflorestamento no
terceiro ano, em seguida, tornou-se pastagem no quarto ano, e por fim, foi utilizada
para a agricultura nos restantes sete anos, seguindo uma ordem logica. No conjunto
I1, o segundo ano foi classificado como pastagem, antes de se tornar desflorestamento
no terceiro ano e novamente pasto no quarto ano, o que nao é consistente em termos

de evolucao temporal dos padroes da regiao.

O terceiro pixel ilustra um resultado menos satisfatério. E visto que, usando o con-
junto I, apds a pastagem comecar no 6° ano, o uso torna-se floresta no 10° ano
para voltar a pastagem no 11° ano. No ano 10, a regiao foi, provavelmente, tam-
bém coberta por pastagem, embora, possivelmente, um pasto mais sujo do que os
outros anos. Note, porém, que o sistema da baixa certeza na avaliacao. Usando o
conjunto II, apenas uma sequéncia de padroes florestais, seguido por uma sequéncia
de padroes de pastagem foram detectados, ndo apresentando a etapa esperada de

desflorestamento entre eles.
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Figura 6.6 - Resultados dos experimentos em 3 pixeis, utilizando os conjuntos I (lado es-
querdo) e II (lado direito).

6.6 Estudo paramétrico

Definido o método MLP-GD como o melhor dentre os quatro analisados, foi rea-
lizado, entdo, um estudo paramétrico para determinar quais eram os valores mais
adequados para os parametros do sistema: taxa de aprendizado — que variou de 0, 1
a 1,0, com passo de 0,1 —, coeficiente momentum — que variou de 0,0 a 1,0, com
passo de 0,2 —, coeficiente m do grau de ambiguidade — que variou de 0,0 a 2,0,
com passo de 0,2 — e o nimero de neur6nios na camada intermediaria — que variou
de 6 a 50, com passo de 2 —. Formou-se entao 15.180 combinagoes de valores para

esses parametros. Ou seja, mais de 15 mil configuragoes do sistema.

O método MLP-GD foi executado para cada uma dessas configuragdes, numa vali-
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dacao 4-folder, utilizando o conjunto I. Em 4,81% das 15.180 configuracoes, o uso
de 28 neurdnios na camada intermediaria obteve as maiores taxas de acerto. En-
tretanto, a tabela 6.2 mostra que a variacao do niimero de neurénios na camada
intermediaria quase que nao interfere na acuracia do sistema para valores acima de

16 neuroénios.

Tabela 6.2 - Percentual de vezes que cada quantidade de neurdnios na camada escondida
obteve as melhores taxas de acerto.

Numero de neuronios Melhores resultados || Numero de neuronios Melhores resultados
6 1,58% 30 4,57%
8 3,13% 32 4,61%
10 3,65% 34 4,54%
12 4,11% 36 4,56%
14 4,43% 38 4,57%
16 4,61% 40 4,57%
18 4,61% 42 4,54%
20 4,64% 44 4,59%
22 4,70% 46 4,57%
24 4,73% 48 4,59%
26 4,61% 50 4,66%
28 4,81%

Para se visualizar as taxas de acerto das demais configuragoes, criou-se tabelas no

estilo “mapas de calor” (ver Figuras 6.6).

Os resultados mostrados nas Figuras 6.6, referem-se as taxas de acerto global do
método MLP-GD, utilizando o conjunto I. Cada figura diz respeito a variagdo das
taxas de aprendizado, de 0,1 a 1,0, as linhas sao as varia¢oes do coeficiente momen-
tum, de 0,0 a 1,0, e cada coluna é referente a um valor do parametro difuso m do

grau de ambiguidade, de 0,0 a 2, 0.

E possivel perceber que quanto maior o coeficiente momentum melhores sao os resul-
tados. Entretanto, ha um limite para ele, o valor 0, 8, pois assim que esse coeficiente
atinge o valor 1,0 o método s6 é capaz de classificar corretamente 25% dos padroes —
apenas os padroes de floresta. Ja, o coeficiente m do grau de ambiguidade aumenta
a acuracia do método conforme seu valor é decrementado. Por outro lado, as Figuras
6.6b, 6.6¢c e 6.6d mostram que o valor 0,2 tras melhores resultados do que o valor
0,0.
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6.7 Comparagao com classificagoes TerraClass 2010

Apos os treinamentos e testes usando os conjuntos de dados I e II, buscou-se um
meio de validar e comparar os resultados do sistema proposto com dados reais ou, no
minimo, mais proximos da realidade. Pensou-se entao, assim como em Maus (2013),

na utilizacao dos dados do projeto TerraClass para essa tarefa.

O projeto TerraClass tem por objetivo classificar o uso do solo e cobertura da
terra das dreas desflorestadas de toda Amazonia Legal (ver Figura 6.8a). Ele
¢ baseado nas &areas desflorestadas mapeadas e publicadas pelo Projeto PRO-
DES (Monitoramento da Floresta Amazonica Brasileira por Satélite) e como re-
sultado disponibiliza, por meio de sitio eletronico, o mapeamento do uso do
solo e cobertura da terra para essa regiao. Segundo o seu site oficial http

/ Jwww.inpe.br [cra/projetos_pesquisas/terraclass2010.php, a execugdo do pro-
jeto se deu através da mobilizagdo de equipes do INPE (Instituto Nacional de Pes-

quisas Espaciais) e da Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria).

O TerraClass possui dois produtos, TerraClass 2008 e TerraClass 2010, e possibilita
a comparac¢ao da evolugao do uso do solo e cobertura da terra da area amazonica

entre esses dois mapeamentos.

Com esses dados, foi possivel fazer uma avaliacao da acuracia dos resultados obtidos
pelo sistema neural difuso proposto por este trabalho. No entanto, uma consideragao
importante que deve ser feita sobre esta comparacao é que o TerraClass apresenta a
classificagdo de uma observagao pontual no tempo, ou seja, a classificacao TerraClass
nao esta relacionada a um padrao temporal de observagoes, como no caso dos padroes

aceitos no sistema proposto.

Para esta tarefa, selecionou-se uma area de 8,325 mil hectares, entre os pontos ge-
ograficos opostos (—12,397050, —52,478685) e (—12,318475, —52,397865). Veja
a Figura 6.8b com a selecao da area das séries temporais obtidas pelo sitio eletro-
nico http : //www.dsr.inpe.br/laf [series/ disponivel através do trabalho de Freitas
(2012).

A mesma &area obtida por meio do mapa disponibilizado pelo TerraClass 2010

pode ser vista na Figura 6.9.

Tem-se a area quadriculada, pois foi preciso que os dados do TerraClass 2010 tives-
sem a mesma resolucao espacial que os produtos MODIS, ja que este é o tamanho

do pixel das séries temporais usadas no treinamento. O pixel é um quadrado de 250
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metros de lado.

A imagem foi degradada para esta resolucdao, sendo que cada pixel foi obtido
calculando-se a classe dominante presente nele. Assim, obteve-se a Figura 6.10a.

Tem-se, entdo, um conjunto de 1332 pixeis, sendo 36 linhas e 37 colunas.

Em contraposicao, a classificagao da area selecionada, para a subsérie temporal 2009-
2010, obtida pelo sistema neural difuso com o conjunto de treinamento I pode ser

vista na Figura 6.10b.

Deve-se levar em consideragao que o niimero de classes observadas no Projeto Ter-
raClass é muito maior do que o que foi usado neste trabalho. Especificamente para
a area selecionada, foi possivel ver sete classes no mapa TerraClass 2010, sendo que

os conjunto de treinamento do sistema usado possuia apenas quatro classes.

Considerando que as classes “Floresta”, “Agricultura” e “Desflorestamento”, que
estao presentes nas duas classificagoes — TerraClass 2010 e sistema neural difuso
— correspondem a mesma classe e que “Regeneragao com pasto” e “Pasto limpo”
do TerraClass, correspondem a classe “Pastagem” do sistema neural difuso, foram
classificados de maneira correta 81% dos pixeis analisados, sendo que o sistema acer-
tou 95% de floresta, 41% de pastagem e 78% de agricultura, por outro lado nao foi
possivel perceber a presenca de desflorestamento em nenhuma das duas classifica-
¢oes. Para esses nuimeros, nao foram considerados os pixeis das classes “Vegetacao

secunddaria” e “Area nao observada’.
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Figura 6.7 - Mapas de calor das taxas de acerto.
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Satélite +

a) Amazodnia legal. b) Area de estudo.

Figura 6.8 - Amazdnia legal e drea de estudo.
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7 CONCLUSOES

A analise continua das mudancas de cobertura da terra e dos impactos causados
em outros processos do sistema terrestre dependem da consisténcia e aumento na
disponibilidade de séries temporais com alta frequéncia. Além disso, é essencial um
melhor entendimento das relagoes entre medigdes fisicas e processos biofisicos (LAM-
BIN; LINDERMAN, 2006). Neste sentido, o uso de produtos e técnicas de sensoria-
mento remoto e georreferenciamento em analise ambiental tem se tornado cada vez
mais comum. No caso do uso do solo e cobertura da terra, essas técnicas contri-
buem de forma expressiva para a velocidade, eficiéncia e confiabilidade nas analises
que envolvem os processos de degradacao da vegetagao natural, monitoramento dos
recursos florestais, desenvolvimento de politicas de conservagao, assim como varios

outros fatores que podem causar mudancas na vegetacao.

Investigou-se, neste trabalho, a combinacao de sistemas difusos e redes neurais para a
classificagao de padroes de uso do solo e cobertura da terra na Amazonia brasileira,
utilizando-se séries temporais de indices de vegetagdo a partir do sensor MODIS
da NASA. Para isso, usou-se, além do Perceptron Multicamadas (MLP) tradicional,
trés implementacgoes difusas: MLP com grau de ambiguidade, MLP com saida difusa
desejada e MLP com grau de ambiguidade e saida difusa desejada. Esses métodos
foram aplicados a uma 4rea de estudo de aproximadamente 10, 5km? no leste do
estado de Mato Grosso, na Amazonia brasileira. No geral, todas as implementagoes
testadas parecem promissoras, entretanto a combinagdo do grau de ambiguidade e
da saida difusa desejada forneceu os melhores resultados. A aplica¢ao de um processo
de filtragem para os dados brutos provou-se 1til na auséncia de um especialista para
identificar a verdade terrestre a partir de dados de sensores remotos. No entanto,
esta técnica também possui suas limitagoes ilustradas pela dificuldade do sistema

em distinguir entre floresta e pasto sujo em alguns casos.

Portanto, o uso de sistemas neuro-difusos para classificagdo do uso e cobertura da
terra, a partir de séries temporais de indices de vegetagao, € justificavel pela sua alta
taxa de acerto nos testes e apesar da rede neural artificial MLP classica ter obtido

bons resultados, as modifica¢oes difusas trouxeram ainda mais beneficios a rede.

Para validagao do sistema, foi realizada a comparacao entre a classificacao calculada
pelo sistema neuro-difuso e a classificacao do mapeamento TerraClass 2010 de uma
regiao de 8,325 mil hectares no leste do estado brasileiro do Mato Grosso. Esta
comparacao foi positiva, pois o sistema classificou de maneira correta 81% dos pixeis

analisados. E importante notar que mesmo havendo diferenca entre a observagao
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pontual no tempo, do Projeto TerraClass, e os padroes de observagoes temporais,
do sistema proposto, a taxa de acerto obtida pode ser considerada muito boa e um

incentivo para novos estudos.

E possivel ver que a maior quantidade de erros do sistema produzido est4 nos pixeis
de intercessao entre duas coberturas, normalmente agricultura e floresta. Uma jus-
tificativa plausivel para esse fato é que nesses pixeis estejam presentes mais do que
uma cobertura e as quantidades de verde da floresta e da agricultura se misturem,

formando um padrao mais parecido com a pastagem.

Deseja-se, no futuro, expandir a area geografica de estudos, selecionando mais re-
gides do pais e com variadas classes de uso do solo e cobertura da terra. Isso com o
intuito de investigar se é possivel criar um sistema capaz de diferenciar as diversas
caracteristicas fenologicas das coberturas vegetais presentes no Brasil ou se, para
isso, seria necessario criar um sistema especializado para cada regiao do pais. Ade-
mais, é pensado o desenvolvimento de um aplicativo mével — para smartphones e
tablets — capaz de disponibilizar ao grande ptublico a funcionalidade de visualizacao
de séries temporais de indice de vegetacao ja classificadas, ano a ano, com suas mais
provaveis classes de uso do solo e cobertura da terra. Este seria um aplicativo valioso
para gerentes e empresarios dos ramos de agricultura e pecudria, para pesquisado-
res cientificos e agentes ambientais e também para agricultores familiares. Por fim,
busca-se, dia a dia, formas de melhorar os resultados e a precisao do sistema para

que sua confiabilidade seja frequentemente incrementada.

Como frutos desta pesquisa, além do presente trabalho de dissertagao de Mestrado
em Computacao Aplicada pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, dois ar-
tigos foram publicados e apresentados: Uso de Perceptrons Multicamadas Difusos
para a Classificacao de Padroes em Séries Temporais, aceito no X Encontro Nacional
de Inteligéncia Artificial e Computacional (ENIAC 2013) (PIMENTEL et al., 2013b);
e Using Fuzzy Multilayer Perceptrons for the Classification of Time Series, aceito
no Tenth International Workshop on Fuzzy Logic and Applications (WILF 2013)
(PIMENTEL et al., 2013a).
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