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Resumo

Propde-se, nesta tese, o desenvolvimento de uma nova &nalraseada em conjunfogzy
gerais do tipo-2 para aplicacdo em processos de classdichgéal de dados. O problema de
classificacdo a ser considerado esta relacionado a idagfibade regides de floresta em imagens
de satélite com o objetivo de auxiliar em tarefas de momterso florestal. O classificador digital
desenvolvido utiliza um mecanismo de inferéncia denonumd‘inferéncia escalonadiazzygeral
do tipo-2” para classificar qExelsdas imagens de satélite de acordo com sua cobertura vergtal.
classificador € inovador pois, além de utilizar conjurfitazytipo-2 gerais, pode utilizar tanto uma
base de regras especifica quanto uma base genérica (ambamnaddierarquica) para reclassificar
pontos que, do contrario, permaneceriam sem classificésiagermite a obtencédo de uma base de
regras compacta (composta de poucas regras). A justifigadira o uso de sistemas de inferéncia
do tipo-2 é que estes, apesar do custo computacional mpresentam desempenho superior aos
sistemas do tipo-1 equivalentes. Os testes realizadoganosjue, de fato, o sistema proposto é
melhor do que o classificadfuzzyconvencional usualmente empregado em aplicacdes sertedhan
e possui desempenho comparavel ao classificador estatisticmaxima verossimilhancga, sendo
uma alternativa viavel ao ultimo.



Abstract

This work proposes the development of a new tool based onrgletype-2 fuzzy sets to be
applied to digital classification of data. The classificatiwroblem considered here regards the
identification of areas of forest in satellite images. Thalgs to assist users in tasks related to
monitoring forest. The developed digital classifier emplag inference mechanism called “general
type-2 scaled inference” to classify pixels in images adicwy to their vegetation cover. Such clas-
sifier is innovative because, besides using general typeZ/fsets, it can use specific and generic
rules base (both in a hierarchical way) to reclassify pikeds remain unclassified. Such hierarqui-
cal reclassification leads to a compact rule base (with fdasju The reason why one should use
type-2 fuzzy inference is that they present better perfocaahan their type-1 counterparts, in spite
of their bigger computational cost. The carried out testsv&d, for sure, that the proposed system
is better than the conventional fuzzy classifier usually leygd in similar applications and its per-
formance is comparable to the statistical likelihood dfées proving to be an alternative choice to
this last one.
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1 Introducao

1.1 Consideracgdes iniciais

Os conjuntos do tipo-2 foram apresentados pela primeirgpeezZZadeh (1975) como uma
evolucao da sua teoria dos conjuntaszy Posteriormente, tais conjuntos foram estudados com
mais profundidade e sua base teorica foi adequadamenbelesida (KARNIK; MENDEL, 2001).

A principal definicdo aceita atualmente € a de que os corgududipo-2 sdo aqueles cujos graus de
pertinéncia séo, eles proprios, conjuntos do tipo-1. Opiodwos do tipo-2 que atendem estritamente
a definicdo apresentada sédo chamados de conjuntos gergie-@etaqueles que utilizam fungbes
de pertinéncia constantes (unitarias) sdo conhecidos conjontos intervalares do tipo-2.

Recentemente, comecaram a surgir diversas aplicacodsemto sistemas de inferéndizzzy
do tipo-2 os quais podem ser considerados evolucdes demsidtizzytradicionais, pois utilizam
conjuntos do tipo-2. Os sistemas de inferéncia do tipo-Ard@oessantes, uma vez que permitem
tratar os dois tipos de incerteza usualmente encontradoslqise trabalha com sistenfiazzy a in-
certeza presente na medicao do sinal (ruido) e a incertegarnge no nivel semantico (o significado
dos termos linguisticos pode variar de um especialistaqéra) (ZENG; LIU, 2007).

Uma area bastante comum de aplicacéo de sisteumage a classificacéo digital. Classifica-
dores digitais sédo sistemas capazes de agrupar dados de aoor algum critério de similaridade.
Quando se utilizam estes classificadores para separaesadgtuma imagem em classes de cober-
tura do solo, por exemplo, costuma-se chama-los de clashifies digitais de cobertura vegetal.

Os classificadores de cobertura vegetal sdo muito empregad@ensoriamento remoto para
monitorar a degradacédo das areas de preservacao comaoafipresingues e matas ciliares. Além
disso, € importante acompanhar o avanco da fronteira d@iieq.: plantacdo de cana-de-acucar,
Soja, trigo, arroz e milho) sobre as &reas de preservacéticuPamente, as florestas séo o ecos-
sistema terrestre mais importante pois sustentam a videéatda biodiversidade, da conservacao
da agua e do solo, entre outros. Ha estudos que mostram gee todestal cobre 30% da super-
ficie terrestre e abriga 80% da biodiversidade e mais, 25%ogalacdo mundial necessitam, em
diferentes proporcdes, dos recursos florestais para sodmem (WFC. .., 2003). Apesar da sua
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importancia, as florestas tém sido ameacadas tanto peidaaltvhumana como a agricultura, as
gueimadas, a urbanizacéo, quanto pelo mau uso dos recatsosis.

Ja existem, em uso, bons classificadores estatisticos, odviexVer (baseado no método
da méxima verossimilhanga), e os classificadfuesyconvencionais (classificadores que utilizam
conjuntos fuzzy do tipo-1), ambos com bons indices de ac@taxVeré um classificador bastante
utilizado, porém exige conhecimento de um especialista gae se possa fazer o melhor uso do
mesmo. Em contrapartida, o classificadiezzyé normalmente obtido a partir da adaptacdo de
um sistema de inferénciazzye, como tal, procura capturar o conhecimento do espeeigbst
obter conhecimento via dados de treinamento), de forma gseapser bem utilizado pelo usuario
comum, com pouca interacao deste com o sistema. Os sistermds@ncia baseados em conjuntos
do tipo-2 tém grande potencial para serem aplicados nafaagéo digital mas a maior parte das
aplicacdes do tipo-2 vem utilizando conjuntos intervaarpie sao formas bastante simplificadas
dos conjuntos gerais do tipo-2, mas apresentam, como &antagbaixo custo computacional.

Propbe-se, nesta tese, o desenvolvimento de uma nova &natraseada em conjunfogzy
gerais do tipo-2 para aplicacdo em processos de classdidagifal de dados. Para isso, foi preciso
desenvolver e formalizar um sistema de inferéricezygeral do tipo-2. O classificador proposto
serad validado em problemas de classificacdo de cobertuetalegtilizando dados provenientes
de plataformas de sensoriamento remoto. O desempenhocthesstificador sera comparado com
os de referénciaMaxVere fuzzyconvencional) utilizando ferramentas de significanciatéstica.
Convém mencionar que se pretende obter um classificad@@apliem quaisquer problemas de
classificagdo digital e, portanto, o uso de dados de sensemia remoto visa apenas a valida¢édo do
sistema, ndo estando este limitado aos problemas de dagétide cobertura vegetal. Ainda mais,
a inferéncia a ser formalizada néo se restringe a aplicapadassificacdo, podendo ser utilizada
em outras areas onde os sisterftezyvém sendo utilizados com sucesso, tais como, o controle de
plantas industriais (LEE, 1990; WAN; KAMAL, 2006; PAREEKAR, 2006) e a aproximacao de
funcdes ndo-lineares (ISHIBUCHI; YAMAMOTO; NAKASHIMA, Z16).

1.2 Objetivos

Os principais objetivos desta tese séo:

e desenvolver um sistema de inferéncia geral que trabalheoajantosguzzygerais do tipo-2;

e definir e formalizar alguns termos e, também, desenvolgariéinos para dar suporte ao
mecanismo de inferéncia associado aos conjuntz/gerais do tipo-2;
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e adaptar este mecanismo de inferéncia a classificacaoldigita
e testar o classificador produzido em diferentes problematadsificacao digital;

¢ validar o novo classificador comparando-o com classifieagloonvencionais comohax\Ver
e ofuzzytradicional, utilizando técnicas estatisticas adequadas

1.3 Contribuicbes do trabalho

A principal contribuicdo desta tese é a formalizacdo de umamemo de inferéncia para sis-
temasfuzzybaseados em conjuntos do tipo-2 denominado “sistema dé€itia escalonadaizzy
geral do tipo-2”. Para dar suporte a este mecanismo, forapoptas: uma ferramenta de visua-
lizag&o para conjuntos do tipo-2 gerais (a “mancha” de tezargeral), a translacdo de uma fatia
vertical, o supremo de um conjurftezzygeral do tipo-2, a extenséo cilindrica de uma fatia veracal
o singletondo tipo-2. Além disso, para que a inferéncia geral fosseipelssra necessario diminuir
seu custo computacional e, para isso, propds-se tambénéumea delefuzzificacdde conjuntos
gerais baseada nos centroides das fatias verti¢SISTR: Vertical Slice Centroid Type Reducjion

Também foram propostos o “método de classificacdo hierdatjeia adaptacédo da inferéncia
escalonadduzzygeral do tipo-2 aos classificadores de cobertura vegetaln@ddo de classifi-
cacao hierarquica” permite utilizar base de regras espacifom operador E seguido de OU, ou
base genérica, com operador E, onde as regras possueneisiigelevantes. A “inferéncia esca-
lonadafuzzygeral do tipo-2” opera sobre conjuntzygerais do tipo-2 e pode ser adaptada aos
classificadores de cobertura vegetal.

1.4 Organizacéao do texto

O capitulo 2 apresenta a base tedrica necessaria ao enéenaita metodologia proposta, bem
como trabalhos relacionados ao tema estudado. O capityie8emnta a proposta de formalizacéo
do sistema de inferéncia escalonddzazygeral do tipo-2. O capitulo 4 mostra o desenvolvimento
de um classificaddiuzzydo tipo-2 geral a partir da adaptacdo do mecanismo de irdfier@eral.

O capitulo 5 descreve os conjuntos de dados (estudos deqrasegrao utilizados para validar os
classificadores desenvolvidos. No capitulo 6, sdo aprdenbs resultados relativos a comparacéo
dos classificadores desenvolvidos com os classificadbae¥ere fuzzytradicional e € mostrada a
técnica estatistica utilizada para avaliar estes resgtas conclusdes e as sugestdes para trabalhos
futuros sao feitas no capitulo 7.
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2 Fundamentacéo teodrica

2.1 Introducéao

Neste capitulo, sdo apresentados conceitos importarrges pansoriamento remoto, tais como,
assinatura espectral, resolucdo espacial e classificagifad.dOs classificadores digitais sdo anali-
sados e sao vistas as principais métricas utilizadas pkdanais sistemas. Também séo apresenta-
dos os conceitos béasicos dos sistefuasye sao feitas algumas consideragfes sobre a adaptagéo da
etapa delefuzzificagdde um sistema de inferéndiazzyconvencional para que este funcione como
classificador digital. O capitulo traz ainda os conjuritzzydo tipo-2 e os sistemas de inferéncia
utilizados por alguns autores para trabalhar com essesrtosj Finalmente, sédo apresentados 0s
trabalhos relacionados a érea de classifichgZny

2.2 Sensoriamento remoto

2.2.1 Reflectancia

A reflectancia € o nome dado a relagéo entre o fluxo de enefftgtide e o fluxo de energia
incidente (e.g.: luz solar) nos alvos terrestres. O valaeflactancia depende do tipo de alvo que
esta sendo imageado, sendo diferente para cada regidosdbtresdetromagnético ou comprimento
de onda considerado. Quando se analisa um vegetal, noteese rgflectancia € dominada pela
presenca dos pigmentos das folhas (clorofila, carotendofilas e antocianina) na regido visivel
do espectro eletromagnético, em comprimentos de onda qisgernvde 0,4 a 0,um. Nota-se,
também, uma regido de transicdo, em torno dgf, 7conhecida como “borda vermelhaé&d edgé
(USTIN et al., 2004), onde a reflectancia aumenta signifiaatente e, finalmente, uma faixa do
espectro compreendida entre 1,3 a @0, onde a reflectancia € dominada pela presenca de agua,
principalmente devido a existéncia de trés picos de abspegé 1,4, 1,9 e 2/m (CENTENO,
2004).
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2.2.2 Assinatura espectral

Analisando-se a reflectancia como fungcéo do comprimentmda,@ercebeu-se que cada tipo
de alvo apresentava uma curva com formato diferente e, p@ra&zsdo, a curva foi chamada de
“assinatura espectral” do alvo (LANDGREBE, 2002). Assinasainatura espectral de um vegetal
é diferente da assinatura de um solo, por exemplo. Na figlirgp@dem ser vistas as assinaturas
espectrais para algumsxels de uma imagem de area cultivada com milho, feitas a partir de 7
bandas espectrais do satéliendsat Alguns autores questionam o termo “assinatura espegdral”
gue, como pode ser visto na figura, as curvas referentgsiasde uma mesma cultura, embora
semelhantes, ndo sao iguais.

Assinatura espectral de uma area cultivada com milho
0,7

0.4

oo b o R

Valor do contador digital (%)

01}

0 o7 1.4 21 2.8 35 4.2 49 56 B3 7 7.7 8.4 9.1 8.8 105 11.2 11.9

Comprimento de ondaufm)

Figura 2.1: Exemplo de resposta espectral de uma plantacéolldo, obtida a partir dhandsat
com 7 bandas espectrais.

2.2.3 Valores do contador digital

Os dados obtidos a partir dos satélites de sensoriamentdoeoomo oLandsat o CBERS e
o lkonos costumam ser apresentados em “valores do contador Higjted sdo nimeros inteiros
proporcionais ao valor da reflectancia dos alvos terrestregeados. Os valores do contador digital
dependem das caracteristicas do detector e da quantidaderdéa recebida e podem ser utilizados
para calcular a reflectancia, através da curva de resposeictor, do angulo de iluminacéo solar,
do angulo de visada e das diferencas nas condi¢cfes atneasf@dSTIN et al., 2004).

2.2.4 Resolucéo espacial

Aresolucédo espacial de umaimagem de satélite é a areaiadigderreno representada por um
pixel (RICHARDS; JIA, 1999). Em sensoriamento remoto, teavitio uma evolugao significativa
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na resolucéo espacial: as primeiras versdes da lséndsat nos anos 1970, adquiriam imagens
com resolucao espacial de 80m (HSIEH; LEE; CHEN, 2001), asdes mais atuais doandsat
possuem resolucdo de 30m (BARATA; PINA, 2002) e satéliteis madernos, como tkonose o
Quickbird langcados em 1999, tém resolucdo de 70cm (ROSENFELD, 20BIEH] LEE; CHEN,
2001).

2.3 Classificadores digitais

Classificadores digitais de cobertura vegetal séo sistea@azes de separar regidbes de uma
imagem em classes de cobertura do solo, ou alvos terrgstmtiido da hiptese que regides que
cobrem um mesmo alvo devem ter caracteristicas espectesipagiais similares (SCHOWEN-
GERDT, 1983; RICHARDS; JIA, 1999; MAULIK; BANDYOPADHYAY, P03). O resultado da
classificagdo € uma imagem conhecida como mapa tematico pa deaclasses que é util para
mapeamento topografico, monitoramento de producdo agyipobtecdo ambiental, entre outros
(SOLAIMAN; PIERCE; ULABY, 1999).

Existem dois tipos de classificadores digitais, 0os supenaslos e 0os nao supervisionados.
Os ultimos, também conhecidos como algoritmos de agrup@anighIR; FOLGER, 1988; PE-
DRYCZ; GOMIDE, 1998), sdo aqueles que procuram encontamcanjunto de dados, grupos
cujos elementos apresentam alguma similaridade. Exerdploassificadores ndo supervisionados
sao ok-meansoisodata(DUDA; HART; STORK, 2001) e duzzy c-meanEDRYCZ; GOMIDE,
1998). Os classificadores supervisionados, por outro E@lwaqueles que se baseiam numa pri-
meira etapa (treinamento) de onde, a partir da escolha det@ndas classes de interesse, extraem-
se informacdes para classificar, numa segunda etapiasda imagem (CENTENO, 2004). Os
dois classificadores supervisionados mais populares dassificador da distancia minima e o clas-
sificador da méxima verossimilhangdgxVen (BARATA; PINA, 2002), mas o ultimo apresenta
desempenho superior e, por isso, tem sido utilizado conevénedia para a avaliagdo de desem-
penho de novos classificadores (BARATA; PINA, 2002; ROEMERCPRZYNSKI; ORSAGH,
2001).

O MaxVer €, portanto, um método de classificacdo estatistico gesgl tjadicionalmente,
tem sido utilizado para classificpixels atribuindo cada um destes a classe mais provavel (ALI-
AKBAR; SHARIFI; MULDER, 2000).

Os classificadores supervisionados tém desempenho supesiondo supervisionados quando
as classes sao similares espectralmente (LANDGREBE, 200y isso, trabalhar-se-4, nesta tese,
exclusivamente, com classificadores supervisionados,vemgue se pretende distinguir culturas
agricolas, tais como, milho, soja e alfafa, por exemplo.
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A seguir sdo descritas, com maior profundidade, as etapareidamento e de classificacéo,
tipicas em um classificador supervisionado e, na sequé&ecéabordado o classificador da maxima
verossimilhanca.

2.3.1 Treinamento

Na fase de treinamento, extraem-se amostras das classgsrdese nas imagens de cada banda
espectral. Um aspecto importante do treinamento € que thastas amostras é fundamental para
0 processo de classificacdo. Dois critérios podem ser dstades para a escolha das amostras:
tamanho e qualidade. Do ponto de vista do tamanho, as amostoadevem ser nem muito pe-
guenas (LEE; LANDGREBE, 1993) e nem muito grandes; se forantonpequenas, ndo serao
representativas da classe e se forem muito grandes, ausgeatasco de se ter mistura de classes
(CENTENO, 2004; ZHUKOQV et al., 1999). Uma forma de aumenttrmanho das amostras e, ao
mesmo tempo, evitar a mistura de classes € tomar varias rano& pequeno tamanho. O crité-
rio da qualidade pede que as amostras sejam puras, ou sejepmpenham apenas uma classe de
cobertura vegetal (HSIEH; LEE; CHEN, 2001).

Em Landgrebe e Jimenez (1998) foi apresentado um estude eatmiimero de amostras ne-
cessarias para a classificacdo supervisionada onde selicogee, quanto maior a dimensao do
problema (neste caso, o niumero de bandas espectrais cadsisle maior deve ser o niumero de
amostras de treinamento. Segundo o0s autores, é razoagediegpe o calculo com altas dimensdes
contenha mais informacao para detectar classes com mamsfo, mas esta vantagem nao se ve-
rificara se 0 niumero de dados de treinamento ndo aumentarpi@palmente com a dimensao do
problema.

2.3.2 Classificacéo

Na fase de classificacdo, utilizando-se as informacdedaxzbtia etapa de treinamento, atribui-
se a cadixel um rétulo que o identifigue como membro de uma das classesymgéd de seus
valores do contador digital (CENTENO, 2004).

2.3.3 Validacgéo de um classificador

Um classificador digital ideal pode ser visto como sendo lagyge estima corretamente todos
os pixelsde teste. Desta forma, para avaliar a qualidade de um otaskifi qualquer, deve-se
verificar quantos pontos de teste ele é capaz de estimar eumatgrto o faz.
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O ideal seria que nenhum ponto avaliado ficasse sem rotukgmeeferivel ndo classificar a
fazé-lo com erro, desde que existam informacdes adiciquaais reclassificar tal ponto posterior-
mente.

De forma semelhante, Fahsi et al. (2000) definiram que adpd#dida classificacdo pode ser
verificada através da comparacao dos rétulos atribuidodatiss de teste com a sua verdade de
campo correspondente.

Para avaliar a qualidade de um classificador, existem dugicasbastante utilizadas: a matriz
de confuséo e a precisao, que passam a ser descritas a seguir.

e Matriz de confusao

A matriz de confuséo representa as diferencas entre a \eetdampo e o resultado do
processo de classificagdo. As linhas da matriz correspoadariasses corretas e as colunas
correspondem as classes estimadas pelo classificador N, 12004). A tabela 2.1 mostra
um exemplo de matriz de confusdo considerando 3 classd®y,msibja e alfafa, que foram
classificadas (estimadas) comdho, s/cfa ealfafa, respectivamente.

Tabela 2.1: Exemplo de matriz de confuséo.
Milho | Soja | Alfafa

Milho | 4965 | 343 70

Soja 140 | 4300| 243

Alfafa 51 225 | 247

Na primeira linha da matriz, pode-se ver que 4pdfelseram milho e foram classificados
como tal; 343 eram milho e foram classificados C(B/I-)j\a; e 70 eram milho e foram classi-
ficados comalfafa. Assim num classificador ideal a matriz de confuséa teilos todos os
elementos fora da diagonal principal.

e Precisao

A preciséo é a relacdo entre o numeropibeels corretamente classificados e o numero de
pixelsavaliados e pode ser calculada a partir da matriz de confas&mndo-se gsixelsda
diagonal principal e dividindo-se pela soma de todogirslsda matriz, conforme a equacgao
(2.1),

ondeP é a precisdoM é o numero de classes consideradds§,, i) € o numero deixels
corretamente classificados na liritena coluna, e N é o nimero total deixels
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A precisao fornece uma indicacéo da qualidade do classiicatbstrando o percentual de

pontos corretamente classificados mas nao leva em conteosgleromissao ou falsos nega-
tivos, ondepixelsque pertenciam a uma determinada classéo classificados como sendo
de outra, e os erros de incluséo ou falsos positivos, pi@désque eram de outra classe e séo
classificados com sendo de

Convém mencionar que, em sensoriamento remoto, € usuaice Kabpaque possui como
vantagem, sobre a precisao, o fato de levar em conta os eriosldséo e os erros de omis-
sdo (RICHARDS; JIA, 1999). Nesta tese foi considerada apenprecisdo devido a sua
simplicidade de calculo.

2.3.4 Classificador da Maxima Verossimilhanca

O classificador da maxima verossimilhanlygag\Ver utiliza amostras de treinamento para es-
timar seus parametros, sendo que a melhor estimativa éaaqueeimaximiza a probabilidade de se
obter as mesmas amostras que estdo sendo observadas (DBBRA; SITORK, 2001).

Suponha a existéncia dieclasses tematicas identificadas pelos rétGlos = 1---L. O rétulo
Ci pode ser visto, do ponto de vista estatistico, como “o0 evéatom objeto pertencer a classe
(KETTIG; LANDGREBE, 1976).

Quando se trabalha com imagens provenientes de multiphe®s espectrais, considera-se
um espacd’-dimensional, ond® € o numero de fontes consideradas (bandas espectraisg Nest
contexto, a variavel de entra¥a a ser classificada, passa a ser o vetor coliga[x, Xp, - - -, Xp|!
ondexy, k=1,2,---,P é uma determinada caracteristica extraida da blodeo, por exemplo, o
nivel de cinza de urpixel sob analise. Cada banda admite um conjunto de valores pa<jy tal
quexy € Q.

Sejap(X \ C) a funcédo densidade de probabilidade condicional p&améséma classe, ou seja,
a funcdo densidade de probabilidade pdrdado que a classe observad&;§DUDA; HART,
STORK, 2001). Supondo que seja possivel assumimpg¥e C;) tem densidade Gaussiana multi-
variada com médig; e matriz de covariancies;

)~ N( L _ 1 et
PX\C) % N 5) = e @2)

ondey; € a matriz de covarianciasy; | € o determinante desta matrk ¢ o vetor de entrad®, &
a dimensao do vetor de entradg;eé o vetor das médias.



24

Embora os valores populacionaise 5; ndo sejam conhecidos, estes podem ser estimados a
partir das amostras de treinamento como foi demonstradDyda, Hart e Stork (2001)

.12
Hi = ﬁkgl><k (2.3)
e
Z = % > (Xie— 1) (Xic— i) (2.4)
=1

onde[fl é a estimativa de;, zAi € a dey;, n € o niumero de amostras de treinamento considerado
para a class€; e X é o vetor de elementos da amostra

A equacdao (2.3) diz que a média populacional pode ser esdimaértir da média aritmética
das amostras de treinamento, ou seja, a média amostral, @agadeq(2.4) diz que a matriz de
covariancias estimada é a média aritmética deatrizes(Xy — ) (Xx — i)t, k=1---n.

Finalmente, a teoria da decisdo Bayesiana permite es@thel classe o vetor de entrada sera
atribuido (ZENG,; LIU, 2007; DUDA; HART; STORK, 2001; KETTIG.ANDGREBE, 1976)

SEp(X\Ci) =max (p(X\C;j)) ENTAO X éC;. (2.5)

2.4 Sistemasuzzy

2.4.1 Sistema de inferénciduzzy

O conhecimento capturado por um sistema especialista essani$e, muitas vezes, de forma
imprecisa ou incerta e € desejavel que tal sistema seja depaealizar inferéncias nao triviais a
partir destes dados imprecisos. Por isso, a teoria dosmosjuzzytem sido empregada como fer-
ramenta para o projeto de sistemas especialistas que liolana éncerteza (ABDULGHAFOUR,;
CHANDRA; ABIDI, 1993). Sabe-se que muita pesquisa tem s@itafvisando utilizar o raciocinio
aproximado e os conjuntdszzyno processo de inferéncia, dando origem aos “Sistemaseatéimf
ciafuzzy (FIS: fuzzy inference syste)fKLIR; FOLGER, 1988), cujas variaveis de entrada e saida
normalmente sdo valores néizy(nimeros reais ou inteiros). A figura 2.2 ilustra um sistema d
inferénciafuzzytipico.
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singletonde Brga?a%e Conjuntofuzzyde
entrada saida
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abrupta

Figura 2.2: Estrutura tipica de um sistema de inferéuzay

A teoria dos conjuntofuzzyeé, portanto, uma ferramenta matematica poderosa para anadel
habilidade humana de se chegar a conclusdes quando a igBmrdsponivel é imprecisa, incom-
pleta e ndo totalmente confiavel (SOLAIMAN; PIERCE; ULABYQI9).

Na teoria convencional dos conjuntos, a pertinéncia de temdeado elemento a um conjunto
€1 ou0, ouseja, ou o0 elemento pertence ao conjunto ou n&mpertNa teoria dos conjuntiuezy
trabalha-se com graus intermediarios de pertinéncia (rasmeais compreendidos entre 0,0 e 1,0),
permitindo que um elemento pertenga parcialmente a um ctmnjlbogo, um conjuntéuzzypode
ser definido como um conjunto de pares ordenados (SOLAIMAEREE; ULABY, 1999) na
forma:

A={(xHua(x)), x€ Q} (2.6)

ondeA é o conjuntdfuzzy x € um elemento deste conjunia,(x) € denominada fungéo de perti-
néncia e determina com que grau o elemarmertence ao conjuntd (ua € [0,1]) e Q é o conjunto
universo.

Uma notagdo bastante usada em conjufiagydiscretos € dada pdk = 3 Ua(x)/x onde o
somatorio € usado apenas para identificar a unido dos pamis§pcia, elemento). Esta notacdo
serd usada para descrever as fatias verticais discretseapdas neste capitulo.

Existe um tipo particular de conjunfazzy bastante utilizado em aplica¢des préticas, deno-
minado conjunto unitario ogingleton cuja funcdo de pertinéncia é definida como (DELGADO,
2002):

h sex=m

Ha(X) = { (2.7)

0 caso contrario
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ondem é um valor particular d& e h é a altura dasingleton(0 < h < 1). A figura 2.3 mostra o
singletondescrito.

X
m

Figura 2.3: Conjunto unitario osingleton

Um elemento importante que integra um sistema de inferénzige sua base de regras e esta,
por sua vez, é formada pelas regiaezy A defuzzificacdpermite transformar a saifiazzyde um
FIS numa saida escalar. Estes elementos constituintes 8¢usdo detalhados a seguir.

2.4.1.1 Regraduzzy

As regraduzzysdo muito apropriadas quando o conhecimento do dominittaediassocia-
¢cbes empiricas e experiéncias do operador humano, ou geami@seja uma representacao linguis-
tica do conhecimento adquirido (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

Em geral, as regrdsizzyassumem a forma “seantecedente entdo<consequente”, na qual
0s antecedentes e 0s consequentes sao conjurztns As regrasfuzzytém, portanto, a seguinte
forma:

R:SEx; éFLopxxeF, ---opxp €Fp ENTAOY éG (2.8)

ondek, k=1---P, e G representam termos linguisticos definidos por conjuitizeynos universos
X eY, respectivamente. Os termbBgsao 0s antecedentes da redbaé 0 consequente @p é o
operador de agregacao dos antecedentes, podendo settivor(jghou disjuntivo (OU).

Alguns sistemaguzzyaceitam regras com condic¢des irrelevantgmn(t care conditionsnos
antecedentes e/ou nos consequentes (ISHIBUCHI; YAMAMCA@4). Para estas regras, deno-
minadas regras genéricas, nem todas as variaveis disosaeaelevantes para a obtencéo da saida
inferida por aquela regra:

R:SEx; é #0pxp é #---0pXp €Fp ENTAOY éG (2.9)
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onde os simbolos # indicam a irrelevancia das variaveigspondentes. Deste modo, proposicdes
envolvendo um grande numero de variaveis podem ser sttlastpor proposi¢cdes mais simples,
sem a presenca das variaveis irrelevantes.

2.4.1.2 Base de regras

A base de regras (BR) de um sistema de inferéfuzayé o conjunto de regras que determina
como as variaveis de entrada se relacionam com a variavelide. A base de regras pode ser ser
de dois tipos (DELGADO, 2002):

e base de regras especifica (BRE): utiliza somente regrasiisge nas quais todas as variaveis
séo relevantes;

e base de regras genérica (BRG): utiliza também as regrascgmngas quais existem variaveis
irrelevantes.

2.4.1.3 Inferéncia escalonada

O método conhecido como inferéncia escalonada combina magasicdo atbmica do fato
(variavel de entrada) com a proposicao associada no aetgeedia regra (PEDRYCZ; GOMIDE,
1998; DELGADO, 2002).

A figura 2.4 apresenta um exemplo da inferéncia escalonadaupa sistemduzzycom duas
regras e dois antecedentes, onde as entradas sao corijurrpsConvém salientar que no caso
mais usual, as entradas do sistema de inferénciaisgtetongfigura 2.2) mas no exemplo consi-
derado, as entradas sao conjurftezy pois este modelo particular sera utilizado como base para
a proposicao da inferéncia escalondaezygeral do tipo-2, no capitulo 3. O esquema geral para a
inferéncia escalonada é dado pelos seguintes passos:

Passo 1Matchingdas entradas e dos antecedentes: para cada regra, compuidvel de simi-
laridade fnatching entre cada proposicdo atdmica do antecedente da regracp@si@ao
atdomica correspondente no fato (ou proposicéo de entriidafigura 2.4, por exemplqurlnl
€ omatchingda entrada\; com o antecedem@% (primeiro antecedente da primeira regra).

Passo 2Agregacdo dos Antecedentes: para cada regra, computarae deativacdo através da
operacao de:

e CONjuncao para regras com proposicdes atbmicas ligadd&s por
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e disjuncéo para regras com proposicoes atdbmicas ligadasypor
Na figura 2.4, é agregacgéo dprlnl e ur}b através daorma-tt, (operacgéo E).

Passo 3Derivacdo da conclusao individual: para cada regra, coanpeib valor inferido, baseado
no resultado da agregacao dos antecedentes e na semarnggadascolhida (e.grorma-
t (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998)) A figura 2.4 mostra que a concluséi@apegra 1 81" e para
aregra2 &% .

Passo 4Derivacédo do resultado final: computa-se o valor inferideadigunto completo de regras
através da agregacao dos valores inferidos no passo 3.seadg-na figura 2.4, que o resul-
tado final para o exemplo com dois antecedentes e duas reB(gs ue foi obtido a partir
da agregacédo d8' e B® pelanorma-s = max

O esquema de inferéncia escalonada simplifica muito a cap@oitem sistemas de inferéncia
fuzzye, por isso, a maioria das aplicacdes praticas utilizarsasizzycom este mecanismo.

Nesta tese, pretende-se partir destes conceitos basi@a farmalizacdo do esquema de in-
feréncia escalonado do tipo-2 (capitulo 3), o qual sera a thaslassificador digital do tipo-2 que
esta sendo proposto no capitulo 4.

2.4.1.4 Defuzzificacao

A defuzzificacdeé o processo que transforma a saida de um sidiezmgobtida pela agregacao
das regras ativadas no processo de inferéncia, em valosps(valores abruptos ou n&ozzy.
Existem varias técnicas diefuzzificacA@ara conjuntoguzzyconvencionais, tais como, a media
dos maximos (MOM) e o centro de area (COA) (LEE, 1990).

Classificadores digitais (se¢édo 2.3) podem ser construiticcando-se os sistemas de infe-
rénciafuzzy(secéo 2.4.1). Geralmente, tais classificadores utilizamuatosfuzzyconvencionais
ou do tipo-1. Quando se utiliza um sistema de inferéncia colassificador, a saida desejada
normalmente é um rétulo, correspondendo a uma das classeefimidas. Assim, pode ndo ser
interessante utilizar as técnicas convencionaedezzificacapara a obtencao de tais classes, uma
vez que, sendo médias ponderadas, estas técnicas tendesn elagses diferentes das desejadas.

Em funcao disto, num sistema classificador com saiddauzy a defuzzificacapassa a ser
uma tomada de deciséo, onde se atribpixel a apenas uma das classes previamente estabelecidas
(SCHIEWE, 2003; SOLAIMAN; PIERCE; ULABY, 1999).

Suponha um caso bastante particular, que sera importaamelgse estiver projetando o classi-
ficador do tipo-2 (capitulo 4), onde existdnnegras, uma para cada classe. Neste caso, um possivel
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M1 = iy, told,

H2 = Ilr%ltzllr%z

X2 y

Figura 2.4: Exemplo da inferéncia escalonada para um sadtermycom duas regras e dois ante-
cedentes.

método de decisdo considera que a classe escolbata aquela cujo valor de pertinéncia da relacao
de implicagdduzzy(regrafuzzy aplicada no pontoX,Y) seja a maxima dentre todas peegras,
ou seja,

SE U, ..o (X,Y) = MaX (He, .. xrp—ci (X,Y) ) ENTAO X €Cy (2.10)

ondeC; € o rotulo da classe escolhidaXeé o vetor de elementos de entragaé€l que se deseja
classificar).

2.4.2 Sistema de inferéncifuzzydo tipo-2

Ao contrario de um sistema de inferéncia tradicional, comugese apresentado na secéo 2.4.1,
gue utiliza conjunto$uzzyconvencionais, o0s sistemas de inferéncia do tipo-2 (TANDFOHUA,
2007) utilizam conjuntos do tipo-2 (KARNIK; MENDEL; LIANG1999). A partir deste ponto,
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0S conjuntos convencionais serao referenciados comdltjpera que se possa diferencia-los dos
tipo-2, mais complexos.

A estrutura tipica de um sistema do tipo2(FIS: type-2 fuzzy inference sysjemode ser
vista na figura 2.5. Notam-se 0s seguintes blocos funciomai§uzzificador”, responsavel por
converter a entrada abruptiép) em um conjuntduzzy a “Inferéncia”, responsavel por processar
0 conjunto de entrada, obtendo o tipo-2 de saida; a “Basegiasie que diz como a entrada se
relaciona com a saida; o “Redutor de tipo”, que transformacanjunto tipo-2 em um tipo-1 e o
“Defuzzificador”, que obtém uma saida abrupta a partir dgurda tipo-1.

Convém mencionar que, de forma semelhante a mostrada na #dyro usual é que o “Fuz-
zificador” produza unsingletonem sua saida. Na figura 2.5, porém, esta sendo considerado um
conjuntofuzzya saida do “Fuzzificador” pois este modelo servira de base@desenvolvimento
de um classificador do tipo-2 que trabalhe com entfaday

Conjunto Base de Conjunto
fuzzyde regras fuzzyde
entrada saida

\ l /
\ /

Entrada - : Redut
abrupta > FuzzmcadorJ—) Inferéncia ——L—> dg t}Jpgr

Conjunto
fuzzydo — — —)
tipo-1
Y
Saida -
abrupta <«—Defuzzificadofr

Figura 2.5: Estrutura tipica de um sistema de inferéfuzaydo tipo-2.

Admita que estel2 FIStenhap variaveis de entradg € Xi, xo € Xp, ---, Xp € Xp, € uma
variavel de saidg € Y. Suponha que sua base de regras seja compostaatgas, cujd-ésima
regra seja dada pela equacao (2.11)

R :SEx  éF ExxéF) E--- Exp éF), ENTAOy &G, (2.11)
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ondeF], F} --- F} s&o os antecedentes desta regl € o consequente. @ colocado sobre os
nomes dos conjuntos é a simbologia convencionada paraiglie estes sédo do tipo-2.

A seguir sdo apresentadas as seguintes definicbes quaauaitompreensao da inferéncia do
tipo-2: conjunto do tipo-2, fatia vertical e funcao de pe&ticia principal.

2.4.3 Conjuntofuzzydo tipo-2

Os conjuntos do tipo-2 foram apresentados pela primeirgpeezZZadeh (1975) como uma
evolucao da sua teoria dos conjunfagzy Posteriormente, tais conjuntos foram estudados com
mais profundidade, e sua base tedrica foi adequadameabekstida (KARNIK; MENDEL, 2001).

A principal definicdo aceita atualmente é a de que os corgutadipo-2 sdo aqueles cujos graus de
pertinéncia sado, eles préprios, conjuntos do tipo-1. Fommate, um conjunto do tipo-2, denotado
por A, pode ser definido no univerdocomo

A:/xex ueJx/JA(x,u)/(x,u), (2.12)

ondeJy C [0,1] é o conjunto dos graus de pertinéncia primariax@eX, comu € Jy, Vx € X, e
Hz(x,u) € a fungdo de pertinéncia do tipo-2 (MENDEL; JOHN, 2002; CH&MNI., 2006). Como
se esté considerando o caso mais geral, onde o conjuntoi@wmnitiliza-se o simbolg | para
denotar a unido de todos re u admissiveis. Se o conjunto fosse discreto, substituia-ge- por
5 3 (MENDEL; JOHN, 2002).

Diferentemente dos conjuntos do tipo-1, onde a pertinénaia numero real no interval6 1];
nos tipo-2, a pertinéncia é um conjunto do tipo-1. Tambémzguk os do tipo-2 possuem duas
pertinéncias, a priméaria e a secundaria, e, portanto, agzatde tais conjuntos é tridimensional, ou
seja, suas funcdes de pertinéncia séo definiddsSh@PAREEK; KAR, 2006; JOHN; MENDEL;
CARTER, 2006) dificultando, sobremaneira, o esboco, o n&aeso entendimento destes (MEN-
DEL; JOHN, 2002). Em suma, um conjurfitzzydo tipo-2 possui um grau de liberdade a mais do
que o do tipo-1 (a terceira dimenséao) e, portanto, tem o piigmara carregar mais informagéao do
que o conjuntduzzytradicional (KARNIK; MENDEL; LIANG, 1999).

Atualmente ha duas linhas principais de pesquisa envotvemigjuntos do tipo-2: 0s conjuntos
intervalares (MENDEL, 2000) e os conjuntos gerais (COUPDANOHN, 2007b; LUCAS; CEN-
TENO; DELGADO, 2007). Os gerais sdo aqueles que seguerntaestite a definicdo apresentada
acima, ndo se impondo nenhuma restricdo na construgasdm®mmuntos. Os intervalares séo sim-
plificac6es dos gerais, onde se admite que as fungfes deépeii secundaria sdo constantes e
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iguais a um. Tais simplificacdes reduzem significativamerdasto computacional das operacfes
envolvendo conjuntos do tipo-2 e permitiram, ao longo dasan surgimento de uma séria de apli-
cacdes envolvendo conjuntos do tipo-2 (LIANG; MENDEL, 2802000b; KARNIK; MENDEL,;
LIANG, 1998).

2.4.4 Fatia vertical

De acordo com John, Mendel e Carter (2006), um conjunto @eZipode ser seccionado por
planos, conhecidos como fatias verticais, que passam goixta X. Se o conjunto for continuo,
0 numero de planos a serem considerados depende do grawtizbgao desejado, ja que seria
invidvel computacionalmente trabalhar com infinitas fatia

Quando se toma um valor particubdre X, a equacgédo (2.12) pode ser reescrita como

/ Ha(X=X.U)/(x=X,U)
xeX Jued,

=/ ux(X,u)/ (X, u). (2.13)
0 que produz
Jy o/ = [ ey, (2.14)
onde
Ui (x =X, u) = px(X) = /UGJ fy (U)/u (2.15)

é a fatia vertical dguz(x,u) emx = x' (JOHN; MENDEL; CARTER, 2006; TAHAYORI; TET-
TAMANZI; ANTONI, 2006), Jy C [0,1] € o conjunto dos graus de pertinéncia primariade
fy(u), 0< fy(u) <1, é uma funcad do grau de pertinéncia primaniaque identifica os graus de
pertinéncia secundaria eteemA (MENDEL; JOHN, 2002).

Um conjunto do tipo-2 pode ser reconstruido a partir de satesfverticais por meio da unido
destas, conforme mostra a equacao (2.16) (MENDEL; JOHN2)200

A= [ Ha0o/x= /X N /u |, KW/ (2.16)
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o que implica que, para casta@m particularX'), podem ser associados muitos graus de pertinéncia
primariaus, Uy, Us, ---, Un,, Ondenp é a cardinalidade do suporte fdg(x); contudo, a cada grau
primario, pode-se associar apenas um grau secundario fy(up), ax = fy(up), ag = fy(us) ---

Ay, = fX’(unA)-

2.4.5 Funcao de pertinéncia principal

Aqueles graus de pertinéncia primaria, cujos graus sec@sdséo iguais a um, recebem o
nome especial de “graus principais” e, no caso particuldeppara cada;, houver apenas um
grau principal, tem-se a “funcdo de pertinéncia princigMF: Principal Membership Functign
(LIANG; MENDEL, 2001; KARNIK; MENDEL, 2001), que é um conjto do tipo-1 dado pela
equacao (2.17).

u x| fx(uy=1
“Aprinc =Ha= { " - (217)
0 caso contrario

Considere o conjunto discrefg, =

(1/040,8/0,25+0,6/0,5+0,4/0,75+0,2/1) /1 +
(1/0,5)/1,5+
(0,2/0+0,4/0,25+0,6/0,5+0,8/0,75+1/1)/2+
(1/0,5)/2,5+
(1/040,7/0,25+0,5/0,5+0,3/0,75+0,1/1)/3

que esta definido no univer¥o= {1, 1,5, 2, 2,5, 3}, conforme apresentado na figura 2.6.

Nafigura 2.7, o mesmo conjunto foi desenhado de maneiradigeinte diferente, rotacionando-
se 0 eixo de coordenadas, de forma que o desenho fique comoxxplamo papel e que o terceiro
eixo (f(u)) seja representado saindo do papel. Esta forma diferense diesenhar o conjunto
do tipo-2 foi utilizada para que figue semelhante ao GEFOW,sgua apresentado oportunamente
(secéo 3.2).

No grafico da figura 2.7 a intensidade dos niveis de cinzasepta o grau de pertinéncia
secundaria (niveis mais escuros representam pertinéemiadaria maior). Pode-se ver gl é
composto de cinco fatias verticais, definidas no planof (u), pz(x) =3 fx (u)/u:

Mzi(1)=1/0+0,8/0,25+0,6/0,5+0,4/0,75+0,2/1,0,
Mz(1,5) =1,0/0,5,
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Figura 2.6: Um conjuntéuzzydiscreto do tipo-2.

0,75+
0,50

0,25+

Figura 2.7: Um conjuntfuzzydiscreto do tipo-2 rotacionado.
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115(2) = 0,2/0,0+0,4/0,25+0,6/0,5+0,8/0,75+1,0/1,0,
15(2,5)=1,0/0,5e
15(3) = 1,0/0+0,7/0,25+0,5/0,5+0,3/0,75+0,1/1,0.

Neste caso, a PMF d& é o conjunto do tipo-1, definido no plamo< u, A = Su/x =0/1+
0,5/1,5+1/2+0,5/2,5+0/3, correspondendo aos pontos mais escuros ondg ens= 1.

2.4.6 OperacOes sobre conjuntos do tipo-2

Considere dois conjuntdsizzydo tipo-2,A e B, ambos definidos no universt. Operacées
sobre estes conjuntos séo facilmente calculadas utilizaadsuas fatias verticajs;(x) e pg(X)
respectivamente, que sdo muito praticas do ponto de vistamlamentacdo (MENDEL; JOHN,
2002; INNOCENT; JOHN, 2002).

Sejapiz(x) e Hg(x) representadas, para cad@omopz(X) = [, fx(u)/ue pg(x) = [, Ox(W)/w,
ondeu, w € Jx C [0 1] s&o os graus de pertinéncia primariosideB, e fx(u) e gx(w) séo os graus
de pertinéncia secundarios dee B, respectivamente. De acordo com Karnik e Mendel (2001),
€ possivel definir algumas operacdes binarias sobre estgmtus do tipo-2, como a unido e a
intersecao, apresentadas a seguir.

2.4.6.1 Uniédo de dois conjuntofuzzydo tipo-2

A uni&o de dois conjuntosizzydo tipo-2A e B é um novo conjunto do tipo-2U B que pode
ser representado como

AUB = /xex Uz (X) /%, (2.18)

ondepz z(X) € uma fatia vertical dA U B definida em um valor particulare X. Como proposto
por Karnik e Mendel (2001), a fatia verticak z(x) pode ser obtida pela uniéo de todas as fatias
verticais, Uz (X) e Ug(Xx), definidas no mesmoe X, como mostrado pela equagéo (2.19):

Mz g (X) = Hx(X) U Mg (X)
_//fX % Ge(W) /UV W, (2.19)
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ondell € o operadojoin, x € umanorma-te Vv é anorma-s maXKLEMENT; MESIAR; PAP,
2000). Nesta tese adota-senin (A) comonorma-t

Combinando as equacfes 2.18 e 2.19 pode-se obter a equa@o e é a expressao final
para se calcular a unido de dois conjurftezydo tipo-2,A e B, a partir de suas fatias verticaig
e uz (LUCAS; CENTENO; DELGADO, 2007).

AUI§:/Xex/u/wfx(u)Agx(w)/uvw/x. (2.20)

Aspectos computacionais relacionados ao célculo da umivem a discretizagdo dos con-
juntosfuzzycontinuos do tipo-2. Logo, para cagai = 1---N, combina-se cadag, k= 1---np,
com cadawj, j = 1---ng, através do operadonax ondeN € a cardinalidade d¥, ny e ng sdo
a cardinalidade do suporte @& (x;) e pg(x), respectivamente. Adicionalmente, cafjauy) €
combinado com cadg(w;) atraves do operadonin.

Como discutido por Karnik e Mendel (2001), se mais de um ¢alde uy V wj produzir o
mesmo pontduy Vv wj)*, utiliza-se aquele que tiver o maior grau de pertinénciarsedrial fx (uy) A
Ox (Wj ) Imax/ (U V W)™

2.4.6.2 Intersecdo de dois conjuntofsizzydo tipo-2

De maneira semelhante ao que foi feito com a unido, podebsgitir o operadojoin LI ha
equacéao (2.19) pelo operadmeetr1 (KARNIK; MENDEL, 2001), obtendo-se a equagéao (2.21)
que permite calcular a intersecéo de dois conjufutesydo tipo-2

Améz/Xex/u/wfx(u)*gx(w)/u*w/x. (2.21)

ou seja

Aﬂéz/Xex/u/wfx(u)Agx(w)/uAW/x. (2.22)

ja que anorma-tutilizada é omin.

Da mesma forma que na unido, se mais de um calculadev; resultar no mesmo ponto
(uc Awj)*, toma-se aquele que tiver o maior grau de pertinéncia.
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2.4.6.3 Reducéo de tipo

Na sec¢ao 2.4.1.4 foi apresentaddeduzzificacda@e um conjuntduzzydo tipo-1 que permite
obter um valor naduzzya partir do conjunto tipo-1. Pode-se dizer quiefuzzificagdoeduz o tipo
do conjunto, transformando o tipo-1 em um namero real (@)po-

Em conjuntos do tipo-2 0 mesmo também se aplica, ou sejaséebeeduzir tais conjuntos de
tipo-2 paratipo-1 e de tipo-1 para tipo-0, se for necess&ate comentar que toda reducéo, embora
muitas vezes seja uma operacdo necessaria defyzzificacap representa perda de informacao.

Karnik, Mendel e Liang (1999) apresentaram a técnica trawkd para reduzir um conjunto
fuzzydo tipo-2 que foi denominada “Reducéo de Tipo Baseada nadidat (CTR: Centroid Type
Reductioi.

A CTR é obtida através do calculo do centréide de um conjuattpb-2, o que leva a um
conjunto do tipo-1 chamado “conjunto do tipo reduzido”,, icecentréide de um conjunto do tipo-2
€ um do tipo-1.

SejaB um conjuntofuzzydo tipo-2 eV, = {6/ui},i = 1---d, uma fatia vertical dé3, em
X =Xj € X, onded € o nimero total de elementos de cada j = 1---N. Considere toda possivel
combinagadJy = {u,---,u$}, k=1,---,dV, onde se toma exatamente um elemarftde cada
Vy;- Tal combinacao pode ser vista como sendo a funcao de pesignée um conjunto do tipo-
1 B, denominado conjunto embutido, que tem o mesmo dominiB,d= o centréide dado por

N youk

Co, = ht i

Portanto, o conjunto do tipo reduzido, que representa adidetdeB, € um conjunto do tipo-1
Cs= {%/CB{(}’ comk = 1---dV, cujo suporte é dado pelos centréid@é de todos os conjuntos
embutidosB,. Considerando a combinac&y = {6", e Gﬁ}, onde se toma exatamente um ele-
mento6X de cadav;, os graus de pertinéncia @g s&o calculados comg, = {65 t 65t --t 6},
ondet € umanorma-t Se mais de uma combinagéo resultar no mesmo p(@gzko*, utiliza-se
aquele que tiver maior grau de pertinéncia. Isto pode séicagto através dos valores em negrito
na equacao 2.23.

Para um exemplo do célculo da CTR considere o conjunto deltiiscreto
Bp = (0,8/0,25+0,6/0,5)/1+ (0,8/0,5+0,6/0,75)/2+ (0,2/0+0,4/0,2) /3

gue tem trés fatias verticais definidas e&m= 1, xo = 2 e x3 = 3. Pode-se construir oito con-
juntos embutidos do tipo-1B] = 0,25/1+0,5/2+0/3, B, = 0,25/1+0,5/2+0,2/3, B; =
0,25/1+0,75/2+0/3,B, =0,25/1+0,75/2+0,2/3,B: =0,5/1+0,5/2+0/3,B; =0,5/1+
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0,5/2+0,2/3,B,=0,5/1+0,75/2+0/3 eB; = 0,5/1+0,75/2+0,2/3, cujos centrdides séo,
respectivamente,

1x0,254+2x050+3x0.0
Co — ’ ) '~ —1.6667
By 0,25+ 0,50+ 0,0 ’ ’
1x0,25+2x0,50+3x%0,2
Co = ’ ’ 2 —1.947
B 0,25+ 0,50+ 0,2 9474

1% 0,25+2x 0,75+3x 0,0

Cr/ = =1,750
B3 0,25+0,75+0,0 , 7500
1x0,254+2x0,75+3x 0,2
C/: ’ ! ’ :1958
Ba 0,25+0,75+0,2 9583

1x 0,50+ 2 x 0,50+ 3 x 0,0
Cri = = 1,500
Bs 0,50+ 0,50+ 0,0 5000

1x0,50+2x0,50+3x0,2

By = 0,50+ 0,50+ 0,2 =1,7500
1x0,504+2%x0,754+3x0.0

Co — ’ ) '~ —1.600

B 0,50+ 0,75+0,0 6000

1x 0,50+ 2% 0,75+3x 0,2
= —1.7931
Ce, 0,50+ 0,75+0,2 , 793

O conjunto do tipo reduzido €, portanto,

Cs=0,810,8A0,2/1,6667-+0,8A0,8A0,4/1,9474+
0,8A0,6A0,2/1,7500+0,8A0,60,4/1,9583+
0,610,8A0,2/1,5000+ 0,6 0,80,4/1, 7500+

0,60,60,2/1,6000+0,6A0,6A0,4/1,7931

Cs =0,2/1,6667-+0,4/1,9474+0,2/1,7500+ 0,4/1, 9583+ (2.23)
0,2/1,5000+ 0,4/1, 7500+ 0,2/1,6000+ 0,4/1, 7931

Cs =0,2/1,6667+0,4/1,9474+0,4/1,9583+0,2/1,5000+
0,4/1,7500+0,2/1,6000+ 0,4/1,7931

2.5 Trabalhos relacionados

Em Solaiman, Pierce e Ulaby (1999) foi proposto um classificale cobertura vegetal que
utiliza a inferénciduzzydo tipo-1 e que gera, além dos mapas tematicos, mapas denganfipie
permitem avaliar a qualidade da classificacao efetuada.

Em Ishibuchi, Nakashima e Murata (1999) foi feito um estuolore 0 desempenho de classi-
ficadoreduzzycujas regras foram obtidas utilizando-se algoritmos gere{AG). Neste trabalho,
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cada regra da base de regras foi vista como sendo um indigdAG e, portanto, tinha um valor
defitnessassociado. O autor comenta que a implementacéo do sistarsargrles porque as fun-
¢cOes de pertinéncia eram fixas mas, apesar disto, o deseonpietidho foi comparavel ao de outros
métodos de classificagdo como técnicas de aprendizado dema&yedes neurais.

Ishibuchi e Yamamoto (2004) trabalharam com classificaddeetipo-1 mas utilizaram regras
um pouco diferentes das apresentadas na equacdao 2.4réskeatando peso a estas (numero real
no intervalo[0 1]). Tais regras foram obtidas a partir dos dados de treinaneeiaindo um conjunto
de regras e, a partir deste, foram selecionadas algumasgrapor a base de regras. Diversas téc-
nicas foram testadas para fazer a selecéo das regras magradumsiu melhores resultados utilizou
algoritmos genéticos. Uma caracteristica interessaistesgmas € que estas possuiam antecedentes
irrelevantes@on’t care). A classificacao foi realizada de maneira semelhante aatzsha equacao
2.10, técnica referida pelo autor corsingle winner-based methd@WM) (método baseado num
anico vencedor). Foram utilizados quatro conjuntos de sladovenientes de uma base de dados
conhecida (UCI ML) para testar o classificador.

Ishibuchi e Yamamoto (2005) comentam que, em geral, assegii&zadas pelos classifica-
doresfuzzyséao de trés tipos: 1) regras com um Unico consequente e s@mM)aedm um Unico
conseqguente e com peso e 3) com multiplos consequentes. tijo @am questdo foram utiliza-
das as regras do segundo tipo (um Unico consequente comepsnye uma comparagao ente o
método de um Unico vencedor (SWM) com o “método do voto pauier(WVM: weighted vote
method. No voto ponderado, somam-se as contribuicbes de cada ca@gyr consequente seja 0
mesmo, admitindo-se que exista mais de uma regra com o mesmequente (rétulo represen-
tando uma determinada classe). Vence a classe cuja sonars@jar dentre todas as somatorias
de todas as classes.

Também é possivel construir classificadores que utilizanjuotos do tipo-2 (se¢édo 2.4.2).
Ocorre que os classificadores do tipo-2 costumam utilizajucdos intervalares devido ao seu custo
computacional menor do que o apresentado pelo conjuntasgkertipo-2. Liang e Mendel (2001),
por exemplo, construiram um classificador do tipo-2 pafegdde video MPEG que possui uma
base de regras semelhante a utilizada por classificadorsodd, mas os antecedentes séo con-
juntos do tipo-2 ao invés de conjuntiuzyconvencionais. Os conjuntos T2 sdo intervalares com
funcdo de pertinéncia priméria Gaussiana com incertezaguane no desvio-padrao. Os autores
concluiram que os classificadores T2 eram substancialnmeiteres do que os seus equivalentes
do tipo-1 em termos de robustez e taxa de erros de classdicaca

Coupland e John (2007a) utilizaram geometria computatara propor uma nova represen-
tacdo dos conjuntdsizzydo tipo-1 e do tipo-2. Também propuseram novos algoritmoe yarias
operacdes sobre estes conjuntos, incluindo a defuzziiackggiconjuntos do tipo-1 e dos conjuntos
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intervalares do tipo-2.

Como exemplo de classificador do tipo-2 geral pode-se ciigzhiell (2005) que introduziu
uma medida de similaridade entre dois conjufitagydo tipo-2 e que € calculada a partir da média
ponderada das similaridades entre as funcdes de peranémdtutidas de cada conjunto (tais fun-
¢cOes sdo obtidas através da amostragem dos conjuntos ébdipgontos especificos). Com esta
nova medida mostrou-se que conjuntos do tipo-2 fornecemlimgaagem natural para formular
problemas de classificacdo e, a partir disso, construiurselassificador que compara, através da
nova medida, um padrao desconhecido com um conjunto deipagpconhecidos, obtidos através
de amostras de treinamento. A comparacao que produzir a siaidaridade define a classe do
padrdo desconhecido.

Zeng e Liu (2007) fizeram um estudo do estado da arte do recioméieto de padrdes utilizando
conjuntosfuzzydo tipo-2. Neste estudo os autores citam, entre outrosabsltros de Liang e
Mendel (2001) e Mitchell (2005) e afirmam que a incerteza @stigr presente na medicdo do sinal
(e.g.: ruido) ou no nivel semantico, devido a diferencassigrsficados dos termos linguisticos,
que pode variar de especialista para a especialista. Nestexto os conjuntos T2 sdo bastante
Uteis pois permitem modelar as duas formas de incertezardAgens hibridas, que empregam o0s
sistemaduzzye a estatistica, também sdo mencionadas.

2.6 Conclusao

Neste capitulo, foram vistos varios termos relacionades oosensoriamento remoto, tais
como, reflectancia, assinatura espectral, valores do danthgital e resolucdo espacial. Tam-
bém foram estudados os classificadores digitais supemaidas e as métricas que permitem fazer
a validagéo deles. Foram apresentados os sistemas denaiédr&zydo tipo-1 e do tipo-2 e defi-
nicdes importantes para o entendimento dos ultimos: ctoguio tipo-2, fatias verticais e funcao
de pertinéncia principal. Finalmente, foi comentada aipdgtade de se construir classificadores
fuzzyutilizando conjuntos do tipo-2 (T2). Vale destacar que aguwaos do tipo-2 tém natureza
tridimensional, enquanto que os do tipo-1 séo bidimensgooa seja, 0s primeiros possuem um
grau de liberdade a mais do que os ultimos e podem, portartegar mais informacao. Da analise
dos trabalhos relacionados citados anteriormente, ceselgue a dimensao adicional permite que
0s sistemas do tipo-2 obtenham precisdes maiores do qué@dasgtelos sistemas que utilizam ex-
clusivamente conjuntdsizzyconvencionais (T1). Além disso, 0s conjuntos T2 admiterarieza
nos termos linguisticos, ou seja, pode-se trabalhar coetigigtas com opinides diferentes (o T2
permite a caracterizacao desta incerteza) enquanto quk eeftrabalharem com pertinéncias no
intervalo[O 1], n&o admitem situacdes de incerteza como estas.
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3 Proposta de Formalizacao do Sistema de
Inferéncia Escalonada Fuzzy Geral do
Tipo-2

3.1 Introducao

Quando se propbe a trabalhar com conjuntos gerais do tipor2utor precisa lidar com uma
série de questdes em aberto, tais como: a simplificacdo dmatgoperacdes existentes (edg-
fuzzificacad a proposicdo de operacdes (e.g. supremo de conjuntoegeraénsao cilindrica de
fatia vertical) e a definicdo de um mecanismo de inferéncsaaado.

A principal contribuicdo desta tese é a formalizagdo de umamemo de inferéncia para sis-
temasfuzzybaseados em conjuntos do tipo-2 denominado “sistema dé€idia escalonadaizzy
geral do tipo-2”. Para dar suporte a este mecanismo, forapoptas: uma ferramenta de visua-
lizag&o para conjuntos do tipo-2 gerais (a “mancha” de tezargeral), a translacdo de uma fatia
vertical, o supremo de um conjuntiozzygeral do tipo-2, a extensao cilindrica de uma fatia verti-
cal e osingletondo tipo-2. Além disso, para que a inferéncia geral fosseipelssra necessario
diminuir seu custo computacional e, para isso, propésrmbédm uma técnica diéefuzzificacaaoe
conjuntos gerais baseada nos centrdides das fatias \®rtica

3.2 “Mancha” de Incerteza Geral

Conforme ja destacado, é dificil entender e visualizar unjuco do tipo-2 devido a sua na-
tureza tridimensional. Entdo, para tornar mais facil o miteento deste tipo de conjunto, esta
tese propde que se projete o tipo-2 no plano, substituinéocaita dimensao por tons de cinza,
que fornecem uma indicacgao visual sobre os graus de pearigngéecundaria (LUCAS; CENTENO;
DELGADO, 2007).

O desenho foi denominado “Mancha” de Incerteza Geral ou GEF&eneral Footprint of
Uncertainty e pode ser considerado uma extensédo do FRidtprint Of Uncertainty, bastante
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conhecido e utilizado por autores que trabalham com coogtiinzzydo tipo-2 (MENDEL; JOHN,
2002; KARNIK; MENDEL; LIANG, 1999; KARNIK; MENDEL, 2001). N FOU trabalha-se ape-
nas com duas cores, preto e branco, o que nao permite identisigraus de pertinéncia secundaria
mas, apenas, os limites do conjunto. O FOU é bastante Utibejortos intervalares onde a perti-
néncia secundaria é sempre unitaria. No caso dos conjuettais go FOU pode ser visto como uma
projecédo do GEFOU sobre o plarx u.

A figura 3.1 mostra 0 GEFOU de um conjunto continuo do tipoguearda semelhancas com
o conjunto discretdp (e.g.: ambos tém PMF’s triangulares) apresentado na figuifa Regides
mais escuras representam valores de pertinéncias se@asmais altos, areas brancas representam
graus secundarios nulos e a fina linha preta representa a fN¢a¢ de pertinéncia principal).
Pode-se verificar que o conjunto tipo-2 mostrado tem uma Ridigular e graus secundarios que
sdo maximos sobre a PMF, mas diminuem linearmente (ao loagoeadas verticais paralelas ao
eixo u) conforme se afasta da PMF.

f 3

107

u PMF
%

/

Y

0,5+

0 1y . . . P x

1 1,5 2 2,5 3

Figura 3.1: GEFOU de um conjuntozzygeral do tipo-2 com PMF triangular.

A equacéo (2.20) mostrou como calcular a unido de dois cz:mg'u‘iuzzygerais do tipo-ZZ&
e B. Suponha os seguintes conjuntos gefaisom HEprine = e%;l e B com M8 e = e%ztl.
A “mancha” de incerteza geral (GEFOU) permite visualizardoss conjuntos e a unidduU B,
conforme se vé na figura 3.2 (a PMF Gaussiana pode ser idadéfjgela linha fina no centro de

cada “mancha” de incerteza).

A intersecao de dois conjuntbszzygerais do tipo-2 foi definida na equacao (2.22). Utilizando-
se 0s mesmos conjuntos gerAis B apresentados no exemplo da uni&o, pode-se obter a “mancha”

lvale destacar que o GEFOU, apesar de representar conjunttisuns do tipo-2, é uma imagem e, portanto, é
desenhado com niveis discretos. No exemplo da figura, fotiizmados 256 elementos € X, 256 graus de pertinéncia
primériauy e 256 graus secundariéguy).
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> > >
X X X

a) b) c)

Figura 3.2: Uni&o de dois conjuntiszzygerais do tipo-2. GEFOU de: &) b) B; c) AUB.

de incerteza geral para a intersecdo. As figuras 3.3(a) l8)3Btram 0 GEFOU dé e B, respec-
tivamente e a figura 3.3(c) mostra 0 GEFOU da interségas.

u w uxw

a) b) c)

Figura 3.3: Intersecdo de dois conjunfoszygerais do tipo-2. GEFOU de: &) b) B; c) ANB.

3.3 Singletondo tipo-2

Nesta tese define-se wsimgletondo tipo-2B como (LUCAS; CENTENO; DELGADO, 2008b))

é:/xex [ Hgc)/ (=X, u=1) = 1/1/¥. (3.1)

onde J/1/X significa que o grau de pertinéncia primario € 1 e que o graunséeio também é 1
emx=X.

Um singletondo tipo-2 definido enx = X' é portanto um ponto no espaco cujas coordenadas
sdox =X, u=1epu(xu) = 1. A figura 3.4(a) mostra singletondo tipo-2 discutido até agora
(desenhado em trés dimensdes) e a figura 3.4(b) mostra o GE&@d$pondente dessengleton
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E facil verificar que o GEFOU simplificou o desenho singletonao trocar seu terceiro eixo ,
U (x,u) =1, por um ponto preto, o que significa que o grau secundarideéédcordo com a definicao
do GEFOU (ver segéo 3.2).

1 @
H(x,u) X
(a) Singletordo tipo-2 (b) GEFOU corres-
pondente

Figura 3.4: Unsingletondo tipo-2 definido enx = X.

3.4 Translacao de fatia vertical

Uma fatia verticaluz(x1), definida emx; € X, pode ser transladada para uma nova posi¢éo
X2 € X, simplesmente movendo-se a fatia para a nova posi¢ao, roomfimostra a equacao (3.2)
(LUCAS; CENTENO; DELGADO, 2007).

translex | p3(0a) | = [ / fxl<u>/u] o= [ fa(w/ue (3.2)

1 Eq

3.5 Supremo de um conjuntduzzygeral do tipo-2

O supremo de um conjuntd, do tipo-2, denotado pczrup[A}, € uma fatia vertical definida
emx = X e pode ser calculado aplicando-se a opergmiio(secdo 2.4.6.1) unarld ,.x sobre as
fatias verticais que compdem o conjunigs(X1) - - - Uz (Xn)), conforme a equacgéo (3.3) (LUCAS;
CENTENO; DELGADO, 2007).

Sup[A] = [Uyex Mz(X)] /X =
= {--{transly_y [ Ha(x1) | U---Utransly_x [ Hz(Xn) |} (3.3)

ou seja
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sup[A] :/u § fxl(u)/u/%u-.-u/ f (U) /U/X. (3.4)

1 ue XN

3.6 Extensao cilindrica de uma fatia vertical

Uma fatia verticaluz (x1) definida, por exemplo, emy = 0, pode ser estendida cilindricamente
ao longo do eixox através da copia dgz(x1) ao longo deste eixo, como definido pela equagéo
(3.5).

eyl wex [ Hx(X1) ] = /X N [ /u |, fu( /u] /x (3.5)

A figura 3.5(a) mostra a “mancha” de incerteza de um conjunttpb-2 A e a figura 3.5(b)
mostra a “mancha” de incerteza do supremo deste conjuntalrkénte, em 3.5(c), pode-se ver a
“mancha” do supremo estendido cilindricamente ao longaxime

u u u
'y 4 Y

us-- US—- us =

>4
)
Il
S
>
4

a) b) c)

Figura 3.5: GEFOU de: a) Conjunto do tipo22 b) Supremosup[A}; c) Extenséo cilindrica
Cylxex [Ha(X1 = 0)].

3.7 Reducao de tipo baseada no centrdide das fatias vertisai

Muitas vezes é necessadefuzzificaum conjuntduzzy seja este do tipo-1 ou do tipo-2. Neste
altimo caso, é bastante conhecida a técnica proposta paté¥ldraseada no calculo dos centréides
dos conjuntos embutidos (CTR) (KARNIK; MENDEL,; LIANG, 1999escrita em detalhes na
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secao 2.4.6.3. Ocorre que esta técnica, apesar de foresoéiados exatos, consome muito tempo
e é, por isso, de pouco uso em sistemas praticos (LUCAS; CERTBDELGADO, 2007).

Nos ultimos tempos, vém sendo propostas simplificacbesaoepso delefuzzificacd¢COU-
PLAND; JOHN, 2006; MENDEL, 2000) que produzem resultado®aimados mas, em contra-
partida, ttm como vantagem a rapidez do célculo. Nesta &mseém € proposta uma técnica,
denominada de “Reducéo de tipo baseada no centroide dasVatticais” YSCTR: Vertical Slice
Centroid Type Reductignonde se calculam apenas os centroides das fatias verfigaide um
conjunto geral do tipo-2H). Estes centroides s&o, entéo, reinterpretados como ssnufertinén-
cias de um conjunto do tipo-1 composto pelos elemextoX. Portanto, o conjunto do tipods,
proveniente da reducao de tipo do conjunto do tifi§)-Bode ser obtido por

fue.]xu fX( )
Cs = / Cifx= R Jued = X (3.6)

Para que fique clara a diferenca entre a VSCTR, que esta serplusfa nesta tese, e a CTR,
proposta por Karnik, Mendel e Liang (1999), considere umuan fuzzydo tipo-2 que possua trés
fatias verticais definidas eri, X, € x3. Admita que parx; se tenham duas pertinéncias primarias
U € Uz, paraxe, uma pertinéncia primariag e, finalmente, paras, novamente duas pertinéncias
primariasu; e up, conforme mostrado na figura 3.6 (0 eixo de pertinéncia sEoimu ndo esta
representado na figura).

u
us ’””Tf ,,,,,,,,, .j ,,,,,,,,,, i ,,,,,,,,,
W e
se e
| X

X‘]_ Xé X‘3
Figura 3.6: Conjuntéuzzydo tipo-2.

Para se obter a CTR, deve-se calcular os centréides doshtosembutidos, e estes ultimos
sao construidos tomando-se um unico ponto em cada fatiaalggecéo 2.4.6.3). Na figura 3.7
nota-se que, para o exemplo considerado, foi possivelraimgtiatro conjuntos embutidos (em
linhas grossas tracejadasyi, que passa pelas coordenades ui), (X2, Uz), (X3, U1); €, que

passa pofxi, Ui), (X2, Uz), (X3, Uz); €3, POr (X1, Uz), (X2, Uz), (X3, U1) €€4, POI (X1, Uz), (X2, U3),
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(X3, Uz). O centréide de é ¢y, 0 deey €y, dees € c3 e deey écy. O conjunto reduzido sera
formado por estes centroides e suas pertinéncias secasmdariespondentes, ou seja, este conjunto
é representado no plano u e, portanto, ndo péde ser representado na figura, que mpstrasao

planox x u.
u
S ...} R R
! (Pl NN |
| /’1' AN \s 1
4 v | \ ~
U ! @--trtn - -
2 ’ /': ! :\\ ’
4 | | \
le Lo .
U @t
1 X
X1 C X2 C X3
C1
C4

Figura 3.7: Exemplo de obtencédo da CTR.

Na VSCTR calculam-se os centréides das fatias verticampauoostrado na figura 3.8, ondg
€ o0 centroide da primeira fatieg € o centroide da segund&£€é o da terceira. O conjunto reduzido
para a VSCTR é definido no plamo< u e péde ser representado na figura (linha grossa cheia).

u
Uz =Co
Up --- ‘
C1=0C3 ‘
Ugft--- ‘
X

Xi Xé Xé,
Figura 3.8: Exemplo de obtencéo da VSCTR.

E interessante notar que os conjuntos reduzidos obtidas}idR e pela VSCTR s&o diferentes
e definidos, inclusive, em planos diferentes, como vistos Baefuzzificacdo de tais conjuntos,
visando obter um pontg, pode produzir numeros semelhantes, dependendo da geodetais

conjuntos.

Como exemplo numérico de célculo da VSCTR, pode-se comsidanesmo conjunto discreto
Bpb = (0,8/0,25+0,6/0,5)/1+ (0,8/0,5+ 0,6/0,75)/2+ (0,2/0+ 0,4/0,2) /3 considerado na

secao 2.4.6.3. Como este conjunto tem trés fatias vertsa@iscalculados trés centroides, um para

cada fatiaCy = 22208195208 — 0,3571,C, = 22x48L4Px08 — 0, 6071 eCy = LR512204 —
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0,1333. O conjunto do tipo reduzido, obtido a partir dos cedé® das fatias verticais, & =
0,3571/1+0,6071/2+0,1333/3. E importante comentar que o resultado obtido pela VSCTR
geralmente é diferente do obtido pela CTR, produzindo ctofude tipo reduzido diferentes. Mas,
apesar disso, os valores nfiizzyobtidos peladefuzzificagdaos dois conjuntos reduzidos s&o
similares. Admitindo aefuzzificacapelo centroide (KARNIK; MENDEL; LIANG, 1999), o valor
produzido pela VSCTR ¢ = lxo’ggg%%ﬂgigo’m = 1,7961 que é bem similar ao produzido pela
CTR, que &/c — (1,6667x 0,2+ 1,9474x 0,4+ 1,9583x 0,4+ 1,5000x 0,2+ 1, 7500x 0,4+

1,6000% 0,2+ 1,7931x 0,4)/(0,2+0,4+0,4+0,2+0,4+0,2+0,4) = 1, 7877.

Outro exemplo de calculo da VSCTR, agora para um conjunttiraom esta apresentado na
figura 3.9(a), que mostra um conjunto do tip&2jue foi reduzido em um conjunto do tipock
(figura 3.9(b)) utilizando-se os centréides das fatiadaaig. Neste exemplo continuo, a vantagem,
em termos computacionais, da VSCTR em relacdo a CTR ficargeideois na VSCTR a quanti-
dade de centroides a serem calculados géeN + 1 vezes, ond@l é o nimero de fatias verticais
do conjuntduzzyque se quer reduzir e na CTR, seriam necessé[r't@s(ﬂ’j\':le) + 1 calculos de
centroides, ond®lj, j =1---N, € a cardinalidade do suporte de cada fatia vertical. No pkem
da figura 3.9 = 256), a VSCTR necessitaria calcular apemas 256+ 1 = 257 centréides mas
a CTR precisaria calculan = 256°°+ 1! Para mais detalhes sobre a reducéo de tipo proposta,
pode-se consultar (LUCAS; CENTENO; DELGADO, 2007).

u u

/ /

\

a) b)

Figura 3.9: Reduc&o de tipo de um conjunto do tipo-2. a) GEE@®uUm conjunto do tipo-8. b)
Conjunto reduzido, do tipo-GCg.

3.8 Um sistema de inferénciduzzygeral do tipo-2

Embora os sistemas de inferéncia do tipo-2 ja venham sehadee®os hi algum tempo (MEN-
DEL; LIU, 2006; TAN; FOO; CHUA, 2007), geralmente tais sisi@s tém operado sobre conjuntos
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intervalares, que sado mais faceis de se trabalhar e possisancomputacional menor do que 0s
conjuntos gerais (LIANG; MENDEL, 2000a, 2000b; KARNIK; MENEL; LIANG, 1998).

Para estabelecer um mecanismo de inferéncia capaz de spkrarconjuntos gerais do tipo-2,
nesta tese buscou-se inspiragéo na inferéncia escalarsaddéimente utilizada em sistemas do tipo-
1 (sec¢ao 2.4.1.3), criando-se um mecanismo que foi dendmiimaeréncia escalonadazzygeral
do tipo-2”.

A inferéncia geral do tipo-2 (LUCAS; CENTENO; DELGADO, 2098008b), de forma se-
melhante a do tipo-1, determina, portanto, que a saidddafénal deve ser obtida pelos seguintes
passosmatchingdas entradas e dos antecedentes, agregacao dos antes;esigdeeinferida, agre-
gacao das regrasdefuzzificagdaquando for necesséria. Cada um dos passos é descrito éhedeta
a seguir.

Considerando o fata; € Fy, X2 € F,---, Xp € Fp € um sistema de inferéncfazzycom p
variaveis de entrada{, Xo,--- Xp), uma variavel de saidae uma base de regras formada por
regras do tipo

R :SEx, éF] opx éF) op --- opxp éF), ENTAOy éG. (3.7)
ondeop é o operador de agregacao dos antecedentes.

1. Matchingdas entradas e dos antecedentes

@] matchingl\7|i' da entradd; com o antecedente da regﬁfiépode ser calculado pela compo-
sigdiosup-testendida (KARNIK; MENDEL; LIANG, 1999)M! = sup[F NF'], que, por sua
vez, é composta de duas operacdes: a intersecédo da entradeactiecedente e 0 supremo
do conjunto resultante. Sabe-se, também, que a interéedéd- e F!', pode ser calculada
pela operacémeet(secao 2.4.6.2) como

[—EnE — /x//f ) AGx(W) /UAW/x. (3.8)

ondeu, w € J C [0,1] s&o os graus de pertinéncia primariale F', e fy(u) e gx(w) sdo os
graus de pertinéncia secundariagle F i , respectivamente, calculados em cad@ supremo
de i, denotado posu p[ﬂ € uma fatia vertical, definida em= X/, e pode ser calculada
utilizando-se a operaggoin unarial | ,.x, agrupando-se as fatias bduas a duas (LUCAS;
CENTENO; DELGADO, 2007)
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sup[i] = [Uxex Hr(x)] /X =
= {---{transl [ p(x1) JUtransl [ p(xz) I}

L transl ey [ HrOw) 1} (3.9)

onde ;(x;) sdo as fatias verticais dei = 1---N, e transl,_y [ i(x)] € a translagéo da
fatia vertical definida emnx = x; para uma nova posicdo= xX. Como todas as fatias foram
transladadas para a mesma posicéox’, pode-se opera-las duas a duas.

A figura 3.10 mostra um exemplo de obtengémmichingl\ﬁi' (em c) a partir da intersecéo

(em b) da entradg; com o antecedente' (em a).

Figura 3.10: Exemplo de obtencao nira}tchingl\7|i' (em c) a partir da intersecddem b) calculada
a partir da entradg; com o antecedenlé' (em a).

2. Agregacéao dos antecedentes
A agregacéo dos antecedenf®, também conhecida como grau de ativacéo da regra, mede
a contribuicao d&ésima regra ao processo de inferéncia total (PEDRYCZ; GUEIL1998).
Considerandop = E, a agregacao pode ser calculada pela intersecao de todwdsngs
desta regra, ou sej&S = (MyNM}) N---N M, que é uma intersecdo de fatias verticais

definidas enx = X':

FS = [ 1] px/<u>Aqx/<v>/uAv/%] A0 [ re(w)/wyx

FS = (P (U) A G (V) A== Aty (W) / (UAV) A -+ - AW/X (3.10)

UXVXW
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ondeu,v,w € J, C [0 1] sdo os graus de pertinéncia primarioshtie M}, e M, respectiva-
mente, epy (U), v (V) € hy(w) sdo os graus de pertinéncia secundarios correspondemtes, e

x=X.
3. Saida inferida de cada regra

Assumindo-se que a semantica da regra (PEDRYCZ; GOMIDE)1$a dada pelaorma-t

= min, pode-se obter a sait#, inferida peld-ésima regra, através: 1) da extensao cilindrica
do grau de ativacao ao longo do eixce 2) do célculo da intersecdo entre o conjunto tipo-2
resultante e o consequente da re@¥a,Desta forma, a saida inferid pode ser obtida pela
equagao (3.11).

B = cylyey [F§] ng. (3.11)

A extensdo cilindrica da fatia verticBlS ao longo do eixoy pode ser obtida pela copia
desta fatia ao longo deste eixo, como definido pela equacéd)(@.UCAS; CENTENO;
DELGADO, 2007).

cylyey [ FS } /er [/UEJV fy(U)/U] /y (3.12)

A figura 3.11 apresenta um exemplo de saida infeésldaujo consequenté' tem uma PMF
(funcdo de pertinéncia principal) Gaussiana e o grau dagitdoFS é um conjunto tipo-2
com a PMF constante dada gat,,,. = 0.45 Vx € X.

u w uxw
'y 4 4

0457

- >

y
a) b) <)

<y

Figura 3.11: Al-ésima regra de um sistema de inferéncia do tipo-2. O GEFOlWdEXxtensao
cilindrica do grau de ativacdo ao longo do eigd) Consequente do tipo-2; ¢) Saida obtida da
|-ésima regra.

4. Agregacao das regras



52

A saidafuzzyB, inferida a partir de toda a base de regras, é calculada petgacdo das
saidasB', obtidas por cada regra individualmente. A saida final &aptw, calculada pela
agregacéo ddssaidasB = B1UB?U--- UB', sendo um conjunto do tipo-2.

Para uma exemplo com duas regras, com dois antecedentesaasidere a figura 3.12, onde
x1 €F1 E X, €, € o fato (entrada do sistema de inferéndidy,= sup[F NF{] € omatchingentre
o primeiro antecedente da primeira regfd)(e a primeira entrada™), M3 = sup[RNF}] € o
matchingentre o segundo antecedente da primeira regra e a segunaidaef), FSt é o grau de
ativacao da primeira regr&! é o consequente da primeira regsaé a saida inferida pela primeira
regra,M? = sup[F1 NFZ] (F € o primeiro antecedente da segunda regfg)= sup[F> NFZ] (F7
é 0 segundo antecedente da segunda reBi®) ¢ o grau de ativacdo da segunda regaé o
antecedente da segunda re@a¢ a saida inferida pela segunda regra, e, finalméhéea saida
inferida a partir de toda a base de regras (saida do sistemBedgncia).

3.9 Conclusao

Neste capitulo foi proposta a formalizac&o do “sistema figéncia escalonadazzygeral do
tipo-2” e, para atender a essa proposicao, diversas etapas Eumpridas. Para facilitar a visualiza-
céo e a compreensdao de conjuntos gerais do tipo-2, foi apteelseuma ferramenta de visualizacéo,
denominada de “mancha” de incerteza geral. Para dar suponteecanismo de inferéncia esca-
lonada para sistemas com conjuntieazydo tipo-2 geral, foram definidos, e formalizados, termos
importantes como a translacdo de fatia vertical, o supreenam conjuntduzzygeral do tipo-2, a
extensao cilindrica de uma fatia vertical esiogletondo tipo-2. Finalmente, para reduzir o custo
computacional da inferéncia geral, foi apresentada unmécgdedefuzzificacdde conjuntosuzzy
gerais do tipo-2 denominada VSCTR (reducao de tipo basemdeemtroides das fatias verticais).
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y

Figura 3.12: Exemplo da inferéncia escalonfdezygeral do tipo-2 para um sistenfiazzycom
duas regras, com dois antecedentes cada.
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4  Metodologia de Desenvolvimento do
ClassificadorFuzzy do Tipo-2 Geral

4.1 Introducao

Neste capitulo é apresentada a metodologia para obtengélassd#icadoresuzzygerais do
tipo-2 propostos para a classificagéo de cobertura vedasatlassificadores seréo obtidos a partir
da adaptacéo do sistema de inferéncia formalizado no tapitterior.

4.2 O classificadorfuzzydo tipo-2 geral

Neste capitulo propde-se adaptar o sistema de inferéna dpe tipo-2 estabelecido no ca-
pitulo anterior para que trabalhe como classificador dertmfaevegetal (LUCAS; CENTENO;
DELGADO, 2008b). No entanto vale salientar que o método @gstpé geral e poderia ser apli-
cado a outros problemas de classificagcao. A técnica sugsidaconstruir o classificador do tipo-2
€ composta de duas etapas: a fase de projeto e a de avaliagpmj&to, algumas amostras de trei-
namento de diferentes bandas espectrais sdo seleciormdaopstruir os conjuntos do tipo-2 que
formardo os antecedentes das regras, enquanto que oswemsscsao formados psingletongdo
tipo-2 utilizados como roétulos para cada uma das classetitzs.

Na fase de avaliacdo, o mecanismo de inferéncia atua, pratiua classificacdo. A avaliacao
considera quatro blocos principais: “Fuzzificador”, “Meisano de inferéncia”, “Redutor de tipo”
e “Tomador de decisdo”. A figura 4.1 ilustra a concepc¢éo ghrallassificador do tipo-2 que esta
sendo proposto nesta tese.

4.2.1 Fase de projeto

4.2.1.1 Obtencado dos antecedentes das regras

No método proposto, quando se constroi a base de regrasammdadenték' € obtido a partir
da band&, k= 1---P, de tal forma que o nimero de antecedentes é igual ao nimdrandes
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Antecedentes das regras

— = Fuzzificador —= A

Funcbes Gaussianas Conjuntosfuzzydo tipo-2

¢

Semantica da regra

¢

Consequentes das regras

ase de
rojeto

o Tl

Rotulos das classes - | Fuzzificador ———

Singletonduzzydo tipo-2

Pixels de _ .
entrada E— Mecanismo de inferéncia

/N

- A Redutor de Tomador
Fuzzificador Inferéncia tipo de decisig

Pixels
classificados

Processo de
avaliacao

Figura 4.1: Aspectos gerais do classificador do tipo-2 mtgpo
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espectrais consideradas (LUCAS; CENTENO; DELGADO, 2008b)

No contexto de interesse para esta tese, que é o da cobatetaly a fase de projeto considera
as bandas espectrais provenientes de um equipamento dea@esto remoto e seleciona algumas
amostras de treinamento para construir os conjuntos de&tqpee melhor representam cada classe
em cada banda espectral. A figura 4.2 mostra um exemplo dacéstde algumas amostras de
treinamento de uma determinada banda em um conjunto de dadobertura vegetal. No exemplo
dafigura 4.2, as amostras rotuladas G®rapresentam soja, as rotuladas ddmepresentam milho
e as ComA representam alfafa.

Figura 4.2: Amostras de treinamento obtidas de uma bandatesh

Suponha que se deseje construir o conjittescrito anteriormente o qual representa o ante-
cedente de uma das regras apresentadas na equacgao (3. tpegaenpor construcao, tal conjunto
possua uma PMF (funcéo de pertinéncia principal) dada palgib Gaussiana

*(X*aprinc)z
He o= HF = Uprin(X) = € *“rine VX | fx(Uprine(X)) = 1 4.1
0 caso contrario

ondeayyinc € a meédia dos valores dpiels x de todas as amostras de uma determinada classe (cada
retangulo na figura 4.2) tomadas em conjunto, como se fossenguande amostra, @yrinc € 0
desvio-padréo destes dados em tornaggc.

Ocorre que, um antecedente do tipo-2 possui pertinéncimdada e, para projetar um clas-
sificador que utilize tal antecedente, deve-se definir qiatinacdo sera disposta nestes graus se-
cundarios. Para isso, sugere-se utilizar as diferencae)dsiem entre as amostras de uma mesma
classe, oriundas, por exemplo, das regides de sombrardgestem partes das imagens ou dos di-
ferentes niveis de crescimento da cultura agricola soll@$&8CHOWENGERDT, 1983). Desta
forma, para tentar capturar tais diferencas, propde-sasgjaenostras de treinamento da classe (0s
retangulos na figura 4.2) sejam tomadas individualmentgaenseonstruidas fun¢des Gaussianas
que as representem. Desta forma, a Gaussiana
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uj(x) =e 7 (4.2)

ondej, j=1---J, é uma dad amostras de treinamento que estdo sendo consideradasgesasa
em questdo) = 5 para a soja na figura 4.2, € a media dopixelsda amostrg, e gj € o desvio-
padréo destes dados em torncegl¢LUCAS; CENTENO; DELGADO, 2008b).

Sugere-se, entdo, construir as fatias verticai§ dee=(x), levando-se em conta a disperséo
o(xi), que existe entre as funcdes Gaussianég no pontox;, ou seja,

—(u(x)~PMF(x))?

pe(x) =e  29%09) (4.3)

ondePMF(x;) é o valor da PMF emx = % e u(X;), so os graus de pertinéncia primarios da fatia
vertical g (%) também enx = x;. A disperséo total nos dados de treinameumt(x ), pode ser
calculada por

s (o shu)
2j-1 (UJ(Xi)—f)
o(x) = 3 ) (4.4)

A figura 4.3 mostra a construcdo de um antecedente do tip@fiagas cinco amostras de soja
mostradas na figura 4.2. Em 4.3(a), pode-se ver a obtencadfeaei (b), as funcdes Gaussianas,
uma para cada amostra; em (c), uma comparagao da PMF, entrickg|da, com as Gaussianas,
em linhas cheias e, em (d), o conjunto tipo-2 resultante aldetque, quando se afasta da regido
central do conjunto do tipo-2, ou seja, quando se aproxirsgdatos x=0 ou x=255, a pertinéncia
secundaria tende a ser definida exclusivamente pela PMB edssre porque a dispersdo entre as
funcdes Gaussianag(x) € nula nestes pontos.

Pode-se dizer que os antecedentes das regras, produzidos® a técnica sugerida, caracte-
rizam a classe tematica que estdo representando, ou sejapée agqueles “emitissem sua opiniao”
sobre qual é a aparéncia da classe na banda considerada: geRMifa opinido e cada funcao
Gaussiana (cada amostra tomada individualmente) tem, agtkeezes semelhante a da PMF e, ou-
tras vezes, bem diferente. A caracterizagao feita pela RiiFais peso pois foi feita por todas
as amostras tomadas em conjunto e, por isso, recebeu peréis@cundaria maxima. Ja as carac-
terizacOes feitas pelas fungdes Gaussianas tem menos pestrsibuem, através da sua dispersao,
para compor os demais graus secundarios. Desta forma,i@épeid secundéria do antecedente,
em cada fatia vertical, sera maxima sobre a PMF e ira decrésc®io linearmente (Gaussiana) ao
longo das retas verticais paralelas ao aixcA PMF, construida desta forma, captura o compor-
tamento médio da classe tematica, na banda espectral emdad Caso se procedesse da mesma
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uprinc(x)

0 ' L : X 0 X
0 aprinc 255 0 255
(a) PMF obtida a partir de todas as amogb) Fun¢cBes Gaussianas que descrevem

tras de soja tomadas em conjunto, como sE®@da amostra de soja ha banda considerada.
fossem uma Unica grande amostra.

u u

1

PMF

0 X
0 255

(c) Comparacéo entre a PMF, em linhatra- (d) O conjunto do tipo-2 resultante.

cejada, e as fungbes Gaussianas, em linhas

cheias.

0

Figura 4.3: Construcdo de um conjurfiti@zydo tipo-2 a partir das amostras de treinamento.
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forma para as demais classes e bandas, poder-se-ia coastreiassificador do tipo-1 como o dis-
cutido na secéo 2.5, com os antecedefuesysendo definidos exclusivamente pelas PMFs obtidas.
Tal classificador sera utilizado nos testes do capitulo 4ifékehca para o tipo-2 proposto é que
este inclui o grau secundario como forma de caracterizeaspedido entre as amostras.

4.2.1.2 Definigdo dos consequentes

E comum definirem-se os consequentes das regras de um ciaisifuzzycomosingletons
cada um representando uma classe temética (BARDOSSY; SAEB®, 2002; LIANG; MEN-
DEL, 2001). A mesma idéia é utilizada nesta tese, de formappara trés classes — soja, milho
e alfafa — poder-se-ia definir os consequentesyem0, para a soja (rotul@s na figura 4.4(a));
emy = 127, para o milho (rétul€y, na figura 4.4(b)) & = 255, para a alfafa (rétulG, na figura
4.4(c)) (LUCAS; CENTENO; DELGADO, 2008b).

u u u
Cs | 4 Ca
1 1 e oM 1 °
-y -y >§y
0 127 25t 0 127 25t 0 127 25¢%
(a) Classe Soja (b) Classe Milho (c) Classe Alfafa

Figura 4.4: Consequenté&s; Cy, eC,, para uma base de regras com trés classes, soja, milhog alfaf
respectivamente.

Portanto, independentemente do niumero total de bandaglemadas, cada classe sera repre-
sentada por sesingletoncorrespondente, com a localizacéo deste (o valor partidelg) sendo
irrelevante, ja que, o que realmente interessa € que existeaa um Unicy para cada classe que
esteja sendo discriminada.

4.2.1.3 Obtencao da base de regras

O classificador do tipo-2 é um sistema de inferéncia adap&gmrtanto, grande parte do que
foi falado no capitulo 3 ainda se aplica, ou seja, o clasdificeemp variaveis de entrade € X,
X2 € Xo, - -+, Xp € Xp, € uma variavel de saidec Y e a base de regra € composta.degras, cuja
|-ésima regra é dada por

R :SEx, éF] opx éF) op --- opxp éF), ENTAOy é G,
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ondeF], F} -+ Fj s&o os antecedentes desta reGta o consequentes é o operador de agregacéo
dos antecedentes (E, OU, etc). Os antecedentes sdo camjartipo-2 mas, diferentemente do que
acontecia com um sistema de inferéncia tradicional, o cuesge ndo é mais um conjurfiezzy
do tipo-2, mas sim ursingletondo tipo-2 (se¢ao 3.3).

Uma das grandes vantagens do método proposto é o reduzidmamdmregras uma vez que o
namero total de regrat) que compdem a base de regras € igual ao niumero de classés, uma
regra para cada classe, e isto € independente do nimerodahstespectrais. Portanto, quando se
trabalha com 3 classes, havera trés redras fiumero de classes 3).

Um exemplo de base de regras, obtida quando se considerasape@ banda e a etapa de
projeto descrita, é:

Rl: SExéSENTAO aclasse &
R?: SExéC ENTAO a classe €
R3: SExéAENTAO aclasse €,

ondeS poderia ser o conjunto do tipo-2 mostrado na figura 4.3(@), €n e Ca sdo rétulos que
identificam as classes soja, milho e alfafa, respectivaenenmo mostrado na figura 4.4).

Na primeira regra, por exempl& é uma fonte de evidéncia que diz que spixel x é soja
entdo ele sera classificado como soja. As demais regrasnghoee para alfafa, tém interpretacées
semelhantes. Obviamente, havera ocasifes nas quais margdegra sera ativada porqueizel
sob classificagdo assemelha-se a mais de uma classe temética

Quando se trabalha com duas bandas espectrais, as reg@adaéorma:

Rl: SEx; 65 opx €S, ENTAO a classe €
R?: SEx; é M; opxp é My ENTAO a classe €; (4.5)
R®: SEx; éA; opxo €Ay ENTAO aclasse €,

onde S sdo os antecedentes do tipo-2 construidos a partir das rasiolgt treinamento de soja
extraidos d&-ésima banda. De maneira semelhahgge A, sdo obtidos a partir das amostras de
milho e alfafa, respectivamente, presentes na bknégora a regra 1 diz que se houver evidéncias
(S1 e S) de que a classe seja soja, entgumx@! x= [X1 Xo] sera classificado como soja (assumindo
op = E). O mesmo se aplica a regra 2 e a regra 3. Deve-se notgrquavelmente, a classificacdo
que utiliza duas bandas espectrais € mais confiavel do qudaague utiliza apenas uma banda,
porque ha duas evidéncias que dao suporte a decisdo, oesgEea-se que quanto mais evidéncias
se tenha para tomar uma deciséao, mais confianca se tenha nela.
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Em etapas preliminares do desenvolvimento, foram obtef®s secundarias através da parti-
caofuzzyem grade (ISHIBUCHI; NAKASHIMA; MURATA, 1999) onde se cruzeos antecedentes
das regras principais (equagéo 4.5), como em

R': SExi é$ opx €M, ENTAO a classe € OU Ce,

mas tais regras foram abandonadas por apresentaram didesantagens, tais como: o numero
de regras explodia para muitos antecedentes (muitas bespestrais), introduzia-se complexidade
desnecessaria no sistema e, mais importante, ndo se najawuws no desempenho.

4.2.2 Processo de avaliacao

Apos a definicdo dos parametros do classificador do tipo+#hemda como fase de projeto,
0 sistema esta pronto para inferir saidas a partir das astegutesentadas, isto é, esta pronto para
classificar as entradas. A classificacdo é, geralmente, délizando-se amostras de teste, que
devem ser diferentes das amostras utilizadas para tresiateona. A figura 4.5 mostra exemplos
de amostras de teste extraidas da mesma banda considedammmo de treinamento que, como
se pode ver, sao diferentes das amostras de treinamenseaiagas na figura 4.2.

Figura 4.5: Amostras de teste para a banda espectral usacanamento.

A fase de classificacdo, também conhecida como processacatiacao, foi adaptada de um
sistema de inferéncia tipico do tipo-2 (figura 2.5), proddeio mecanismo de inferéncia do classi-
ficador tipo-2 apresentado na figura 4.6.

Pode-se ver na figura 4.6 que o classificador proposto é cangesjuatro blocos principais
— “Fuzzificador”, “Mecanismo de Inferéncia”, “Redutor dedi’ e “Tomador de decisdo” — que
serdo descritos a seguir.

e Fuzzificador
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Conjunto fuzzy e emmeemmeeooeeoons Eatins
dotipo-t : : verticais
Entrada \“ E E ",
(pixel +  —>{  Fuzzificador A+ Sl nferéncia L ¥ o Redutorde tipo
4 vizinhos) ; :
' A :
E E Singletons
' Base de regras i dotipo-l  -=3
: 1 (altura<=1)
: 5 v
E Mecanismo E Tomador de
E de Inferéncia E decisdo
Classes

(e.g.: soja, milho, alfafa)
Figura 4.6: Mecanismo de inferéncia do classificddazydo tipo-2 proposto.

O classificador proposto utiliza a informacéao espectralrda aena, i.e., 0 conjunto de ima-
gens da mesma cena, cada uma representando uma bandaédertnte. Cadpixeldesta
“imagem” multiespectral tem suas coordenadas espac@i® de costume, mas, também, a
coordenada espectral(comprimento de onda), que é quantizada em algumas banuks es
trais discretas. Para uma imagem composta bandas, h& niveis de cinza associados com
cadapixel, um para cada banda (SCHOWENGERDT, 1983). Portanto, adenti@a sistema
€ umpixelrepresentado por um vetor Beelementosxy, X, - - -, Xp], cada um obtido de uma
banda espectral. Espéxel P-dimensional, e seus quatro vizinhos, séo transformads, p
fuzzificador emP conjuntos do tipo-1, um para caga i = 1---P. Cada conjunto do tipo-1
€ criado tomando-se a média e o desvio-padrépixied de entrada e de seus quatro vizinhos
e construindo-se uma funcao de pertinéncia Gaussianastiaequacao

Hi(X) =e % (4.6)

ondea; € a média entre os niveis de cinzapigel de entrada e seus vizinhos para a banda
i, gi € 0 desvio-padrdo destes dados € o valor do nivel de cinza de cada um gbdsels
considerados.

Como exemplo, considere upixel 7-dimensional (proveniente de 7 bandas espectrais) cujos
niveis de cinza sejam dados pelo vettz0, 101, 111 139 98, 120, 123. A tabela 4.1
mostra, na coluna da esquerda, a banda de opdetfoi extraido; na coluna central o nivel

de cinza dgixel e, na coluna da direita, 0s 4-vizinhos correspondentes.
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A partir da tabela 4.1 e da equacao 4.6, constroem-se osntosfuzzydo tipo-1, conforme

se vé nafigura 4.7.

a;=118 0, =5 a,=102 0, =3 a3=112 03=3 ay=139 04 =2
(a) Entrada 1x; =120 (b) Entrada2x, =101 (c) Entrada3x3 =111 (d) Entrada4xs =139
(banda 1). (banda 2). (banda 3). (banda 4).

AL

a5 =89, 05 =22 ag =112 0s=16 a;=116 o, =14
(e) Entrada 5:xs = 98 (f) Entrada 6:x¢ = 120 (g) Entrada 7x; =123
(banda ). (banda 6). (banda 7).

Figura 4.7: Exemplo da construcéo da entrada 7-dimenstanibo-1.

Entradas cuja Gaussiana seja mais estreita (menor desgrég) sdo mais homogéneas como,
por exemplo a entrada 4, onde o nivel de cinzgpuotel e de seus 4-vizinhos € semelhante.
Por outro lado, entradas cuja Gaussiana seja mais larga, a@mtrada 5, s&o menos homo-

géneas.

Mecanismo de inferéncia

Na secéo 3.8 foi sugerida a “inferéncia escalonadaygeral do tipo-2” (LUCAS; CEN-
TENO; DELGADO, 2007, 2008a, 2008b) inspirada na inferéreseaalonada utilizada em
sistemas de inferéncfazzyconvencionais (secdo 2.4.1.3). Agora, propde-se modHioas
feréncia do tipo-2 para que seja utilizada em classificajatatendo-se as seguintes etapas:

Tabela 4.1Pixelde entrada e seus 4-vizinhos.
Banda | Pixel | Seus 4-vizinhos

1 120 | 112,124, 114, 122
101 | 104, 100, 107, 99
111 | 112,110, 118, 111
139 | 139, 138, 142, 135
98 71,116,57,102

120 | 97,132,90, 123

123 | 102, 132, 98, 126

N OOl B WN
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matchingdas entradas com os antecedentes, agregacao dos antesedeaida inferida. O
mecanismo adaptado sera detalhado a seguir.

1. Matchingdas entradas e dos antecedentes

O matchingM! do fatoF; e do antecedente' pode ser calculado pela composigip-t
estendida (KARNIK; MENDEL; LIANG, 1999)M! = sup[F NF'], que ¢ definida em

x1 = X; (LUCAS; CENTENO; DELGADO, 2007, 2008a).

Como exemplo, admita o antecedeﬁfemostrado na figura 4.8(a), a direita, e uma
entradafuzzyconvencionak;, na figura 4.8(a), & esquerda, em linha tracejada. A in-
tersecéo dé&' e F produz o conjunto do tipo-2 mostrado na figura 4.8(b), a direita,
e 0 supremo deste conjunto produznatchingl\7li' gue € a fatia vertical vista na figura
4.8(b), a esquerda.

(a) Entrada, a esquerda, em linhgb) Intersecédo, a direita, enat-
tracejada e antecedente, a direita. ching a esquerda.

Figura 4.8: Um exemplo dematchingentre um antecedente do tipo-2 e uma entfadayconven-
cional.

2. Agregacdao dos antecedentes

A agregacdo dos antecedentes leva & “obtencédo do grau deatida regra’RS)
gue mede a contribuicdo dasima regra ao processo de inferéncia total (PEDRYCZ;
GOMIDE, 1998), podendo ser calculada {8 = M} op M} op --- opM;,. FS é
uma fatia vertical porqu&li', i =1---p, sdo todas fatias verticais. Para exemplificar,
considere uma base de regras E e 7 bandas espectrais. A fi§umsodtra os sete
matchingsM1---M7, da regra e o grau de ativach®& correspondente. Para auxiliar
a compreensao, cada rotuMy---M7 e FS, foi posicionado a direita da fatia vertical
correspondente e na mesma altura dos graus primariosgais¢aqueles cujos graus
secundarios sdo iguais a 1). Pode-se notar que os graugpamndeF S sao iguais
aos deM6 e isso ocorre porque a agregacao dos antecedentes fqyd&taorma-t =
min (regras E) que produz, como resultado, os menores graue dedbds osnatchings
considerados.
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M Mgy M3
|\/|5 I |V|2 3

Figura 4.9: Obtencé&o do grau de ativacdo, FS, de uma regraeenantecedentes, onde, M1 a M7
sao ognatchinggestes antecedentes corpirel 7-dimensional de entrada.

Convém mencionar que, neste exemplo, quando um dos antéesde uma das regras
ndo produzanatchingcom a entrada correspondente, o grau de ativacao destesezgra
nulo, também devido ao uso darma-tna regra E.

Além disso, se, numa base de regras, nenhuma das regra&/éolaata saida do sis-
tema de inferéncia sera nula epixel ndo podera ser classificado. Nesta situacéo, o
classificador devera atribuir o rotulo “nao-classificado’pael.

Ainda mais, se as regras forem compostas de apenas um amner@dna unica banda
espectral) e, mesmo assim, ndo houver ativacdo de nenhgmaaé&eorque nao ha
cobertura dgixelna banda considerada.

N&o se deveria construir uma base de regras com problemashdduwra como o ci-
tado. Portanto, quando se agrega os antecedentes peldapErando se deve utilizar
uma banda espectral com problemas de cobertura pois, westes ndo adianta agre-
gar novas bandas, pois agtchingsnulos continuardo existindo, ja que o valor nulo
prevalece.

3. Saida inferida por cada regra

Assumindo-se que a semantica da regra seja dada ponomre-t(i.e. uma relagcéo
de conjuncéduzzy (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998), pode-se obter a safiada regrd,
pelas seguintes operacgdes: 1) extenséo cilindrica do grativhcdo da regra ao longo
do eixoy; 2) célculo da intersecéo do conjunto tipo-2 resultante oaonsequenté&',
logo,

B = cylyey [Fé} néG'. (4.7)

A figura 4.10(b) mostra um exemplo de saida infeBHabtida a partir do consequente
G', que é umsingletonrotulado comcCs e posicionado eny = 0 (figura 4.10(a)) e
da extenséo cilindricayl yey [Fg}, que € um conjunto do tipo-2 com uma fungéo de
pertinéncia principal (PMF) dada pgh,,;,,. = 0.15 VyeY (figura 4.10(a)).

princ



66

Cs u

Cs

0.15 0.15|
y

0 255 0 y

(a) Extenséo cilindrica do grau de (b) Saida inferida pela regia(ob-
ativacao da regrhao longo do eixo tida da interse¢éo da extensao cilin-
y drica deF S e do consequent®y)

Figura 4.10: Exemplo de saida inferida para a régra

e Redutor de tipo

Como visto, a saida de cada regra é uma fatia verticaf eny e tal saida é reduzida a um
singletondo tipo-1 &ingletonconvencional) ao ser processada pelo “Redutor de tipo’réfigu
4.6).

Na secado 3.7 foi proposta uma técnica para reduzir um canpimtipo-2 a um do tipo-1
com o objetivo dedefuzzificar tipo-2. Esta técnica, chamada de “Reducéo de tipo através
dos centroides das fatias verticais” (VSCTR) representa comtribuicdo importante para
diminuir o custo computacional diefuzzificagdde um conjuntduzzygeral do tipo-2.

Como a saida de cada regra do classificador tipo-2 € uma &tieal, resgata-se o VSCTR
para reduzir tal saida a usingletondo tipo-1, cuja amplitude =h, 0< h <1, é obtida
como sendo a abcissa do centréide da fatig/eny'.

Como exemplo, considere a fatia vertical gms Y = 0 apresentada na figura 4.11(a) cujo
grau de pertinéncia principal ocorre ems= 0,15. Quando se olha esta fatia de lado (quando
se olha para o planp x u a partir de um ponto qualquer ey)y obtém-se a figura 4.11(b) e,

a partir desta, é possivel calcular o centrdde obter a abcisda Na figura 4.11(c) pode-se
ver osingletondo tipo-1 posicionado em= Yy = 0 cuja altura é.

e Tomador de decisao

Quando se esté classificando pixel, mais de uma regra pode ser ativada e, nestes casos, um
tomador de decisdo é necessario para escolher entre as datias regras, uma vez que, a
classificacdo pressupfe queigel seja atribuido a apenas uma das classes pré-definidas. Tal
processo de tomada de deciséo sera discutido a seguir.

Como ja explicado, cada redgraroduz uma saida obtida atraveés da intersecao entre a&atens
cilindrica do grau de ativacéo da regkS, e o consequent&', desta regra. No caso do
classificador do tipo-2 que esta sendo proposto, 0os consegusacingletonsdo tipo-2 e,
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u
u
1
h h
0,15|
0 Y 0 y
(a) Saida de uma regra do(b) Centréide calculado a (c) Saida da regra reduzida a
classificador do tipo-2 (fatia partir da saida da regra umsingletondo tipo-1
vertical)

Figura 4.11: Exemplo déefuzzificacdda saida de uma das regras do classificador geral do tipo-2.

portanto, as saidas séo fatias verticais que séo reduzilaglatonsdo tipo-1 com alturas
diferentes.

O “Tomador de decisdo” mostrado na figura 4.6 é, entédo, atemencomL singletonsdo
tipo-1, cada um produzido pelo “Redutor de tipo” agindo sadbrsaida de cada uma das
regras ativadas,= 1---L.

No exemplo que vem sendo considerado, com trés classesdamat soja, milho e alfafa —
a base de regras sera composta de trés regras, uma paraasaea 8l primeira regra produz,
como saida, unsingletondo tipo-1, emy = 0, que representa o quant@ixel sob analise
se assemelha a classe soja. A segunda regra prodsinghlatonemy = 127 que representa
a semelhanca dpixel com o milho e a terceira regra, casingletonemy = 255, mostra a
semelhanga com a alfafa.

Para realizar a classificacdo, o estagio “Tomador de déasaolhera a classe associada com
o maiorsingleton classe milho (rétul&,) com alturah, no exemplo apresentado na figura
4.12. Se houver mais de usingletoncom a altura maxima, a classificacdo sera impossivel
e, nestes casos, o classificador atribuird o rotulo “néssifleado” aopixel. Desta forma,
define-seNC como a quantidade daxelsnao classificados obtida por um classificador em
uma determinada tarefa de classificacéo de pontos de teswaspente escolhidos.

No decorrer do desenvolvimento do classificador do tipotdrabém posteriormente, durante
0s testes, perceberam-se algumas limitac6es do modelogpooipicialmente e, para superar tais
limitagOes, que serdo descritas oportunamente, o0 modeloieao longo de quatro versoes.

A seguir sdo descritas as quatro versdes do classifitadoygeral do tipo-2: 1) com base de
regras especifica e operador E (BRE-E); 2) com base de regpasifica e operador OU (BRE-
OU); 3) com base de regras especifica e operador E seguido (BREJE/OU); 4) com base de
regras genérica e operador E (BRG-E).
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Figura 4.12: Exemplo de tomada de deciséo: classe = milho.

4.2.3 Base de regras especifica com operador de agregacao REBE)

Quando se agrega os antecedentes pelo operador E obtérntassificador com base de regras
especifica com operador E (BRE-E) cuja base de regras, pasdendas espectrais, pode ser obtida
a partir da equacéo (4.5) substituindo-se o operador dgagfieop pelo E:

Rl: SEx; éS Ex éS ENTAO a classe €
R’: SEx; éM; Ex; €M, ENTAO a classe €n (4.8)
R3: SEx; éA; Exp éA, ENTAO a classe €,

Por exigir que varias fontes de evidéncia apontem para a emekssificacédo, o classificador
BRE-E tem, como vantagem, o alto nivel de confianca destsifitagao. Por outro lado, a principal
desvantagem é a tendéncia de aparecgrgaisnédo classificados pois, basta uma das evidéncias
nao apontar para a mesma decisao (nivel de ativacdo nuta)gpa a classificacdo nao seja feita.
Esta tendéncia é tanto maior quanto mais fontes participdeedecisdo, pois 0 consenso se torna

mais dificil.

A desvantagem apontada é consequéncia do uso das normmsdrjontosuzzy(agregacao
dos antecedentes pelo operador E) (KLIR; FOLGER, 1988; PEIXR GOMIDE, 1998), que séo
operadores conjuntivos e, portanto, “severos” (BLOCH,6)98xigindo o consenso.

4.2.4 Base de regras especifica com operador de agregacdo GRE-OU)

Como visto, o classificador anterior pode apresentar umdgradmero de pontos sem clas-
sificacdo devido a agregacao ser feita por uraana-t (operadormeet secao 2.4.6.2). Entéo,
para reduzir a quantidade despselsnao classificados (NC) do sistema anterior, buscou-se uti-
lizar asnormas-s(operadorjoin, se¢cédo 2.4.6.1), que sdo exemplos de operadores disgiivo
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“indulgentes” (BLOCH, 1996) que se baseiam na maior pentiid@para agregar os antecedentes,
independente da fonte de evidéncia (banda) corresponsiemntenfiavel ou néo.

A base de regras do sistema seria semelhante a da equagdama&athdo-se substituir o opera-
dor de agregacao pelo OU. Entéo, para duas bandas espeuttiliaer-se-ia 0 seguinte conjunto de
regras

Rl: SEx; 65 0Ux, éS ENTAO a classe €
R?: SEx; éM; OU x, é My ENTAO a classe € (4.9)
R3: SEx; éA; OUx, éA, ENTAO a classe €,

0 mesmo valendo para qualquer nimero de bandas superios.a dua

No classificador que utilizava a agregacao pelo operadordegho 4.2.3, quando upixel ndo
possuia cobertura em uma das bandas (nédo ativava nenhumegyesy, a adicdo de novas bandas
nao solucionava o problema, poisrmatchingnulo permanecia, conforme discutido em detalhes na
secao 4.2.2. Quando se utiliza o operador OU, por outro kaleg adicionar uma nova banda que
tenha cobertura parapxel anteriormente néo classificado (NC) devidmatchingnulo, garante-
se que a base de regras produzira uma saida diferente deigey@eorre porque o OU escolhe o
méaximo entre osnatchingse, portanto, o classificador BRE-OU tem o potencial parassdicar
NCs provenientes d@atchingnulos.

Imagina-se, porém, que o uso dasmas-slegrade o desempenho do classificador, pois, apesar
de deixar poucos pontos sem classificagéo, esta estariadasapenas em uma fonte de evidéncia
(aquela que produziu o maioratching, nem sempre confiavel.

4.2.5 Base de regras especifica com operador de agregacao gusdo de OU
(BRE-E/OU)

O classificador com operador E, descrito na secao 4.2.3, e atdiza a agregacéao pelo OU,
na secao 4.2.4, sao bons pontos de partida para o projeto dassificadofuzzygeral do tipo-2
mas, ndo sdo candidatos sérios para aplicacbes praticasjamgue, 0 primeiro pode apresentar
um grande numero de pontos nao classificados (NC) e o seguddogpresentar degradacao do
desempenho.

Seria interessante combinar o bom desempenho do classificash operador E com a baixa
quantidade de pontos néo classificados do operador OU ejsgatasugere-se uma solucéo hie-
rarquizada, chamada de BRE-E/OU, onde seriam feitas dassifitacfes: a primeira, com maior
precisao, utilizando o E, equacéo (4.8), e a segunda, apana®yixelsnao-classificados, utili-
zando o operador OU, equacao (4.9).
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4.2.6 Base de regras genérica com operador de agregacao E (BIE)

O classificador “E seguido de OU” (BRE-E/OU), sugerido na@senterior, pretendeu conciliar
0 bom desempenho do E com o baixo niumero de pontos nao cladsgido OU, produzindo um
sistema util. Apesar disso, a transicdo do operador E, sixe@sente restritivo, para o operador
OU, excessivamente flexivel, parece ser muito abrupta.

Tentando-se obter uma alternativa de transicdo mais s#wauendperador de agregacao para
0 outro, buscou-se manter a classificagédo hierarquizads,andnvés de se utilizar o operador E
seguido de OU, prop@e-se utilizar o operador E com uma basegdaes que vai se tornando mais
genérica em cada nivel hierarquico, conforme descrito aiiseijyuma primeira etapa, tenta-se a
decisdo com todos os antecedentes possiveis, ou sejagbtddodas as bandas disponiveis (e.g.:
7 bandas) mas, se um determinguiel ndo puder ser classificado desta forma, porque nenhuma
regra foi ativada, procura-se, em cada regra, um ante@daatpossumatchingnulo e elimina-se
este antecedente. Apds a reducdo no numero de antecedentasse a reclassificacdo, com um
antecedente a menos em cada regra (e.g.: 6). Observe-ss gaogeocedentes que foram elimina-
dos no total (considerando-se todas as regras) ndo samaoies, necessariamente, da mesma
banda espectral em todas as regras: pode ter sido elimirg&tow antecedente da primeira regra,
0 sexto da segunda e o quinto da terceira, por exemplo. Sasfidacdo ainda ndo for possivel
porque, novamente, nenhuma regra foi ativada, procuratse ez, em cada regra, dois anteceden-
tes causadores deatchingsnulos para serem eliminados e reclassifica-se com doiseaigetes
a menos. O processo é repetido até guexel possa ser reclassificado, mesmo que seja por uma
Gnica banda. Se esta ultima banda sobrevivente também d&o neelassificar (e.g.: porque o seu
matchingé nulo ou porque ha duas, ou mais, classes empatadas), &i [gixe) € rotulado como
“nao-classificado” (NC). O pseudo-cédigo a seguir mostrigordmo que esta sendo proposto:

para pixel_avaliacao de 1 a total faga
total_antecedentes <= total de bandas {em cada regra}

inferéncia tipo 2 para pixel_avaliacao

enquanto regra ativada = 0 e total_antecedentes > 1
total_antecedentes <= total_antecedentes -1;
inferéncia tipo 2 para pixel_avaliacao

fim enquanto

se regra ativada = 0 ou hd conflito nas classes
erro na classificacgéo

sendo
ponto & classificado {correta ou incorretamente}

fim se
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fim para

O método foi denominado de “classificador com base de regmériga e operador de agregacao
E” (BRG-E) e admite a existéncia de variaveis de entradieiraates conforme discutido na secao
2.4.1.1. Deve-se notar que a base de regras do classificRigEBeé dindmica uma vez que ela se
altera,pixel apixel, dependendo de quais antecedentes foram eliminados.dpstet@ dinamico da
base de regras compromete, de certa maneira, a interpicebi

E interessante observar que o novo classificador é capazldssificar somente NC proveni-
entes dematchingsulos mas nédo consegue reclassificar NC de confusao, umaigexsdiltimos
possuem duas, ou mais, regras empatadas com mesmo niviglalghgadlvida entre duas, ou mais,
classes) e, portanto, ndo ha antecedente com nivel nuls@agtiminado.

O classificador tipo-1 a ser utilizado como reférencia paadie comparagédo de desempenho
também utiliza a base de regras genérica e operador de @goegapossuindo, como principal
diferenca para o classificador tipo-2 descrito, o fato dezaticonjuntoguzzyconvencionais (tipo-

1) nos antecedentessangletongdo tipo-1 nos consequentes.

4.3 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentadas e discutidas em detdthemas contribuicées desta tese:
a adaptacao da inferéncia escalonagazygeral do tipo-2 ao problema da classificacdo digital,
o “método de classificacao hierarquica” com base de regmeciga, com operador E seguido
de OU, ou base genérica, com operador E, ambos com base de cegnposta de poucas regras
(igual ao numero de classes que se quer discriminar). Psea temecanismo de inferéncia, foram
propostas quatro versdes de um classificaaorygeral do tipo-2: BRE-E, BRE-OU, BRE-E/OU e
BRG-E.
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5 Estudo de casos

5.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os conjuntos de dadosgaeiskzados para validar os clas-
sificadores propostos no capitulo anterior. Foi realizagstodo de cinco casos, cada um deles com
dados provenientes de regifes geograficas diferentes @swaies, obtidos com equipamentos de
sensoriamento diferentes.

52 Casol

O primeiro caso refere-se a uma regiao plana agricultacelitada enilippecanoe County
Indiana, Estados Unidos. As imagens relativas a esta régidm obtidas pelo satélite mapeador
tematicoLandsatem 17 de julho de 1986 (WU; DOERSCHUK, 1995). Foram utilizadate
imagens com 169 169pixels cada uma correspondendo a uma das bandas espectrais dalorape
com comprimentos de onda variando dé%uma 12 5um, conforme mostra a figura 5.1. Para este
conjunto de dados, as trés classes teméticas consideoadasdoja, milho e alfafa.

A verdade de campo pafippecanoe Counttambém foi fornecida como pode ser visto na
figura 5.2, onde areas em branco sao as cultivadas com mithgnea-claro séo as areas cultivadas
com soja, em cinza-escuro tem-se alfafa e em preto, as saggfando da imagem (LANDGREBE;
BIEHL, 2001).

53 Caso?2

O segundo conjunto de dados é composto de nove bandas aispemtn 145< 145pixelscada,
conforme se vé na figura 5.3. Este conjunto foi obtido peleespmetro aero-embarcado AVIRIS
da NASA em junho de 1992 e a cena imageada € de uma paisageardmisgricultura e floresta
no sitede testes dindian Pinea 10km a oeste de West Lafayette, Estados Unidos. Cada uma das
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(a) Banda 1 (0,45 a (b) Banda 2 (0,52 a (c) Banda 3 (0,63 a (d) Banda 4 (0 76 a
0,52um) 0,60um) 0,69um) 0,90um)

(e) Banda 5 (1,55 a (f) Banda6(2,08a2,35(g) Banda 7 (10,4 a
1,75um) um) 12,5um)

Figura 5.1: O primeiro conjunto de dados com sete bandastesiseobtidas pelo satéliteandsat
TM em 17 de julho de 1986.

=

alfafa

N\

fundo

Figura 5.2: Verdade de campo pdigpecanoe County
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(a) Banda 1 (0,4795 (b) Banda 2 (0,5584 (c) Banda 3 (0,6675 (d) Banda 4 (0 7560
pm) pm) pm) pm)

(e) Banda 5 (0,8235 (f) Banda 6 (1,0550 (g) Banda 7 (1,2092 (h) Banda 8 (1,6589
pm) pm) pm) pm)

(i) Banda 9 (2,2186
pm)

Figura 5.3: O segundo conjunto de dados com nove bandastresp@btido pelo espectrémetro
AVIRIS em junho de 1992.



75
bandas possui aproximadamente 10nm de largura e é centraaenprimento de onda mostrado
na figura 5.3 (LANDGREBE, 1998).

A verdade de campo para o segundo conjunto de testes podstaarasfigura 5.4, onde areas
em branco séo as cultivadas com milho, em cinza-claro sa®as éultivadas com soja, em cinza-
escuro tem-se floresta e em preto, as regides de fundo darm{agdlDGREBE, 1998).

soja

/

milho

fundo

floresta

Figura 5.4: Verdade de campo para o segundo conjunto ds.teste

54 Caso3

O terceiro conjunto de dados € composto por doze bandasiespeom resolucdes de 220
949 pixels e foi obtido a partir de unscanneraero-embarcado que sobrevoou o extremo sul de
Tippecanoe Counfyindiana, Estados Unidos, em junho de 1966. Apesar destks derem an-
tigos, eles permanecem contemporaneos (LANDGREBE, 1983)doze bandas espectrais que
compdem o terceiro conjunto podem ser vistas na figura 5.5.

A figura 5.6 apresenta a verdade de campo para o terceirontorga testes onde se pode ver
que areas em branco séo as cultivadas com milho, em cinzaséla as areas cultivadas com soja,
em cinza-escuro sao as regides com aveia e em preto, assreigidando da imagem (LAND-
GREBE, 1997).

55 Caso4

O quarto conjunto de dados corresponde a regido de Beveaasdthussets, Estados Unidos e
foi obtido pelo satélitd.andsat TM sendo composto de 5 imagens de 51212 pixelscorrespon-
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(a) B1 400 a (b) B2 440 a (c) B3 460 a (d) B4 480 a (e) B5 500 a (f) B6 520 a
440 nm 460 nm 480 nm 500 nm 520 nm 550 nm

(g) B7 550 a (h) B8 580 a (i) B9 620 a (j) B10660 a (k) B11720a (l) B12 800 a
580 nm 620 Nnm 660 nm 720 nm 800 nm 1000 nm

Figura 5.5: O terceiro conjunto de dados com doze bandastesigeobtido por unscanneraero-
embarcado em junho de 1966.
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fundo

soja

aveia

Figura 5.6: Verdade de campo para o terceiro conjunto destest
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dendo as bandas espectrais azul, verde e vermelho, na faixel o espectro eletromagnético, e
mais duas bandas no infravermelho do espectro (figura 5SON@&ALTON, 2008).

(a) Banda 1 (azul) (b) Banda 2 (ve
S TEry

(d) Banda 4 (infraver- (e) Banda 5 (infraver-
melho) melho)

Figura 5.7: O quarto conjunto de dados com cinco bandas teajgeabtidas pelo satéliteandsat
TM.

A verdade de campo para o quarto conjunto de testes podestemai figura 5.8, onde areas
em branco correspondem as regides rochosas, em cinza&taas regides cobertas com vegetacao
rasteira, em cinza-escuro tem-se floresta e em preto, &esadg fundo daimagem (CONGALTON,
2008).

56 Casob5

O quinto conjunto de dados corresponde ao parque Barigui @ntilda, Parana, Brasil. O
parque Barigtii fica localizado proximo a regido central dade de Curitiba e faz parte da politica
municipal de preservacao de fundos de vale, cujo objetivaitareo assoreamento e a polui¢do
dos rios, bem como dar protecdo a mata ciliar e impedir a @é@apiaregular das suas margens. O
Barigui, cujo nome tem origem indigena e significa “rio dadraspinhoso”, em alusdo as pinhas
das araucarias nativas, foi criado em 1972. O parque € tuidstipor trés bosques com floresta
primaria nativa, florestas secundarias, o rio Barigui, ugo leom 230.000 metros quadrados, areas
gramadas, estradas e vias de pedestres asfaltadas e ars@gidas (saldo de atos, pavilhdo de
exposicoes, parque de diversdes, quadras de esportePARDUE. .., 2004). As imagens do
parque Barigui foram obtidas pelo satélite Ikonos e posseswiucdo de 734 734 pixelse 1m
de resolucdo espacial, correspondendo as bandas espaztriiverde e vermelho, na faixa visivel
do espectro eletromagnético, conforme pode ser visto nafiga.
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~ . floresta
rocha Vegetacao rasteira

- fundo

Figura 5.8: Verdade de campo para o quarto conjunto de testes

(a) Banda 1 (azul) (b) Banda 2 (verde) (c) Banda 3 (vermelho)

Figura 5.9: O quinto conjunto de dados com trés bandas eafseabtidas pelo satélite lkonos com
resolucao espacial de 1m.
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A verdade de campo para o quinto conjunto de testes podestemd figura 5.10, onde areas
em branco correspondem aos trechos asfaltados, em carzesélo as regides gramadas, em cinza-

escuro tem-se floresta e em preto, as regides de fundo dam{8g&RQUE. . ., 2004).

floresta

grama T

el L,
asfalto & ‘

fundo

Figura 5.10: Verdade de campo para o quinto conjunto desteste

5.7 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados os cinco conjuntos diesdarovenientes de diferentes
equipamentos de sensoriamento remoto, que seréo utdipada testar e validar os classificadores

desenvolvidos.



81

6 Resultados e discussao

6.1 Introducao

Neste capitulo, serdo testados os quatro classificadarpegios no capitulo anterior (BRE-
E, BRE-OU, BRE-E/OU e BRG-E) utilizando-se quatro testes,para cada classificador. Estes
testes serdo realizados utilizando-se as amostras darreinto e de testes mostradas no capitulo
anterior. Os quatro testes tém por objetivo fornecer uncattio do comportamento dos quatro
classificadores propostos mas néo sao suficientes para gasssegeneralizar as conclusfes sobre
o desempenho dos classificadores.

Entdo, para que se obtenham conclusfes gerais, os clakwmifisE BRE-E/OU e BRG-E serdo
testados em cinco problemas diferentes cada um com um ¢orjardados especifico, contendo
culturas agricolas, tais como soja, milho, alfafa e aveimmpbém, com regides de floresta. Em
cada problema sera feita a validacdo cruzada, alternads-sonjuntos de treinamento e de teste,
de forma que seréo utilizadas seis amostras para treinaremha para testes (cada amostra sera
composta de 8pixels Serdo mostrados os resultados obtidos por cada um dofictakses
projetados e sera feita a comparagéo destes com os obtidssciassificadores de referéncia: o
MaxVer e o classificadofuzzytradicional. O objetivo da sequéncia de testes apresegtadde-
nar os classificadores de acordo com o seu desempenho, aigealdé o melhor e qual € o pior,
considerando todos os problemas abordados. Ocorre qued&alagdo pode nao ser estatistica-
mente significativa, entdo para avaliar os valores obtidd®sutilizados os testes de Friedman e de
Nemenyi (DEMSAR, 2006). No final do capitulo, os resultadis discutidos.

6.2 Descricao dos experimentos

Nesta secdo sdo descritos quatro experimentos que peraviédiar o comportamento dos clas-
sificadores BRE-E, BRE-OU, BRE-E/OU e BRG-E descritos ndéta&panterior e, a partir da secao
6.3.1, os resultados obtidos com estes experimentos séseapados e discutidos.

Lutilizou-se osoftware MultiSpeque apresenta uma implementacéo do classificdsideier(LANDGREBE; BI-
EHL, 2001)
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Os quatro experimentos, denominados de “Experimento 1,3 e “4”, fornecem indicati-
vos sobre o comportamento dos classificadores BRE-E, BREBBHB-E/OU e BRG-E, respectiva-
mente, mas, como utilizam amostras de teste e de treinaiparticulares, ndo se pode generalizar
as conclusdes que séo obtidas por tais experimentos.

Como se sabe, a validacdo de um classificador supervisimostioma ser feita através da ob-
tencdo da matriz de confuséo e da estimativa global de quigigara pontos de teste, previamente
selecionados. Sendo que, antes da classificagao dos pertestel o sistema deve ter sido treinado
através de pontos de treinamento (sec¢éo 2.3.3).

Ocorre que a escolha das amostras de treinamento é um recbgstivo e, portanto, varia de
pessoa para pessoa, além do que, algumas amostras de ¢érgio@aoderiam favorecer um classifi-
cador em detrimento dos outros. Para que a comparagcdostejssera feita uma validacdo cruzada,
ou seja, definem-se algumas amostras, denominadas de asmbstavaliacdo, para cada classe e
faz-se um rodizio onde se escolhe, entre as amostras dacaigluma parte para testes e as demais
para treinamento (ISHIBUCHI; YAMAMOTO, 2005). Cada vez qgeefaz o rodizio, executa-se a
classificacdo dopixelsde teste (aqueles dentro da amostra de teste) e anota-senopeéedo do
classificador. Quando todas as amostras de avaliacdomivzeohance de serem amostras de teste,
encerra-se o processo e faz-se a média dos resultadossodiekia forma, obtém-se o desempenho
médio e o niumero médio de pontos nao classificados para cadasuchassificadores testados.

Também ja se comentou que o classificador BRE-E, atuandolgnz o BRE-OU, exclusiva-
mente, ndo eram candidatos sérios para aplicacdes préfnt#, foram propostos dois sistemas
praticos: BRE-E/OU e BRG-E. Para validar os dois classifiocesl propostos, serdo utilizados os
cinco conjuntos de teste (secdo 5) e o desempenho daquée®sgarado com o de dois classifi-
cadores usuais,fozzyconvencional e dMaxVer.

A validagdo sugerida sera feita através do “Experimentoide se escolhe, para cada classe,
7 amostras de avaliacdo com Bikelscada e a validacdo cruzada seré feita utilizando-se todas as
bandas espectrais disponiveis (7 bandas no primeiro dormjendados, 9 no segundo conjunto, 12
no terceiro, 5 no quarto e 3 no quinto).

A figura 6.1 mostra as amostras escolhidas para o primeijartmde dados: as rotuladas com
D---S6 sdo amostras de soja, as rotuladas €8m -C6 sdo para o milho e as coft®- - - A6, para
a alfafa. Como se trabalha com 3 classes e 7 amostras pa,@dasdo necessariax 7 x 7 = 343
etapas de validacdo cruzada para que todas as amostradiggavale todas as classes, tenham a
oportunidade de se tornarem amostras de teste.

Na figura 6.2 séo vistas as amostras de avaliacéo escollditae pegundo conjunto de dados:
CO---C6 para o milho0--- 6 para a soja #/0---W6 para a madeira. Também sdo necessarias
343 avaliacdes neste caso.



Figura 6.1: Amostras de avaliagdo para o primeiro conjuatdatios.
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As amostras para o terceiro conjunto sdo apresentadas na @i CO---C6 para o milho,
D---S6 para a soja®0---W6 para a aveia. Novamente, 343 etapas de validacdo sdo deaess

As amostras para o quarto conjunto sao apresentadas nedigura - - - R6 pararochak0---F6
para floresta &0- - - G6 para vegetacédo rasteira. Novamente, 343 avaliacoes cassaeas.

Finalmente, as amostras para o quinto conjunto sédo apaelsenta figura 6.50---F6 para
floresta,AQ- - - A6 para asfalto &0---G6 para a grama. Novamente, 343 etapas de avaliagdo séo
necessarias.

A seguir sdo apresentados e discutidos os resultados skeid@ada um dos cinco experimen-
tos.

6.3 Resultados e Discussoes

6.3.1 Experimento 1

O “Experimento 17, detalhado a seguir, fornecera uma irgdioale como 0 aumento do nimero
de bandas influencia a preciséo do classificador com basgrds especifica e operador E (BRE-E)
descrito na sec¢éo 4.2.3 e, também, como afeta o nimeaelendo classificados (NC). Propde-se
treinar o classificador com as amostras da figura 4.2 e deatidm as amostras da figura 4.5, da
seguinte forma: a) com a primeira banda, b) com as duas pasitgindas, c) com as trés primeiras,
d) com as quatro, e) com as cinco, f) com as seis e , finalmenteng as sete bandas espectrais.
O agrupamento de bandas néo esta levando em conta a capatéddals para classificar piels
de teste, i.e., as bandas ndo estdo ordenadas por nenhémo ci& qualidade (e.g.: distancia de
Bhattacharyya (LANDGREBE, 1998)) e estao sendo agrupadgdesmente na ordem em que se
apresentam, do menor para o0 maior comprimento de onda. @aaethdo se ordenar as bandas por
critério de qualidade é evitar que tal critério privilegra glassificador em detrimento dos outros.

Como consequéncia do “Experimento 1”, serdo construidissgiaficos: 1) desempenho em
funcdo do numero de bandas utilizadas e 2) NC em fungdo dornlteebandas. Através da
regressao linear dos pontos obtidos nos dois graficos raea uma reta que permitira verificar
como o desempenho varia em funcdo do numero de bandas, osesajaeta ou inversamente
proporcional e, da mesma forma, como a quantidade de nésidaados varia com o nimero de
bandas.

O “Experimento 1” produziu sete matrizes de confusdo, uma gada conjunto de bandas: a
primeira, as duas primeiras, as trés, as quatro, as cinggige®, finalmente, para as sete bandas
espectrais disponiveis.



Figura 6.3: Amostras de avaliacdo para o terceiro conjuaited os.
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Figura 6.4: Amostras de avaliacdo para o quarto conjunt@dedd
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Figura 6.5: Amostras de avaliacédo para o quinto conjuntcadesl
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A tabela 6.1 mostra a matriz de confusdo obtida quando seauéipenas a primeira banda
espectral. Nota-se, na ultima linha da tabela, gpi@sde alfafa permaneceram sem classificacéo.
O total depixelssem classificacao foi, portanto de 8, que corresponde a l#hal, que € de 388
pixels Calculando-se a precis&o, equagao 2.1), obtémM=Sg =5 a9 s gr3135 = 0, 65,

0 que indica que 65% dpixelsforam corretamente classificados. Neste calculo do desdmpe
0s nao-classificados (NC) ndo foram contabilizados commsate classificacdo, ja que aqueles
poderdo ser reclassificados futuramente, utilizando-t& éécnica. Se os NC fossem contados
como erro, o desempenho seria de 64%.

Tabela 6.1: Matriz de confuséo para o classificador tipor2 base de regras especifica e operador

E para agregacao dos antecedentes (BRE-E) utilizandospeaneira banda espectral.

Soja | Milho | Alfafa | Nao classificadog P
Soja 48 50 16 0
Milho | 39 65 16 0 65%
Alfafa | 8 3 135 8

A tabela 6.2 mostra a matriz para as duas primeiras bandas semota que Bixelsde milho

e 8 de alfafa permaneceram sem classificacdo. O tofaikeééssem classificacéo foi, portanto, de

11, que corresponde a 2,8% do total e o desempenho globa 82%, neste caso.

Tabela 6.2: Matriz de confuséo para o classificador tipo-EHRutilizando duas bandas espectrais.

Soja | Milho | Alfafa | Nao classificadog P
Soja 61 32 21 0
Milho 1 106 10 3 82%
Alfafa 0 5 141 8

Na tabela 6.3 pode-se ver a matriz para trés bandas ondeasgu®Bpixelsde soja, 4 de

milho e 8 de alfafa permaneceram sem classificacédo, pradiuzim total de 1%ixelsnéo classi-

ficados (NC) ou 3,9% do total. Para este exemplo, 84% dos pa@deste foram corretamente

classificados.

Tabela 6.3: Matriz de confus&o para o classificador tipo-E#Rutilizando trés bandas espectrais.

Soja | Milho | Alfafa | Nao classificadog P
Soja 63 31 17 3
Milho 0 105 11 4 84%
Alfafa | 0 0 146 8

A tabela 6.4, para quatro bandas espectrais, mostra ppel2de soja, 4 de milho e 8 de alfafa
permaneceram sem classificacdo (NC foi de 14 ou 3,6%). O ¢esdro foi de 90%.

A tabela 6.5, para cinco bandas, mostra quex2lsde milho e 8 de alfafa permaneceram sem

classificacdo (NC de 1jixelsou 2,6%) e que o desempenho foi de 89%.
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Tabela 6.4: Matriz de confuséo para o classificador tipo-EHRutilizando quatro bandas espec-
trais.

Soja | Milho | Alfafa | Nao classificadog P
Soja 86 4 22 2
Milho 0 105 11 4 90%
Alfafa | 0 0 146 8

Tabela 6.5: Matriz de confuséo para o classificador tipo-E-#Rutilizando cinco bandas espectrais.

Soja | Milho | Alfafa | Nao classificadog P
Soja 84 0 30 0
Milho 0 108 10 2 89%
Alfafa | 0 0 146 8

A tabela 6.6, para seis bandas, mostra quex&l de milho e 8 de alfafa permaneceram sem
classificacdo (NC de 9 ou 2,3%) e que o desempenho foi de 89%.

Tabela 6.6: Matriz de confuséo para o classificador tipo-EHRutilizando seis bandas espectrais.

Soja | Milho | Alfafa | Nao classificadog P
Soja 84 0 30 0
Milho 0 109 10 1 89%
Alfafa | 0 0 146 8

Finalmente, a tabela 6.7 mostra a matriz de confusédo obtigxperimento 1 quando sé&o utili-
zadas as sete bandas espectrais disponiveis. Nota-s@iyeéde soja e 15 de alfafa permaneceram
sem classificacdo. O total ghxelssem classificacdo foi de 16, que corresponde a 4,1% do total
(388 pixely e a preciséo foP = 0,97, ou seja, 97% dos pontos de teste foram corretamente clas-
sificados. Na sec¢éo 4.2.5, conjecturou-se que, talvez,ssifitador tipo-2 com base de regras
especifica e operador E (BRE-E) nao fosse Util em aplicagdtisgs porque deixaria muitos pon-
tos sem classificacdo. No exemplo apresentado, o NC foi dé gie, dependendo da aplicacao,
poderia até ser tolerado.

Com base nas matrizes de confusdo obtidas, foram tracadogrdficos: o primeiro fornece
um indicativo da variacdo do desempenho em funcédo do nuneebawidas (niumero de fontes de
evidéncia) que participam da classificacdo e o segundo anastariacdo da quantidade pliels
nao-classificados.

A figura 6.6(a) mostra que o desempenho do classificador seadmentar quando mais fontes
de evidéncia sédo utilizadas para se tomar a decisao, o qesmeeado ja que 0s antecedentes sao
agregados pelo operador conjuntivo E, que leva ao aumerdestmpenho, uma vez que todas as
evidéncias tém que classificapoxel da mesma forma.

A figura 6.6(b) indica que ha uma tendéncia de crescimentadatiglade de pontos néo clas-
sificados (NC) com o aumento do nimero de bandas, como eraadpsar. O aumento do NC
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Tabela 6.7: Matriz de confuséo para o classificador tipo-E#Rutilizando todas as bandas dispo-
niveis (7 bandas).

Soja | Milho | Alfafa | Nao classificadog P
Soja 103 0 10 1
Milho 0 119 1 0 97%
Alfafa | 0 0 139 15

€ uma desvantagem do operador E, utilizado para agregatexedantes. Caso se desejasse tra-
balhar com NC pequeno, dever-se-ia diminuir 0 nimero dedsapdrticipantes, com o 6nus de se
trabalhar com precisdo menor.
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Figura 6.6: Desempenho e pontos nao classificados de unfickdsr BRE-E (“Experimento 17).

O grafico que mostra a variagdo da quantidade de pontos reiificiados (NC) com o0 aumento
do numero de bandas (figura 6.6(b)), embora apresente wadBncrescimento, possui um com-
portamento bastante irregular. Para compreender meltaiugeza destas oscilacdes ppgelssem
classificacédo foram identificados e separados em duas categuxelsde confusdo, que ativam
mais de uma regra com a mesma amplitude (secagebscommatchingsulos, que nao ativam
nenhuma regra (secao 4.2.2). A partir desta identificagant construidos dois gréaficos: o da
figura 6.7(a), para o primeiro tipo, e o da figura 6.7(b), pasagundo.

Na figura 6.7(a) percebe-se que algumas bandas introduzdoséo no classificador (quando
se passa de 1 para 2 bandas, ou de 2 para 3, no exemplo em jjoestda partir de uma certa
guantidade de bandas (trés, no exemplo), a dimensao dmaisétéal que a confusao tende a dimi-
nuir.

Na figura 6.7(b), pode-se ver que pigelsdevidos aosnatchingsulos variam de forma mo-
notdnica ndo-decrescente com o numero de bandas utilizzoia®e era esperado, uma vez que a
agregacado de novas bandas, além de ndo recupenaatehingnulo, pode acrescentar outro e isto
ocorre porgque a agregacao dos antecedentes é feita petmlop&r;, onde o valor nulo prevalece.
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Figura 6.7: Os dois tipos de pontos néo classificados apgestkEnpor um classificador BRE-E
(“Experimento 17).

6.3.2 Experimento 2

Para que se tenha um indicativo de como o desempenho ddickdsi com base de regras
especifica e operador OU (BRE-OU), descrito na secao 4.8&gm@dado com o uso do operador
OU, e também de como a quantidade de ndo-classificados dioaimuo aumento do nimero de
bandas, sugere-se ensaiar 0 novo classificador atravésxgerimento 2”, preparado da mesma
forma que o “Experimento 17, utilizando-se as amostraseieamento da figura 4.2 e as amostras
de teste da figura 4.5 e a mesma agregacéo de bandas (comiegdoanela, com as duas primeiras,
com as trés, etc).

O “Experimento 2", que permite verificar o classificador tp@BRE-OU, foi realizado como
sugerido e foram obtidos dois graficos (figura 6.8): o primfarnece um indicativo da variacédo do
desempenho em funcdo do numero de bandas (numero de forge&léiecia) que participam da
classificacédo e o segundo mostra a variagéo da quantidaueatendo-classificados.

A figura 6.8(a) mostra que o desempenho do classificador ca ¢ regras especifica e
operador OU (BRE-OU) aumenta de forma muito lenta com o atomdmnumero de bandas que
participam da decisdo, 0 que ocorre porque a classifica¢asesdo feita apenas por uma banda
(agquela cuja evidéncia possui 0 maionatching. Também é possivel verificar que o desempenho
deste classificador € menor do que aquele que utiliza o apeEagha figura 6.6) para qualquer
namero de bandas consideradas, com excec¢ao de uma barelagdrédum antecedente e, portanto,
nao ha agregacao e, neste caso, 0s dois sistemas séo igosssierp 0 mesmo desempenho. Para
sete bandas, por exemplo, o desempenho do E é de 97% e o do Olé6%de

A figura 6.8(b) evidencia a vantagem do classificador comamfmerOU sobre aquele que utiliza
o operador E, ou seja, ha uma forte diminuicdo da quantidagewtos nao classificados (NC) com
0 aumento do numero de bandas.
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Figura 6.8: Desempenho e pontos néo classificados de unfickdsr do tipo-2 BRE-OU (“Expe-
rimento 2”).

6.3.3 Experimento 3

Ja o “Experimento 3", conduzido da mesma forma que os “Erpartos 1” e “2”, descritos an-
teriormente, fornecera um indicativo do desempenho dsifilgador com base de regras especifica
e operador E seguido de OU (BRE-E/OU) apresentado na se2:80 4.

O “Experimento 3", que permite verificar o classificador t&hocom base de regras especifica
com operador E seguido de OU (BRE-E/OU), produziu dois gréfffigura 6.9): o primeiro, como
nos experimentos anteriores, fornece um indicativo dagad do desempenho em funcéo do nu-
mero de bandas (numero de fontes de evidéncia) que panticipZlassificacdo e 0 segundo mostra
a variacdo da quantidade dxelsndo-classificados (NC).

A figura 6.9(a) mostra que o desempenho do classificador BRE}Eoi igual & obtida pelo
operador E atuando sozinho (BRE-E), o que faz sentido ponigialmente a classificacéo é feita
pelo operador E e, somente a reclassificacado dos NC é feitapetador OU, ou seja, a maior parte
dos pontos é classificada pelo E nos dois sistemas. E clasequesclassificacio feita pelo OU for
muito ruim, com baixo indice de acerto, o desempenho doifitastor BRE-E/OU sera inferior ao
obtido exclusivamente pelo E (esta condi¢do ndo foi ved&azo exemplo apresentado).

A figura 6.9(b) mostra que a reclassificacéo plieelspelo operador OU foi bem-sucedida e os
NC foram zerados com apenas quatro bandas, o que é melhoedorgsultado apresentado pelo
OU atuando sozinho (figura 6.8(b)). Esperava-se incor@wratassificador E a capacidade do OU
em zerar os NC com o aumento do numero de evidéncias (barutessjleradas e o objetivo foi al-
cancado. Imagina-se que o fato do BRE-E/OU ter consegurdo aspixelssem classificacdo antes
do OU, atuando sozinho, tenha sido um caso particular paamastras de teste e de treinamento
utilizadas e ndo se imagina que este resultado possa sealyadD.
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Figura 6.9: Desempenho e pontos néo classificados de urifickdsr do tipo-2 com base de regras
especifica e operador E seguido de OU, BRE-E/OU (“Experion&nt

6.3.4 Experimento 4

Finalmente, o “Experimento 4” utilizard as mesmas amoskedseinamento e de testes empre-
gadas no “Experimento 1", para fornecer um indicativo sabdesempenho do classificador com
base de regras genérica e operador E (BRG-E) descrito na4&x6.

O “Experimento 4”, utilizado para verificar o classificadigot2 com base de regras genérica
e operador E (BRG-E), produziu dois graficos (figura 6.10)rim@ro da uma indicacdo sobre
a variacdo do desempenho em fung¢do do numero de bandas tjupa@r da classificacdo e o
segundo mostra a variagao da quantidadpixielsnéo-classificados (NC).

A figura 6.10(a) mostra que o desempenho do classificador BR@-igual a obtida pelo
BRE-E/OU que, por sua vez, era igual ao do E atuando sozinR&{B). Os trés classificadores
apresentaram o mesmo desempenho (secdes 6.3.1, 6.3 8)e@6rgue o estagio inicial de classifi-
cacao € o mesmo para os trés (agregacao dos antecedeitasddib operador E e todas as bandas
disponiveis) e, além disso, este estagio foi capaz de fita@ssa maior parte dopixelsde teste.
Possivelmente, para amostras de treinamento e de testesndiefs das utilizadas, a quantidade de
pontos classificados pelo estagio inicial diminua e a qdadeg reclassificada pelos demais estagios
aumente, o que diferenciaria o desempenho dos classifesador

A figura 6.10(b) mostra que a reclassificacao pliaglspelo operador E com nimero decres-
cente de bandas (base de regras genérica) foi bem-sucediéCseriam zerados com oito bandas,
0 que € um pouco pior do que o BRE-E/OU, que zerava o NC com appradro bandas (figura
6.9(b)).

Comparando-se os experimentos “3” e “4”, poder-se-ia eongle o BRE-E/OU é melhor do
gue o BRG-E porque, embora o desempenho tenha sido o mesiG, ds primeiro classificador
foram zerados mais rapidamente. Ocorre, porém, que egiesimentos utilizaram um conjunto
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Figura 6.10: Desempenho e pontos nao classificados de usifickdor do tipo-2 com base de
regras genérica e operador E, BRG-E (“Experimento 47).

de amostras de teste e de treinamento particulares e aquelusio ndo pode ser generalizada,
sendo necessario um experimento adicional.

6.3.5 Experimento 5

O “Experimento 5”, utilizado para validar os classificadode comparacao foi realizado da
forma sugerida na secdo 6.2. Foram testados quatro cladsifes: o classificaddvlaxVer, um
fuzzyconvencional (T1), o BRE-E/OU e o BRG-E, para os cinco cagine dados (Primeiro,
Segundo, Terceiro, Quarto e Quinto) apresentados na secéo 5

O “Experimento 5” produziu a tabela 6.8 que mostra o nimerdiorgepixelsnéo classificados
apresentado por cada um dos quatro classificadores testades\Ver, o fuzzyconvencional (T1),
0 BRE-E/OU e 0 BRG-E.

Tabela 6.8: Comparagéo entre o numer@okelsndo classificados para os quatro classificadores
testadosMaxVer, fuzzyconvencional (T1), BRE-E/OU e BRG-E.

Conjunto de dados| NUumero de bandas| MaxVer | T1 | BRE-E/OU | BRG-E
Primeiro 7 0 1 0 1
Segundo 9 0 1 0 1
Terceiro 12 0 2 0 1
Quarto 5 0 1 0 0
Quinto 3 0 0 0 0

Como ja discutido, o classificador tipo-2 BRE-E, embora sgméasse bom desempenho, nao
era util em aplicacdes préticas porque deixava muitos gasem classificacdo (se¢do 4.2.5). Para
resolver este problema, foram propostas duas alternaliv#go-2: a) com base de regras especifica
e operador E seguido de OU (BRE-E/OU) e b) com base de regnasicgee operador E (BRG-E).

A tabela 6.8 mostra que as alternativas foram eficientesduireos néo-classificados a valores
préximos de zero.
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A tabela 6.9 apresenta os resultados obtidos no “Experori&nbnde se nota que Mlax\Ver
teve o melhor desempenho para o primeiro conjunto de dadas e tjpo-2 com base de regras
genérica (BRG-E) foi o melhor para o segundo, terceiro,tquaguinto conjuntos.

Tabela 6.9: Comparacao entre as precisdes (P) dos clagsitsaMax\Ver, fuzzyconvencional
(T1), BRE-E/OU e BRG-E.

Conjunto de dados| Numero de bandas| MaxVer | T1 BRE-E/OU | BRG-E
Primeiro 7 0,8643 | 0,7568| 0,7745 0,7763
Segundo 9 0,8455 | 0,8424| 0,8715 0,8740
Terceiro 12 0,8120 | 0,8398| 0,8714 0,8747
Quarto 5 0,9542 | 0,9373| 10,9681 0,9683
Quinto 3 0,8351 | 0,8285| 10,8492 0,8497

6.3.5.1 Avaliacao estatistica

Para que se possa fazer uma analise mais aprofundada daGabetilizou-se o método es-
tatistico proposto por Demsar (2006) (ver também Sheski3P que permite a comparacao de
varios classificadores utilizando conjuntos de dadosetites. O método em questdo visa avaliar
se os algoritmos que estdo sendo comparados sao estatestieadiferentes e, se forem e houver
mais de dois algoritmos sendo comparados, quais desteseatam tal diferenca no desempenho.

Demsar (2006) comecga a explanagcdo comentando que testes3pidcos, tais como o ANOVA,
ndo podem ser utilizados para comparar classificadoreseptes testes assumem que os dados
estejam organizados segundo uma determinada distribeiigfipremissa nem sempre € verdadeira.

Desta forma, a analise comeca com o teste de Friedman (DEMZEAR) que € um equivalente
ndo paramétrico do ANOVA. Friedman sugere que se organiaégositmos segundo um ranking
para cada conjunto de dados separadamente, atribuindag@rimeiro colocado, 2 ao segundo,
e assim sucessivamente. O teste compara os rankings médi@goritmos, assumindo, como
hipotese nula, a igualdade de todos os classificadores.

Partindo-se da tabela 6.9 e definindo-se os rankings dasfedadores para cada conjunto de
dados, pode-se calcular o ranking médio, conforme moséiaadet 6.10. A primeira linha da tabela,
por exemplo, mostra que, para o primeiro conjunto de dadbkpd/erfoi o melhor classificador
(o que apresenta menor ranking), o tipo-2 com base de regrésiga e operador E (BRG-E) foi
0 segundo colocado, o tipo-2 com base de regras especificaradop E seguido de OU (BRE-
E/OU) foi o terceiro colocado e o tipo-1 foi o pior. A Ultimakia da tabela apresenta o ranking
médio dos classificadores e permite ordena-los levandoseoata todos os conjuntos de dados
utilizados. Desta forma, obtém-se o desempenho final dssifitadores: o BRG-E foi o melhor, o
BRE-E/OU foi o segundo colocado Max\Verfoi o terceiro e o T1 foi o dltimo.
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Tabela 6.10: Comparacéo entre os rankings meédios dosfidadsresMaxVer, fuzzyconvencional
(T1), BRE-E/OU e BRG-E.

Conjunto de dados| Numero de bandas| MaxVer | T1 | BRE-E/OU | BRG-E
Primeiro 7 1 4 3 2
Segundo 9 3 4 2 1
Terceiro 12 4 3 2 1
Quarto 5 3 4 2 1
Quinto 3 3 4 2 1
Ranking médio 2,8 3,8 2,2 1,2

Para verificar se a diferenca existente entre os rankingoséds classificadores é significativa
calcula-se a estatistica de Friedman através da equagdo (6.

12N

2 __
XF = k+ 1)

k(k+1)2
ZRJZ_%

J

(6.1)

ondeN € o nimero de conjuntos de dad&s a quantidade de classificadoreRjee o ranking
médio para g-ésimo classificador, ou seja,

12-5

— =10,68
4.(4+1) ’

X =

' 2
: [2,82+3,82+2,22+1,22—74 d+l) }

Como a estatistica de Friedman é considerada muito conleeayddemsar (2006) sugere 0 uso
da estatisticér

(N—1)x2

Fr=— ~JAF
N(k—1) — x2

(6.2)

que esta distribuida de acordo com a distribuiEagde Snedecor (FONSECA; MARTINS, 1996)
comk—1e(k—1)-(N—1) graus de liberdade, logo

(5-1)-10,68
5(4—1)-10,68

Fr = 9,89

Comparando-s& = 9,89 com o valor tabelad& (3,12) = 3,49 (FONSECA; MARTINS,
1996), para 3 e 12 graus de liberdade, conclui-se que a bpdigla deve ser rejeitadbe(>
F(3,12)), o que quer dizer que existe diferenca significativa ergrel@ssificadores comparados.

A rejeicao da hipétese nula mostra que ha diferenca entriassiftcadores comparados mas
ainda resta verificar quais, dentre os classificadores caups, sdo diferentes e, para isso, utiliza-
se o teste de Nemenyi (DEMSAR, 2006) que utiliza a distarriiea (CD: Critical Distance
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K(k+1)
6N

CD = qa . (6.3)
ondeqq sdo valores criticos tabelados (DEMSAR, 2006). Obtémetapto:

4(4+1)
65

CD = 2,560 —21

ao nivel de significancia de 95%.

A distancia critica € a diferenca minima que os rankings asde dois classificadores devem
possuir para que os Ultimos sejam considerados estatistita diferentes.

De acordo com a sugestao de Demsar (2006) foi construido aéficaypara facilitar a com-
preensao dos resultados obtidos. A figura 6.11 mostra thitgmue apresenta os classificadores
posicionados num eixo horizontal de acordo com o valor daaeking médio, sendo que o0 me-
Ihor deles é posicionado a direita (BRG-E) e o pior a esqu@rtla Acima do eixo horizontal é
mostrada a distancia critica (CD) e, além disso, os claadii®es cujos rankings médios possuam
distancias menores do que a critica sdo conectados atwésadinha mais grossa formando gru-
pos. Percebe-se a formacéao de dois grupos: 1MBkVere BRE-E/OU e 2MaxVer, BRE-E/OU
e BRG-E.

CD

MaxVer-- A BRG-E
S BRE-E/OU

Figura 6.11: Classificadores ordenados pelos rankingsamédagrupados pela distancia critica.

O célculo da distancia critica revelou que o classificadoGHRtem desempenho significativa-
mente melhor do que o classificador do tipo-1 ja que, como de yerificar na figura 6.11, ndo ha
linha grossa que os conecte. Como mencionado, foi posdiutificar a existéncia de dois grupos
de classificadores: o primeiro que inclui o classificadornpo-1 e 0 segundo que inclui 0o BRG-E.
N&o se pode dizer a qual dos dois grupddaxVere o BRE-E/OU pertencem, ja que concluir que
eles pertencem a ambos 0s grupos seria uma contradicastestdDEMSAR, 2006), uma vez que
um individuo ndo pode vir de duas populacdes diferentes.

A afirmacao estatistica correta seria, portanto, que napdssivel concluir que o BRG-E é
superior ao BRE-E/OU e adaxVer Na verdade, o grafico 6.11 apresenta uma incerteza devida ao
valor da distancia critica e, se esta incerteza nao exastssduas linhas grossas vistas no gréafico
nao teriam sobreposicdo, ou seja, pode-se afirmar que oxyBafit admite 3 interpretacdes:
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1. BRG-E, BRE-E/OU éMaxVerpodem ter o mesmo desempenho e os trés serem superiores ao
T1

Como mostra a linha grossa que conecta os classificadoresE BBRE-E/OU eMaxVerna
figura 6.12, estes teriam desempenhos similares e os tri@sserperiores ao T1.

TL o
MaxVer----------- b e BRG-E
I BRE-E/OU

Figura 6.12: Interpretacéo 1: BRG-E, BRE-E/OWMaxVerteriam o mesmo desempenho e 0s trés
seriam superiores ao T1.

2. BRG-E e BRE-E/OU seriam superioreMaxVere a T1

Na figura 6.13, as duas linhas grossas mostram que BRG-E eEBBE-seriam equivalen-
tes entre si e qudaxVere T1 o seriam entre eles e, além disso, que 0s primeiros seriam

superiores aos segundos.

T o

MaxVer - | e BRG-E
S BRE-E/OU

Figura 6.13: Interpretagcéo 2: BRG-E e BRE-E/OU seriam sopes aMax\Vere a T1.

3. BRG-E seria superior a BRE-E/OMaxVere T1

A linha grossa da figura 6.14 mostra que BRE-E/®dxVere T1 seriam equivalentes e que

0 BRG-E seria superior aos trés primeiros.

MaxVer - | e BRGE
hememememememene BRE-E/OU

Figura 6.14: Interpretacédo 3: BRG-E seria superior a BRBLEMaxVere T1.

Como visto, 0s experimentos ndo permitiram concluir que GHRé superior ao BRE-E/OU
e aoMaxVere que havia trés interpretacdes possiveis. Foi possivétangsie 0 aumento no grau
defuzzificacAade um classificaddiuzzyproduz um sistema melhor, ja que ficou demonstrado que
o classificador do tipo-2 BRG-E possui desempenho signifascaente melhor do que o dazzy

convencional (T1).
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6.4 Conclusao

Neste capitulo, foram feitos testes com os quatro classifies projetados no capitulo anterior:
BRE-E, BRE-OU, BRE-E/OU e BRG-E. Tais testes permitirameotar algumas caracteristicas
dos classificadores testados. O BRE-E, por exemplo, peauiteentos no desempenho atraves da
agregacao de novas fontes de evidéncia ao processo deod@eisfem contrapartida, a quantidade
de pixelsnao classificados também aumenta. O BRE-OU, embora tenbsespado desempenho
inferior ao do BRE-E, permite obter poucos pontos nao dlaados (NC). O BRE-E/OU e 0 BRG-

E uniram as vantagens do BRE-E e do BRE-OU, ou seja, prodoutican desempenho com baixo
NC. Novamente, vale salientar que o objetivo destes testedai o de obter conclusdes gerais
sobre os classificadores ensaiados mas sim de verificas cartcteristicas destes.

Para generalizar as conclusdes, ou seja, para, de fatogdialeclassificador € melhor e qual é
pior, foi feita a validagcéo cruzada dos classificadores BFRBY e BRG-E utilizando-se cinco con-
juntos de dados distintos com culturas agricolas e reg@deksta. Os classificadores ensaiados
foram comparados com os de referénéiaxVer e fuzzytipo-1 e, apds a realizacdo dos testes de
significancia estatistica, Friedman e Nemenyi, verificeunse o classificador com base de regras
genérica e operador E (BRG-E) foi significativamente metttogue o tipo-1 e, portanto, justifica-
se aumentar o grau dezzificacadale um classificador visando obter desempenhos melhores. Néo
foi possivel afirmar que o BRG-E é melhor do quiglax\er.
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7 Conclusoes e trabalhos futuros

Nesta tese, comentou-se sobre a importancia dos claseifesade cobertura vegetal para mo-
nitorar a degradacéo das areas de preservacao como flpnestaigies e matas ciliares e para acom-
panhar o avanco da fronteira agricola (cana-de-acUcar, tsigjo, arroz e milho) sobre as areas de

preservacao.

Comentou-se, também, que ja existem, em uso, bons cladsifesaestatisticos, comaovax-
Ver e os classificadordazzyconvencionais.

Foi dito que estes classificadores usuais possuiam linesagiMax\ernecessitava de um espe-
cialista e duzzyconvencional ndo modelava adequadamente a incertezapdaser de dois tipos:
incerteza de medic&o (ruido) e incerteza no significadoetosas linguisticos (nivel seméantico).

Para superar as limitacdes dos classificadores existentaggaram a surgir os classificadores
fuzzydo tipo-2 que, quando comparados com os classificadorggconvencionais, representam
uma elevacao no nivel dezzificacdodos ultimos, permitindo tratar os dois tipos de incerteza
citados.

Logo, foi necessario um estudo aprofundado da teoria dgamtmsfuzzygerais do tipo-2 que
abordou diversos topicos, tais como, 0s conjuffitagygerais do tipo-2 e suas especificidades e
os sistemas de inferéncia utilizados até entdo. Além disspreciso estudar conceitos da area de
dominio, como assinatura espectral, resolucdo espacishdémagem de satélite, reflectancia e as
métricas utilizadas para aferir o desempenho dos clashifiea digitais.

Para projetar o classificador pretendido, foi necessar@radiizacdo de um sistema de in-
feréncia que trabalhasse com conjuntos gerais do tipo-2irantk este processo, contribuicées
importantes foram dadas, entre elas, o “método de claggifichierarquica” com base de regras
especifica e genérica, a “mancha” de incerteza geral, ddc@iosde uma fatia vertical, a extenséo
cilindrica de um co