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RESUMO

Informacdes geogréficas representam uma importante ferramenta para tomada de
decisd@ao no planejamento fisico-territorial. O termo Sistemas de Informacdo Geogréfica
(SIG) caracteriza os sistemas de informagao cuja principal caracteristica é possibilitar a
realizacdo de andlises espaciais envolvendo dados referenciados geograficamente. No
entanto, € inevitivel a existéncia de erros e incerteza na informagdo geogréfica
incorporada aos SIG. Os sistemas fuzzy, por outro lado, apresentam um grande potencial
na modelagem de incertezas e aparecem, portanto, como uma alternativa para a
representacdo e o tratamento da informacgdo geografica. Desta forma, um modelo baseado
em sistemas fuzzy e apoiado por técnicas evolutivas é proposto neste trabalho a fim de
incorporar mecanismos inteligentes ao tratamento destas informagdes. O objetivo €
desenvolver um preditor espago-temporal da evolucdo de florestas através de um sistema
baseado em Inteligéncia Computacional (IC), considerando uma seqiiéncia de imagens de
sensoriamento remoto de paisagens em diferentes regides. O sistema fuzzy € composto por
cinco modulos e recebe como entrada uma seqiiéncia de imagens bindrias produzindo ao
final uma projecdo para o fendmeno temporal em questdo. Com o auxilio de técnicas
evolutivas como os algoritmos genéticos € a programacido genética, a autonomia do
sistema pode ser incrementada, liberando o usudrio da defini¢do de alguns parametros do
sistema. Os resultados mostram que o modelo € competitivo com as abordagens
tradicionais, € que o uso de técnicas evolutivas pode incrementar o desempenho do
sistema, sempre que hd informacgdo disponivel suficiente. Além disso, o uso de varidveis
lingiifsticas fuzzy torna o sistema mais interpretdvel, facilitando o seu uso por parte de

operadores pouco acostumados com formulacdes matemaéticas.
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ABSTRACT

Geographic information is considered an important tool for decision-making in
the Territorial-Physical Planning. The term Geographic Information System (GIS)
characterizes information systems which turn possible space analyses involving
geographically referenced data. However, it is very common the presence of errors and
uncertainty at the incorporated geographic information in the GIS. Fuzzy systems, on the
other hand, present a great potential for modeling uncertainties. Then they appear as an
alternative for geographic information representation and processing. In this way, a fuzzy-
based model supported by evolutionary techniques is proposed in this work to incorporate
intelligent mechanisms in the final system. The objective is to develop a spatio-temporal
predictor of forest evolution through a system based on Computational Intelligence (CI),
considering a sequence of remote sensing images of terrains landscape in different regions.
The fuzzy system is composed by five modules and it receives as the input a sequence of
binary images producing as the output a projection for the associated temporal
phenomenon. The system autonomy can be increased by means of evolutionary techniques
as genetic algorithms and genetic programming, that it means to free the user of defining
some system parameters. The results show that the model is competitive with traditional
approaches and that evolutionary techniques can enhance the system performance,
whenever there is sufficient available information. Moreover, the use of fuzzy linguistic
variables turns the system more interpretable, facilitating its use by operators unfamiliar

with mathematical formulation.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Nos anos sessenta, com o aparecimento dos Sistemas de Informagao Geografica
(SIG) em suporte digital, houve um importante avanco nas formas de armazenar,
representar e processar a informacgado geografica (FONTE, 2003). Segundo Liotte, Macedo e
Pedro (2000), técnicas de geoprocessamento sdo ferramentas essenciais na tomada de
decisdes no planejamento fisico-territorial, pois permitem a integracdo de diversos dados
espaciais de fontes e naturezas diversas, representadas como planos de informacdes.

Embora o pensamento cartesiano tenha estimulado a evolugdo tecnolégica como a
conhecemos hoje, os ecossistemas naturais t€m sofrido as conseqiiéncias deste progresso. E
esta situacdo constitui uma das maiores preocupacdes no dominio de administragdo de
espacos ambientais. Assim, neste ambito, transfere-se aos SIG o desafio de auxiliar na
previsdo de impactos ambientais, a fim de diminuir seus efeitos no futuro.

O panorama de evolucdo de uma regido, juntamente com a perspectiva de seu
estado futuro levantam uma questdo particularmente importante: qual serd o efeito causado
por impactos ambientais e transformacdes ocorridas em determinada regido com o passar
dos anos? Na verdade, o tempo € constituido de eventos hierarquicos (WORBOYS, 1998) e
pode produzir transformacdes sobre uma determinada entidade geogriafica como, por
exemplo, o seu surgimento, seu desaparecimento ou mesmo a unido de entidades espaciais,
e essas transformacgdes sdao chamadas de fendomenos temporais (CLARAMUNT et al.,
1994).

Para Marble (1990), o desenvolvimento do conceito principal dos SIG teve sua
origem na Cartografia e na Geografia. Porém, segundo Medeiros (1999), ndo seria possivel
atingir o atual nivel de desenvolvimento sem a contribui¢do da Computacdo Grifica,
Processamento de Imagens, Sensoriamento Remoto e Sistemas Gerenciadores de Banco de
Dados. Podem ainda ser incluidas as contribui¢des citadas, as novas técnicas de
Classificagao Continua e da Inteligéncia Computacional (IC), como uma base auxiliar aos
procedimentos de andlise espacial e de geracdo de mapas.

Inteligéncia Computacional pode ser definida como a édrea de pesquisa que
envolve Sistemas Fuzzy (SF), Computacdo Evolutiva (CE), cujos representantes mais
famosos sdo os Algoritmos Genéticos, e por fim as Redes Neurais (RN). Esta drea tem

atraido cada vez mais a atencdo dos pesquisadores e € vista como uma alternativa para a



solu¢do de problemas priticos complexos como aqueles associados a predi¢do espaco-
temporal.

O método que estd sendo proposto é baseado fundamentalmente em técnicas de
Inteligéncia Computacional (IC), mais especificamente Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF),
Programacio Genética (PG) e Algoritmos Genéticos (AG), todos servindo de suporte para

o Processamento Digital de Imagens (PDI).

1.1 MOTIVACOES

Os recursos computacionais tém sido cada vez mais empregados por
pesquisadores que se preocupam com a andlise de fendmenos espaco-temporais. O
monitoramento da evolu¢do da paisagem de uma regido a partir de séries temporais
propicia elementos para apontar as tendéncias reais e atuantes do dinamismo da regido. A
existéncia de trabalhos desenvolvidos na drea motiva um estudo mais aprofundado do tema.

Como exemplo de trabalhos que consideram fendmenos espago-temporais, pode-
se citar Peuquet (1994), que trabalha com representagdes da informacio espago-temporal;
Martines (1999), que aplica geoprocessamento para analise espaco-temporal de expansao
urbana; Pedrosa (2004), que utiliza um ambiente computacional para modelagem dindmica
espacial; Worboys (1998), que apresenta um modelo genético para informacdes geogréficas
espaco-temporais; Rocha, Kaestner e Borges (1997), que utilizam redes bayesianas em
fotointerpretacdo; e os trabalhos que utilizam dados espaco-temporais especialmente para
avaliacdo de impactos ambientais, como Centeno, Saint-Joan e Desachy (1996), Centeno,
Selleron e Gongalves (2003), Centeno e Selleron (2001, 2002), Saint-Joan e Desachy
(1995, 1996) e Saint-Joan e Vidal (1997a, 1997b).

Existe atualmente uma grande variedade de tecnologias de processamento de
informacdo sendo utilizadas em diferentes dominios de aplicacdo, e que vém produzindo
resultados encorajadores na solucdo de tarefas especificas. Entretanto, torna-se cada vez
mais evidente o fato de que muitos problemas ndo podem ser solucionados através do uso
isolado de algumas destas técnicas (SCHERER, 1996). Este fato serve como um dos
principais incentivos a criacdo de sistemas hibridos, que possam suprimir as limitagdes
individuais de cada técnica (COX, 2005; DE CASTRO e VON ZUBEN, 2005).

A Inteligéncia Computacional (ENGELBRECHT, 2002) aparece como uma érea

importante para o fornecimento de técnicas e modelos cuja aplicacdo conjunta resulte em



sistemas hibridos robustos. A Inteligéncia Computacional permite, por exemplo, a
representacdo do conhecimento através de uma base de regras e tratamento de incertezas,
presentes nos sistemas fuzzy, assim como a obten¢do de solugdes por meio de métodos de
busca, caracteristica dos algoritmos baseados em computagdo evolutiva. O exemplo
mais comum desta cooperacdo sdo os sistemas fuzzy genéticos, do inglés Genetic Fuzzy
Systems (CORDON et al., 2001).

Técnicas baseadas em sistemas fuzzy podem ser bastante dteis para tratar a
complexidade associada aos mapas ambientais (MOURA, 2001), como por exemplo, a
heterogeneidade dos dados, dificuldade de segmentar as imagens, etc. Segundo Centeno,
Saint-Joan e Desachy (1996), em oposicdo aos sistemas de mapas algébricos baseados na
l6gica booleana, os sistemas baseados na teoria dos conjuntos fuzzy trabalham com a
imprecisdo e a incerteza de maneira eficiente, representando uma ferramenta de grande
importancia para o design de SIG. Conforme citado por Centeno e Gois (2005), autores
como Duarte (2000), Silvert (1997), Goudard e Sinay (2001) apresentam uma série de
vantagens na utilizagdo de sistemas de inferéncia fuzzy em questdes relativas ao meio
ambiente, resumidos a seguir:

o permitir a integracdo balanceada de dados heterogéneos em diversas escalas
de magnitude, que podem ser convertidos em termos lingiiisticos (por
exemplo: alto, médio, baixo), facilitando a utilizacdo e o estabelecimento de
regras de integracdo por parte de especialistas e usudrios.

o possibilitar a montagem de um conjunto de varidveis com termos
lingiiisticos, que facilitam a utilizacdo por parte de especialistas nao
habituados as terminologias matematicas.

o permitir a representacdo de regides de fronteiras ndo abruptas onde pequenas

varia¢des ndo produzem salto de uma decisio para outra.

Burrough (1992), por exemplo, trabalha com modelagens booleanas e teoria fuzzy
para verificar como as incertezas nos valores dos atributos dos mapas causam erros nos
resultados das inferéncias espaciais. Os resultados obtidos por esse autor sugerem que 0S
métodos booleanos estdo muito mais sujeitos a propagacao de erros do que os equivalentes
fuzzy, e que a utilizagdo da técnica fuzzy pode reduzir a propagagdo de erros através do
tratamento da imprecis@o dos dados, fornecendo informagdes mais confidveis.

Em Centeno e Selleron (2001, 2002), féormulas matematicas associadas a

fundamentos de conjuntos fuzzy e imagens de satélite foram empregados para gerar mapas



espaco-temporais referentes a paisagens de terrenos em instantes futuros. Os resultados
promissores obtidos por esses autores motivaram o desenvolvimento do modelo aqui
proposto, o qual € inspirado na metodologia desenvolvida por Centeno e Selleron (2001,
2002). O modelo apresentado nesta dissertacdo procurou aprimorar o método de
modelagem e de predicdo espago-temporal, empregando técnicas baseadas em sistemas
fuzzy de forma mais abrangente e aliadas a técnicas evolutivas como algoritmos genéticos e
programacdo genética.

Assim, buscou-se gerar informagdes que possam servir de subsidio para que
gestores e especialistas ambientais tomem decisdes referentes a utilizacdo dos recursos

disponiveis para preservacao do meio ambiente.

1.2 OBJETIVOS

Os principais objetivos desta dissertacdo sao:

e Apresentar uma abordagem alternativa para efetuar predi¢do espaco-
temporal da evolugdo da paisagem em dreas florestais;

® Propor um método de predi¢do mais interpretdvel do ponto de vista de um
operador humano, através do uso de varidveis lingiiisticas e de um sistema
de inferéncia fuzzy;

e Empregar técnicas evolutivas como algoritmos genéticos € programacao
genética, dando origem a um sistema hibrido, a fim de automatizar
algumas etapas de geracdo do modelo;

e Empregar programagdo genética para realizacdo de um cdlculo de
regressdo como forma de explorar a nao-linearidade dos dados analisados.

e Utilizar um algoritmo genético (AG) para a criacdo de uma base de dados
fuzzy auto-adaptivel. O AG deve possibilitar a defini¢do de particdes
suaves e ndo-uniformes, respeitando a interpretabilidade dos dados e a

tendéncia de evolugdo de cada regido analisada.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos:



Apés a introdugdo apresentada neste capitulo, os Capitulos 2 e 3 trazem a
fundamentacdo tedrica deste trabalho, onde vdarios conceitos necessdrios a
compreensao da proposta sdo revisados. Além disso, o Capitulo 3 faz uma
revisdo da literatura sobre os trabalhos ja desenvolvidos com o intuito de
realizar predi¢do espago-temporal.

O Capitulo 4 descreve em detalhes o desenvolvimento da proposta.

No Capitulo 5 ilustram-se os resultados obtidos. Sdo apresentadas as imagens
digitais utilizadas para simulagdo, e os respectivos mapas temporais preditos
obtidos por meio da metodologia proposta.

O Capitulo 6, por fim, apresenta a discussdo geral dos resultados, as conclusdes

do trabalho e propostas de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

A solu¢do de problemas préticos requer muitas vezes a construcdo de sistemas
hibridos, capazes de integrar coerentemente técnicas e metodologias origindrias de
diferentes linhas de pesquisa (DELGADO, 2002). A Inteligéncia Computacional (IC) é
uma area de pesquisa que engloba trés diferentes ramos (ENGELBRECHT, 2002):
Computacdo Evolutiva, Redes Neurais e Sistemas Fuzzy, e se apresenta como uma
alternativa promissora para a obtencdo de sistemas computacionais hibridos. Os diferentes
paradigmas que formam a IC permitem, através de sistemas fuzzy por exemplo, a
representacdo do conhecimento por meio de uma base de regras, ou ainda a simulagdo
simplificada da capacidade de raciocinio e aprendizado do ser humano em ambientes
caracterizados por incerteza e imprecisdo. Utilizando técnicas da IC € possivel também
explorar a capacidade de aprendizado e adaptagcdo associada as redes neurais, € por fim a
obtencdo de solugdes através de métodos de busca presentes em algoritmos baseados em
computacdo evolutiva. Este capitulo apresenta os principais conceitos relacionados a
Computacdo Evolutiva e Sistemas Fuzzy, que correspondem as técnicas de Inteligéncia

Computacional empregadas neste trabalho.

2.1 SISTEMAS FUZZY

A utilizacdo de conjuntos fuzzy para lidar com conceitos inexatos foi
primeiramente introduzida por Zadeh em 1965. A tradug@o do termo fuzzy para portugués
ndo € consensual, por isso termos diversos, como nebuloso ou difuso sdo empregados para
definir esta teoria em um contexto ldgico. Neste trabalho optou-se por utilizar o termo
Fuzzy, original do inglés.

A motivagdo de Zadeh (1965, 1975, 1983) baseou-se no fato de que muitas classes
de objetos existentes no mundo fisico ndo apresentam critérios de pertinéncia definidos
com precisdo. Alguns exemplos destas classes de objetos sdo “temperatura alta”, “declive
elevado” e mesmo os conceitos de “floresta” ou “cidade”. Para este tipo de situacdes, a

16gica classica (definida inicialmente por Aristételes, € a ciéncia dos principios formais e



normativos do raciocinio) € demasiado rigida, ndo permitindo a existéncia de uma transicao
gradual entre a pertinéncia completa e a ndo pertinéncia.

De um modo geral, a teoria dos sistemas fuzzy permite lidar com conceitos
imprecisos dependentes da intui¢do e avaliacdo humanas, e tem sido aplicada com sucesso
em muitas dreas, tais como classificagdo de padrdes, controle industrial, processamento de
imagens, sistemas de informacao ou instrumentagdo médica (FONTE, 2003).

A seguir serdo apresentados alguns conceitos fundamentais para o entendimento e

utilizacao dos sistemas fuzzy.
2.1.1 Conjuntos Fuzzy

Na teoria cldssica de conjuntos (crisp sets), a cada conjunto A estd associada uma
funcdo caracteristica c(x), definida no universo X, e que pode apenas tomar os valores zero

ou um, sendo

c(x):{o se  xg A (1)
1 se xeA

Na teoria dos conjuntos fuzzy € feita uma generalizacdo da funcdo caracteristica,
dando origem a uma funcdo de pertinéncia, que determina com que grau um objeto x
pertence a um conjunto A no universo em questdo (FONTE, 2003). Nestas condicdes, seja
X um conjunto de objetos representando o universo, entdo um conjunto A € definido por
um conjunto de pares ordenados de um elemento genérico x e sua funcdo de pertinéncia
ua(x). Esta relagdo pode ser formalizada através da equagdo 2.

A={(u,(x)xe X}. 2)

Ao contrédrio dos conjuntos cldssicos, na teoria dos conjuntos fuzzy, a transi¢io
entre pertencer e nao pertencer a um determinado conjunto € gradual. O conjunto fuzzy
pode ser entendido como uma espécie de predicado logico (condi¢do) cujos valores
percorrem o intervalo [0, 1].

Como exemplo, considere o conjunto universo X=/0, 140] que representa idades
distintas de seres humanos, e os seguintes conjuntos fuzzy: A={Jovem}, B={Adulto}
C={ldoso}. A Figura 1 ilustra a particdo do universo X, e a atribuicdo dos graus de
pertinéncia de acordo com a idade das pessoas.

Conforme apresentado na Figura 1, cada idade pode pertencer a mais de um

conjunto a0 mesmo tempo. Assim, os conjuntos fuzzy A, B e C podem ser definidos como



uma colecdo de objetos com valores de pertinéncia variando entre 0 (exclusdo completa) e

1 (pertinéncia completa).

F T T T T =
12t _
Jovem Adulto Idoso
LE]S e e ]
06t Ny ' |
04l / i

Grau de Pertinéncia

a2t 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140
X = Idade

Figura 1: Exemplo de graus de pertinéncia em conjuntos fuzzy.

O conceito de funcdo de pertinéncia serd discutido mais detalhadamente na secao

a seguir.

2.1.2 Fungdes de Pertinéncia

O conceito de pertinéncia representa a base de toda a teoria de conjuntos. Os
conjuntos cldssicos podem ser vistos como um caso particular dos conjuntos fuzzy, no qual
apenas os limites do intervalo sdo utilizados na definicdo da fun¢do de pertinéncia: pa(x) €
{0,1}, x € X.

Por exemplo, considere o universo continuo X € R, onde se pretende identificar
os graus de pertinéncia de cada niimero préximo ao nimero 5. Sendo X={1,2,3,4,5,6,7,8,9}
eA = {(1,0), (2,04), (3, 0.6), (4, 0.8), (5, 1), (6, 0.8), (7, 0.6), (8, 0.4), (9, 0)}, o grau de
pertinéncia para cada x ao conjunto A pode ser expresso de forma diferente dependendo da
definicdo da func¢do de pertinéncia associada.

o Na concepcao cldssica:

0 se x<45
U(x)y=191 se 45<x<5.5 3)
‘ se x>55
0

° Na concepg¢ao dos conjuntos fuzzy:



,UA(x) =

se

se

se

se

x<45

45<x<5

5<x<55

x>55

“)

As fungdes de pertinéncia de conjuntos fuzzy podem ser representadas por uma

classe especifica de fungdes, cujos formatos mais comuns sdo: Triangular, Trapezoidal,

Gaussiana e Conjunto Unitdrio (Singleton). A Figura 2 ilustra os formatos citados, bem

como o formato dos conjuntos cldssicos, especificando os parametros associados a cada

caso.
Hglx)
1fp--r———---- |
| |
| I
I I
| |
1 1
1 1
| |
: } T t
' a b x 'a m n bx
0 7 R i] 5 X% a
0D s x%a T72 e a<rem P72 se a<xgim
m-a bEes
M= 1 52 a<xsbh | pH (6= (K=
h—x 1 2 m<Iim
¢ m<xth
i] s x=xh h-m b-x
i} ¢ xxh b-n SR
0 58 xz>h
(a) (b) (©
PG Halx)
1l pEeesas . k TR
5 proporcional a i
1
! |
P :
l 1 ,
I " X i x
g O 30
- (e h 52 x=a
= =
H(1)=exp Al {D caso confrdrio
(d) €

Figura 2: Formatos de fun¢des de pertinéncia: (a) Classico, (b) Triangular, (c¢) Trapezoidal,

(d) Gaussiana, (e) Singleton. Adaptado de Delgado (2002).

Observando a Figura 2, pode-se constatar que a fun¢ao de pertinéncia define como

cada ponto do espaco de entrada € mapeado para um valor de pertinéncia entre O e 1. Pode-

se concluir que um conjunto fuzzy é totalmente caracterizado por sua funcao de pertinéncia.
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2.1.3 Definicdes Bésicas em Conjuntos Fuzzy

Além da func¢do de pertinéncia, existem outros elementos que podem ser
utilizados para caracterizar conjuntos fuzzy. Por exemplo:

. Suporte (S4): conjunto dos elementos do universo cujos graus de pertinéncia
sda0 maiores que zero: Sa={x | ua(x) > 0}.

. Nucleo (core)(N4): conjunto dos elementos do universo com grau de
pertinéncia igual a 1: Na={x | ua(x)=1}.

. Altura (Hy): valor maximo da funcdo de pertinéncia para os elementos do
universo pertencentes ao conjunto: Hy= sup{ tA(x)}.

. a-corte: € o conjunto dos elementos do universo para os quais os graus de

pertinéncia sdo superiores ou iguais a o: Coa= {XIUA(Xx) > & ).

A Figura 3 ilustra alguns dos conceitos citados.

A

Hix)

{ ::fﬁé:ﬁ::::;

Niicleo

L -cOrtp— i

e Suporte i
Figura 3: Representacdo dos conceitos de Nucleo, Altura, o-Corte e Suporte dos conjuntos

fuzzy.
Um conjunto fuzzy, pode ser classificado como conjunto normal quando sua altura
¢ igual a 1, ou seja, H4=1. Do contrério o conjunto € chamado de subnormal, e seu nicleo
(core) € um conjunto vazio.

2.1.4 Operagdes com Conjuntos Fuzzy

Similarmente as operagdes nos conjuntos cldssicos, pode-se proceder algumas

operagdes nos conjuntos fuzzy, como interse¢io, uniao, negagdo, entre outras.
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A) Operagdes de Unido, Intersecdo e Complemento

Para defini¢do das operacdes de unido, interse¢cdo e complemento, Zadeh (1965)
utilizou as func¢des de maximo e de minimo, representando-as como func¢des de pertinéncia
para os conjuntos fuzzy.

Considere os conjuntos fuzzy A e B, definidos no universo X. As fungdes de
pertinéncia relativas a unido, intersecao e complemento destes conjuntos sdo apresentadas

na Tabela 1.

Tabela 1: Operagdes de Unido, Interseccdo e Complemento.

Unido Hiaop) (X) =max[g, (x), iy (X)] = 1, (X) v fy(X)
Intersecao H gy (X) =min[g, (x), iy ()] = 1, (X) A p (X)
Complemento Mgy (X)=1—p,(x)

Devido ao isomorfismo entre a teoria dos conjuntos e a logica proposicional bi-
valores (l6gica cléssica), a intersec@o e a unido podem ser identificadas pela conjunc¢ao (E)
e pela disjuncdo (OU), respectivamente (PEDRYCZ e GOMIDE, 1998).

A Figura 4 ilustra as operacOes de unido, complemento e intersec¢do,

respectivamente, entre conjuntos que representam variagdo de temperatura.

TEMPERATURA:
F Y Fy F 9
1 1] 1
Baixa Alta Baixa Alta Baixa adia Alta
o _ — Y3 - " "
a) Baixa E Meédia b) MAC Média &) Baixa OU Meadia

Figura 4: Operagdes aplicadas aos conjuntos representativos de Temperatura “Baixa” e
“Média”. a) Interseccdo dos conjuntos Baixa e Média; b) Complemento do conjunto Média;

¢) Unido dos conjuntos Baixa e Média.

B) Normas e Co-normas Triangulares
As normas (normas-t) € co-normas (normas-s ou t-conormas) triangulares formam
uma classe geral de operadores de unido e intersecdo, que possui a caracteristica de operar

conjuntos em universos distintos (KLEMENT, MESIAR e PAT, 2000).
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Esta classe de operadores, dividida em normas-t € normas-s, sdo formadas por

operadores de dois argumentos t ou s: [0,1]°—[0,1] que satisfazem as condicdes

apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2: Condi¢Ges para normas-t € normas-s.

Normas-t Normas-s
Comutatividade |atb=Dbta; asb=bsa;
Associatividade |at(btc)=(atb)tc; as(bsc)=(asb)sc;
Monotonicidade | Sea < bec < dentdo,atc <btd; |sea<bec <dentdo,asc < bsd;
Condicoes de Ota=0;1ta=a; Osa=a;lsa=1;
Contorno

As normas mais comumente utilizadas sdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3: Principais Normas-t € Normas-s.

Norma-t Norma-s Nome
min(a,b) max(a,b) Zadeh
a-b a+b—ab Probabilista
max(a+b—1,0) min(a + b,1) Lukasiewicz
a, se b=1 a, se b=0 Weber
b, se a=1 b, se a=0
0, sendo 1, sendo

As Figuras 5 e 6 apresentam exemplos das normas citadas na Tabela 3.

a) Zadeh b) Probabilista c) Lukasiewicz d) Weber
Figura 5: Tlustracdo das principais Normas-t.
p o
> > > 4
a) Zadeh b) Probabilista ¢) Lukasiewicz  d) Weber

Figura 6: Ilustragdo das principais Normas-s.
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2.1.5 Relacdes Fuzzy

Considerada uma generalizacdo das relacdes tradicionais, a relacdo fuzzy
representa um conjunto fuzzy associando cada elemento do produto cartesiano ou par (x,y)
por exemplo, a um grau de pertinéncia definido no intervalo unitario [0; 1].

Por exemplo, considerando dois universos X e Y quaisquer, uma relacao fuzzy R
vista como uma generalizacdo do produto cartesiano cldssico X xY — {0,1}. Esta relacao
fuzzy € dada por: R={((x,y), ur(x,y)) | (x,y) € X xY}.

A Figura 7 a seguir apresenta um exemplo de relacdo fuzzy discreta, representada
na forma matricial, onde o grau de pertinéncia € representado como conteudo da matriz.
Neste exemplo, considere X = {José, Pedro}, Y = {Fulano, Ciclano, Beltrano} e a relacdo
fuzzy representando a semelhanca fisica entre membros de X e Y. A relacdo fuzzy neste caso
pode ser representada por: Semelhanca = 0,7/(José, Fulano) + 0,5/(José, Ciclano) +
0,9/(José, Beltrano) + 0,3/(Pedro, Fulano) + 0,8/(Pedro, Ciclano) + 0,4/(Pedro, Beltrano).

vl yv2 vi

Fulano Ciclano Belrano
x1 = José 07 0,5 0Aa
¥2=Pedro | 03 0,3 04

Figura 7: Exemplo de Relacdo Fuzzy no formato matricial.

No trabalho desenvolvido, as relagdes fuzzy sdo consideradas no formato
matricial, e representam diferentes imagens no contexto das aplicagdes. O conteudo das
células da matriz representa a pertinéncia de cada pixel da imagem a uma determinada
tendéncia de evolucdo. Sao geradas relagdes fuzzy que representam a tendéncia de cada
pixel a progressdo (variagdo da cor do pixel de tons claros para escuros) ou a regressao
(variacdo da cor do pixel de tons escuros para claros). Mais detalhes da geracdo destas
relacoes fuzzy serao apresentados no Capitulo 4.

As relacOes fuzzy definidas em produtos cartesianos idénticos (mesmo dominio)
podem ser combinadas através de operadores de Unido, Interseccio e Complemento.
Considerando R; e R, relagdes fuzzy em X xY, t€ém-se as equagdes apresentadas na Tabela

4,
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Tabela 4: Operagdes de Unido, Intersec¢do e Complemento em Relagdes Fuzzy.

Uniao ﬂ(RluRz) (_x, y) = ﬂRl (x, y) A lLle (-x’ .V)
Intersecgdo JI (x,y)= My (x,y) t Hy, (x,y)
Complemento B (X, y)=1= g (x,y)

Ja as relacdes fuzzy definidas em espagos distintos, podem ser combinadas
utilizando-se diferentes operadores de composi¢do, sendo os mais comuns dados por:

o Composicao sup-t. As mais conhecidas sdo as que utilizam o min e o

produto algébrico como normas-t, sendo denominadas de composi¢do max-

min e max-prod, respectivamente. A relacdo R=G°W € obtida através da

seguinte equacdo: i, (x,y)=sup[i;(x,z) t M, (2, ¥)].

z€Z
e  Composicao inf-s. A mais conhecida é a composicdo min- max. A relagdo

R=G*W é obtida através da seguinte

equacio: t, (x,y) = izlelg[,uG (x,2) s My (z, )]

2.1.6 Raciocinio Aproximado

A interpretacdo das regras fuzzy como relagdes fuzzy apropriadas, permite a
investigacdo de diferentes esquemas de raciocinio fuzzy (raciocinio aproximado)
(PEDRYCZ e GOMIDE, 1998). O raciocinio fuzzy corresponde a uma metodologia de
inferéncia que utiliza conceitos e ferramentas da légica fuzzy para chegar a uma conclusao
partindo-se de uma dada premissa. Desta forma, de posse de um conjunto de regras de
proposicdes e conclusdes (chamadas de regras lingiiisticas), combinadas por operadores
fuzzy, pode-se inferir um conjunto fuzzy, do qual é possivel extrair um valor numérico que
representa o resultado final da andlise.

Nesta secdo, serdo apresentados os conceitos de varidveis lingiiisticas e regras de

inferéncia, que permitem a ligagdo entre as regras fuzzy e o raciocinio aproximado.

A) Varidveis Lingiiisticas

Uma varidvel linguistica € uma varidvel cujos valores sdo rétulos (labels) da
linguagem humana. As varidveis lingiiisticas fuzzy sdo definidas através de conjuntos fuzzy

(ZADEH, 1975, 1983). Por exemplo, a temperatura de um dado processo poderia ser uma
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varidvel fuzzy assumindo os valores “baixa”, “média”, “alta”, etc. Generalizando, a
principal funcdo das varidveis lingiiisticas é fornecer uma maneira sistemdtica para uma
caracterizacdo aproximada de fendmenos complexos ou mal definidos. Normalmente, quem
quantifica e descreve as varidveis lingiiisticas € o especialista.

O conceito de varidveis lingiiisticas foi proposto por Zadeh (1975) como uma
abordagem alternativa a modelagem do pensamento humano para o tratamento de sistemas
complexos. Para Zadeh (1975), uma varidvel lingiiistica é dada por uma quintupla: <X,
uX), 4 ¢ M>,

onde,

X: Nome da varidvel lingiiistica;

7(X): Conjunto de termos lingiiisticos;

Z: Universo de discurso da varidvel lingiiistica X;

¢: Gramatica para geragao dos termos ou rétulos;

M: Regra semantica que associa a cada valor lingliistico uma funcio de

pertinéncia para cada elemento do conjunto de termos.

Para ilustrar, considere a varidvel lingiifstica temperatura (X= temperatura), com
universo y = [0, 100] e varidvel base x € J Os valores da varidvel fuzzy temperatura
poderiam ser expressos como:

7(temperatura) = {baixa, alta, pouco alta, muito alta, ndo muito alta}

A gramdtica define como os termos primdrios (baixa, alta) serdo associados aos
modificadores (muito, pouco, ndo) para formar os nomes dos termos nao-primdrios (pouco
alta, muito alta, ndo muito alta).

O universo das varidveis lingiiisticas é dividido em parti¢cdes fuzzy, a fim de
definir cada termo lingiiistico. Estas particdes podem ter formato uniforme (com todos os
termos iguais e eqliidistantes) ou ndo-uniforme. Quanto mais conjuntos fuzzy forem
utilizados, mais finas as particdes se tornam, e do contrdrio, mais grossas ou esparsas. O
nimero de termos lingiiisticos define a granularidade das particdes de cada universo

(DELGADO, 2002). A Figura 8 ilustra alguns exemplos de parti¢des fuzzy.
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Hix) Hix) Hix)
Baixa Alta 1 Baixa Média Alta Muito Alta . Baixa Média Alta Muito Alta

15° tJ a° 15 250 ¥ 5° 15° 25° ®

a) Partigies Esparsas Uniformes b) Partigies Finas Uniformes c) Partigies Finas Nao-Uniformes

Figura 8: Exemplos de particao do universo fuzzy: a) Particdes Esparsas Uniformes; b)

Parti¢des Finas Uniformes; c) Particdes Finas Nao-Uniformes.

Muitas vezes as particoes fuzzy sao definidas de forma manual por um
especialista. Contudo, conforme levantamento feito por Delgado (2002), existem algumas
abordagens automdticas que definem, através de dados de entrada-saida, a melhor (ou pelo
menos uma proxima da melhor) particdo para a aplicagdo em questdo. Na proposta
apresentada aqui, o conjunto de particdes pode ser ajustado automaticamente por meio de

um algoritmo genético.

B) Regras Fuzzy

Também conhecidas como implicagdes fuzzy ou declaracdes condicionais, as
regras fuzzy expressam relacdes entre varidveis lingiiisticas e conjuntos fuzzy, podendo
apresentar composi¢des por meio de conectivos e transformadores.

Segundo Delgado (2002), as regras fuzzy permitem uma maneira formal de
representacdo de diretivas e estratégias e sao muito apropriadas quando o conhecimento do
dominio resulta de associagdes empiricas e experiéncias do operador humano, ou quando se
deseja uma representagao lingiiistica do conhecimento adquirido.

Normalmente as regras fuzzy assumem a forma ‘“se <antecedente> entdo
<conseqiiente>". Por exemplo, a expressdo “Se X € Alto, entdo Y € baixo” é um exemplo
de uma regra fuzzy simples que relaciona as varidveis lingiifsticas X e ¥, combinando os
conjuntos fuzzy associados aos termos lingiiisticos “Alto” e “Baixo”. Esta declaragdo
condicional fuzzy € definida matematicamente pela abreviagdo A—B (onde A=Alto,
B=Baixo), representando uma relacao fuzzy R:

R:Se A entdo B = A—B. &)

De uma forma geral, R pode ser descrita por uma fun¢do de pertinéncia, a qual

identifica a semantica da regra e pode ser definida no espaco bidimensional como:

Mr(%,Y)=f(1a(x), ps(y))=f(a,b). Onde a=pa(x) e b=pp(x).
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Segundo Pedrycz e Gomide (1998), as relagdes fuzzy induzidas por regras fuzzy
sdo derivadas de trés classes principais de fungdes: conjungdes, disjuncdes e implicagdes
fuzzy. A seguir serdo descritas apenas as conjuncdes fuzzy pois foram estas as escolhidas
para a semantica das regras fuzzy utilizadas neste trabalho.

o Conjunc¢do Fuzzy: Representando a relacdo R: A—B = AXB, a conjuncao
fuzzy corresponde a uma funcdo fi:[0,1 J°—[0,1] definida por: f{ua(x),
uB(y))=pa(x) t up(y)..

As normas-t mais comumente utilizadas neste caso sdo as de Mamdani
(MAMDANI e ASSILIAN, 1975) e Larsen (1980) resultando em:
a) Regras de Mamdani: f,,(ua(x), 4s(y))=a(x) * us(y). ©)
b) Regras de Larsen: fy(ua(x), us(y))=pa(x) . up(y). (7

Os exemplos apresentados acima, correspondem a regras fuzzy com proposi¢des
monovaridveis, do tipo “Se X é A entdao Y € B”. Contudo, é possivel trabalhar com regras
mais complexas, compostas por proposi¢des multivaridveis através dos seguintes
operadores de agregacao:

° Conjuncdo: “Se X; e A|EX, 6 A, E ... X, € Ay entio Y1 € BiE Y, é B2 E

.. Y€ By,

° Disjuncdo: “Se X; é A; OU X, € A, OU ... X, é A, entdo Y; ¢ B; OU Y, ¢
B, OU ... Y € By

Onde X, Xy, ..., X, sdo varidveis lingiiisticas do antecedente ¢ Yy, Yo, ..., Y
varidveis lingiifsticas do conseqiiente. e Ay, Ay, ..., Ap € By, By, ..., Bgs@o conjuntos fuzzy nos

universos Xj, Xa, ..., Xp € Y1, Y2, ..., Y, respectivamente.

C) Inferéncia de Regras Fuzzy

Todo método de raciocinio pode ser definido como um processo de inferéncia que
produz conclusdes a partir de um conjunto formado por uma ou mais regras e fatos
conhecidos.

Na légica bi-valores tradicional, o Modus Ponens (MP) é a regra bdsica de
inferéncia utilizada. Contudo, o raciocinio humano € baseado numa aproximacao ao Modus
Ponens, chamada de Modus Ponens Generalizado (PEDRYCZ, GOMIDE, 1998). A Tabela

5 apresenta a estrutura basica de cada forma de raciocinio.
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Tabela 5: Formas de Raciocinio.

Modus Ponens Modus Ponens Generalizado
(Fato) XEéA (Fato) XEA
(Regra) SeXéAentdio YEB (Regra) SeXéAentdio YEB
(Conclusao) Y éB. (Conclusao) Y éB’.

A inferéncia de uma tnica regra fuzzy € a continuacdo da aplicagdo da composi¢ao
de uma Relacdo Fuzzy. Por isso se chama regra composicional de inferéncia.

A inferéncia composicional da regra diz que perante a regra fuzzy citada na Tabela
5, representada pela relacdo fuzzy R, o resultado B' pode ser inferido, sabendo A’, através
da composi¢cdo de A’ e R: B’=A’°R=A"°(A—B).

Para que a ICR tenha sentido, a rela¢do fuzzy que representa a regra tem que
existir, e esta relacdo pode ser qualquer uma das implicagdes descritas anteriormente.

No caso de mais de uma regra, o raciocinio fuzzy geralmente € realizado sobre um
conjunto de m regras fuzzy na forma:

R;:Se X¢é Aentdo Y € B, (j=1...m). (8)

Cada regra individual R; pode induzir uma relagdo fuzzy diferente. O conjunto de
regras, por sua vez, resulta numa relacao fuzzy que é obtida pela agregacdo das relagdes (ou
regras) individuais, ou seja, R = G (R,) = G, (A’ — B’) (COSTA, 1998).

j=l j=1
O operador de agregacdo G € normalmente caracterizado por uma norma-s, mas

normas-f e operadores de média também podem ser utilizados.

D) Sistemas de Inferéncia Fuzzy
Considerados uma das mais importantes ferramentas de modelagem baseada na
teoria dos conjuntos fuzzy, os Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF) representam uma ponte de
ligacdo entre o processamento simbdlico e o numérico.
Segundo Jang, Sun e Mizutani (1997), a estrutura basica de um sistema fuzzy
possui trés componentes conceituais:
e base de regras: define o conjunto de regras fuzzy;
e base de dados: define as func¢des de pertinéncia usadas nas regras fuzzy;
® um mecanismo de raciocinio: realiza um procedimento de inferéncia
(raciocinio fuzzy) para obter a saida ou conclusdo, baseado nas regras e
fatos conhecidos.

A Figura 9 apresenta um modelo de Sistemas de Inferéncia Fuzzy.
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Figura 9: Sistema de Inferéncia Fuzzy (GOMIDE, 2005).

A seguir serdo descritos de forma sucinta 0os processos que ocorrem em um

sistema de inferéncia fuzzy.

Fuzzificacao

Consideram-se entradas nao-fuzzy, as entradas numéricas representando os dados
resultantes de medi¢Oes ou observagdes (conjuntos de dados, por exemplo), que € o caso da
maioria das aplicagdes praticas. Em virtude disto, € necessdrio efetuar um mapeamento
destes dados precisos para os conjuntos fuzzy (de entrada) relevantes. Este processo €
chamado de fuzzificacdo, e € neste estdgio que ocorre também a ativacdo das regras

relevantes para uma dada situacdo.

Defuzzificacdo

No estagio de defuzzificacdo, uma vez obtido o conjunto fuzzy de saida através do
processo de inferéncia, € efetuada uma interpretacdo dessa informacdo. Isto se faz
necessdrio porque em aplicagdes praticas, geralmente sdo requeridas saidas numéricas. No
caso de um sistema de controle, por exemplo, em que o controle € efetuado por um sistema
de inferéncia fuzzy (ou controlador fuzzy), este deve fornecer a planta, dados ou sinais
numéricos, ao invés de lingiiisticos, jd que a "apresentacdo" de um conjunto fuzzy a entrada
da planta nao teria significado algum (TANSHEIT, 2006). Existem varios métodos de
defuzzificacdo na literatura. A seguir sdo apresentados alguns detalhes do método de
defuzzificagdo por Centro de Gravidade, que foi o empregado nas bases de regras utilizadas
neste trabalho. A Figura 10 ilustra o processo e equacdes relacionadas ao método.

. Centro de Gravidade (Centro de Massa ou Centrdide): A saida é o valor no

universo que divide a drea sob a curva da funcdo de pertinéncia em duas
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partes iguais, ou seja, seu centro de gravidade. As dreas sobrepostas sao

contadas apenas uma vez. Neste exemplo, Z € dado por:

F 3

> z2,C(z)
10| = ,:;—
> C(z)
i=1
‘ Z=z,...,2,]
N N
: P c=Jc,
k=1

Figura 10: Defuzzificagcdo pelo método Centro de Gravidade, considerando um conjunto

fuzzy C, definido no universo Z (GOMIDE, 2005).

Base de Regras

As regras sao normalmente fornecidas por especialistas em forma de sentencas
lingiiisticas, e constituem um aspecto fundamental no desempenho de um sistema de
inferéncia fuzzy. Mas nem sempre estes especialistas estdo disponiveis para as aplicacdes
envolvidas. Nestes casos, existem métodos de extracdo de regras de dados numéricos.
(DELGADO, 2002; ESPINOSA ¢ VANDEWALLE, 2000; HOFFMANN e NELLES,
2000; JIN, 2000; SIARRY e GUELY, 1998). Contudo, neste trabalho a base de regras serd

definida por um especialista e permanecerd fixa ao logo de todo o processamento.

Base de Dados

Na base de dados ficam armazenadas as defini¢des sobre particdo e normalizagao
dos universos de discurso, e as definicdes das fungdes de pertinéncia dos termos fuzzy.

Um aspecto importante € a definicdo das funcdes de pertinéncia associadas as
varidveis de entrada e as de saida, pois o desempenho do sistema de inferéncia dependera
do nimero de conjuntos e de sua forma. Pode-se efetuar uma sintonia "manual" das funcdes
de pertinéncia dos conjuntos, mas € mais comum empregarem-se métodos automaticos.
Neste trabalho, estd sendo proposto um mecanismo de defini¢do automadtica da base de
dados baseado em algoritmos genéticos que permite incrementar o nivel de autonomia do

sistema, conforme detalhado no Capitulo 4.

Légica de Decisao/Inferéncia
No estagio de inferéncia ocorrem as operagcdes com conjuntos fuzzy propriamente

ditas: combina¢do dos antecedentes das regras, implicagdo e modus ponens generalizado.
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Este estdgio depende portanto da defini¢do dos operadores que realizardo estas tarefas
como os operadores de agregacdo dos antecedentes, semantica das regras, agregacdo das

regras, etc.

E) Modelos de Sistemas Fuzzy

Existem vdrios modelos de sistemas fuzzy, em geral a distingdo entre eles ocorre
na operagdo de saida do sistema, ou seja, no conseqiiente das regras fuzzy. Entre os modelos
mais conhecidos destacam-se os listados a seguir, conforme citado em Delgado (2002):

. Modelo de Mamdani (MAMDANI e ASSILIAN, 1975): utiliza conjuntos
fuzzy também nos conseqiientes das regras fuzzy. A saida final é representada
por um conjunto fuzzy resultante da agregacdo da saida inferida de cada
regra. Para se obter uma saida final ndo fuzzy pode-se aplicar o método de
defuzzificagdo.

o Modelo de Takagi-Sugeno (TAKAGI e SUGENO, 1983): o conseqiiente €
representado por uma func¢do das varidveis de entrada. A saida final é obtida
pela média ponderada das saidas inferidas de cada regra. Os coeficientes da

ponderagdo sdao dados pelos graus de ativagdo das respectivas regras.

A Figura 11 a seguir apresenta exemplos dos modelos Mamdani e Takagi-Sugeno
(também conhecido apenas como Sugeno), a fim de visualizar a diferenca entre as saidas de

cada modelo.

* Modelo Mamdani
Se apressao é alta, entdo o volume é pegueno

alta pequenc

=>

* Modelo Takagi-Sugeno
Se gwelocidade & media, entdo a resisténcia = 5 * velocidade

|::> resisténcia=5"velocidade

Figura 11: Exemplo dos modelos Mamdani e Takagi-Sugeno.

meédia
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2.2 COMPUTACAO EVOLUTIVA

Computagdo Evolutiva (CE) compreende um conjunto de técnicas de busca e
otimizacdo inspiradas na evolu¢do natural das espécies (MICHALEWICZ, 1996; DE
JONG, 2006). Este capitulo fornece informagdes sobre a origem, funcionamento e
principais componentes dos métodos de otimizacdo baseados em CE empregados neste
trabalho.

De acordo com a Teoria da Evolugdao de Charles Darwin (DARWIN, 1859), o
principio da sele¢@o natural indica que os individuos cujas variagdes se adaptam melhor ao
ambiente em que vivem terdo maior probabilidade de sobreviver e se reproduzir. Pode-se
considerar que os organismos que existem hoje sdo conseqiiéncias da evolug¢do de outros
organismos inferiores que se extinguiram e que sem eles, provavelmente, os organismos
atuais ndo existiriam. A espécie € o beneficidrio final do processo evolutivo.

Tomando como base estes conceitos herdados da Biologia, diversas técnicas estao
sendo utilizadas para se obter modelos de Inteligéncia Computacional (IC). As técnicas
mais utilizadas sdo: Programacdo Evolutiva, Estratégias Evolutivas, Algoritmos Genéticos
e Programacdo Genética (BARRETO, 1997).

Neste trabalho foram empregadas duas técnicas da computagdo evolutiva:
Algoritmos Genéticos (AG) e Programagdo Genética (PG). Estas duas técnicas
compartilham a mesma base tedrica, inspirada na competicio entre individuos pela
sobrevivéncia. A diferenca essencial entre AG e PG € que em PG as estruturas manipuladas

sd0 um tanto mais complexas, assim como varias das operagdes realizadas pelo algoritmo.

2.2.1 Origem

A idéia da computacdo evolutiva foi introduzida nos anos 60 e 70 por Rechenberg
(1965, 1973), quando apresentou as chamadas Estratégias Evolutivas (EEs). Em sua
concepciao original, as EEs podem ser definidas como métodos para otimizacdo de
parametros com valores reais, propostas com o objetivo de imitar os principios da evolug¢ao
natural (variagdo genética), através de operadores de mutacdo especificos para produzir
pequenas mudancas nestes parametros reais (DELGADO, 2002). Schwefel (1981)
desenvolveu aprimoramentos posteriores nas EEs, sendo considerado um dos responsdaveis

pela evolucao do método.
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Neste mesmo periodo, Fogel, Owens e Walsh (1966) desenvolveram a
Programacio Evolutiva (PE), que consiste em uma técnica na qual os candidatos a solugdo
sdo representados por maquinas de estado finito. Estas maquinas sdo evoluidas por mutacao
aleatéria de seus diagramas de transi¢do de estado e selecio dos candidatos melhor
adaptados.

Também nos anos 60, John Holland, da Universidade de Michigan, comecou a
definir as bases de algoritmos de otimizacao de inspiracdo genética. Seu trabalho culminou
na publicacdo, em 1975, do livro Adaptation in Natural and Artificial Systems (Holland,
1975), dando inicio ao desenvolvimento dos algoritmos genéticos (TANOMARU, 1995).

Ao contrério das EEs e PE, o objetivo inicial dos algoritmos genéticos (AGs) ndo
era a solucdo de problemas especificos e sim o estudo dos fenomenos de adaptacdo que
ocorrem na natureza. Holland apresentou os AGs como uma abstracdo da evolucdo
bioldgica. De seus estudos resultaram nao s6 a possibilidade de simulacdo dos mecanismos
da evolug@o natural em computadores, mas, principalmente, os fundamentos tedricos do
processo de adaptacdo em AGs, sendo que o operador de recombinacdo ou crossover
passou a ter um papel fundamental (DELGADO, 2002).

A representacdo de programas em arvores e a definicdo de operadores genéticos
foram apresentadas inicialmente por Cramer (1985). Seguindo esta linha de raciocinio, e
tomando como base os trabalhos de Holland (1975) em Algoritmos Genéticos (AG), Koza
(1989; 1992) introduziu o conceito de programacdo genética (PG) utilizando-a como meio
de conduzir a pesquisa por programas no espaco de solugdes.

Em Koza (1994), a PG € aplicada para prover escalabilidade e reuso de
programas. Em Koza et al. (1999), s@o apresentadas resolu¢des de problemas utilizando
PG, e em Koza et al. (2003), a PG € empregada com o objetivo de obter solucdes
compardveis a solu¢des humanas.

Conceitualmente, a Programacdo Genética representa uma abordagem para a
geracdo automadtica de programas de computador. Ela pode ser vista como uma extensao
dos algoritmos genéticos no dominio dos programas, representando um método sistematico
para tornar os computadores aptos a resolver problemas. Entretanto, neste trabalho a PG
serd empregada para gerar automaticamente expressoes simbodlicas que serdo utilizadas na
predicdo do tamanho de florestas (nimero de pixels pretos na imagem bindria final).

A Programacdo Genética se baseia na combinacdo de idéias da teoria da evolugdo

(selecdo natural), genética (reproducdo, cruzamento e mutacdo), inteligéncia artificial
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(busca heuristica) e teoria de compiladores (representagdo de programas como arvores

sintaticas) (KOZA, 1992).

2.2.2 Funcionamento dos algoritmos evolutivos

Segundo Koza (1992), o processo evolutivo ocorre na natureza quando quatro
condic¢des bésicas sdo satisfeitas:
o Um individuo tem a habilidade de se reproduzir;
o Existe uma populacdo desses individuos;
o Existe alguma variedade entre esses individuos;
o A variedade influencia de alguma forma na capacidade de sobrevivéncia dos
individuos.

O processo de selecdo natural que ocorre na natureza pode ser simulado no mundo
computacional através de algoritmos evolutivos, onde ao invés de uma populacdo de seres
vivos, tem-se uma populacdo de possiveis solugdes para um determinado problema.

Tanto em algoritmos genéticos quanto em programacdo genética, através da
evolucdo da populacdo, pode-se chegar ao individuo que apresenta a melhor solu¢do ou
pelo menos uma boa aproximagdo da resolucdo do problema. Para isso, comega-se com
uma populacdo inicial aleatéria ou pré-determinada. Os individuos da populacido sdo
avaliados por algum critério que indica o grau de aptidao (fitness) de cada um deles ao
modelo. Os individuos com melhor grau de aptidao sdo selecionados e modificados através
de operadores genéticos, a fim de gerar novos individuos para formacdo de uma nova
populacdo, simulando o processo evolutivo que ocorre na natureza. Em seguida, descarta-se
a populagdo original e repete-se o ciclo com esta nova populacdo. Cada ciclo é chamado de
geragdo e se repete até que um determinado critério de término seja satisfeito.

A estrutura bdsica de um algoritmo evolutivo € apresentada na Figura 12. Esta

estrutura vale tanto para algoritmos genéticos quando para programagdo genética.

2.2.3 Representagdo dos individuos

Algoritmos Genéticos
Em geral, os AGs trabalham sobre uma representacdo das possiveis solucdes. Os
individuos que compdem a populacdo de um algoritmo genético podem ser representados

através de diferentes formas de codificag¢do (genotipo).
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Cria Populagio
Inicial
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Individuos
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N
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;
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b I

Reprodugio Cruzamento Mutaciio

Figura 12: Estrutura de um algoritmo de PG.

A codificacdo bindria foi a proposta original do trabalho de Holland (1975). Nesta
forma de representacdo, os valores que compdem O cromossomo pertencem ao conjunto
{0,1}, onde cada caracteristica do individuo corresponde a uma seqiiéncia de bits e o
individuo a uma concatenacdo das seqiiéncias de bits de todas as suas caracteristicas.
Outras variagdes de codificagdes bindrias podem ser encontradas em Holland (1975) e
Caruana e Schaffer (1988). Entretanto, segundo Michalewicz (1996) a codificacdo bindria
além de restringir o universo de aplicacdo, pode levar a um desempenho ruim em
problemas de otimiza¢do numérica.

As propostas mais recentes adotam populagdes de individuos representados por
estruturas de dados mais flexiveis, nas quais cada componente pode assumir valores
pertencentes a um alfabeto qualquer como letras, cddigos, nimeros reais, etc. Alguns
exemplos podem ser encontrados em Meyer e Packard (1992) e Kitano (1994).

No algoritmo genético desenvolvido neste trabalho, empregou-se a codificagdo

real, onde cada atributo dos cromossomos € representado por um ndmero real, identificando
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os parametros das fungdes de pertinéncia das particdes fuzzy. Mais detalhes sobre a
codificagdo empregada serdo apresentados no Capitulo 4.

Conforme discutido por Tanomaru (1995), usando algumas das metaforas
extremamente simplistas, mas empregadas pelos tedricos e praticantes de AGs com
freqiiéncia, cada seqiiéncia s corresponde a um cromossomo, e cada elemento de s ¢é
equivalente a um gene. Como cada gene pode assumir qualquer valor do alfabeto utilizado,
cada elemento do alfabeto é equivalente a um alelo, ou seja, um valor possivel para um
dado gene. A posi¢do de um gene num cromossomo, ou seja, o indice dentro da seqiiéncia,

corresponde a um 16cus génico. A Figura 13 ilustra os conceitos citados acima.

Gene 1 - Gene n

—

[a]B[cla[p|F[H][E[a|Cc[B|[B[D][B|A]D]| Cromossomo 7

[p[BlE[a|c]|[B[B[E[a|c][B]cla]D][F[D]| Cromossomo s

Alelo no Lacus Génico 7 do Cromossomos =H

Figura 13: Representacdo de um cromossomo, com seus genes, alelos e 16cus génico.

Programacio Genética

Tradicionalmente, a representagdo dos individuos (programas) em Programacio
Genética se baseia em darvore de sintaxe abstrata, ao invés de linhas de cddigo. Esta
estrutura de dados representa uma arvore de programas semelhante as utilizadas em muitos
ambientes de programacio e editores baseados em estruturas.

Em PG, a estrutura da arvore é formada pela livre combinagcdo de funcdes
(vértices internos da arvore) e terminais (vértices externos da drvore) adequados ao dominio
do problema. Cada fun¢do é um ramo (também chamada de nd) e cada terminal uma folha
do individuo. As fungdes caracterizam-se por trabalhar com pelo menos um argumento
(varidvel ou constante), e os terminais por representarem varidveis, constantes ou fungoes
que ndo necessitam de argumentos.

A Figura 14 apresenta um exemplo de individuo em PG destacando seus ramos e

folhas.
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Folhas (terminais)

Figura 14: Exemplo de individuo em Programacgdo Genética.

Para compor um individuo, parte-se de dois conjuntos: ' como o conjunto de
funcdes e T como o conjunto de terminais. O conjunto F pode conter operadores
aritméticos (+, -, *, etc.), funcdes matematicas (seno, log, exp, etc.), operadores légicos (E,
OU etc.) dentre outros. Cada f € F tem associada uma aridade' superior a zero. O conjunto
T é composto pelas varidveis, constantes e funcdes de aridade zero (i.e., funcdes sem
argumentos) (KOZA, 1992).

Desta forma, o espago de busca € determinado por todas as arvores que puderem
ser criadas pela livre combinacao de elementos dos conjuntos F e T.

Como exemplo, considere um conjunto F={+, -, *, /} e um conjunto T={x, 5}. A
partir da combinacdo dos elementos destes dois conjuntos, pode-se produzir expressdes
matematicas diversas, como (5*(x+(x*x))) ou (5/(x+x)). Estas duas expressdes matematicas
podem ser representadas em formato de arvore de sintaxe conforme apresentado na Figura
15.

Para garantir a viabilidade das arvores de sintaxe abstrata, Koza (1992) definiu a
propriedade de fechamento (closure). Para satisfazé-la, cada funcdo pertencente ao
conjunto de func¢des deve aceitar como argumentos, qualquer valor e tipo de dado que
possa ser retornado por qualquer fun¢@o ou terminal. O atendimento a esta propriedade
permite que o cruzamento efetuado entre dois nds quaisquer da darvore de derivacdo

produza individuos sintaticamente corretos.

1 . < ) . . = =
A aridade é responsavel por definir o nimero n de argumentos de uma fung¢do ou expressao.
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Figura 15: Expressdoes matematicas em formato de drvore de sintaxe.

Um exemplo tipico de problema de fechamento é a operacao de divisdo. Afinal,
matematicamente ndo € possivel dividir um valor por zero. Para contornar este problema,
pode-se utilizar uma fun¢@o alternativa proposta por Koza (1992): a funcdo de divisdo
protegida (protected division) %. Esta funcio recebe dois argumentos e retorna o valor 1
(um) caso seja feita uma divis@o por zero e, caso contrdrio, retorna o quociente da divisao
entre os dois argumentos.

A fim de garantir a convergéncia para uma solu¢do, Koza (1992) definiu a
propriedade de suficiéncia (sufficiency), onde o conjunto de fungdes (operagdes) e o
conjunto de terminais (varidveis e constantes) devem ser capazes de representar uma
solucdo para o problema. Isto implica na existéncia de uma forte evidéncia de que alguma
composi¢do das fungdes e terminais fornecidos para utilizacdo no algoritmo, possam
produzir uma solu¢do adequada ao problema em questdo. Por exemplo, se o objetivo de um
algoritmo de PG € encontrar uma equacgdo que represente determinada curva, dificilmente a
utilizacdo de individuos que representam fun¢des polinomiais de grau 1 poderdo convergir
para uma boa soluc@o. Dependendo do problema, esta propriedade pode ser 6bvia ou exigir
algum conhecimento prévio de como deverd ser a solucio (KOZA, 1992). Portanto, o
usudrio deve saber a priori que a composi¢do de fungdes e terminais por ele fornecida induz

a solugdo do problema.

2.2.4 Populagdo Inicial

A populacdo inicial de um algoritmo evolutivo deve ser uma amostra significativa
do espaco de busca, contendo diversidade suficiente de composi¢do nos individuos para
que o algoritmo possa, através da recombinac¢do de cédigos (caracteristicas), convergir para

uma solucao.
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Nos algoritmos genéticos em geral, a inicializacdo da populacio € feita de maneira
aleatéria. A gerac@o inicial representa normalmente uma ‘“busca cega” pela solucdo
(KOZA, 1992). Entretanto, algum conhecimento disponivel pode ser utilizado na geracao
da populagdo inicial para, por exemplo, gerar somente individuos vélidos (em problemas
envolvendo restricdes), ou para gerar alguns individuos com caracteristicas que os
aproximem da solucio desejada (DELGADO, 2002).

No caso de um algoritmo de programacgao genética, a populacao inicial é em geral
composta por drvores geradas aleatoriamente a partir de conjuntos de fungdes (F) e de
terminais (7). Usualmente se especifica um limite maximo para a profundidade da arvore
para se evitar drvores muitos grandes (KOZA, 1992). Vale ressaltar que a profundidade de
um né n em uma arvore € o comprimento do caminho da raiz até n, e que a profundidade
de uma arvore € a mesma do seu n6 de maior profundidade (TERADA, 1991).

Diversos métodos ja foram desenvolvidos com o objetivo de melhorar a qualidade
dos programas que irdo compor a populacdo inicial dos algoritmos de PG. Conforme
apresentado em Luke (2001), os métodos mais comuns sdo: Ramped-half-and-half (KOZA,
1992), Random-branch (CHELLAPILLA, 1997), Uniform (BOHM e GEYER-SCHULZ,
1996) e, mais recentemente, Probabilistic tree-creation (LUKE, 2000). A seguir sdo
apresentadas as principais caracteristicas do método Ramped-half-and-half, empregado

neste trabalho.

Ramped-half-and-half

Desenvolvido por Koza (1992), o Ramped-half-and-half corresponde a uma
combinacio de dois métodos simples: grow e full. O método grow envolve a criagdo de
arvores cuja profundidade € varidvel. A escolha dos nos € feita aleatoriamente entre fungdes
e terminais, respeitando-se uma profundidade méxima. J& o método full envolve a criagdao
de drvores completas, isto €, todas as drvores terdo a profundidade méxima. Para isso € feita
a selecdo de fungdes para os nds cuja profundidade seja inferior a desejada e a selecdo de
terminais para os nés de profundidade méxima.

O método Ramped-half-and-half consiste em gerar um nimero igual de drvores
para cada profundidade, entre dois e a profundidade mdxima. Por exemplo, supondo que a
profundidade médxima seja seis, serdo geradas arvores com profundidades de dois, trés,
quatro, cinco e seis eqiiitativamente. Isto significa que 20% terdo profundidade dois, 20%
terdo profundidade trés e assim sucessivamente. Para cada profundidade, 50% sdo geradas

pelo método full e 50% pelo método grow (KOZA, 1992).
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2.2.5 Funcao de Aptidao

Na natureza, os individuos que apresentam melhor adaptacdo ao ambiente em que
vivem sdo os que tém maior probabilidade de evoluir. Da mesma forma, na computagdo
evolutiva cada individuo da populacdo possui um valor de aptidao (fitness). Este valor é
calculado através de uma fung¢do que mede qudo préximo o individuo estd da solugdo
desejada ou quao boa € a solucdo que ele representa.

E essencial que esta funcdo seja muito representativa e diferencie na proporgdo
correta as mas solucdes das boas. Se houver pouca precisdo na avaliacdo, uma O6tima
solugdo pode ser posta de lado durante a execuc¢do do algoritmo, além de gastar mais tempo
explorando solucdes pouco promissoras (KOZA, 1992).

Usualmente, o valor de fitness é obtido com base em um conjunto de casos de
treinamento, denominados fitness cases, contendo valores de entrada e saida a serem
aprendidos. Cada individuo da populacdo trabalha com valores de entrada para chegar a um
resultado, que € confrontado com o valor esperado de saida. Quanto mais proximo o
resultado apresentado pelo individuo estiver do valor de saida, melhor € a solugdo que ele
representa, € consequentemente, melhor sua aptidao e tendéncia a evolugao.

Segundo Banzhaf et al. (1998), a avaliacdo de fitness estabelece uma forma de
diferenciar os melhores individuos dos piores, servindo como a for¢a mestre do processo
evolutivo. Ela representa a medida (usada durante a evolug@o) de quanto o individuo
aprendeu a predizer as saidas dentro de um dominio de aprendizagem.

Um dos métodos de avaliacdo de fitness mais comumente utilizados corresponde
ao cdlculo da aptiddo nata (raw fitness) (KOZA, 1992). Este método representa a avaliacao
pura e simples do individuo frente aos fitness cases. O método mais comum de aptidao nata
¢ a avaliacdo do erro cometido, isto €, a soma de todas as diferencas absolutas entre o
resultado obtido pelo individuo e o seu valor correto. Neste trabalho foi empregado o
método de avaliacdo de aptiddo nata através do calculo de um erro quadritico médio
modificado para o algoritmo de PG, e no caso do algoritmo genético, a aptiddo nata é
empregada através do calculo de um nivel de similaridade identificado entre a imagem

resultante da predi¢do e a imagem real registrada no mesmo instante temporal.
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2.2.6 Métodos de Sele¢ao

O método de selecao € responsdvel por escolher quais individuos da populacao
irdo gerar descendentes, e quantos serdo. O objetivo da selecdo € privilegiar, em média, os
individuos melhor adaptados, na esperanca de que seus descendentes tenham desempenho
ainda melhor. A selecdo deve ser tal que produza um balanco adequado entre a pressio
seletiva e a variacdo introduzida pelos operadores genéticos (MITCHELL, 1996).

Meétodos de sele¢do muito fortes tendem a gerar super-individuos (individuos com
medida de desempenho muito superior aos demais), reduzindo a diversidade necessdria
para alteracdes e progressos futuros. A geracdo de super-individuos pode levar a uma
convergéncia prematura do processo evolutivo. Por outro lado, métodos de selecdo
excessivamente fracos (pouca pressdo seletiva) tendem a produzir progressos muito lentos
na evolucdo (MICHALEWICZ, 1996).

A seguir, serdo descritos os métodos de selecdo por torneio e elitismo, os quais

serdo empregados neste trabalho.

1) Selecdo por Torneio (tournament selection): Apresentada por Goldberg e Deb
(1991) para Algoritmos Genéticos, foi utilizada em vdrios problemas por Koza (1994) no
seu segundo livro. A selecdo por torneio pode ser feita da seguinte forma: ¢ individuos sdo
selecionados aleatoriamente da populagdo e o melhor deste grupo é o escolhido; este
processo € repetido até que se tenha uma nova populacio; o valor de ¢ € conhecido como o
tamanho do torneio. No esquema apresentado acima, a escolha entre os candidatos €
deterministica, entre uma porcentagem da populacdo. Contudo, existem algumas variacdes
deste algoritmo, em que o retorno da selecdo corresponde ao melhor e pior individuo do

grupo. O método de selec@o por torneio € empregado neste trabalho no algoritmo de PG e

no algoritmo genético desenvolvidos.

2) Elitismo

O termo elitismo foi introduzido por De Jong (1975), e estd associado a adogdo de
uma operagdo adicional junto aos métodos de sele¢do, que for¢a o algoritmo a reter o
melhor individuo ou um nimero de melhores individuos, a cada geracdo. O elitismo
melhora o desempenho de algoritmos genéticos na maioria dos casos (MITCHELL, 1996),
e seguindo a mesma logica, pode apresentar ganhos também quando aplicado a

programagdo genética. O uso de estratégias elitistas permite manter na populagdo os
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melhores individuos, pois estes poderiam ser perdidos se ndo fossem selecionados de forma
deterministica para compor a proéxima geragdo, ou entdo se fossem modificados por
crossover ou mutagcdo. Tanto no algoritmo de PG, quanto no algoritmo genético
desenvolvidos neste trabalho, o elitismo é empregado a fim de manter um percentual de

melhores individuos na populagao.

2.2.7 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos alteram a composicdo genética dos filhos durante a
reproducdo. A sua funcdo € criar novos individuos a partir dos antigos. Estes operadores
trabalham sobre a codificacdo das possiveis solugdes (gendtipo) e ndo sobre as solucdes
(fendtipos) propriamente ditas.

Os principais operadores genéticos sio:

1) Recombinagdo (Crossover): Também conhecido por cruzamento, este operador
une informacdes de dois ou mais gendtipos pais a fim de gerar descendentes. Tanto em PG
quanto em AG, o ponto de troca da informagdo depende do tipo de crossover a ser adotado.
Entre os tipos de crossover mais comum estdo o crossover simples, crossover de multiplos
pontos e crossover uniforme (DELGADO, 2002).

No crossover simples, o ponto de troca (corte) € escolhido de maneira aleatdria,
definindo qual a propor¢do de informagdo dos pais que cada descendente receberd. J4 o
crossover de multiplos pontos escolhe de forma aleatéria mais de uma posi¢do de troca.
Finalmente, o crossover uniforme, define uma porcentagem de alelos que serdo trocados e
as posicoes que serdo permutadas sdo escolhidas aleatoriamente. Neste trabalho o tipo de
crossover aplicado nos algoritmos genético e de PG desenvolvidos corresponde ao
crossover simples. A aplicacdo do operador de crossover esta relacionada com uma taxa de
crossover, que define com que probabilidade os individuos da populacdo serdo cruzados.

A Figura 16 apresenta um exemplo de crossover entre individuos de um algoritmo

genético, e na Figura 17 um exemplo de crossover em PG.
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Filhos

Figura 16: Operador de crossover em AG: a) Crossover simples; b) Crossover de multiplos

pontos; ¢) Crossover uniforme.

A Figura 17 apresenta um exemplo de crossover simples entre dois programas.
Para que o cruzamento seja sempre possivel, o conjunto de fun¢des deve apresentar a
propriedade de fechamento (closure), caso contrdrio, critérios de restri¢do na escolha dos
pontos de cruzamento devem ser estabelecidos.

Programas Pais
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S - o
Ponto de .
Cruzamento I'/.K \
vy

Ponto de
Cruzamento
—_—

Figura 17: Exemplo de cruzamento simples entre dois programas.

2) Mutacdo (Mutation): A mutacdo ¢ um operador que introduz uma pequena
mudanca na estrutura de um individuo selecionado, dando origem a um descendente.
Basicamente, seleciona-se uma posi¢do em um cromossomo (individuo) e muda-se o valor
do gene correspondente aleatoriamente para um outro alelo possivel. Este operador
genético garante (ou pelo menos torna possivel) o surgimento de caracteristicas novas,

inexistentes até entdo em uma populacao finita.
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A taxa de mutacdo define com que probabilidade serd modificado cada alelo
presente no cromossomo. A mutac@o ocorre normalmente a taxas reduzidas, pois a idéia do
operador de mutagdo € incorporar novas codificacdes genéticas, sem no entanto, destruir o
progresso obtido no processo evolutivo (MICHALEWICZ, 1996; DE JONG, 2006).

Em AG existem trés tipos mais comuns de mutag@o: simples, inteira e real. Na
mutagdo simples (usada na codificag¢do bindria), troca-se o valor do bit. Na mutagdo inteira,
a busca € feita sobre um alfabeto de valores inteiros. Na mutagdo real, o operador pode
realizar uma busca ampla sobre um dominio real ao longo de todo o processo evolutivo,
como € o caso da mutacdo uniforme, ou realizar uma busca mais abrangente no inicio da
evolucdo e mais localizada nas geracdes finais, como no caso da muta¢do nao-uniforme
(MICHALEWICZ, 1996). Neste trabalho, a mutagdo aplicada no algoritmo genético
desenvolvido corresponde a um misto da mutacdo inteira e real ndo-uniformes, cujos
detalhes serdo fornecidos na Secdo 4.2.2 do Capitulo 4.

A Figura 18 ilustra exemplos de cromossomos com diferentes tipos de codificagdo
e a aplicacdo de operadores de mutacdo simples, inteira, real uniforme e real ndo-uniforme,

conforme apresentado em Delgado (2002).

1
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Figura 18: Exemplos de mutagdo: a) Mutagdo simples; b) Mutacao inteira; ¢) Mutagdo real

uniforme; d) Mutagao real nao uniforme (DELGADO, 2002).

Em PG, pequenas alteragdes nos alelos que compdem um programa ji podem
gerar resultados bastante diversificados, pois ddo origem a programas totalmente novos.
No algoritmo de PG desenvolvido, foi aplicada a mutagdo ndo-uniforme, possibilitando
trabalhar com trés formas distintas de alteracdo das arvores trabalhadas (mais detalhes no
Capitulo 4). A Figura 19 apresenta dois exemplos de aplicacdo do operador genético de

mutacdo em PG.
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Figura 19: Exemplo de mutagdo em PG. a) Criagdo de uma nova sub-drvore. b)

Substitui¢do da func¢io existente no né selecionado.

As novas solucdes candidatas geradas a partir do cruzamento e da mutagdo
constituem a préxima geracdo. Segundo Barreto (2003), ndo € dificil perceber que os
individuos desse novo conjunto tendem a ser melhores do que aqueles que lhes deram
origem, uma vez que a selecdo valoriza os individuos mais aptos. Se esse processo for
sucessivamente repetido, existe uma boa chance de que a solugdo 6tima (ou satisfatoria)

seja alcancada. Uma vez encontrada a solucdo, o processo deve ser interrompido.

2.2.8 Critério de Término

A evolugdo natural é um processo continuo que aparentemente ndo tem data para
acabar. Desta forma, ndo se pode esperar que um algoritmo evolutivo pare
espontaneamente quando encontrar a solu¢do 6tima. Para isso, define-se um critério de
término (condicdo de parada), que € responsdvel por interromper o laco de repeticdo do
processo evolutivo que, caso contrario, ndo teria fim.

O critério mais comum € limitar o nimero médximo de geragdes e/ou manter a
evolucdo até que uma solucdo satisfatoria seja encontrada (KOZA, 1992). Existem outras
abordagens, como as baseadas no acompanhamento do processo evolutivo, isto €, enquanto
houver melhoria na média da populacdo, o processo evolutivo prossegue (KRAMER e
ZHANG, 2000). Ou ainda, pode-se trabalhar com a convergéncia da populacdo, ou seja,
quando todos os individuos da populagdo ja estiverem muito parecidos, o processo &
interrompido. Neste trabalho o critério de término para o algoritmo genético corresponde a

limitagdo de um ndimero maximo de geragdes, e a adequacdo de uma solugdo e um nivel de
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similaridade méximo considerado satisfatério. No caso do algoritmo de PG, um nimero
maximo de geragdes também foi utilizado, juntamente com um valor de Erro Minimo

considerado satisfatorio.



CAPITULO 3

PREDICAO ESPACO-TEMPORAL EM UM CONTEXTO AMBIENTAL

A predicdo espago-temporal considera que valores de atributos importantes
coletados sistematicamente podem contribuir para um melhor entendimento do estudo de
fendmenos complexos na meteorologia, oceanografia, ciéncia ambiental, agricultura de
precis@o e outros dominios, propiciando elementos para apontar as tendéncias reais e
atuantes do dinamismo da regido em estudo. No presente trabalho, o processo de predi¢do
espaco-temporal € aplicado em regides florestais, a fim de identificar a tendéncia de
evolucdo da paisagem destas regidoes. Este capitulo faz uma revisdo dos conceitos
relacionados a Geomadtica e ao Processamento Digital de Imagens, e apresenta uma relagao
de métodos ja existentes para realizacdo de predi¢do espaco-temporal em um contexto

ambiental.

3.1 GEOMATICA

Com o advento da informdtica na automac¢do de processos, surgiram vdrias
ferramentas para a captura, armazenamento, processamento € apresentacdo de informacdes
espaciais geo-referenciadas (ROCHA, 2000). As relagdes técnicas e conceituais dessas
ferramentas levaram ao desenvolvimento da tecnologia de processamento de dados
geograficos, denominada geoprocessamento.

Muitos conceitos e definicdes sdao diferenciados entre os principais autores de
publicagdes nesta drea. Segundo Moura (2001), “geoprocessamento significa implantar um
processo que traga um progresso na grafia ou representagdo da Terra”. Em uma visdo mais
detalhada, Camara (1995) apresenta o termo Geoprocessamento como uma disciplina do
conhecimento que utiliza técnicas matemdticas e computacionais para o tratamento da
informacdo geografica. De um modo geral, esta disciplina influencia de maneira crescente
as areas de Cartografia, Andlise de Recursos Naturais, Transportes, Comunicacdes, Energia
e Planejamento Urbano e Regional.

Geotecnologia € um conjunto de conhecimentos e recursos empregados para a

manipulacdo da informacdo geogréfica, que € normalmente representada através de mapas e
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imagens (fotos aéreas e imagens de satélite) em bancos de dados distribuidos ou ndo
(ALMEIDA, 1999).

A Geomatica pode ser vista como uma drea mista de conhecimento (Informatica e
Geociéncias) que se baseia no estudo das informacdes geo-referenciadas e de suas
aplicacdes, em métodos de geoprocessamento e de suas tecnologias. Como definida pela
ISO (International Standards Organization), a geomdtica consiste em um campo de
atividades que, usando uma abordagem sistematica, integra todos os meios utilizados para a
aquisicao e gerenciamento de dados espaciais. Estes dados sdo empregados como parte de
operacdes cientificas, administrativas, legais e técnicas envolvidas no processo de produgdo
e gerenciamento de informacao espacial. Estas dreas de atividade incluem, entre outras, a
cartografia, o apoio topogrifico, o mapeamento digital, a geodésia, os sistemas de
informacdes geograficas, a hidrografia, o gerenciamento de informacgdes de terra, os
levantamentos topograficos, o levantamento de minas, a fotogrametria e dreas que usam o
sensoriamento remoto (ALMEIDA, 1999).

O uso do sensoriamento remoto com base na andlise de imagens de satélites € um
dos meios que se dispdem hoje para acelerar e reduzir custos dos mapeamentos e da
deteccdo de mudancas geoambientais (PACHECO, 2001). As imagens de satélite oferecem
possibilidades de geracdo de informacdes precisas para a avaliagdo e evolucdo de diversas
varia¢des temadticas da superficie terrestre.

Ao trabalhar com geomatica, deve-se ter em mente que na natureza, todos os
processos sdo essencialmente espago-temporais. Através da andlise de uma regido e sua
localizacdo no espago, associado a dinamica temporal, € possivel avaliar e quantificar
possiveis dreas de expansao e regressao, e associd-las a alguns fatores determinantes.

Uma proposta de representacdo da informacdo espago-temporal € feita por
Peuquet (1994), onde o fendmeno € analisado considerando-se além do objeto geogrifico,
no caso o proprio fendmeno, a localizagdo e a sua dimensao temporal. Esta metodologia
incorpora conceitos da psicologia da percepg¢do, inteligéncia artificial e campos correlatos
(MARTINES, 1999).

Para Martines (1999), qualquer representacdo espago-temporal efetiva possui
muitas propriedades especiais do espagco e do tempo. A seguir sdo apresentados alguns

conceitos fundamentais para o entendimento destas questoes.
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3.1.1 Andlise Espaco-Temporal

A visdo do espaco (do grego choros) e do tempo (chronos) é uma experiéncia
subjetiva do ser humano (DIAS, CAMARA e DAVIS., 2005). O espago e o tempo se
misturam ao se descrever uma realidade (KAVOURAS, 2001).

A andlise espago-temporal lida com modelos preditivos que possuem
representacdo espago-temporal, onde a evolucdo do fendmeno € expressa através de
representagdo funcional, como por exemplo: uso e ocupacdo da terra, cadastro urbano e
polui¢do (FOOK, 2005).

Em Martines (1999), trés maneiras de analisar o objeto de estudo sao
apresentadas: a primeira refere-se ao tratamento de objetos espaciais em relacdo ao espaco
e ao tempo. Questdes do tipo "esse objeto tem se movimentado nestes dltimos anos?" sdao
colocadas com a finalidade de inserir a varidvel tempo nos estudos espaciais. A segunda
andlise feita diz respeito aos atributos especificos dado ao objeto, buscando-se responder
questdes do tipo "quais dreas apresentam riscos de desmoronamento por causa da uma
tempestade durante uma semana?". A outra maneira de analisar o objeto € verificando a sua
localizac@o relativa no tempo, ou seja, responder a questdes como "qual foi a distribui¢dao
do uso do solo comercial de dada area nos ultimos 15 anos?" (LANGRAN, 1989).

Os mapas podem ser empregados para descrever as mudangas ou movimentos,
assim como sdo empregados também para apresentar uma visdo estitica do mundo
(McEARHEN et al. 1992). A primeira estratégia manipula a simbologia dentro de uma
unica visdo. Estes mapas, ainda que muitas vezes eficazes, mostram a representacao visual
de muitos tipos especificos de informagdes e sdo entendidos para transmitir mensagens
especificas (MARTINES, 1999). A segunda estratégia usa uma seqiiéncia de mapas
estaticos que representam um Unico instante e seqiiencial momento do tempo
(MONMONIER, 1990).

Para a andlise espacial conceitos como dependéncia espacial e auto-correlagdao
espacial sdo fundamentais. Entende-se por dependéncia espacial o fato de que a maior parte
das ocorréncias naturais ou sociais apresenta entre si uma relagdo que depende da distancia
(DRUCK et al., 2004). A expressao computacional do conceito de dependéncia espacial € a
auto-correlacd@o espacial. A idéia é verificar como a dependéncia espacial varia, a partir da
comparacgo entre os valores de uma amostra e de seus vizinhos (localizados a uma pequena

distancia espacial).
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A seguir s3o descritos alguns componentes principais para andlise espaco-
temporal.

a) O Espacgo Geografico

O espaco geogrifico € o meio fisico onde as entidades geograficas coexistem.
Uma entidade geogrifica é qualquer entidade identificivel do mundo real, possuindo
caracteristicas espaciais e relacionamentos espaciais com outras entidades geograficas
(GATRELL, 1991). Define-se, portanto, uma entidade geogrédfica em funcdo das suas
coordenadas, sua altitude e sua posi¢do relativa. Sendo um espago localizdvel, pode-se
cartografar o espaco geografico (DOLFUS, 1991).

Segundo Pedrosa (2004), “o espaco € o conceito chave na geografia e, por
extensdo, na Ciéncia da Informac¢do Espacial. Tradicionalmente, os gedgrafos fazem uma
distingdo entre os conceitos de espaco absoluto e espago relativo”. Espaco absoluto,
também chamado Cartesiano ou Newtoniano, € um container de coisas € eventos, uma
estrutura para localizar pontos, trajetdrias e objetos. Espaco relativo, ou Leibnitziano, é o
espaco constituido pelas relagdes espaciais entre coisas e eventos (COUCLELIS, 1997).

Couclelis (1997) propde a idéia de espago préximo como uma extensdo dos
conceitos de espago absoluto e relativo. No espaco préximo o conceito chave € a
vizinhanca associada a nocdo de proximidade, que conduz também ao conceito de
proximidade funcional ou influéncia. O conceito de vizinhanga é facilmente visualizado em
representagdes matriciais do espaco. Algumas operacdes espaciais efetuadas por meio de
processamento digital de imagens, como filtros espaciais, por exemplo, utilizam a nog¢do de
espaco proximo de forma limitada.

Segundo Pedrosa (2004), a abstragdo fundamental na maior parte dos SIG atuais é
o conceito de mapa, fortemente relacionado com nog¢des cartograficas e, portanto, do
espaco absoluto. Em processos dindmicos a nocdo de espaco relativo e proximo sao
fundamentais para estabelecer e representar fluxos e conexdes entre entidades do sistema.
No trabalho desenvolvido, trabalhou-se com a no¢do de espaco relativo no sentido de
identificar transformacdes espaciais ocorridas na paisagem de dreas florestais (regides que
progrediram ou regrediram) com o passar do tempo, € 0 espaco proximo no sentido de

verificar a influéncia dessas transformagdes nas regides vizinhas.



41

b) O Tempo

As técnicas utilizadas para a representacdo cartografica do tempo podem ser as
oscilagdes do tempo, seqiiéncias temporais de mapas estiticos e graficos suplementares.
Estas apresentam sucessivas descri¢des sobre o movimento no tempo, usando unidades de
medida de tempo apropriadas (MARTINES, 1999).

Um chronon € a menor duragdo de tempo suportada por um sistema e pode variar
em diferentes aplicagcdes (EDELWEISS e OLIVEIRA, 1994).

Segundo Pedrosa (2004), conceitualmente, pode-se representar o tempo através de
diferentes estruturas, definidas, principalmente, com base em trés aspectos da representagao
temporal: granularidade, variacdo e ordem no tempo. Estas estruturas sdo apresentadas

graficamente na Figura 20.

Ordem no tempo Variacédo Temporal Granularidade

linear . discreto instante °
T

ramificado continuo intervalo >
4<;;# —_»
ciclico Q periodo  _ _, _,

Figura 20: Estruturas temporais (Adaptado de Worboys (1998)).

A ordem temporal refere-se ao modo como o tempo flui, se de forma linear,
ramificada ou ciclica. No tempo linear considera-se que o tempo flui seqiiencialmente, ou
seja, existe uma ordem de precedéncia entre os pontos no tempo, de tal forma que cada
ponto tenha apenas um sucessor e um antecessor. No tempo ramificado, multiplos pontos
podem ser os sucessores ou antecessores imediatos de um mesmo ponto. O tempo ciclico é
utilizado para modelar eventos e processos recorrentes (EDELWEISS e OLIVEIRA, 1994).
Neste trabalho, o conceito de tempo empregado refere-se ao tempo linear, pois os dados
utilizados correspondem a evolugdo espacial de uma regido com o passar dos anos.

Com relagdo a variacdo temporal, duas possibilidades podem ser consideradas:
tempo continuo e discreto. Uma varidvel temporal continua € usada em processos que
demandam medidas de tempo com niveis arbitrarios de precisdo. Por exemplo, a expansao

da drea de desmatamento de uma floresta entre dois instantes de tempo pode ser
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interpolada, como € o caso do trabalho desenvolvido. J4 uma varidvel temporal discreta €
usada quando o tempo é medido em certos pontos ou intervalos e a variaciao € descontinua
entre estes pontos. Uma delimitagcdo de lotes de um cadastro imobilidrio pode ocupar uma
posicdo num instante t e outra num instante t’, mas nao faz sentido dizer que a delimitac¢do
ocupou alguma posi¢do intermedidria entre t e t* (PEDROSA, 2004).

As diferentes granularidades de um sistema temporal conduzem a definicdo de
instante e intervalo de tempo. Um instante de tempo representa um ponto particular no
tempo, um intervalo é o tempo decorrido entre dois instantes e um periodo consiste de uma
seqiiéncia de intervalos de tempo (PEDROSA, 2004). O instante temporal empregado neste
trabalho corresponde ao ano, e o intervalo temporal a distdncia temporal identificada entre
dois anos distintos.

A Figura 21 apresenta mapas de uma drea florestal desmatada em dois instantes t
e t’. Neste caso como o processo € continuo no tempo, se necessdrio, pode-se gerar um
mapa que representa o desmatamento ocorrido no intervalo de tempo passado entre os dois

instantes.

Figura 21: Area desmatada da floresta em dois instantes t e t’(CAMARA e MONTEIRO,
2003).

Adicionalmente, existe o conceito de “tempo definido pelo usudrio”, consistindo
de propriedades definidas explicitamente pelos usudrios em um dominio temporal e
manipuladas pelo programa de aplicacdo (EDELWEISS e OLIVEIRA, 1994).

Usando a visdo baseada no tempo, mudancas no objeto ocorridas em um intervalo
de tempo podem ser armazenadas. Mudancas no fendmeno geografico sobre o tempo sdao
apresentadas como uma série de imagens instantaneas. Por meio de sensoriamento remoto,
estas imagens sdo instantaneamente armazenadas no formato raster (obtidos de scanners
acoplados a avides ou plataformas de satélites orbitais), representando o "estado do mundo”
em um momento particular. Estes estados podem ser calculados por comparagdo entre dois
estados sucessivos (MARTINES, 1999). No trabalho desenvolvido, a comparacdo entre

dois estados sucessivos de uma regido florestal permite a criacdo de mapas de progressao e
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regressdo, os quais permitem a identificagdo de regides que progrediram ou regrediram

entre os dois estados analisados.

c¢) Dados e Informacdes Espaciais

Laurini e Thompson (1992) utilizam o termo ‘“‘espacial” para referenciar dados
localizados, objetos posicionados em algum espago, ndo necessariamente geograficos.

Dado espacial é qualquer tipo de dado que descreve fendmenos aos quais esteja
associada alguma dimensdo espacial. Dados geogréficos ou geo-referenciados sdao dados
espaciais em que a dimensdo espacial estd associada a sua localizagdo na superficie da
terra, num determinado instante ou periodo de tempo (CAMARA et al., 1996).

Conforme apresentado em Dias (2003), as caracteristicas espaciais dos dados
geograficos sdo a topologia, forma geométrica e localizagdo. A forma geométrica pode ser
representada por ponto, linha e poligono (LANGRAN, 1992). A topologia corresponde aos
relacionamentos espaciais entre dados de continéncia (contém e estd contido), adjacéncia
(vizinho a, ao lado de) e conectividade (conectado a e relacionado com). Os

29 ¢ 29 &6

relacionamentos espaciais basicos sdo: “igual”, “toca”, “contém”, “sobrepde” e “disjunto”.
A partir deles podem ser obtidos outros operadores, como “adjacente a”, “coincide com”,
“em frente a” e “pertence” (EGENHOFER e GOLLEDGE; 1998).

Pode-se considerar que o conjunto formado pelo espaco geogrifico e seus
componentes (0s geo-objetos), possui uma descricdo geogrifica que inclui desde
informagdes sobre relevo e clima, a informagdes sobre demografia e economia.

Sintetizando, pode-se dizer que dados espaciais sdo as representacoes
geograficamente referenciadas de informacgdo, enquanto a informacao espacial € derivada
de dados e util na resolucdo de problemas e tomada de decisao.

Os dados espaciais utilizados neste trabalho correspondem a mapas digitais
(imagens digitais) que representam a evolucdo da paisagem de uma regido florestal. A
informacdo espacial obtida a partir destes dados corresponde a identificagdo de regides que
progrediram ou regrediram com o passar do tempo, e qual a influéncia dessas regides em
relacdo a outras localizadas nas proximidades. A partir destas informacdes, é gerada uma
predi¢ao do estado futuro da regido florestal. O resultado desta predicdo visa auxiliar

gestores ambientais na tomada de decisao.
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3.1.2 Modelos Espaciais

Um modelo de dados deve prover uma maneira formal de representar
informagdes, bem como definir as operacdes de manipulagdo permitidas. Trata-se de
produzir uma visao abstrata da realidade (ALMEIDA, 1999).

Para Moura (2000), o sentido dos estudos geogréficos estd em caracterizar uma
realidade espacial de modo a gerar subsidios para estudos de predi¢gdes: as alteracdes e as
implicacdes dessas intervengdes. Uma metodologia para a realizagdo desses estudos estd na
construcdo de modelos que, devidamente calibrados, podem chegar bem préximos da
representacdo da realidade.

Modelos espaco-temporais redinem dois aspectos distintos: a escolha de conceitos
adequados do espaco e do tempo e a constru¢do de representagdes computacionais
apropriadas correspondentes a esses conceitos (DIAS et al., 2005).

Modelos espaciais dinamicos descrevem a evolucido de padrdes espaciais de um
sistema ao longo do tempo (PEDROSA, 2004). Segundo (PEDROSA, 2004), os modelos
podem ser classificados em empiricos e sistémicos, conforme apresentado na Figura 22.
Modelos empiricos focalizam os relacionamentos entre as varidveis do modelo, a partir da
suposicdo de que os relacionamentos observados no passado continuardo no futuro.
Modelos sistémicos sdo descricdes matemadticas de processos complexos que interagem
entre si, enfatizando as interacdes entre todos os componentes de um sistema (LAMBIN,

1994).

Modelos
Empiricos Sistémicos
Cadeias de Logisticos de F! " Simulagic de Dindmico
L eqgressio . i
Markow Difusio g Ecossistemas Espacial

Figura 22: Tipos de modelos. Fonte: PEDROSA (2004) adaptado de LAMBIN (1994).

Segundo (DIAS, CAMARA e DAVIS, 2005), “ainda nao existe um consenso
sobre as técnicas de modelagem de dados espago-temporais, ou mesmo sobre extensoes das
técnicas de modelagem de dados geogriaficos atualmente existentes para refletir as

necessidades de aplicagcdes que envolvam simultaneamente tempo e espaco’.
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Desta forma, optou-se neste trabalho por conceituar apenas os modelos espago-
temporais envolvidos na resolu¢do do problema proposto. Tais modelos sdo apresentados a

seguir.
a) Modelos Empiricos

Os modelos empiricos, em sua dimensdo procedimental, possuem trés
componentes chaves: uma configuragdo inicial, uma funcdo de mudanca e uma
configuracdo de saida. A configurag¢do inicial de um modelo dindmico pode ser obtida
através de dados historicos do fendmeno em estudo, chamados de séries temporais
(PEDROSA, 2004). Como exemplo pode-se citar o uso de equagdes diferenciais (totais ou
parciais) que incluem pelo menos um termo derivado no tempo para representar o modelo.
Neste caso, o processo € classificado como deterministico. Quando se utilizam variaveis
aleatorias para explicar um sistema, o processo € classificado como estocdstico-
probabilistico.

Modelos empiricos sdo caracterizados pela simplicidade dos modelos
matematicos empregados e pelo nimero reduzido de varidveis envolvidas. Estes modelos
sdo eficientes em fazer predi¢des, embora apresentem limitacdes em abordar a evolucdo
espacial e identificar os aspectos causais do sistema (PEDROSA, 2004). Modelos
empiricos podem corresponder a cadeias de Markov, modelos logisticos de difusdo e
modelos de regressao.

Dentre os modelos caracterizados como empiricos, pode-se citar os Modelos de
Regressao, utilizados em uma das propostas deste trabalho, e também em trabalhos que
serviram como base para este. Estes modelos visam estabelecer relagdes estatisticas entre
um fendmeno em estudo e as varidveis independentes envolvidas, chamadas forgas
direcionadoras, as quais exercem influéncia sobre ele. Matematicamente, o modelo
estabelece um relacionamento linear entre as varidveis dependentes e independentes através

da expressdao (PEDROSA, 2004):

y=a,+tax +a,x,+..+ax, +E 9)

onde:
® y=Mudanca ocorrida em um determinado tempo
e x; = Varidveis independentes (forcas direcionadoras)

e a; = Coeficientes de regressao dos relacionamentos
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e E = Componente de erro, representa o distirbio aleatério que pode se
originar devido a diversas circunstancias, tais como a auséncia de fatores

influentes no modelo e distirbios causados por erros de medidas.

Em modelos de regressdo a dimensdo temporal é considerada, mas a distribuicdo
espacial do fendmeno nao é abordada, limitagdo esta que pode ser superada se o modelo for
combinado com SIG (PEDROSA, 2004).

Esses modelos buscam estabelecer relacdes entre duas ou mais varidveis
quantitativas, de modo que uma varidvel possa ser prevista a partir de outra, no caso de
modelos univariados, ou a partir de outras, no caso de modelos multivariados (NETER e
WASSERMAN apud (ALMEIDA, 2003)). O GWR — Geographically Weighted Regression
¢ um exemplo de técnica de andlise exploratdria que busca ajustar um modelo de regressao
a cada ponto observado, ponderando todas as demais observagdes como funcao da distancia
a este ponto (DRUCK et al., 2004; FOTHERINGHAM, BRUNSDON e CHARLTON,
2002).

No modelo apresentado neste trabalho, supde-se que o padrdo espacial de
evolucdo de uma floresta (progredir, regredir ou estagnar) ird se manter no futuro.
Tomando como base as mudancas ocorridas sobre a paisagem de uma regido florestal em
instantes do passado, gera-se uma predicdo do nimero de pixels que representardo a
superficie da floresta em determinado instante do futuro. Em uma das propostas
apresentadas neste trabalho (nomeada FuzzySTP), este resultado € obtido por meio de um
modelo de regressdo, e em outras duas que apresentam maior nivel de autonomia
(nomeadas FuzzyGPSTP e SoftCompSTP), um algoritmo de programacdo genética é

empregado em substitui¢do ao cdlculo de regressdo simbdlica.

b) Modelos Sistémicos

Modelos sistémicos procuram descrever o sistema como um todo, representando
as interacOes entre todos os seus componentes. Uma caracteristica chave destes modelos € a
eficiéncia com que abordam a dimensdao espacial implementando conceitos como as
relacdes de vizinhanga e suportando o uso combinado de multiplas escalas. A seguir, sdo
descritas as caracteristicas gerais do modelo sistémico de simulacdo dinamica espacial

(PEDROSA, 2004).
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Dentre os modelos sistémicos, destacam-se os modelos de simulagdo dindmica
espacial, que se baseiam em modelos de ecossistemas com extensdes para acomodar a
heterogeneidade espacial e processos humanos de tomada de decis@o.

Uma abordagem para desenvolver modelos de simulacdo dinamica espacial é
representar o espaco como uma matriz de células. Cada célula do modelo estd conectada
com suas células vizinhas, de tal forma que é possivel estabelecer um fluxo entre células
adjacentes. Desta forma simplifica-se sobremaneira o mecanismo de predi¢cdes do sistema.
Por exemplo, se uma célula tem trés vizinhos com estado x, € bastante provavel que o
estado desta célula venha a ser x também. Entretanto, este raciocinio simplista pode ser
aperfeicoado através do uso de regras de transicio (PEDROSA, 2004).

O modelo de simulagcdo dindmica espacial também possibilita incorporagdo de
processos de tomada de decisdes. Modelos que incorporam este mecanismo sd@o chamados
modelos baseados em regras. As regras de tomada de decisdo sdo representadas através de
abstracdes muito semelhantes aquelas que ocorrem na mente humana.

Uma opcdo para incorporar processos de tomada de decisdes neste modelo € a
utilizacdo de Sistemas de Inferéncia Fuzzy. Estes sistemas permitem a integracdo
balanceada de dados heterogéneos em diversas escalas de magnitude, facilitando a
utilizac@o e o estabelecimento de regras de integragc@o por parte de especialistas e usudrios.
Sistemas Fuzzy foram empregados no preditor desenvolvido, cujos conceitos foram

apresentados na Se¢do 2.1 do Capitulo 2.

3.1.3 Predicao Espaco-Temporal

Diversos autores conceituam os termos previsdo, predi¢do e projecdo ora como
equivalentes, ora como distintos. Segundo Boland (1985) apud (SILVA e BARBOSA,
2002): “De uma forma geral, a previsdo € uma afirmagdo sobre o futuro. Entretanto, ao
contrdrio da ‘predi¢do’, a previsdo € condicional sobre o que € esperado para acontecer,
caso uma série de hipoteses admitidas venham a se tornar validas. Portanto, a previsdo pode
ser entendida como uma projecdo ou extrapolacdo das tendéncias do passado. Para
Takashina (2004), entende-se que “previsdo = projecdo + predicdo”, onde: a projecdo é
baseada nos resultados passados e a predicao € baseada na capacidade de obter os recursos

para um novo contexto.
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Segundo Laurini e Thompson (1992), os modelos espaciais preditivos incluem
atividades como responder a questdes do tipo “O que aconteceria se?”’, ou empreender
simulac¢des de processos conhecidos para produzir saidas diferentes.

Considerando as defini¢des acima, optou-se no presente trabalho por utilizar o
termo predicdo no sentido de criar uma visualizacdo do estado futuro de uma regidao, com
base nas tendéncias de seu passado, visto que segundo Teixeira (1969), a predi¢do, quando
cientifica, importa em certeza ou alta probabilidade.

Conforme apresentado em Centeno, Saint-Joan e Desachy (1996), o tempo é um
fendmeno relacionado a conceitos historicos e a no¢do de predi¢do. O conceito conduz a
uma representacdo mais dindmica de fendmenos geograficos e permite uma melhor andlise
e compreensdo dos fatores de mudanca que podem agir sobre a paisagem em estudo.
Fendmenos geogréficos sdao observados e registrados em um conjunto multi-dimensional
que inclui dimensdes espacial e temporal.

Conforme Pokrajac e Obradovic (2000), a modelagem espago-temporal
corresponde muitas vezes a uma dificil tarefa devido a vdrios fatores, incluindo:

e Numero pequeno de camadas de tempo disponiveis;

® Baixa resolucdo de amostragem espacial e erros devido a interpolagdo de
dados;

e Alta influéncia de atributos ndo observados;

¢ Dinamismo do espaco e tempo;

¢ Dependéncia ndo linear em atributos importantes;

Além disso, o problema de predicdo espaco-temporal requer que um ou mais
valores futuros sejam preditos para dados de entrada de séries temporais obtidas de
sensores em posicoes fisicas multiplas. Exemplos desse tipo de problema incluem predicao
do tempo, predicdo de enchentes, fluxo de rede trifego, etc. (MANOLOPOULOS,
PAPADOPOULOS, e VASSILAKOPOULOQOS, 2004).

Apesar das dificuldades acima citadas, a predi¢do espago-temporal tem sido
amplamente utilizada no sentido de auxiliar na tomada de decisdo em um ambito fisico-

territorial.
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3.1.4 Principais Conceitos de Sensoriamento Remoto

Em um sentido amplo, Sensoriamento Remoto corresponde a mensuracdo ou
aquisicdo de informacgdo de alguma propriedade de um objeto ou fendomeno, por um
dispositivo de gravacdo que ndo estd em contato fisico ou intimo com o objeto ou
fendmeno em estudo.

Existem diversos sistemas de aquisi¢do de dados sensoriados remotamente que
servem como fontes de dados para os SIGs, como satélites, camaras fotograficas
aerotransportadas, sistemas de radar, sistemas de sonar e microondas (CAMARA et al.,
1996). Entretanto, os principais dados sensoriados remotamente utilizados em sistemas de
informacdo geografica concentram-se em dados digitais coletados através de sensores a
bordo de satélites, também chamados de imagens de satélite.

A principal vantagem em se utilizar imagens de satélite é que as mesmas podem
ser obtidas em intervalos de tempo regulares sobre uma mesma extensdo geografica,
tornando possivel o acompanhamento de mudangas de temperatura, vegetacdo, etc.
(PRETO, 1999). Segundo Novo (1989), as principais vantagens que justificam os
programas de sensoriamento remoto orbital sdo as seguintes: estimulo as pesquisas
multidisciplinares; informacdes de dreas de dificil acesso; universalizacdo dos dados e das
técnicas de tratamento e andlise de dados digitais; facilidade do recobrimento de grandes
dreas (visdo sindptica); cobertura repetitiva com mesma hora local; grande quantidade de
dados pontuais sobre uma mesma drea; transferéncia de dados Satélite/Terra em tempo real;
e o aspecto multiespectral, isto é, a capacidade dos sistemas sensores gerarem produtos em
diferentes faixas espectrais, tornando possivel o estudo e andlise de diferentes elementos, os
quais sdo identificados em determinadas faixas do espectro.

Este trabalho utiliza imagens de sensoriamento remoto para realizar predi¢do
espaco-temporal em um contexto ambiental. As imagens utilizadas foram obtidas por meio
de satélites e aerofotogrametria3, e representam a evolucdo da paisagem de regides

florestais com o passar do tempo.

3 . . ~ . . S
Geotecnologia que permite a transformacao de fotografias aéreas verticais em mapas digitais.
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3.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

(@

Para tornar possivel a utilizagdo de informagdes captadas do mundo real,

o

necessario estruturd-las previamente. Esta estruturacdo de informagdes corresponde
formatacdo computacional para representacdo de uma informa¢do do mundo real. Sendo
assim, a seguir serdo revisados alguns conceitos de imagem digital, registro de imagem, e

segmentacgdo, necessarios para compreensao do trabalho desenvolvido.

3.2.1 Imagem Digital

No sentido comum, imagem € uma representacdo grafica de objetos que nos
cercam ou que criamos. No contexto deste trabalho, as imagens utilizadas sdo produzidas
por computador e se assemelham a uma foto — ou seja, formam uma regiao retangular do
espaco na qual em cada ponto percebemos uma cor ou uma intensidade de cinza.

O processo de digitalizagdo de uma imagem ndo-digital (imagem continua)
corresponde a uma discretizacdo (processo de amostragem) da cena em observacdo. Esta
discretizagdo € obtida através da superposi¢do de uma grade hipotética, e uma atribui¢do de
valores inteiros (os niveis de cinza) a cada ponto dessa grade (processo chamado de
quantizagdo). Quanto mais fina a grade de amostragem e a quantizacdo, melhor € a
aproximagdo da imagem original. Basicamente, a codificagdo da imagem corresponde a
representar cores no formato de cédigo. A Figura 23 apresenta um exemplo deste processo.

O modelo matricial (raster) € utilizado para estruturar as informagdes, onde uma
matriz de dados armazena a informacdo de cor em cada ponto da imagem. Cada elemento
que compde a matriz bidimensional que representa uma imagem digital é chamado de pixel

(picture element).

3.2.2 Técnicas de Pré-processamento

As técnicas de pré-processamento t€m como principal funcido adequar a qualidade
da imagem, como forma de tentar melhorar os resultados das etapas de processamento
posteriores. Estas técnicas envolvem duas categorias principais: métodos que operam no

dominio espacial e métodos que operam no dominio da freqiiéncia.
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————
amostragem
Imagem de tons Imagem amostrada
continuos 1
quantizacdo
55]55]55]55] 55| 55| 35| *
53 20] 22| 23] 45| 55| 55| 6dx 54 - 16 cores

55]55] 10] 0] 11] 55| 55|
55| 55) 43] 42| 70] 55| 55|
55| 55) 28] 76| 22] 55| 55|
| 55| 55| 55] 55) 55| = |55

S¥55, 1%55, 1%20,1%22, ...,

codificacdo

Imagem amostrada,
quantizada e codificada Imagem amostrada e
quantizada

Figura 23: Amostragem, quantizacdo e codificacdo de uma imagem. (GATTASS, 2005)

Técnicas de processamento no dominio espacial baseiam-se em filtros que
manipulam o plano da imagem, enquanto que as técnicas de processamento no dominio da
freqiiéncia se baseiam em filtros que agem sobre o espectro da imagem. E comum
combinar vérios métodos que estejam baseados nestas duas categorias para realcar
determinadas caracteristicas de uma imagem (GONZALEZ, 1992).

Este trabalho utiliza como pré-processamento, a aplicacido de um filtro da mediana
nas imagens. Este filtro atua no dominio espacial e foi empregado com o objetivo de
remover possiveis ruidos existentes nas imagens (mais detalhes no Capitulo 4).

Nas técnicas de filtragem no dominio espacial, manipula-se diretamente a matriz
de niveis de cinza da imagem digital e os processamentos executados sdo matematicamente
descritos por uma transformacdo: Im,(i,j)=T[Im(ij)], onde Im(i,j) € a imagem original,
Im,(i,j) € a imagem processada e T € um operador que atua na vizinhanga em torno de cada
pixel (i,j) em Im(i,j). Esta vizinhanga é definida, em geral como regides (mdscaras) de
tamanho 3x3, 5x5, ... NxN, centradas no pixel de referéncia.

No caso do filtro da mediana, o valor do pixel central da mascara é transformado
pela mediana dos pixels da vizinhanga. A Figura 24 apresenta um exemplo esquemadtico de
aplicacdo do filtro de mediana: o pixe/ em andlise tem o valor de nivel de cinza 240 sendo
modificado para o valor 40. Neste caso a mascara utilizada trabalha com uma vizinhanca de

3x3.
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30 | 40 | 38
Pixel 50 | 240 | 50
em
analize

K0 | 38 | 25

25 30 38 38 40 50 30 50 240
J‘__\

mediana
Figura 24: Exemplo de aplicagdo do filtro da mediana.

3.2.3 Segmentagao de Imagens

Um dos primeiros passos do processo de andlise de uma imagem digital consiste
em particiond-la em seus elementos constituintes. Isto porque muitas vezes ndo € suficiente
representar uma imagem com diferentes graduagdes de niveis de cinza. Em alguns casos é
necessario identificar regides e estabelecer subdivisdes na imagem em sua unidade bdsica
(pixel) para que possa ser interpretada de acordo com uma finalidade especifica. Tal
processo € denominado de segmentacdo e representa o menor nivel descritivo no qual o
entendimento de uma imagem possa ser baseado (CAVES, QUEGAN e WHITE, 1996).

A segmentacdo depende do tipo de aplicagdo e também do tipo de sensor
empregado para aquisi¢cdo dos dados, uma vez que duas imagens de uma mesma cena
tomadas com diferentes resolugdes, ou diferentes bandas espectrais, produzirdo
segmentagdes diferentes. Existem muitas formas de segmentar uma imagem, uma das mais

utilizadas € a segmentacao por limiarizacdo, cujos detalhes sdo apresentados a seguir.

Limiarizacao

A limiarizacdo corresponde a uma das mais importantes abordagens para a
segmentagdo de imagens, e seu principio consiste em separar as regides de uma imagem em
duas classes: o fundo e o objeto (GONZALEZ e WOODS, 1992). As demais regides sao
classificadas como ndo interessantes.

Também conhecida como binarizacdo, nesta técnica t€ém-se, em geral, objetos
pretos (0) sobre fundo branco (255). E fornecido um valor de limiar T onde todos os pixels
com tons de cinza inferior a este valor sdo transformados na cor preta e os pixels com valor

superior ou igual a T sdo transformados na cor branca (GONZALEZ e WOODS, 1992). A



53

representacdo do objeto na cor branca e fundo na cor preta também € vélida, porém, neste
caso, os pixels com tons de cinza menor que o limiar sdo transformados em branco e os
demais em preto.

Uma caracteristica que permite um melhor entendimento da distribuicdo de tons
em uma imagem digital € o seu histograma, que representa a base para o processo de
limiarizagdo. O histograma de uma imagem é uma funcio que, para cada valor possivel de
cor, associa o numero de pixels em que ela ocorre ou a sua freqiiéncia na imagem

(GATTASS, 2005). A Figura 25 apresenta um exemplo de histograma e limiar empregado.

T
Figura 25: Histograma e exemplo de limiar (T) (DUARTE, 2006).

Matematicamente, a limiarizacdo pode ser definida como:

2(xy) = {objeto se f(x,y)<T (10)

fundo se f(x,y)=T

Onde f(x,y) é aimagem de entrada, 7 € o valor do limiar e g(x,y) é a imagem
de saida (limiarizada).

A Figura 26 apresenta os resultados da aplicagcdo de limiarizacdo em uma mesma
imagem, com limiares distintos. Neste exemplo considera-se que o objeto serd representado
na cor branca e o fundo na cor preta.

O método de limiarizagdo apresentado acima corresponde a uma abordagem
global (um tnico limiar 7 para toda imagem). E possivel ainda, trabalhar com uma
abordagem local, a limiarizagdo multiniveis, cujo principio € dividir a imagem em sub-
regides, onde cada sub-regido tem seu limiar especifico (GONZALEZ e WOODS, 1992).

Neste trabalho, o processo de limiarizagdo € empregado em dois momentos: no
inicio da abordagem, de forma global para extracdo de informacdes a respeito da existéncia
de floresta nos mapas digitais; e na fase final, de forma local, utilizando dois limiares, para
auxiliar na geracdo da imagem final referente a predi¢do espaco-temporal da regido em

estudo. Mais detalhes deste processo sao apresentados no Capitulo 4.
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(c) Imagem limiarizada com T = 30. (d) Imagem limiarizada com T = 70.

Figura 26: Exemplos de limiarizacdo (DUARTE, 2006).

3.2.4 Extracdo de Atributos

A etapa final do processamento de imagens digitais € aquela em que se extraem as

z

informagdes uteis da imagem processada. Quando o objetivo do processamento é obter

informagdes numéricas, realiza-se a extragdo de atributos da imagem (ESQUEF, 2002).

Em imagens bindrias, como as utilizadas neste trabalho, ¢ muito simples obter

dados relevantes, ou atributos das regides segmentadas como:

Numero total de objetos;

Propriedades geométricas, do tipo: Area, Perimetro, Centro de Gravidade,
Largura Maxima e Minima;

Atributos relacionados a forma, como: Circularidade, Concavidade;
Propriedades de luminancia, tais como: Nivel de cinza médio de cada
regido (1° momento da distribuicdao), Desvio padrao do nivel de cinza (2°
momento da distribui¢do), e outros momentos estatisticos da distribui¢ao
de cada regido;

Propriedades associadas a textura;

Identificagdo de regides conectadas.
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Os atributos extraidos das imagens utilizadas neste trabalho correspondem as
regides conectadas (através da técnica de etiquetagem) e ao célculo do centro de gravidade
(centro de massa) de cada uma destas regioes.

O calculo do centro de massa (JAIN, KASTURI e SCHUNK, 1995) de
determinada regido em uma imagem pode ser obtido através das equacdes (11) e (12),

descritas a seguir:

zn mo. B Onde
- i=] L j=1 B j i = linha i na imagem etiquetada;
J = coluna j na imagem etiquetada;
X= A j = coluna j na i iquetad
n = numero total de linhas; 11
n m . m = numero total de colunas;
— Zi:l Zj=1 lB(i,j) B(i,j) = valor do pixel na posicio (i,j) da imagem bindria;
= = numero total de pixels da regido etiquetada;
y A A 1 d Isd d
(12)

A etapa chamada de Etiquetagem ou Rotulagdo é uma etapa intermedidria na
extracdo de atributos. Apds a etapa de segmentagdo obtemos uma imagem onde as regides
correspondentes aos “objetos” estdo separadas daquelas correspondentes ao “fundo” da
imagem. Neste ponto do sistema de processamento, as regides de interesse estdao
contiguamente agrupadas por pixels que se tocam.

O préximo passo € dar um rétulo (ou label) para cada um desses grupos de pixels.
Esta identificacdo permitird posteriormente parametrizar os objetos segmentados
calculando para cada regido de pixels contiguos um pardmetro especifico, como drea ou
perimetro por exemplo. A Figura 27 apresenta um exemplo desta técnica para uma imagem
bindria, considerando a existéncia de trés regides de pixels conectados. O processo de
segmentacdo separa as regides pertencentes as células daquelas pertencentes as regides
entre células (fundo), criando um delimitador entre elas. A etapa de etiquetagem cria um
rotulo que identifica cada uma dessas regides para que 0s processos seguintes de tratamento
da informagdo sejam concentrados em cada uma das regides que receberam um rétulo

(ESQUEEF, 2002) .

Imagem bindria com regides de pixels Imagem bindria com regides
conectados. etiquetadas.

Figura 27: Exemplo de aplicagdo da técnica de etiquetagem.
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3.2.5 Registro de Imagens

O registro de uma imagem compreende uma transformacdo geométrica que
relaciona coordenadas de imagem (linha e coluna) com coordenadas geograficas (latitude e
longitude) de um mapa. Esta transformacdo elimina distor¢des geométricas sistemadticas
introduzidas na etapa de formacdo de imagem pelo sistema sensor e por imprecisdo dos
dados na plataforma (aeronave ou satélite) (CASTANHO e TOZZI, 1996).

As ferramentas de registro ou corre¢cdo geométrica possibilitam a referéncia de
imagens tanto a um sistema de coordenadas geogréficas ou de projecdo, quanto a outras
imagens (FEDEROV, 2002).

O registro € importante para combinar imagens de sensores diferentes sobre uma
mesma drea ou para a realizagdo de estudos multi-temporais. Nestes casos, € importante
que se consiga um bom geo-referenciamento das imagens, pois os pixels correspondentes as
mesmas localizagdes terrestres sdao comparados uns com os outros (SOARES, BRITES e
RIBEIRO, 1998).

As imagens utilizadas neste trabalho foram geo-referenciadas previamente por um
especialista, a fim de garantir a precisdo da localizacdo geogrédfica de cada pixel que

influenciard no processo de predi¢do proposto.

3.3 METODOS DE PREDICAO ESPACO-TEMPORAL

Diversos trabalhos tém sido desenvolvidos com o objetivo de estudar as mudangas
espaciais ocorridas em uma regido com o passar do tempo. Langran (1989, 1992), foi o
precursor do estudo temporal no dominio dos SIGs (CENTENO et al., 1996).

Existem na literatura abordagens que focam na andlise e na evolucdo espago-
temporal da paisagem de um terreno. Em Centeno, Saint-Joan e Desachy (1996), o método
de predicdo foi realizado a partir de dados geograficos vetoriais e estd fundamentado no
estudo da posi¢do e forma das entidades espaciais em cada mapa. No entanto, este método
assume uma variacdo uniforme das regides e ndo leva em consideragdo as diferentes
caracteristicas do terreno. Desta forma, este método ndo representa uma evolucao real, pois
considerando estas caracteristicas pode-se constatar a existéncia de zonas com diferentes
tipos de evolu¢do dentro de uma mesma regido.

Em Centeno, Selleron e Gongalves (2003), o processo de predi¢cdo de florestas foi

realizado por meio de automatos celulares. Autémato celular € um conceito matematico
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criado por Von Neumann para designar um sistema de elementos conjugados que mudam
de comportamento por meio de interagdes locais guiadas por regras. O método empregado
baseia-se em um mapa de situacdo obtido de uma seqiiéncia temporal de imagens de
satélite, o qual descreve a situag@o da floresta conforme zonas de crescimento, regressao e
estabilidade. Por meio de regras de transicdo de estado entre células vizinhas, foram
geradas predicoes referentes a floresta de Ticoporo, na Venezuela, e a floresta de Tabe, na
regido de Ariege (Franca). Um inconveniente deste método corresponde a grande
sensibilidade dos resultados com relacdo a alguns fatores como: nimero de estados
escolhidos, vizinhanga escolhida e principalmente escolha de regras de transi¢ao.

Considerando as abordagens que visam efetuar predicdo espago-temporal
utilizando técnicas fuzzy, pode-se citar Saint-Joan e Desachy (1996), que desenvolveram o
sistema GEODES (GEOgraphic Decision Expert System) e o aplicaram no estudo de
regides do sul da Franca e da India, a fim de modelar a evolugido florestal destas regides,
utilizando diversos mapas e integrando informagdes por meio de uma base de regras fuzzy
configurdvel. Para o estudo destas regides, as informacdes utilizadas correspondem a
freqiiéncia de focos de fogo na regido, distancia destes focos e altitude da mesma. Com
estas informacdes, o sistema estima a dindmica da floresta, e como resultado, apresenta as
regides da floresta com tendéncia a crescer.

Em (SAINT-JOAN e VIDAL, 1997a, 1997b), foi apresentado um método que
aplica morfologia matemética sobre zonas de progressdo e regressao florestais associada a
um sistema fuzzy. Trabalhando com técnicas de dilatagdo, erosdo, abertura e fechamento
(GONZALEZ e WOODS, 1992), a forma das regides identificadas € alterada em fungdo do
tempo. Este método foi aplicado na floresta de Tabe, na regido de Ariege (Franca). As
informagdes trabalhadas pela base de regras do sistema de inferéncia fuzzy foram as
mesmas utilizadas no trabalho de Saint-Joan e Desachy (1996): freqiiéncia de focos de fogo
na regido, distancia destes focos e altitude. No entanto, ao empregar morfologia
matematica, este método apenas considerou a forma das superficies e a tarefa de predi¢ao
foi realizada sem considerar fatores importantes relacionados a evolucao florestal. Este
método pode se mostrar ineficiente em situagdes cujo formato da regido estudada nio é
uniforme ou pouco definido.

No trabalho apresentado em Centeno e Selleron (2001, 2002), utilizou-se também
a defini¢do de zonas de progressdo e regressdo, porém, ao invés de morfologia matematica,
outros conceitos bdsicos relacionados a conjuntos fuzzy foram adotados. Primeiramente,

efetuou-se uma projecao do tamanho da superficie da floresta em funcdo das superficies das
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imagens existentes e a distancia temporal entre cada uma delas por meio de cdlculos
baseados em regressdo linear para o instante a ser predito (t,+;). Em seguida, calculou-se
um coeficiente de evolucdo para cada pixel da imagem analisada. Os coeficientes obtidos
sdo normalizados, representando um conjunto fuzzy onde cada ponto tem um valor de
pertinéncia a fun¢do de evolucdo. Tal conjunto pode ser convertido para niveis de cinza,
mostrando visualmente como varia a tendéncia a progressao ou a regressido das diversas
dreas da regido total. O mapa predito € obtido a partir de sucessivas aplica¢des de limiares,
com variagdo gradual fina, sobre a tabela final de coeficientes de evolucdo até que a
superficie seja o mais préximo possivel da superficie predita. O resultado € uma imagem
bindria na qual os pixels pretos representam a floresta.

A abordagem apresentada acima pode ser considerada eficiente para o que se
propde, contudo, pode-se dizer que nem todo o potencial associado as técnicas fuzzy foi
utilizado. Além disso, a equagcdo empregada no célculo de regressao linear é obtida através
de um ajuste manual para cada grupo de imagens trabalhado, tornando o método pouco
automatizado.

A proposta do presente trabalho consiste em seguir as técnicas ja existentes de
predicdo espaco-temporal, porém, fazendo uso de técnicas evolutivas e sistemas de
inferéncia fuzzy. O modelo proposto baseia-se em regras fundamentadas no conhecimento
ja descrito em trabalhos publicados, a fim de verificar possiveis melhorias que o emprego
de técnicas fuzzy pode proporcionar, quando aplicadas de forma mais abrangente ao
processo de predicdo. Programacdo genética e algoritmos genéticos sdo empregados como

forma de automatizar parte do método desenvolvido.



CAPITULO 4

METODOLOGIA

Este capitulo descreve o modelo proposto para realizar a predi¢do espago-temporal
da evolucdo de regides florestais, o qual é baseado em conceitos de Inteligéncia
Computacional e pode ser classificado como uma extensdo da técnica usada por Centeno e
Selleron (2001, 2002), O método proposto baseia-se na comparacdo de uma seqiiéncia de
imagens de sensoriamento remoto obtidas de regides florestais em diferentes instantes de
tempo. Um sistema fuzzy aliado a técnicas evoluciondrias € aplicado sobre estas imagens
para analisar e predizer o estado futuro da paisagem destas regides. O modelo proposto
pretende gerar informacdes uteis para o estudo e andlise do comportamento dinamico de
uma regido permitindo predizer possiveis mudangas na paisagem de uma floresta. Estas
informacdes podem ser utilizadas principalmente com o propdsito de auxiliar no
monitoramento ambiental, pois apesar da maior acessibilidade dos SIG e dados de
sensoriamento remoto por parte de gestores ambientais, o grande volume e diversidade de

informacdes dificultam a andlise e tomada de decisdes.

4.1 PREDITOR ESPACO-TEMPORAL BASEADO EM INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL

Através de informagdes geograficas referentes ao historico de evolucdo da
paisagem de determinada regido florestal, pretende-se realizar a predicdo do estado futuro
desta regido, em uma data especifica. Para isso, uma seqiiéncia de imagens de
sensoriamento remoto registradas em diferentes instantes de tempo € utilizada. Os dados
geograficos espaciais em geral sdo disponibilizados em formato raster, por ser a estrutura
de dados tipicamente derivada de scanners montados em avides ou plataformas de satélite
(SAINT-JOAN e DESACHY, 1995). As imagens fornecidas e autorizadas para utilizacdo
neste trabalho sdo procedentes do laboratério GEODE localizado na Université de Toulouse
Le Mirail na Franca, e correspondem a imagens obtidas por meio de satélites artificiais e

aerofotogrametria.



60

Neste trabalho, os conceitos referentes a relacdes e raciocinio fuzzy sao explorados
em um projeto de sistema apoiado por técnicas evolutivas. Propde-se um modelo de
inferéncia geral baseado em um Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF), o qual processa um
conjunto de relacdes fuzzy e produz como saida final uma relacdo crisp, representando a
imagem predita em uma data pré-determinada.

O processo de predicao, quando percebido sob um nivel macro (processamento
sob o ponto de vista da imagem ao invés do pixel), € realizado por um preditor espago-

temporal, baseado em um SIF composto por cinco médulos:

. Modulo de Transformagao;

° Moédulo Fuzzificador;

o Modulo de Inferéncia Principal;

. Modulo de Agregacao;

. Modulo Defuzzificador.

A Figura 28 apresenta o mecanismo geral de inferéncia do SIF proposto.

O processo de predi¢ao € iniciado no médulo de transformacgao, onde os mapas de
progressao e regressao sdo calculados a partir da seqiiéncia de imagens bindrias registradas
em diferentes instantes de tempo. Depois disso, cada par de relagdes crisp que representam
estes mapas € processado no médulo fuzzificador dando origem a um par de relagdes fuzzy,
as quais representardo os mapas de influéncia. Estes mapas de influéncia sdo apresentados
como entradas ao médulo de inferéncia principal, que produz como saida relacdes fuzzy
representadas por matrizes cujos elementos identificam os coeficientes de evolugdo das
diferentes regides. No caso de existirem imagens bindrias suficientes para descrever o
fendmeno temporal, a base de dados (ou conjunto de particdes) do médulo de inferéncia
principal pode ser otimizada por meio de um algoritmo genético.

Na seqiiéncia, as matrizes de coeficientes de evolucdo sdo combinadas através de
um operador de média no médulo de agregacdo, dando origem a uma unica relagdo fuzzy.
Finalmente, esta relacdo fuzzy pode ser transformada em uma imagem fuzzy que descreve
todo o fendmeno temporal e serd a base para o modulo defuzzificador, o qual aplica um
mecanismo de limiarizagdo para encontrar a imagem bindria predita. Os valores dos
limiares s@o definidos com base em um segundo conjunto de regras fuzzy € uma expressao
de predicdo, que calcula o tamanho final da superficie florestal. Esta expressao de predi¢ao

pode ser obtida de forma automética por meio de um algoritmo de programagdo genética.
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Figura 28: Esquema geral do SIF que representa o preditor espaco-temporal.
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Conforme dito anteriormente, o esquema geral de inferéncia apresentado na
Figura 28 pode ser entendido num nivel macro (imagem). Entretanto, este processamento
geral depende de uma série de manipulacdes e processos de inferéncia especificos
executados em um nivel micro (processamento sob o ponto de vista de cada pixel da

imagem) como detalhado a seguir.

4.1.1 Médulo de Transformagao

No moédulo de transformagdo, uma etapa de pré-processamento é executada
através da aplicacdo de um filtro da mediana. E utilizada uma janela de vizinhanca 3x3 e
esse procedimento tem como finalidade melhorar a qualidade das imagens, amenizando a
presenca de ruidos.

Em seguida sdo calculados os mapas de progressdao e regressdo. O mapa de
regressao corresponde a subtracdo pixel a pixel das imagens tomadas nos instantes t; e tiys, €
0 mapa de progressdo a subtragdo das imagens tomadas em t;,; e t;. Desta forma, para n
instantes de tempo, existirdo n-1 mapas de progressdo e n-1 mapas de regressdo. Exemplos

de alguns mapas com zonas de progressao e regressao sdo apresentados na Figura 29.

4.1.2 Médulo Fuzzificador

Como o préprio nome sugere, o modulo fuzzificador € responsavel pela
transformacao das relacdes crisp (mapas de progressao/regressdao) em relacdes fuzzy (mapas
de influéncia a progressdo/regressdo). Trés etapas sdo executadas neste moddulo:

etiquetagem, cdlculo do centro de massa e defini¢do dos mapas de influéncia.

Etiquetagem

A primeira etapa corresponde a fase de etiquetagem. Depois de definir os mapas
de progressdo e regressdo no moédulo de transformacdo, um algoritmo de etiquetagem
(labeling) (ROSENFELD e PFALTZ, 1966) ¢ aplicado para identificar regides conectadas
nestes mapas, utilizando uma janela de vizinhanca de 8x8. A Figura 30 apresenta um
exemplo de aplicacdo do algoritmo de etiquetagem nos mapas de progressdo/regressao

apresentados na Figura 29.
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E importante salientar que n representa o total de imagens usadas na etapa de
treinamento, sendo que para a validacdo do modelo serdo necessarias ainda algumas
imagens para teste. O processamento descrito nesta subsecdo € totalmente baseado na

técnica usada por Centeno e Selleron (2001, 2002)

Figura 29: Mapas de progressao e regressio: a) seqiiéncia de imagens registradas em: 1975,
1987 e 1989; b) na primeira linha t&ém-se os mapas de regressao e progressiao gerados com

base nos anos de 1875 e 1987, e na segunda linha, com base nos anos de 1987 e 1989.
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Figura 30: Exemplo de aplicacdo do algoritmo de etiquetagem.

Calculo do centro de massa
A préxima etapa do Mdédulo fuzzificador envolve o cdlculo do centro de massa
(JAIN et al., 1995) de cada regido etiquetada nos mapas. Este passo € executado através das

equagdes apresentadas na Secao 3.2.4 do Capitulo 3.

Definicao dos mapas de influéncia

A etapa final deste médulo calcula os mapas de influéncia. Depois de computar os
centros de massa, os mapas de influéncia a progressdo e regressido sdo gerados através da
aplicacdo (em cada pixel dos mapas de progressdo e regressiao) da equacdo 13 (adaptada de
Centeno e Selleron (2002)). Esta equac@o leva em consideracdo a forma de cada regidao
etiquetada, a distancia temporal do pixel em questdo a cada uma destas regides, e também a
distdncia temporal entre o ultimo ano utilizado para gerar os mapas de progressdo e

regressao, € o0 ano a ser predito.
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Onde

i = linha i da imagem etiquetada;

j =coluna j da imagem etiquetada;

R n = numero de regides etiquetadas no mapa;

Z " ( k J D = distancia Euclidiana ao pixel mais préximo da regido (13)
etiquetada.

I nf G.j) = T— R = distancia Euclidiana entre o pixel mais préximo na borda da
regido etiquetada e o centro de massa da regido (equivalente ao raio
da regido);

T = distancia temporal entre o instante t,,; € o instante em que a
tltima imagem usada para gerar os mapas foi registrada.

Portanto, dados n-1 pares de mapas de progressdo/regressdo este modulo infere n-
1 pares de mapas de influéncia a progressdo/regressdo. Estes ultimos por sua vez serdo
usados para definir regides com maior/menor tendéncia a aumentar (progredir) ou diminuir

(regredir), como detalhado na préxima segao.

4.1.3 Médulo de Inferéncia Principal

O principio basico do mecanismo de raciocinio adotado neste modulo considera
que uma drea proxima a uma regido de progressdo tem maior tendéncia de aumentar que
outra drea que esteja mais afastada desta regido. O mesmo principio € aplicado para as
regides de regressdo, ou seja, uma drea proxima a uma regido de regressao tem maior
tendéncia a diminuir do que outra mais distante. O tamanho das regides também deve ser
levado em consideragdo, pois regides maiores t€ém maior influéncia sobre seus pixels
vizinhos do que regides menores.

A base de regras fixa utilizada para permitir o processo de tomada de decisdo
neste modulo € composta pelas regras fuzzy apresentadas na Tabela 6, as quais foram
definidas por um especialista. Todas as regras fuzzy consideram duas varidveis de entrada
(mapa de influéncia a progressao e mapa de influéncia a regressdo, ambos calculados no
modulo fuzzificador) e uma varidvel de saida que corresponde a tendéncia do pixel regredir,
estabilizar ou progredir. Todas as regras fuzzy utilizadas sdo do tipo Mamdani (PEDRYCZ
e GOMIDE, 1998).

A base de dados (conjunto de fungdes de pertinéncia) deste mdédulo pode ser
definida por um especialista ou por meio de um mecanismo de ajuste automdtico baseado
em algoritmo genético (AG) que distribui as particdes nos universos de todas as variaveis
envolvidas. O sistema resultante do uso do algoritmo genético para ajuste de pardmetros
fuzzy é chamado de sistema fuzzy genético conforme Cordén et al.(2004), e pode ser

considerado quando houver uma seqiiéncia com uma quantidade suficiente de imagens para
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descrever o fendmeno temporal em estudo. Neste caso, pode-se dizer que o sistema € capaz
de aprender através dos dados. A adaptagdo automadtica da base de dados serd detalhada na

Secao 4.2.2.

Tabela 6: Regras Fuzzy do Mdédulo de Inferéncia Principal.

Influéncia a Progressio Influéncia a Regressio Evolucao Florestal

Pequena Pequena Estavel

Pequena Média Baixa Regressdo
Pequena Grande Alta Regressao
Média Pequena Baixa Progressao
Média Média Estavel

Média Grande Alta Regressao
Grande Pequena Alta Progressao
Grande Média Alta Progressao
Grande Grande Estédvel

Considerando o nivel macro do mddulo de inferéncia principal, ou seja,
considerando o processamento sob o ponto de vista da imagem, cada par de mapas de
influéncia a progressdo e regressdo da origem a uma relacio fuzzy. Cada relagdo fuzzy
representa entdo uma matriz de coeficientes de evolucdo inferida do conjunto de regras
fuzzy existente. Portanto, no nivel macro, considera-se que o mecanismo de inferéncia
produz n-1 relacdes fuzzy a partir de 2(n-1) mapas de influéncia, cada uma representando
uma imagem inferida. Estas relagdes fuzzy por sua vez serdo agregadas para produzir uma
unica relagdo (imagem fuzzy), que representard o fendmeno temporal a ser descrito. A
préxima secao detalha este mecanismo de agregacao.

No nivel micro, por outro lado, considera-se que o mecanismo de inferéncia
produz um conjunto de valores crisp nos limites [0; 1] (um valor para cada pixel que
compde a imagem). Sob este ponto de vista, 0 mecanismo de inferéncia é processado de
forma completa, ou seja, executa todos os passos e conceitos definidos na Se¢do 2.1 do

Capitulo 2.

Como exemplo, considere as seguintes regras fuzzy que compdem o sistema fuzzy do

moédulo de inferéncia principal, e o fato conseqiiente, dados por:

R1: Se Influéncia_Progressdo é Média E

IeN

Influéncia_Regressdo Pequena
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Entdo Coeficiente_Evolugdo

[[eN

Progredir_Pouco.
R2: Se Influéncia_Progressdo Média E

Grande

[eN

Influéncia_Regressdo

|O\

Entdo Coeficiente_Evolugcdo é Regredir_Muito.
Fato: Se Influéncia_Progressdo é u' E
Influéncia_Regressdo é u?
Entéo Coeficiente_Evolugao é B(y)

Onde Influéncia_Progressdo e Influéncia_Regressdo sdo varidveis lingiiisticas e
Pequena, Média, Grande, Regredir_Muito e Progredir_Pouco sdo termos lingiiisticos
representados por conjuntos fuzzy nos universos X/ e X2, respectivamente.

A Figura 31 ilustra o processo de inferéncia escalonada (PEDRYCZ e GOMIDE,
1998) considerando as duas regras fuzzy (R1 e R2) mostradas anteriormente. Neste caso,
assume-se que o fato € dado por duas entradas crisp (representadas por valores em posi¢oes
arbitrarias u’ e uz).

Neste sistema fuzzy, considera-se que:

® aagregacgdo dos antecedentes € dada pelo produto algébrico;
® asemantica das regras € definida pelo operador de minimo;
® aagregacdo das regras fuzzy € realizada pelo operador de maximo;

e ¢ adefuzzificagdo € baseada no método centréide.

Portanto, cada pixel de um dos mapas de influéncia, combina com seu
correspondente antecedente k na i-ésima regra fuzzy (matching fato/regra dado por ,uimk). A
agregacdo dos antecedentes por sua vez define, através de um operador especifico
(operador de agregagdo que neste caso € o produto), o nivel de ativacdo [Ji da regra fuzzy, a
qual infere, com base na semantica da regra e em ,ui, um conjunto fuzzy subnormal B,
Este conjunto fuzzy inferido serd combinado com outros (produzidos pelas demais regras)
através do operador de agregacdo de regras (que neste caso € o maximo) resultando num
conjunto fuzzy geral B(y) também subnormal. Ao final, este conjunto fuzzy € submetido a
operacdo de defuzzificacdo dando origem ao coeficiente de evolucao do pixel.

Este processo € repetido para cada pixel da imagem, resultando num conjunto de

pixels que forma a matriz de coeficientes de evolucdo inferida da base de regras a partir
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daquele par de mapas fornecidos come entrada.
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Figura 31: Inferéncia no Modelo Mamdani.

4.1.4 Médulo de Agregagao

A agregacdo de n-I relagOes fuzzy obtidas do moédulo anterior € realizada com
base nos operadores de média descritos em Pedrycz e Gomide (1998). O operador adotado
neste trabalho considera a média ponderada entre todas as relagdes fuzzy. Os coeficientes
dos pesos sdo empregados para contemplar a diferenca temporal entre as relacdes

analisadas (imagens), como descrito na equacao 14 a seguir:
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Onde

n E,; ;) = Tendéncia final de evolugdo para o pixel(i,j).
Z (X(i,j,m) (p=Y,)) l = 1%nha 1 da %magem et%quetada;
m=1 Jj =linha j da imagem etiquetada;

E

G = n m = indice do mapa de evolugdo analisado; (14
z (p-Y)) n = Nimero de relagdes fuzzy.
m=1 p = ano a ser predito;

X(i,j,m) = pixel(,;j) da relagﬁo fl/lZZy m;
Y,, = Ano da imagem mais recente usada para gerar o mapa
de evolugdo analisado;

O modulo de agregacdo produz uma tnica matriz (relagcdo fuzzy) cujos elementos
variam no intervalo [0; 1], representando a tendéncia a evolucdo de todas as regides da
imagem. Finalmente, esta relacdo fuzzy é transformada em uma imagem em tons de cinza
com pixels cujos valores estdo entre [0, 255]. A imagem gerada é chamada de imagem fuzzy
e permite a visualizacdo do fendmeno temporal que estd ocorrendo na regido. Nesta
imagem fuzzy, os tons claros correspondem a alta tendéncia a regressdo, enquanto os tons
escuros, a alta tendéncia a progressdo. A imagem fuzzy resultante do exemplo apresentado

nos modulos anteriores € ilustrada na Figura 33 (a).

4.1.5 Médulo Defuzzificador

Uma imagem bindria predita é produzida neste médulo com base em um método
de multi-limiarizagdo que considera o nimero de pixels em cada nivel de cinza da imagem
fuzzy (histograma). Para chegar a imagem bindria, aplicam-se limiares inferiores e
superiores na matriz de coeficientes de evolugdo (relagdo fuzzy) associada com a imagem
fuzzy resultante do médulo de agregacao.

Neste contexto, todos os pixels na relagdo fuzzy com coeficientes de evolug@o (no
intervalo [0; 1]) maiores que o limiar superior (sup,) sdo representados por 1. Os pixels cujo
coeficiente de evolugcdo € menor que o limiar inferior (inf;) sdo representados por 0. Os
demais pixels mantém seus valores bindrios de acordo com a imagem mais recente que se
tem da regido. Desta forma, o intervalo [0; inf;] U [sup,; 1] define a influéncia da imagem
fuzzy, enquanto o intervalo [inf; , sup,] define a influéncia da imagem mais recente no
resultado final.

Testes com diferentes valores de limiares sao realizados, até se chegar ao tamanho
de superficie final mais préoximo possivel do valor de superficie obtido pelo método de
regressao para o instante t,4 (este valor de superficie pode ser obtido através do algoritmo
de PG como descrito na Secdo 4.2.1). Portanto, a imagem bindria final obtida com o

emprego dos melhores limiares corresponde a imagem predita para o instante ty4;.



70

4.1.5.1 Base de Regras Fuzzy para o processo de Multi-Limiariza¢do

Um segundo conjunto de regras fuzzy estd sendo proposto, para auxiliar e acelerar
o processo de limiarizagdo no médulo defuzzificador (ver Figura 28). Neste modulo, as
regras fuzzy consideram trés varidveis de entrada (Limiar Inferior, Diferenca entre a
Superficie Obtida e a Superficie Esperada, e Distancia Temporal entre o ano a ser predito e
o ultimo ano utilizado para treinamento), € uma varidvel de saida (Novo Limiar Inferior),

como apresentado na Tabela 7.

Tabela 7: Regras fuzzy do Processo de Multi-Limiarizacao.

Limiar Inferior Diferenca Superficies Dist. Predicio = Novo Limiar Inferior

Minimo Pequena Pequena Muito Pequeno
Muito Pequeno  Pequena Pequena Pequeno
Pequeno Pequena Pequena Médio

Médio Pequena Pequena Médio

Minimo Grande Pequena Pequeno

Muito Pequeno  Grande Pequena Médio
Pequeno Grande Pequena Médio

Médio Grande Pequena Médio

Médio Pequena Grande Pequeno
Pequeno Pequena Grande Muito Pequeno
Muito Pequeno  Pequena Grande Minimo
Minimo Pequena Grande Minimo

Médio Grande Grande Muito Pequeno
Muito Pequeno  Grande Grande Minimo
Pequeno Grande Grande Minimo
Minimo Grande Grande Minimo

Diferente do médulo principal que permite um ajuste automatico, neste trabalho
as particdes do universo do moédulo fuzzificador sao sempre fixas e definidas por um
especialista. Todas as simulagdes realizadas consideraram func¢des Gaussianas
uniformemente distribuidas ao longo do universo de cada varidvel, como apresentado na
Figura 32.

Neste médulo todo o processamento € realizado no nivel micro, ou seja, hd um
processo de inferéncia completo que considera a agregacdo dos antecedentes dada pelo
operador de minimo; a semantica das regras € definida pelo operador de minimo; a
agregacdo das regras fuzzy € realizada pelo operador de médximo e a defuzzificacdo é

baseada no método centroide.
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Figura 32: Func¢des de pertinéncia das regras fuzzy do processo de multi-limiarizacdo: em a)

as variaveis de entrada e em b) a variavel de saida.

O mecanismo de raciocinio baseia-se nas seguintes questoes:

. O limiar inferior é sugerido por este segundo conjunto de regras fuzzy.
Enquanto a superficie obtida através dos limiares atuais nido alcancar a
superficie predita, as regras fuzzy sugerem um novo valor para o limiar
inferior.

. Um novo limiar superior pode ser calculado baseado na nega¢do do primeiro
valor. Neste trabalho assume-se que eles sdo complementares, ou seja,
(newgyy = 1 - newiyyp);

. A diferenca entre a superficie predita (definida pela expressao de regressao)
e a superficie obtida com os limiares atuais € usada para decidir por
aumentar o limiar inferior e diminuir o superior, ou vice-versa;

. A distancia temporal entre o ano a ser predito e o ultimo ano de treinamento
pode ser utilizada para definir o tamanho do passo para as atualizagdes dos
valores dos limiares.

Depois de definir o par de limiares adequados através da base de regras fuzzy
apresentada (este processo ¢ chamado de procedimento de busca global), uma busca local
(ou ajuste fino) € feita para otimizar estes valores. Esta busca local atualiza os valores
atuais por meio de um passo de tamanho fixo = 0.001 como em Centeno e Selleron (2001,

2002). Portanto, temos:

new;ys = inf; + 0.001
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newg,, =sup; - 0.001

Desta forma, na busca local o limiar inferior vai sendo incrementado enquanto o
limiar superior é decrementado na mesma propor¢do. Este processo € repetido até que a
superficie florestal (total de pixels pretos) identificada com os limares atuais alcance o valor
predito pelo algoritmo de GP ou célculo de regressdo linear.

Através do processo de multi-limiarizacdo, € possivel calcular quais pixels se
tornardo pretos ou brancos na imagem bindria final. Considerando os exemplos ilustrados
nos médulos anteriores, através da imagem fuzzy apresentada na Figura 33 (a) pode-se gerar

a imagem bindria ilustrada na Figura 33 (b).

Figura 33: Exemplo do processo de multi-limiarizac¢do: a) Imagem Fuzzy; b) Imagem

Binaria Predita.

4.2 TECNICAS EVOLUTIVAS

Neste trabalho, duas técnicas inspiradas na computacdo evolutiva podem ser
adotadas para aumentar a autonomia do sistema. No primeiro caso, um algoritmo de
programagdo genética pode ser utilizado para automatizar o ajuste dos pardmetros do
modelo de regressdo empregado no médulo defuzzificador. No segundo caso, um algoritmo
genético pode ser utilizado para ajustar automaticamente as funcdes de pertinéncia do
primeiro conjunto de regras fuzzy (ou seja, a base de dados do médulo de inferéncia
principal). A seguir sdo apresentados detalhes sobre o emprego destes dois métodos

evolutivos no preditor espago-temporal desenvolvido.
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4.2.1 Programacdo Genética para Calcular o Tamanho da Superficie Predita

Esta secdo descreve o algoritmo de programacdo genética (PG) usado para
predizer o ndmero de pixels floresta na regido analisada (ou seja, pixels que supostamente
serdo pretos na imagem predita final). A solucdo apresentada pela abordagem de PG
determina a classe e os coeficientes da funcdo a ser adotada no modelo de regressdo. A
saida deste modelo de regressdo define o tamanho da superficie predita e esta serd utilizada
como entrada para o segundo conjunto de regras fuzzy (regras do moédulo defuzzificador,
como ilustrado na Figura 28).

O algoritmo de PG proposto estd focado na inducdo de expressdes matematicas
baseadas nos dados de estudo, ou seja, executa o processo chamado de regressdo simbdlica
(KOZA, 1992). O objetivo principal da regressdo simbdlica € encontrar uma funcio que se
aproxime ao maximo de outra fung¢do desconhecida através de um determinado conjunto de
dados. No algoritmo desenvolvido, o algoritmo de PG busca por expressdes matematicas
que apresentem uma boa aproximacdo a curva de evolucdo da superficie florestal da regiao
em estudo. Ele considera o tamanho das superficies das imagens existentes e a diferenca
temporal entre esses instantes. Entdo, para um conjunto de imagens registradas em n
instantes de tempo, o nimero de pixels floresta (pixels pretos) serd predito para o instante
ta+1, com base na melhor solucdo apresentada pelo algoritmo de PG. A melhor solucdo
neste caso serd uma expressdo cujos valores de saida resultem no menor erro de
aproximagdo que neste caso € uma modificacdo do erro quadritico médio (EQM). O
método leva em consideracdo todos os pontos do fendmeno temporal destinados para
treinamento, assumindo que os pontos finais t€ém maior influéncia.

Basicamente, o algoritmo de PG gera uma populagdo de expressdes matematicas
(individuos), avalia cada individuo com base na expressdo que ele representa, usa métodos
de selecdo para definir quais expressoes irdo sobreviver, aplica operadores genéticos para
modificar expressoes existentes e gerar novas, a fim de convergir para uma boa solucao.

A Figura 34 ilustra o esquema geral do algoritmo de PG proposto.
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(individuos) gerada aleatoriamente

Populagéao Inicial: Populagéo de expressfées matematicas

Operador de Mutacéo

Treinamento
+ Ano / Superficie
— 5 | Avalia a populacéo com base no Erro Quadratico Médio Modificado  |— das imagens
* hinAriac
Analisa o melhor individuo (expressdo com maior valor de Fitness)
Teste
Condicéo de
Parada ) Melhor Ano a ser
Alcancada? expressao predito
Selecao por Torneio
v v v
Operador de Crossover Superficie florestal

* do ano predito

v

Operador de elitismo (mantém um percentual das
melhores expressdes na populagao atual)

v

Nova Populacao

Figura 34: Esquema do algoritmo de PG desenvolvido.

Na seqiiéncia serdo descritas algumas das principais caracteristicas relacionadas

ao algoritmo de PG desenvolvido.

Parametros de Entrada

e Vetor com todos os instantes temporais (anos) usados no processo de

treinamento e seus respectivos tamanhos de superficie florestal;

¢ Profundidade miaxima das arvores de sintaxe abstrata que representardo o0s

individuos (expressoes);

* Numero total de individuos que irdo compor a populagao;

¢ Condig¢des de parada: nimero médximo de geragdes ou valor de erro quadrético

médio modificado (EQMm) aceitavel.

Codificacao

Os individuos sdo representados por drvores de sintaxe abstrata, compostas pela

livre combinacdo de funcdes e terminais, os quais sdo descritos a seguir:
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e Conjunto de Fungdes: +, -, /, *, *, exp, log, sqrt, pow?2 (poténcia de base 2).

e Conjunto de Terminais: t (Varidvel dependente que representa a unidade
temporal), 1,2, 3,4,5,6,7,8,9.

Para garantir somente solugdes factiveis € imposta a condi¢do de que a varidvel ¢

deve estar presente em pelo menos um dos nds que compdem a arvore de sintaxe abstrata.

Populacao Inicial
A populacdo é iniciada com base no método Ramped-half-and-half (KOZA,
1992), apresentado na Secdo 2.2.4 do Capitulo 2. A profundidade méxima das arvores

geradas € definida pelo usudrio.

Avaliacao da Populacao (Fitness)

Para cada individuo (equacdo ou expressdo matematica), o valor de ¢ € substituido
pelo ano desejado e o resultado obtido corresponde a superficie florestal (total de pixels
pretos) para este ano especifico. Este processo € repetido com todos os anos destinados para
treinamento. Um erro quadratico médio modificado (EQMm) € calculado considerando as
saidas geradas pela expressdo sugerida pela programacdo genética e os valores reais, onde
ha maior influéncia do erro identificado no ano mais recente considerado para treinamento.
A equacgdo utilizada para calcular o Erro Quadritico Médio neste ponto corresponde a

equacao 15.

n Onde
Z (Yk - Sk )2 + (Yn - Sn )2 k =_An0 que estd sendo a~nali.sac%0;/ (15)
Y = resultado da expressao (individuo) para o
k=1 -
EQOMm = ano em questdo;
n S = Superficie real para o ano em questio;
n = numero de anos analisados;

Para contemplar a propriedade de fechamento (Ex.: divisdao por 0), ¢ imposta uma

penalidade na func¢do de avaliacdo como forma de tratar algumas das solucdes infactiveis.

Processo de Selecao

O método aplicado corresponde ao torneio (GOLDBERG e DEB, 1991). Assim,
um conjunto composto por 30% dos individuos (selecionados aleatoriamente) da populacdo
¢ criado. O individuo deste grupo que possuir o melhor fitness (ou menor EQMm) é

selecionado para representar um possivel pai.
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Crossover

O crossover é baseado na escolha aleatéria de um ponto de corte (n6) em cada pai
selecionado (arvore). Depois de selecionado o ponto de corte, todos os componentes
(funcdes e terminais) dos nds posteriores a este ponto de corte sdo trocados, conforme

ilustrado na Figura 17 do Capitulo 2.

Mutacao

Diferente do operador de mutacdo padrdo, a mutacdo considerada aqui estd
associada a um individuo ao invés de um gene. Portanto, a taxa de muta¢do adotada na fase
de simulacdes teve que ser aumentada em relacdo aos valores comumente utilizados nestes
algoritmos. Trés diferentes tipos de mutagdo podem ser aplicados:

e  Mutagdo Tipo 1: Cria uma nova sub-arvore para substituir a sub-arvore do

no selecionado.

. Mutacdo Tipo 2: Altera todas as constantes que compdem a sub-arvore do
no selecionado.

e  Mutagdo Tipo 3: Altera o valor do né selecionado. Se o né € um terminal,
este serd substituido por outro terminal. Se o né € uma funcgdo, serd
substituido por outra fun¢do de mesma aridade.

Estas trés formas de mutagdo mostram-se mais interessantes em diferentes
estagios da evolugdo. Isto porque nas geracOes iniciais, € importante explorar todo o espago
de busca para encontrar regides promissoras. Assim, modificagdes maiores devem ser mais
comuns nesta fase. Contudo, nas geracdes finais, esperam-se modificacdes menores a fim
de otimizar as possiveis soluc¢des ja encontradas.

Desta forma, inicialmente, muta¢des dos tipos 1, 2 e 3 s@o aplicadas com
probabilidades de 0,5, 0,3 e 0,2, respectivamente. Ao longo da evolucio, a taxa de mutagao
do tipo 1 diminui enquanto as taxas dos tipos 2 e 3 aumentam. Assim, no estdgio final do
processo evolutivo, a probabilidade do tipo 1 ocorrer é muito pequena, enquanto as
probabilidades do tipo 2 e 3 tornam-se maiores (especialmente o tipo 2). No Capitulo 5, os
resultados das simulagdes considerando o método de PG sdo comparados com os obtidos

considerando a defini¢cdo de um especialista para a fungdo de regressao.
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4.2.2 Algoritmo Genético para ajustar a Base de Dados no Médulo de Inferéncia Principal

Quando hd informacdo suficiente disponivel, pode ser interessante liberar o
usudrio da definicdo de alguns pardmetros do modelo fuzzy. Nestes casos considera-se que
o sistema pode aprender através dos dados. Esta se¢do descreve como um algoritmo
genético pode otimizar a particdo fuzzy de todas as varidveis da base de regras do médulo
de inferéncia principal. A justificativa para a escolha da base de dados, apenas, se deve em
funcdo de ser esta a que mais influencia no processo de inferéncia e, cujo ajuste, nem
sempre € facilmente realizdvel de forma manual.

Portanto, no algoritmo genético proposto, cada individuo que compde a populacio
representa todo o conjunto de fungdes de pertinéncia (a base de dados) desta base de regras.
O fitness de cada individuo € calculado através da completa execu¢do do processo de
predi¢do espago-temporal. O sistema realiza uma predi¢do para a regido de estudo no
ultimo instante de tempo usado para treinamento. Para avaliar o individuo, compara-se a
imagem predita com a imagem real existente para o mesmo ano. Este processo é repetido
até que o nimero maximo de geracdes seja alcangado, ou o nivel de similaridade entre as
imagens predita e real seja considerado aceitavel.

A Figura 35 ilustra o esquema geral do algoritmo genético desenvolvido.

Depois de definir o melhor conjunto de funcdes de pertinéncia para a regido em
estudo, pode-se utilizar este conjunto otimizado para gerar predi¢des para a regido em
diferentes anos. Em funcdo disso, assume-se que o instante de tempo considerado para
teste deve ser diferente do adotado no processo de treinamento.

A seguir sdo apresentadas caracteristicas relacionadas a codificagdo e parametros

de entrada empregados no algoritmo genético desenvolvido.

Parametros de Entrada

e  Conjunto de imagens bindrias registradas e o ano a ser predito
e Numero total de individuos que ird compor a populagio;
e  CondigOes de parada: nimero médximo de geragdes ou nivel de similaridade

aceitdvel entre a imagem predita e imagem real de treinamento.
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Populagéao Inicial: Populagéo de fun¢des de
pertinéncia (individuos) gerada aleatoriamente

Inferéncia Principal

Médulo de

Melhor

v

A\ 4

Avalia a populacdo com base no nivel de similaridade

Maodulo de
Agregacéao

v

Analisa o melhor individuo (fungdo de pertinéncia com
0 maior valor de Fitness)

Médulo
Defuzzificador

v

Condicéo de
Parada alcancada?

Selecao por Torneio

sim

A 4

Imagem Predita

Imagem Real
(treinamento)

%

Gera a imagem predita final com o melhor
conjunto de fungdes de pertinéncia

v

Operador de
Crossover

_’4_

Solugéo factivel

Operador de

Imagem Predita Final

Mutagéo

Verifica a
internretabilidade

Solucao infactivel

\4

Operador de correcéo para
garantir a interpretabilidade
do modelo fuzzy

A

Individuos corrigidos

Operador de elitismo (mantém um percentual dos
melhores individuos da populacéao atual)

v

Nova Populacao

Figura 35: Esquema do algoritmo genético desenvolvido.

Codificacao

O algoritmo trabalha com uma populacio de funcdes de pertinéncia. A Figura 36

mostra um exemplo de individuo nesta populacdo.

ENIENE Rk|||

81 1L [Cud Cal Ry
[TTTITTITITI]TT [T TTIT{TTTIT Tl
PEQUENA| MID RANDE | PEQUENA| MEDIA | GRANDE | ALTA BATXA | ESTAVEL | BAIXA ALTA
Q 1A |6 E | PEQ PROGRES. PROGRES. REGRES. | REGRES.
VARIAVEL DE ENTRADA 1: VARIAVEL DE ENTRADA 2: VARIAVEL DE SAIDA:
INFLUENCLA 4 PROGRESSA0O INFLUENCIA 4 REGRESSAO EVOLUCAO FLORESTAL

Figura 36: Estrutura de um individuo na populacio de conjuntos de parti¢cdes (base de

dados completa).

O esquema de codificacdo relativa utilizado baseia-se no trabalho apresentado em

Maruo e Delgado (2006). Nesta estrutura, uma funcdo k é representada por 5 parametros

(S, Li, Cir,C2r, Ri) que identificam a forma e localizagdo da funcdo. O primeiro pardmetro
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(Sk) corresponde ao tipo de fungdo: valor 1 para triangular, 2 para trapezoidal e 3 para
gaussiana. Os parametros L; e R; definem o tamanho da abertura esquerda e direita da
funcdo k, respectivamente; Cy € a distancia entre o ponto inicial do nicleo da fun¢do de
pertinéncia k e o ponto final do niicleo da funcdo de pertinéncia (k-1); Cy € o tamanho do
nicleo da funcdo de pertinéncia k. Considerando o tipo trapezoidal, os valores
decodificados (I, ¢, ca 1r) podem ser calculados como:

Cpp = Coy 76y
Cp =€y +Cyp 5
[, =cp —L;
r,=cy tR,.

Com base nestes valores decodificados, € possivel calcular os parametros

absolutos para cada fun¢do de pertinéncia, conforme apresentado na Tabela 8.

Tabela 8: Parametros absolutos das fun¢des de pertinéncia.

Funcoes Triangulares | Funcoes Trapezoidais Funcoes Gaussianas

Parametros (0 Cp +Cop - {L,ClsCopsti ) {clk+c2k Lk+C2k+Rk}
Absolutos Ty 2 6

das Funcoes

As principais caracteristicas do algoritmo genético adotado aqui sdo apresentadas

a seguir.

Populacao Inicial

A populagdo inicial é composta por funcdes de pertinéncia distribuidas
uniformemente. Cada individuo é formado pela livre combinacdo das funcdes triangular,

trapezoidal e gaussiana.

Avaliacio dos Individuos (Fitness)

O mecanismo de inferéncia descrito no médulo de inferéncia principal (Figura
28) € executado considerando que cada individuo representa uma possivel solucdo (ou seja,
uma base de dados ou particdo especifica). Este processo ird produzir a imagem final

predita para o dado ano. A imagem final € comparada com a imagem real existente para
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este mesmo ano, e o nivel de similaridade identificado entre as duas imagens é usado como
valor de fitness do individuo correspondente.

O nivel de similaridade € obtido através da seguinte relacdo I4/S4, onde I
corresponde ao nimero de pixels que sdo iguais (possuem a mesma cor) na imagem predita
e na imagem real para o ano A. S, corresponde a superficie total da imagem no ano A. Ou
seja, € realizado um cdlculo de propor¢dao do niimero de acertos em relacdo ao total de

pixels que poderiam ter sido acertados.

Processo de Selecao

O método de selecdo por torneio € aplicado (GOLDBERG e DEB, 1991), usando
um conjunto composto de 10% dos individuos da populagdo. O individuo do grupo com
melhor fitness (maior nivel de similaridade) serd selecionado como um possivel pai e os

operadores de mutacao ou crossover serdo aplicados de acordo com suas respectivas taxas.

Crossover

Aqui o crossover € aplicado na forma padrdo. Assim, para cada par de pais gerados,
um valor aleatério (r) é gerado. Se r <= taxa de crossover, o ponto de crossover simples é

escolhido através de uma selecao aleatdria e a troca € realizada.

Mutacao

A taxa de mutagdo € considerada para cada gene do individuo. Caso a mutacdo
ocorra, a modificacdo depende do parametro selecionado (Si, Lk, Crk, Cox Ri):

° Parametro Si: 0 novo valor € escolhido aleatoriamente do conjunto de

possiveis fungdes de pertinéncia T= {1,2,3}.

° Parametro L;: o novo valor é escolhido do intervalo [0; (cjx— l-1)].

. Parametro Cy;: novo valor € escolhido do intervalo [0; (¢ix+1— C2k-1)].

. Parametro Cy: novo valor é escolhido do intervalo [0; (¢cixe1— cip)l.

o Parametro Ry: novo valor é escolhido do intervalo [0; (ree;— c21)].

No processo de mutagdo, ndo sdo consideradas questdes de completude e
sobreposicio (DELGADO, 2002), pois estes fatores serdo tratados pelo operador de

correcao.
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Correcao

Se um operador genético (crossover ou mutagcdo) gerar um conjunto de parti¢des
infactivel, um operador de correcio € aplicado para ajustar o(s) individuo(s) que
produziu(ram) o erro. Como apresentado em Maruo e Delgado (2006) e Delgado (2002),
uma particdo € considerada interpretivel somente se a sobreposicdo das funcdes de
pertinéncia respeitar os limites de [Ymin, Kmax], Onde Ymin € denominada sobreposi¢ao minima
permitida e garante a completude da particdo e Km,x € chamada de sobreposicdo méaxima
permitida e garante a visibilidade no conjunto de particdes (DELGADO, 2002). A Figura
37 ilustra os parametros de completude e sobreposi¢do de uma particdo considerada

interpretavel.

>

=

Figura 37: Parti¢do interpretdvel com Y > Yin € K < Knmax.

A correcdo depende do local onde a inconsisténcia ocorre e o tipo da fungdo de
pertinéncia que serd alterada.

Para fun¢des trapezoidal e triangular, o processo € mais simples, pois no caso de
particdes onde Y < Ymin, 0 operador muda o parametro L;,; onde i+/ € a funcdo localizada a
direita onde o erro acontece. Neste caso, o valor de L;;; é acrescido de um A de forma que,
Y=7Ymn NO ponto onde a fungdo i sobrepde a funcdo i+/. No caso de parti¢cdes onde
K > K max, 0 operador muda o parametro Cj;;; onde i+/ € a fun¢do localizada a direita onde
o erro acontece. Desta forma, o valor de Cy;4; € acrescido de um A de modo que, K = K max
no ponto onde a funcdo i sobrepde a fungdo i+/.

Para fungdes Gaussianas, por serem simétricas, ndo € possivel corrigir um lado
sem afetar o outro. Por isso, os pardmetros da funcdo gaussiana corrigida (v, 6) sdo obtidos

através da solucdo do seguinte sistema de equagdes, empregado em Maruo (2006):
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Onde

l=v—0 W L € W, sdo valores de pertinéncia onde a func¢do i sobrepde as funcdes

ul (i-1) e (i+1), respectivamente.

R=v—0 W x; € o valor de suporte onde a fun¢@o (i-1) sobrepde o ponto p,’=max(y ,
#2 min(p;, ¥)). (16)

X, € o valor do suporte onde a fungdo (i+1) sobrepde o ponto p,’=max(y

, Min(y, K)).

A Figura 38 ilustra dois exemplos de correcdo de parti¢des fuzzy para garantir a

[¢N

interpretabilidade do modelo. Nestes exemplos, a funcdo de pertinéncia gaussiana,
corrigida de forma a manter a completude minima e sobreposicio mdxima com relacio a

funcdo de pertinéncia trapezoidal localizada a sua esquerda.

A) Particio firzzy infactivel (ndio interpretavel) B) Particiio fizzzy corrigida

. 4
Hi=) Hix)

e

X

Figura 38: Exemplos de corre¢do de particodes fuzzy para garantir a interpretabilidade do

modelo. Em A) a particao infactivel, e em B) a particdo corrigida.



CAPITULO 5

SIMULACOES E RESULTADOS

5.1 PREDICAO ESPACO-TEMPORAL EM REGIOES FLORESTAIS

Este capitulo tem como objetivo validar o desempenho da abordagem proposta,
através da realizacdo de predi¢des para regides com diferentes tendéncias de evolucao
florestal e comparacdo com outras abordagens desenvolvidas para 0 mesmo proposito. O
modelo de predicdo espaco-temporal proposto foi aplicado no estudo de trés regides: a
floresta de Ticoporo, na Venezuela (imagem de 512 x 512 pixels); a regido de La Joyanca,
na Guatemala (imagem de 462 x 353 pixels); e a floresta de Tabe, na Franca (imagem de
459 x 504 pixels). As imagens de sensoriamento remoto obtidas de cada regido sdo
apresentadas nas Figuras 39, 40 e 41. A regido especifica da floresta de Ticoporo, na
Cordilheira dos Andes, contém uma floresta privada usada para exploracio industrial. Em
funcdo disto, nesta drea o desmatamento nio apresenta um comportamento continuo. Para
executar a andlise da regido sem considerar esta drea privada, a mascara ilustrada na Figura
39(b) foi aplicada nas imagens apresentadas na Figura 39(a), antes de iniciar o processo de

predi¢ao.

Mascara

a) b)
Figura 39: Dados da Floresta de Ticoporo. a) Imagens registradas. b) Méscara da Floresta

Industrial.

\x

e

j‘
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5 e

1987 1988 1991 1992 | 1998
Figura 40: Imagens da floresta localizada em La Joyanca.
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1962 1993

Figura 41: Imagens da floresta de Tabe.

Como se pode notar, em geral o nimero de informagdes (imagens) disponiveis

sobre o histoérico de evolugdo de cada regido ndo € muito significativo. E, além disso, a

distancia temporal entre cada imagem registrada pode variar bastante, dificultando a

utilizacdo de métodos de predicdo tradicionais. Neste sentido, a proposta de um método de

predi¢do que seja capaz de se adaptar a andlise de cada regido mostra-se uma alternativa

bastante atrativa.

Algumas variagdes do método proposto serdo comparadas com outros métodos

voltados para predi¢do de evolugao florestal. Portanto, cinco abordagens denominadas aqui

de Preditores Espaco-Temporal (Spatio-Temporal Predictors - STP) baseadas em diferentes

metodologias serdo consideradas nesta sec¢ao:

AutomataSTP: abordagem baseada em autdmatos celulares para realizacao
de predicdo espago-temporal (CENTENO, SELLERON e GONCALVES,
2003) (mais detalhes na Se¢do 3.3);

MathFormSTP: abordagem baseada em férmulas matemadticas e alguns
conceitos de conjuntos fuzzy para realizacdo de predi¢do espaco-temporal
(CENTENO e SELLERON, 2001, 2002) (mais detalhes na Sec¢ao 3.3);
Abordagens propostas:

o FuzzySTP: abordagem baseada em um esquema de inferéncia fuzzy (ver

Figura 28) para realizacio de predi¢cdo espaco-temporal, onde os
parametros do sistema fuzzy e os coeficientes da regressdo linear sdo
inteiramente definidos por um especialista.

FuzzyGPSTP: Semelhante ao FuzzySTP, mas contém adicionalmente
um algoritmo de programacdo genética que permite automatizar a busca
da func¢ao de regressao.

SoftCompSTP:  Semelhante ao  FuzzyGPSTP, mas contém
adicionalmente um algoritmo genético que trabalha na otimizacdo do
conjunto de parti¢des fuzzy (base de dados) no Mddulo de Inferéncia

Principal.
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5.1.1 Conhecimento Obtido Através do Especialista

A primeira abordagem proposta, a FuzzySTP, é comparada com outras técnicas
existentes (AutomataSTP e MathFormSTP) para validar o sistema na predi¢do da evolucdo
florestal de uma regido na Venezuela (Ticoporo). A abordagem FuzzySTP, é composta por
um sistema Fuzzy como apresentado na Figura 28. Contudo, nesta primeira proposta, este
sistema € composto por uma base de conhecimento fixa (base de regras + base de dados)
(JANG, SUN e MIZUTANI, 1997) que é definida por um especialista, como ilustrado na
Tabela 6 e Figura 47 respectivamente.

As trés abordagens comparadas nesta se¢cdo empregam um método de regressiao
linear para definicdo do tamanho da superficie final da imagem. Neste caso, a classe e
coeficientes da fun¢do de regressao s@o ajustados manualmente. Os resultados apresentados
na Figura 42 ilustram os niveis de similaridade identificados entre as imagens predita e real

no ano de 1994, bem como uma visualizac¢do das diferencas identificadas entre estas.

Nivel de Similaridade para Ticoporo — 1994
AutomataSTP MathFormSTP | FuzzySTP Imagem Real

88.6 % 89.28 % 89.57%

Diferencas en

tre a imagem pred

. ul, .
W,

0t

&%

ot Ean maas S o ilnas

Pixels que sdo brancos na imagem real e pretos na imagem predita.
Pixels que sdo pretos na imagem real e brancos na imagem predita.
Pixels que sdo iguais na imagem real e na imagem predita.

Figura 42: Comparacdo dos resultados da predi¢do para Ticoporo.
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Como as metodologias empregadas nesta comparagdo fazem uso de diferentes
ferramentas computacionais para realizar predicdo espago-temporal, ndo foi possivel
comparar o custo computacional associado a cada uma delas. Assim, € importante ressaltar
que o termo ‘desempenho’ empregado nesta secdo, refere-se unicamente ao nivel de

semelhanca entre a imagem real e a predita, e ndo a velocidade de execucao do processo.

5.1.2 Expressdo Simbolica Obtida de Forma Automatica

Durante a fase de desenvolvimento, o FuzzySTP foi modificado para incorporar
um mecanismo automdtico de definicdo da fungdo de regressdo. Este nivel maior de
autonomia foi alcan¢ado por meio de um algoritmo de programagdo genética (ver a Secao
4.2.1 para maiores detalhes), e esta atualizacdo foi chamada de FuzzyGPSTP.

A Figura 43 apresenta os resultados obtidos pelo método de regressao linear cujos
coeficientes sdo definidos por um especialista (Expressdo Especialista) e a regressao
simbolica baseada em PG (Expressio PG). Nesta figura, os dados utilizados para
treinamento sdo representados pelo simbolo ‘*’ e o ponto utilizado para teste pelo simbolo
‘0’. No caso da floresta de Tabe, em fun¢do de ndo haver muitas informacdes (imagens)
disponiveis, optou-se por utilizar todos os dados para treinamento, sendo descartada a

possibilidade de validagdo com um ponto de teste nesta regiao.

Floresta Predicio da Superficie Florestal
Expressao Especialista Expressao PG
Ticoporo | ;. »'* ‘ : ‘ ‘ S
* +*
22 22
2 2
18 18
16 161 *
14 g 14 o
1.2 1 13k
1 1 "
08 g o8t
06 E osk
“ite0 1980 200 50 240 20 2000 0.6 1960 20 200 2040 2060 2080
y= 1 y = Hexp(+-(((sqrt((+)/(SHDHNN(6)))))
—0.00026155 +0.0000001348 5x
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Figura 43: Aproximacao da superficie florestal para as trés regides de estudo através

de regressao linear definida por um especialista e o algoritmo de PG proposto.

Inicialmente foram realizados testes com o algoritmo de PG para identificacdo do
melhor conjunto de parametros de entrada. Através da execucdo do algoritmo durante
diversas rodadas variando o nimero méiximo de geragdes, nimero de individuos e
profundidade das drvores de sintaxe abstrata, o conjunto de pardmetros que apresentou a
menor média de Erro Quadratico Médio Modificado foi identificado como melhor e
aplicado para a realizacdo das predicdes.

ApOs a definicdo dos pardmetros de entrada, varias simulagdes com o algoritmo
de PG foram realizadas para cada regido de estudo. Foram executadas 10 rodadas’ do
método FuzzyGPSTP, cada uma com um nimero méximo de 100 geragdes, 50 individuos
na populacdo e profundidade maxima das arvores de sintaxe abstrata igual a 4. A taxa de
crossover aplicada aqui € igual a 0,6, e a taxa de mutacdo igual a 0,3 para cada individuo.

O algoritmo de programacao genética reduz a dependéncia de um especialista para

definicdo da classe e coeficientes da fun¢do que prediz o tamanho da superficie final. Além

> Cada rodada considera uma semente diferente na geracéo da populagdo inicial.
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disso, como se pode notar na Figura 43, a abordagem FuzzyGPSTP trabalha com a ndo-
linearidade existente nos dados de uma maneira mais eficiente, permitindo expressoes
simbolicas obtidas de forma flexivel, e cuja previsdo seja otimista (progressdo da area

florestal) ou pessimista (regressdo da drea florestal).

5.1.3 Base de Dados Obtida de Forma Automatica

Como apresentado na Secdo 4.2.2, a metodologia proposta neste trabalho pode ser
também melhorada por meio de um mecanismo inteligente baseado em algoritmos
genéticos para definir automaticamente a base de dados (ou seja, o conjunto de particdes
fuzzy) no Médulo de Inferéncia Principal. A abordagem baseada em AG (SoftCompSTP)
foi executada em 10 rodadas com um mdéximo de 100 geragdes e 50 individuos na
populacdo. Neste algoritmo, a taxa de crossover aplicada € igual a 0,6, e a taxa de mutagdo
igual a 0,05 para cada alelo do individuo. Nas simula¢des realizadas com o SoftCompSTP,
os parametros utilizados para completude minima (ymin) € sobreposi¢do maxima (Kmax) das
funcdes de pertinéncia foram 0,02 e 0,95, respectivamente.

A média e desvio padrdo do nivel de similaridade resultante das diferentes
rodadas realizadas com as abordagens propostas sdo apresentadas na Tabela 9. Esta tabela
permite comparar os resultados obtidos pelas abordagens FuzzySTP, FuzzyGPSTP e
SoftCompSTP para as florestas de Ticoporo (na Venezuela) e La Joyanca (na Guatemala).
No caso da abordagem FuzzySTP, os resultados apresentados na Tabela 9 referem-se a uma

Unica simulagdo, visto que nao hd algoritmos evolutivos envolvidos nesta abordagem.

Tabela 9: Comparacgdo entre as simulacOes realizadas para as florestas de Ticoporo e La

Joyanca.
TICOPORO (512x512 pixels) LA JOYANCA (462 x 353 pixels)
Superficie Real = 141.623 em 1994 Superficie Real = 17.303 em 1998
Similaridade Superficie Similaridade Superficie
(%) Predita / Final | T-student (%) Predita / Final | T-student
(p,0,best) * (best) (n,0,best) * (best)
FuzzySTP (89,57; 0;89,57)[138.770/ 139.973 - (91,04; 0;91,04) 19.793/19.832 -
FuzzyGPSTP |(89,37; 0,2;89,61)[136.890/138.532 0,187 (91,64; 1,1;92,07)| 18.429/18.367 0,004
SoftCompSTP |(89,47; 0,2; 89,73){136.890 / 137.895 (92,78; 0,2;92,96)| 18.429/18.591

* n: media no nivel de similaridade calculada considerando-se as 10 rodadas;

o: desvio padrao na similaridade calculado considerando-se as 10 rodadas;
best: 0 melhor individuo de todas as rodadas.

O objetivo aqui € analisar como o aumento de autonomia do sistema pode afetar
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os resultados da predicdo. Foram avaliadas trés diferentes abordagens: 1) um sistema que
depende inteiramente de um especialista (FuzzySTP); 2) um sistema de autonomia
intermedidria (FuzzyGPSTP); 3) um sistema com maior autonomia em relagdao aos demais
(SoftCompSTP), pois neste caso a funcdo de regressdo e a base de dados do médulo de
inferéncia principal sdo ajustadas automaticamente. A Tabela 10 apresenta um resumo das

técnicas empregadas em cada uma das abordagens propostas neste trabalho.

Tabela 10: Técnicas empregadas em cada abordagem proposta neste trabalho.

Expressao utilizada no calculo da Superficie| Base de Dados utilizada no Médulo de
Predita (Médulo Defuzzificador) Inferéncia Principal

FuzzySTP Definida manualmente por um especialista Definida manualmente por um especialista

FuzzyGPSTP Definida de forma automdtica por um algoritmo de [Definida manualmente por um especialista
IProgramacdo Genética

SoftCompSTP Definida de forma automética por um algoritmo de [Definida de forma automdtica por um
IProgramacdo Genética IAlgoritmo Genético

As Figuras 44, 45 e 46 apresentam as imagens preditas obtidas pelos melhores
individuos de todas as rodadas resultantes das abordagens FuzzySTP, FuzzyGPSTP e
SoftCompSTP para as florestas de La Joyanca, Tabe e Ticoporo. No caso da floresta de
Tabe, como todas as imagens foram utilizadas na fase de treinamento, qualquer ano pode
ser utilizado para teste (optou-se por realizar a predi¢cdo para o ano 2010), visto que ndo hd

como calcular o nivel de similaridade.

Imagem Predita para Floresta de Ticoporo — 1994 Imagem Real

FuzzySP (best) FuzzyGPSTP (best) SoftCompSTP (best)
7 = ' = < - - -

encas entre Im

B Pixels que sdo brancos na imagem real e pretos na imagem predita.
Bl Picls que sdo pretos na imagem real e brancos na imagem predita.
[] Pixels aue sdo icuais na imagem real e na imagem predita.

Figura 44: Imagens preditas resultantes das simulacdes com os métodos de predi¢do
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FuzzySTP, FuzzyGPSTP e SoftCompSTP e comparacdo com a imagem real de Ticoporo.

Imagem Predita para Floresta de Tabe — 2010
FuzzySTP (best) FuzzyGPSTP (best) SoftCompSTP (best)

Figura 45: Imagens preditas resultantes das simula¢cdes com os métodos de predi¢do

FuzzySTP, FuzzyGPSTP e SoftCompSTP para a floresta de Tabe.

Imagem Predita para regido de La Joyanca — 1998 Imagem Real
FuzzySTP (best) FuzzyGPSTP (best) SoftCompSTP (best)
] - ,“-&ﬁ{ : -y ey *&,»--\'u&\.. “»Q e T g
h;\ p . ¥4
N F

B P que sdo brancos na imagem real e pretos na imagem predita.
Pixels que sdo pretos na imagem real e brancos na imagem predita.
Pixels aue sdo iguais na imagem real e na imagem oredita.

Figura 46: Imagens preditas resultantes das simulagdes com os métodos de predi¢cao
FuzzySTP, FuzzyGPSTP e SoftCompSTP e comparagdo com a imagem real da regido de

La Joyanca.

Como apresentado na Tabela 9, o teste T-Student foi utilizado para comparar o
nivel de similaridade resultante das simulagdes realizadas com as abordagens FuzzyGPSTP

e SoftCompSTP. Este teste tem como objetivo comprovar, a partir de um modelo estatistico
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convencional, se as amostras pertencem a populacdo distintas (ou seja, se diferencas médias
entre o desempenho das duas abordagens sdo estatisticamente significativas). Para
realizagdo do teste foi estabelecido um valor de probabilidade de aceitacdo médximo de
0,05, o que indica um nivel de confianga de 95% ou superior.

E importante salientar que aumentando o nivel de autonomia, é possivel ndo
somente liberar o usudrio da definicio de alguns parametros do modelo, mas também
propiciar um aumento de eficiéncia/desempenho no sistema. No caso de Ticoporo, como 0s
dados disponiveis para treinamento nao sao muitos, os beneficios do uso de AG nio sdo tao
evidentes (o nivel de confianca é menor que 95% como mostrado no teste T-Student).
Contudo, como pode ser notado no caso da regido de La Joyanca, quando a quantidade de
informacdo disponivel € maior, o desempenho do sistema também pode ser melhorado pelo
uso das técnicas evolutivas.

A Figura 47 apresenta a particdo do universo definida por um especialista para as
trés regides analisadas. Este conjunto de particdes foi empregado no Mdédulo de Inferéncia
Principal do sistema nas simulagdes realizadas com as abordagens FuzzySTP e

FuzzyGPSTP.

Variaveis de Entrada Variavel de Saida
Influéncia a Progressao | Influéncia a Regressao Coeficiente de Evolucio
TICOPORO
{Pequena Meédia Grande | i Pequena Meédia Grande | Al Baixa  Estivel Ba‘imu Alta |
/—\\ /—\\ Progiessio Progressiio R::fm‘n\an Regressio
LA JOYANCA
oo = el | [ = ]| o e T e e

0 [ 0 \_ &
01 02 03 04 05 05 07

0 01 02 03 04 05 06 07 0& 03 1 0 04 02 03 04 05 05 07 08 08 1 0

05 08 1

TABE
[Alla™  "Baixa &
, | Pequena Média Grande | | Peyuena Média Grande 1;1“9':..;‘, P.n;::ain Eativel mﬁh Rag;le? o
//\
05 05 05
. . ) N

0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1 o 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1 SER O D

Figura 47: Parti¢do do universo definida por um especialista (FuzzySTP e FuzzyGPSTP).

Como ilustrado na Figura 47, as parti¢cdes ajustadas pelo especialista ndo foram
distribuidas uniformemente ao longo do universo de discurso de cada varidvel. No caso de

Ticoporo, as fungdes de pertinéncia associadas com os termos lingiiisticos ‘Pequeno’ e
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‘Médio’ sdo mais especificas que a associada com o termo ‘Grande’. A razdo é: quanto
mais préximo estiver um pixel de uma regiao de progressao/regressao, maior € a influéncia
desta regido sobre ele. Assim, pixels mais proximos ou influéncias maiores sdo mais
importantes que pixels mais distantes no raciocinio fuzzy. Desta forma, o suporte do
conjunto fuzzy associado com o termo ‘Grande’ aumenta de acordo com o seu peso no
processo de raciocinio. A mesma idéia foi aplicada para a varidvel de saida associada com o
termo ‘Estdvel’, que foi representado por uma funcdo de pertinéncia mais especifica que as
demais, diminuindo a importancia dos pixels identificados como estdveis no processo de
defuzzificacdo. No caso de La Joyanca e Tabe, as varidveis de entrada foram distribuidas
uniformemente como forma de representar que os especialistas possuem flexibilidade
suficiente para distribuir as particoes de pertinéncia de acordo com o raciocinio fuzzy
considerado adequado para cada situagao.

A Figura 48 apresenta a particdo do universo resultante do algoritmo genético de
otimizacdo, executado para as trés regides analisadas. Este conjunto de parti¢des foi
empregado no Mdédulo de Inferéncia Principal nas simulagdes realizadas com a abordagem

SoftCompSTP.

Variaveis de Entrada Variaveis de Saida
Influéncia a Progressao | Influéncia a Progressao Coeficiente de Evolucio
TICOPORO
; | Pequena Média Grande p: uena  Média Grande
0.5 05 \
0 = 0 _/
o 0.1 02 03 04 s 08 o7 08 LE:) 1 o o1 02 03 04 os 0e o7 o8 0g 1
LA JOYANCA
A Media Grande 1 Pequena Média Grande
\/
0.5 /E 05
Peguens i:
o o
0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1 a 04 02 03 04 05 06 07 0F 08 1
TABE
i }’equem Meédia Grande . Pequena Meédia Grande i O = Bm - Estivel RE;‘tEin “eg‘:‘l‘.;lssu
) /\\ /\ » : 1l
DEI o1 0.2 03 04 05 s o7 k] 09 1 o L L T I 1 o
0 0.1 02 0.3 0.4 05 06 a7 0.8 049 1 01 0.2 03 0.4 05 06 0.7 08 09 1

Figura 48: Parti¢do do universo definida pelo algoritmo genético proposto (SoftCompSTP).

Aqui, € possivel notar que o ajuste automatico da base de dados produz conjuntos
de parti¢cdes ndo uniformes. Ao mesmo tempo em que permite explorar a ndo-uniformidade

de distribuicdo dos dados, o AG mantém os conjuntos de parti¢des interpretaveis. Desta
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forma, o método mostra-se eficiente para o propdsito de otimizagdo do conjunto de

particdes, pois respeita as restricdes de completude minima e sobreposi¢io maxima (mais

detalhes na Sec¢do 4.2.2).

Para permitir uma andlise da capacidade de previsdao, o método foi aplicado em

cada uma das regides analisadas em outros trés instantes de tempo. A abordagem utilizada

neste caso corresponde a SoftCompSTP, que representa a proposta completa apresentada

neste trabalho. Os resultados obtidos sdo ilustrados nas Figuras 49, 50 e 51.

Predicdes para a floresta de Ticoporo

2005

2010

2015

Superficie Predita 115.870

P

e

CgF e

Superficie Predita 108.530

Superficie Predita 102.110

Figu}a 49: Prediéc”)‘es;\pra a floresta de Tiﬁcbporo: utilizando a abordﬁgerﬁ SorftC;cr)r'nﬁSTP.

Predicoes para a floresta de La Joyanca

2005

2010

2015

Superficie Predita 19.505

Superficie Predita 20.092

Superficie Predita 20.565

.Figura 50: Predicdes para a ﬂdresta de La Joyanca, utilizando .a abordagem SoftCo

mpSTP.
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Predicoes para a floresta de Tabe

2005 2010 2015

Superficie Predita 71.830 Superficie Predita 77.197 Superficie Predita 82.980

Figura 51: Predi¢des para a floresta de Tabe, utilizando a abordagem SoftCompSTP.

5.2 PREDICAO EM OUTROS CONTEXTOS

A abordagem proposta neste trabalho foi desenvolvida com o objetivo de gerar
predi¢do espago-temporal da evolucdo da paisagem em regides florestais. Contudo, na
etapa de simulacdo e obtencdo de resultados, observou-se que o método ndo precisaria
ficar restrito ao contexto ambiental. Assim, buscando um conjunto maior de seqii€éncia de
imagens além de avaliar a robustez da proposta, procurou-se ampliar a drea de aplicacdo.

Por se tratar de um método que trabalha exclusivamente com imagens bindrias, as
quais ilustram variagdes no espago € no tempo, € com fendmenos temporais representados
basicamente por avangos e recuos em uma imagem (regides de progressdo e regressio), é
possivel aplicd-lo na realizacdo de predicdes em outros contextos de estudo. Desta forma,
sob uma andlise pouco criteriosa, pode-se considerar que qualquer seqiiéncia de imagens
bindrias (sejam imagens de sensoriamento remoto ou nio) que apresente variagdes no
espaco e no tempo, independente do tipo de variacdo e unidade temporal envolvida, pode
representar uma possivel candidata para aplicacdo do método proposto.

Como exemplo inicial, a metodologia apresentada neste trabalho foi aplicada em
uma seqiiéncia de imagens tomograficas referentes a um dedo componente da mao humana.
Nesta seqiiéncia de imagens, a variacdo no espaco ¢é referente ao aumento/diminuicdo do
diametro do dedo analisado, e a unidade temporal refere-se aos cortes/fatias selecionados
para andlise. O dedo analisado € representado por 50 imagens que representam suas fatias, e
destas, sete foram selecionadas para utilizacdo no estudo, com um intervalo de oito cortes

entre si (ou seja, foram selecionadas as fatias 1, 8, 16, 24, 32, 40 e 48). Das sete imagens
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selecionadas, seis foram utilizadas na fase de treinamento e uma na fase de testes. A Figura
52 ilustra as imagens trabalhadas referentes as imagens tomograficas do dedo analisado.

A utilizacdo deste conjunto de imagens tomogrificas ndo tem como objetivo
ilustrar uma simulagdo real de predi¢do, mas sim, verificar o desempenho da metodologia
proposta em um contexto de predicdo onde as imagens digitais ndo sdo oriundas de
satélites, ou outros meios relacionados com sensoriamento remoto. Para este fim, imagens
tomogréaficas representam uma boa alternativa, pois em geral estdo associadas a um
conjunto grande de imagens, representando uma seqiiéncia com variacdo espacial e
intervalo temporal fixo.

Como um outro exemplo de possivel aplicacio da metodologia desenvolvida,
realizou-se uma predicdo com base em uma seqiiéncia de imagens de ressonancia
magnética. Nesta seqiiéncia de imagens, a variacdo no espaco € referente a0 aumento de
uma regido que representa um tumor cerebral, onde a unidade temporal é medida em
semanas. A Figura 53 ilustra as imagens trabalhadas. Estas imagens foram retiradas de um
estudo realizado por Ross et al. (2003), referente ao uso de imagens de ressonancia
magnética na terapia de combate ao cancer. Para os objetivos relacionados ao trabalho
proposto, o motivo que estd causando o aumento das células cancerosas serd

desconsiderado, em fungao de tal informacdo nao influenciar no resultado final.

Imagens tomograficas de um dedo, representando sua varia¢do de didmetro

Fatia 1 Fatia 8 Fatia 16 Fatia 24 Fatia 32 Fatia 40 Fatia 48
) O O O O o o
a) Imagens Tomograficas.
. L o ® ® e -

b) Imagens ajustadas manualmente para preenchimento da

regido que representa o dedo analisado.

Figura 52: Imagens tomograficas de um dedo componente da mao humana.
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Imagens referentes a evoluciao de um tumor cerebral

Registro Inicial Registro apds 3 Registro apds 8

(primeira semana) semanas semanas

a) Imagens de Ressonancia Magnética

b) Imagens Limiarizadas destacando o tumor a ser analisado

Figura 53: Imagens referentes ao acompanhamento da evolu¢do de um tumor

cerebral. Em a) Imagens de Ressonincia Magnética, e em b) Imagens limiarizadas.

As abordagens FuzzySTP, FuzzyGPSTP e SoftCompSTP foram executadas para
este conjunto de imagens, e os resultados sdo apresentados a seguir.

Com relacdo ao valor predito para a superficie das imagens analisadas, a Figura
54 apresenta a aproximagao realizada pelo especialista, através de um cdlculo de regressao

linear, e a obtida através do algoritmo de PG.
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Imagem Predicio da Superficie do fendmeno analisado
Analisada Expressao Especialista Expressao PG
Imagens 1400 T T T T T T T T T 1400
Tomografi |, 1200
cas de um
DedO 1000 - 1000

800 - 800

BOO - 600
400 400

200 -

200
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xp(sqrt(((sqrt(sqr(((x)/(exp(sqrt(((exp(sqrt(((exp(sqr
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1100 - 1100 -

1080+ 1080 -

1000 1000+

950 - 950}

900 - 900 -

G50 - 850

*

800
5 800

2465WD 1I2 1L4 WIB Wé 20 Dz‘iééw‘u 15 1‘4 1'5 1'8 20
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Figura 54: Aproximacao da superficie para as duas regides de estudo através de

regressao linear definida por um especialista e o algoritmo de PG proposto.

No caso das imagens tomogréficas do dedo analisado, a base de dados empregada
nos métodos FuzzySTP e FuzzyGPSTP, ¢ a mesma utilizada anteriormente na predicdo da
floresta de Ticoporo (definida pelo especialista), pois ambas apresentam mesma tendéncia
de evolucdo (tendéncia a regressdo). E no caso das imagens de ressonancia magnética, a
base de dados € composta pelo mesmo conjunto de parti¢des definido pelo especialista para
a floresta de Tabe, pois ambas apresentam tendéncia a progressdo. Os conjuntos de
particdes que compdem estas bases de dados sdo apresentados na Figura 55.

A base de dados definida pelo AG e empregada no SoftCompSTP, para os dois
conjuntos de imagens analisados, sdo apresentadas na Figura 56. Verifica-se novamente

que os graus de minima completude e méxima sobreposi¢dao foram respeitados, embora no
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caso do tumor cerebral o limiar de sobreposicdo possa ser diminuido de modo a garantir

particdes mais interpretaveis.

Variaveis de Entrada

Variaveis de Saida

Influéncia a Progressio

| Influéncia a Progressao

Evolucio Florestal

IMAGENS TOMOGRAFICAS DE UM DEDO

Meédia

RN

i Pequena

Grande ;

1Pequena Meédia

/N

Grande |

o5

0

o 01 02 03 04 05 06 07 08 08 I

o 01 02 03 04 05 06 0F 08 08 A1

EVOLUCAO TUMOR CEREBRAL

o [A Bam Estavel Babea Alta|
. | Pequena Média Grande . | Pequena Mdia Grande \Brogressio Progpessio Regmesio  Regrestin

. &

0 01 02 03 04 05 06 07 08 03 1

Figura 55: Parti¢do do universo definida pelo especialista (FuzzySTP e FuzzyGPSTP).
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Figura 56: Particdo do universo definida pelo algoritmo genético proposto (SoftCompSTP).

As Figuras 57 e 58 apresentam o resultado das predi¢des realizadas pelos métodos

FuzzySTP, FuzzyGPSTP e SoftCompSTP para as imagens analisadas.

Como apresentado na Figura 57, apesar da diferenca com relagdo ao nivel de

similaridade ndo ser muito significativa, o método de predi¢do SoftCompSTP apresentou

melhores resultados quando comparado ao FuzzySTP e FuzzyGPSTP. Este resultado foi

verificado também nas simulac¢des realizadas na Se¢do 5.1, o que refor¢a a idéia de que o

maior nivel de autonomia associado ao método de predicio pode melhorar o desempenho

do mesmo.

No caso das imagens de ressonancia magnética utilizadas, por existirem poucas

imagens, como no caso da floresta de Tabe, nao foi possivel realizar a validacao do método.



99

Contudo, o objetivo principal das simula¢des apresentadas nesta secdo € apresentar a
possibilidade de aplicagdo da metodologia proposta em outros contextos de predicdo. Os
exemplos apresentados aqui se referem a contextos relacionados com a drea médica,
contudo, nada impede que a aplicacdo da metodologia em imagens digitais relacionadas a

outros contextos seja investigada.

Imagens Preditas da regido analisada, referente as duas imagens reservadas para teste

FuzzySTP -[ FuzzyGPSTP | SoftCompSTP

Imagens Preditas Imagem Real

Imagens
referentes a
fatia 7 s‘l g‘l .\ .
selecionada —
do dedo
analisado

Superficie Predita: 268 | Superficie Predita: 245 Superficie Predita: 245 Superficie Real: 200
Superficie Final: 266 Superficie Final: 246 Superficie Final: 248

% de Similaridade

0,9872 0,9853 0,9879
- R —y
E‘-.—.i E-.—.h i

Pixels que sdo brancos na imagem real e pretos na imagem predita.
Pixels que sdo pretos na imagem real e brancos na imagem predita.
Pixels que sdo iguais na imagem real e na imagem predita.

Figura 57: Predicoes para a seqiiéncia de imagens tomograficas de um dedo.

Imagem Predita da regifio analisada, referente a 12 semanas apés o primeiro registro
FuzzySTP FuzzyGPSTP SoftCompSTP

Superficie Predita: 1152 Superficie Predita: 1093 Superficie Predita: 1093

Superficie Final: 1153 Superficie Final: 1092 Superficie Final: 1085

Figura 58: PredicOes para a seqiiéncia de imagens referente a evolugdo de um tumor.

cerebral.

Apesar dos resultados apresentados terem se mostrado interessantes, vale ressaltar
que o objetivo inicial do trabalho ndo contemplava esta possibilidade, o que resultou em

uma andlise pouco detalhada da mesma.
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A Tabela 11 apresenta um comparativo entre as técnicas utilizadas na proposta

deste trabalho, e as utilizadas no trabalho desenvolvido por Centeno e Selleron (2002).

Tabela 11: Diferenciais da proposta.

Técnicas Empregadas Proposta de Centeno e Selleron (2002) Proposta deste Trabalho
Processo de Subtracdo Geram os Mapas de Progressao e Geram os Mapas de
Regressao. Progressdo e Regressao.
Férmulas Matematicas Geram a Imagem Fuzzy. Geram os Mapas de
Influéncia a Progressdo e
Regressao.
Processo de multi-limiarizagdo Busca Local. Busca Global e Local.
Fuzzy Aplica alguns conceitos de conjuntos Utiliza um Sistema de
Sfuzzy no processo de limiarizagao. Inferéncia Fuzzy completo.
Computacdo Evolutiva Nao implementa. Técnicas de PG e AG.
Contexto de Predi¢do Avaliada em um contexto ambiental. Avaliada em um contexto
ambiental e médico.

A Tabela 11 permite verificar que a proposta deste trabalho empregou técnicas de
inteligéncia computacional de maneira mais abrangente, se comparada ao trabalho que lhe
serviu como base. Além disso, o processo de predicdo de um modo geral passou a contar
com novas etapas até a criacdo da imagem fuzzy. As simulacdes, por sua vez, puderam ser
realizadas também em um contexto médico, além do contexto ambiental inicialmente

previsto.



CAPITULO 6

DISCUSSAO E CONCLUSOES

6.1 CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi apresentar uma abordagem alternativa para realizar a
predi¢do espaco-temporal da evolucdo da paisagem de regides florestais. O método
proposto baseia-se na comparac¢do de uma seqiiéncia de imagens de sensoriamento remoto
obtidas de regides florestais em diferentes instantes de tempo. Um sistema fuzzy aliado a
técnicas evoluciondrias foi aplicado sobre estas imagens para analisar e predizer o estado
futuro da paisagem destas regides.

O preditor espago-temporal desenvolvido corresponde a um sistema de inferéncia
fuzzy (SIF) que pode ser ajustado por meio de um especialista, ou através de algoritmos de
otimizacdo (algoritmos de PG e AG). Este SIF é composto pelos moédulos de
Transformacao, Fuzzificador, Inferéncia Principal, Agregacdo e Defuzzificador. No médulo
Defuzzificador, o algoritmo de PG desenvolvido pode liberar o usudrio de informar a classe
e coeficientes da funcdo utilizada para predizer a superficie florestal da regido estudada. E
no médulo de Inferéncia Principal, o AG pode automatizar a definicdo da base de dados,
trabalhando com diferentes formatos de fung¢des de pertinéncia, explorando a ndo-
uniformidade das parti¢cdes, e mantendo sua interpretabilidade.

Os resultados obtidos mostraram que o uso de técnicas de Inteligéncia
Computacional € uma alternativa interessante, visto que a abordagem proposta foi
comparada com outras técnicas apresentadas na literatura, obtendo desempenho
equivalente. As modificacdes referentes a adicdo de sistemas fuzzy, programacao genética e
algoritmos genéticos, ndo somente melhoraram o desempenho do sistema, como permitiram
a producdo de um modelo de interpretacdo final com um bom nivel de autonomia,
facilitando seu uso por especialistas ndo familiarizados com terminologias matematicas.

Considerando o contexto de predi¢do espago-temporal em regides florestais, o
método mostrou-se flexivel, pois permitiu a andlise e acompanhamento de fendmenos
temporais continuos de um modo geral, mesmo que estes fendmenos tenham sido
desencadeados por diferentes fatores como: queimadas, diminuicdo da floresta em fun¢do

do aumento de pastagens, avango das cidades, etc.
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Como apresentado na ultima se¢do do capitulo de simulagdes e resultados, o
modelo proposto possibilitou sua aplicagdo também na predicdo de evolucdo em outros
contextos, como por exemplo na drea médica, mostrando-se uma ferramenta flexivel. Esta
possibilidade incentiva a realizac@o de trabalhos futuros.

Deve-se levar em consideracdo, que a abordagem proposta mostrou-se adequada
para realizar predi¢des de fendmenos temporais continuos, ou seja, eventos que apresentam
um comportamento constante no decorrer do tempo, fazendo com que a regido analisada
apresente tendéncia a regressdao ou a progressdao. A aplicacio do método em regides cuja
evolucdo € descontinua, ndo foi avaliada, visto que a superficie predita tem grande
influéncia no resultado final da predicdo, e neste caso, a superficie poderia apresentar
comportamentos muito distintos com o decorrer do tempo.

Vale ressaltar que a abordagem em questdo ndo € e ndo tem pretensdo de ser uma
modelagem exata. Ela retrata tendéncias de evolucdes com base em informagdes do
histérico da regido analisada e pode servir de auxilio na tomada de decisdo por parte de

especialistas ambientais.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de aprimorar uma metodologia de
predicdo anteriormente implementada por Centeno e Selleron (2001, 2002), que aplica
alguns conceitos de sistemas fuzzy no processo preditivo.

A abordagem apresentada neste trabalho aplicou sistemas fuzzy de uma maneira
mais abrangente e fez uso de técnicas evolutivas para aumentar a autonomia de algumas
etapas do processo. Contudo, a abordagem como um todo ainda possui muitos aspectos a
serem aperfeicoados. Desta forma, como trabalhos futuros, sugere-se a complementacio
das pesquisas, a fim de aprimorar ainda mais os resultados e aplicabilidade do método
proposto.

Como exemplo, pode-se incorporar mecanismos automdticos para ajustar outros
parametros do sistema fuzzy desenvolvido, como toda a base de conhecimento do sistema,
incluindo a base de dados do mdédulo defuzzificador e a base de regras no médulo de
inferéncia principal e defuzzificador.

Além disso, pode-se tentar melhorar o algoritmo genético utilizado na abordagem

SoftCompSTP, adicionando mecanismos de busca local para testar a abordagem proposta
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em outras regiodes florestais e diferentes contextos de predi¢ao.

O resultado obtido através do algoritmo de programacdo genética apresentou, em
algumas simulacOes, equagdes bastante complexas. Para tornar estas equagdes mais claras,
um processo de simplificacdo pode ser empregado a fim de melhorar a interpretabilidade do
modelo. Além disso, a simplificacdo pode ainda melhorar o desempenho do sistema.

O uso do filtro da mediana no Mddulo de Transformacdo tende a eliminar
possiveis ruidos que existam nas imagens, mas por outro lado, acarreta na suavizagio das
imagens. Torna-se interessante entdo efetuar outras simulagdes sem a aplicacdo deste filtro
para verificar se esta suavizagcao poderia influenciar nos resultados de predicao.

Outra sugestdo de trabalho futuro consiste na possibilidade de paralelizacdo do
processo realizado no Mdédulo de Inferéncia Principal, quando € inferido o valor do
coeficiente de evolucdo para cada pixel da imagem. A paralelizagdo pode acelerar o
processo de inferéncia realizado neste médulo.

E por fim, a flexibilidade apresentada pelo método estimula uma investigacdo
mais detalhada do desempenho da abordagem em diferentes contextos de predi¢do, como
na drea médica, para acompanhamento da evolu¢do de tumores, ou corpos estranhos que
possam ser identificados em exames clinicos associados a imagens digitais. Neste contexto,
serd necessdrio realizar um levantamento de quais exames médicos fazem uso de imagens

digitais, cujas amostras possam representar mudangas no espaco € no tempo.
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RESUMO

Informagdes geograficas representam uma importante ferramenta para tomada de decisdo
no planejamento fisico-territorial. O termo Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG)
caracteriza os sistemas de informacao cuja principal caracteristica € possibilitar a realizacdo
de andlises espaciais envolvendo dados referenciados geograficamente. No entanto, é
inevitavel a existéncia de erros e incerteza na informacdo geografica incorporada aos SIG.
Os sistemas fuzzy, por outro lado, apresentam um grande potencial na modelagem de
incertezas e aparecem, portanto, como uma alternativa para a representacao e o tratamento
da informacgdo geogréfica. Desta forma, um modelo baseado em sistemas fuzzy e apoiado
por técnicas evolutivas € proposto neste trabalho a fim de incorporar mecanismos
inteligentes ao tratamento destas informagdes. O objetivo é desenvolver um preditor
espaco-temporal da evolugdo de florestas através de um sistema baseado em Inteligéncia
Computacional (IC), considerando uma seqiiéncia de imagens de sensoriamento remoto de
paisagens em diferentes regides. O sistema fuzzy € composto por cinco mddulos e recebe
como entrada uma seqii€éncia de imagens bindrias produzindo ao final uma projecdo para o
fendmeno temporal em questdo. Com o auxilio de técnicas evolutivas como os algoritmos
genéticos e a programacdo genética, a autonomia do sistema pode ser incrementada,
liberando o usudrio da defini¢do de alguns parametros do sistema. Os resultados mostram
que o modelo é competitivo com as abordagens tradicionais, € que o uso de técnicas
evolutivas pode incrementar o desempenho do sistema, sempre que ha informacgdo
disponivel suficiente. Além disso, o uso de varidveis lingiiisticas fuzzy torna o sistema mais
interpretdvel, facilitando o seu uso por parte de operadores pouco acostumados com

formula¢Ges matematicas.

Palavras-chave: Predicdo Espago-Temporal; Imagens de Sensoriamento Remoto; Sistemas
Fuzzy; Algoritmos Genéticos; Programacao Genética.

Area de concentragdo: Informatica Industrial.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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