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1 INTRODUCAO

Sabendo que a Terra estd em constante mudanca e que a detecgao e compreensao
de processos atuantes (desflorestamento, expansao urbana, fendmenos naturais) é
vital para a manutencao dos ecossistemas, torna-se importante o desenvolvimento
de ferramentas capazes de detectar as variagoes sofridas (KUNZER et al., 2015, p. 2).
Entender o passado é importante para predizer as mudancas futuras da superficie
terrestre, nesse contexto séries temporais de imagens de orbitais provéem modos de
monitorar as variacoes do espaco no tempo. Uma série temporal é um conjunto de
observagoes sequenciais e dependente. A analise de uma série temporal possibilita a
verificacdo de tendéncias, de periodicidades e predigoes (EHLERS, 2009).

Sistemas imageadores, como os satélites, sao o inico meio de obter dados sobre a
superficie da Terra de forma constante e consistente (MAUS et al., 2016b). Embora a
necessidade de monitoramento continuo da superficie seja essencial e, desde a década
de 1970 até os dias atuais, existam centenas de satélites de observacao da Terra o
uso de séries temporais ainda ¢ limitado devido as restricoes de acesso as imagens

no passado.

O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) foi pioneiro na disponibi-
lizagao gratuita de dados de satélite de média resolugao (BANSKOTA et al., 2014).
Isso porque, em 2004, o INPE liberou imagens do segundo satélite Sino-Brasileiro de
Recursos Terrestres (CBERS-2) e posteriormente as suas imagens Landsat. A adogao
dessa politica incentivou o United States Geological Survey (USGS) a disponibilizar
os dados do arquivo Landsat em 2008 (WOODCOCK et al., 2008; BANSKOTA et
al., 2014), o que resultou em uma quantidade maior de downloads e utilizacao de
imagens orbitais (WULDER et al., 2012).

Na revisao realizada por Coppin et al. (2004) mostrou-se que a maioria dos
métodos de deteccao de mudangas utiliza séries curtas, que variam entre duas a cinco
imagens, nao usufruindo de todo o potencial de séries historicas. Diversas abordagens
foram propostas para andlises de séries temporais, por exemplo, os trabalhos de
Roerink, Meneti e Verhoef (2000), Josson e Eklundh (2002), Lunetta et al. (2006),
Verbesselt et al. (2010a), Verbesselt, Zeileis e Herold (2012), Griffiths, Linden e Ku
(2013), Forkel et al. (2013) e Maus et al. (2016b).

Neste trabalho sao descritos quatro abordagens atuais no contexto de séries
temporais: Spatial and Temporal Adaptative Reflectance Fusion Model (STARFM)
(GAO et al., 2006), Break for Additive Seasonal and Trend (BFAST) (VERBES-



SELT et al., 2010a), alguns métodos baseados em Support Vector Machine (SVM)
e Time-Weighted Dynamic Time Warping (TWDTW) (MAUS et al., 2016a). Os
métodos STARFM e BFAST foram selecionados devido as suas relevancias na lite-
ratura. O SVM foi escolhido por ser uma abordagem conhecida e bastante difundida
na literatura. O método TWDTW foi selecionado por ser recente e por ser uma va-

riacdo do Dynamic Time Warping (DTW), um método consolidado em mineragao
de dados.

Este trabalho esta organizado como a seguir. No capitulo 2 sdao descritos alguns
conceitos para o entendimento deste texto e sdo apresentados os métodos STARM,
BFAST, SVM e TWDTW. Apresenta-se, no capitulo 3, os resultados de alguns
testes realizados com os métodos STARM, BFAST e TWDTW. No capitulo 4, sdao

descritas algumas consideracoes finais.



2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sao apresentados alguns conceitos necessarios para o entendimento
deste texto. Na secao 2.1 sao detalhados alguns sistemas imageadores para séries
temporais. Apresenta-se, na se¢ao 2.2, os conceitos de série temporal. Descreve-se,

na secao 2.3, os métodos para séries temporais abordados neste trabalho.
2.1 Sistemas imageadores para séries temporais

Os satélites para observacao da Terra variam de acordo com suas finalidades,
tipo de drbita, resolucao espacial, resolucao temporal, resolucao radiométrica, tipo
de varredura e etc. Dependendo da faixa de operacao no espectro eletromagnético,
os sensores podem ser épticos, termais ou radares (BELWARD; SKOIEN, 2015).

Neste trabalho aborda-se séries temporais na seara de sensores 6pticos. Embora
existam muitos satélites com esses sensores a bordo, apenas uma pequena parcela
destes podem prover conjuntos de dados que cubram algumas décadas e que possam
ser utilizados para analise de séries temporais longas (KUNZER et al., 2015, p. 4). Os
sensores/satélites que estao operacionais e que podem prover mais de trés décadas
de dados sao: Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR), a bordo do
National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA); o Enhanced Thematic
Mapper Plus (ETM+) e o Operational Land Imager (OLI) a bordo do Landsat7 e
Landsat8 (Land Remote Sensing Satellite), respectivamente; e o VEGETATION, a
bordo do Satellite Pour I’Observation de la Terre (SPOT) (KUNZER et al., 2015).

Entre os satélites com sensores Opticos operacionais lancados desde 1999 e que
tém potencial de serem usados em séries temporais pode-se citar: o Moderate Reso-
lution Imaging Spectroradiometer (MODIS), a bordo do Terra e Aqua; o Advanced
Along-Track Scanning Radiometer (AATSR) e o Medium Resolution Imaging Spec-
trometer (MERIS), a bordo do European Environmental Satellite (ENVISAT); o
Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer (ASTER), tam-
bém a bordo do Terra. Entre os que tém altissima Resolucao Espacial, pode-se citar:
o Quickbird, IKONOS, Worldview, GeoEye e o RapidEye (BELWARD; SKOIEN,
2015).

Na Figura 2.1 é apresentada a relacao entre Resolucdao Espacial e tempo de
revisita dos sensores. Nessa figura, considerou-se as bandas na regiao do visivel,
por isso o ASTER, que trabalha do Infravermelho Préximo (IVP) ao Termal (ITC,

2016), nao aparece.



Atualmente, o programa Landsat prové o registro mais longo de dados orbi-
tais (COHEN; GOWARD, 2004), fornecendo observagdes desde 1972. J4 o sensor
MODIS, embora tenha sido langado em 1999 no Terra e em 2002 no Aqua (ITC,
2016), apresenta grande potencial para séries temporais, principalmente na andlise
de fenémenos que mudam rapidamente. Isso se deve a sua alta Resolugao temporal
(WU et al., 2012) e melhor resolugdo espacial, quando comparado com os outros
sensores de revisita didria, como o AVHRR, VEGETATION e AATSR. Por isso,
neste trabalho, as imagens usadas para teste dos métodos descritos nas préximas

secoes serao provenientes dessas duas plataformas.
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Figura 2.1 - Relagdo entre resolucido espacial e tempo de revisita entre os satélites para
sensoriamento remoto.

Fonte: Adaptado de ITC (2016)

2.1.1 Programa Landsat

No fim dos anos 60, visando coletar dados sobre recursos naturais renovaveis
e nao renovaveis da superficie terrestre, a NASA (National Aeronautics and Space
Administration) iniciou o programa Landsat (USGS, 2015). Atualmente, o programa
Landsat conta com o lancamento de 8 plataformas, estando em operacao o Landsat-7

(em condigoes precarias) e o Landsat-8.



2.1.1.1 Landsat-8

Em fevereiro de 2013 foi lancado foi langado o o Landsat-8, que orbita a Terra
em Orbita quase polar, posicionando-se de maneira heliossincrona a uma altitude de
aproximadamente 705km de modo a conseguir imagear a Terra por meio de seus dois
sensores: o sensor OLI (Operacional Land Imager) e o sensor TIRS (Thermal Infra-
red Sensor) (USGS, 2015). Para as bandas do visivel o satélite Landsat-8 apresenta
resolucao espacial de 30m, 15m para banda pancromatica e 100m para as bandas
termais (TIRS). As cenas imageadas possuem 185km leste-oeste e apresentam revi-
sita (resolugao temporal) em 16 dias. Na Tabela 2.1.1.1 é mostrado, detalhadamente,

os comprimentos de onda das bandas presentas a bordo do satélite Landsat-8.

Tabela 2.1 - Bandas multiespectrais do sensor OLI/Landsat-8.
Adaptado de (USGS, 2015).

Comprimento de

Bandas Resolucao (m)

onda (um)
Banda 1 - Coastal aerosol 0,43 - 0,45 30
Banda 2 - Blue 0,45 - 0,51 30
Banda 3 - Green 0,53 - 0,59 30
Banda 4 - Red 0,64 - 0,67 30
Banda 5 - Near infrared (NIR) 0,85 - 0,88 30
Banda 6 - SWIR 1 1,57 - 1,65 30
Banda 7 - SWIR 2 2,11 - 2,29 30
Banda 8 - Panchromatic 0,50 - 0,68 15
Banda 9 - Cirrus 1,36 - 1,38 30
Banda 10 - Thermal infrared (TIRS) 1 10,60 - 11,19 100
Banda 11 - Thermal infrared (TIRS) 2 11,50 - 12,51 100

2.1.2 MODIS

Em 1999 a NASA lancou os satélites Terra e Aqua, os quais transportam o
sensores MODIS. O Terra e o Aqua possuem 6rbita sincrona com o Sol, quase polar,
circular e estao a uma altitude de aproximadamente 705km. O MODIS apresenta
ampla cobertura espectral (indo do visivel até o termal, com 36 banda espectrais),
espacial (com faixa de imageamento de 2330 km em cross track por 10 km em along
track at nadir) e temporal (a cada 1-2 dias) (NASA, 2016). Por isso, esse sensor faz a
cobertura global quase que diariamente, além disso foi o primeiro a ser utilizado em
pesquisas de mudancgas globais, sendo utilizado para estudos de atmosfera, oceano

e solo. Mostra-se, na Tabela 2.1.2, as resolucoes das bandas do MODIS.

O MODIS apresenta ampla cobertura espacial e espectral e, também, foi o



primeiro sensor utilizado em pesquisas de mudangas globais (BARKER et al., 1992).

Dessa maneira, esse sensor ¢ utilizado para estudos da atmosfera, oceano e solo.

O MODIS possui uma cobertura global quase didria (a cada 1-2 dias) (JUS-
TICE et al., 2002). O MODIS possui 36 bandas espectrais que tém por finalidade
detectar as propriedades e dindmicas das nuvens, da vegetacao terrestre e dos oce-
anos (SALOMONSON; TOLL, 1991). Mostra-se, na Tabela 2.1.2, as resolugoes das
bandas do MODIS.

Tabela 2.2 - Resolucao Espacial do MODIS.
Fonte: (JUSTICE et al., 2002).

Bandas Resolugao (m)
Bandas (1 - 2) Verde e Infravermelho Préximo 250
(IVP)
Bandas (3 - 7) Azul, Verde e Infravermelho 500
Médio,
Bandas (8 - 36) Infravermelho Thermal 1000

2.2 Séries temporais

Caracterizar e mapear a cobertura da Terra é essencial para planejar e mane-
jar os recursos naturais, bem como entender a distribuicao dos habitats. Devido a
crescente disponibilidade de dados e plataformas, o sensoriamento remoto e o proces-
samento de imagens digitais permitem que a observacao, identificacao, mapeamento
e monitoramento da Terra seja feito em nivel espacial, temporal, espectral e tema-
tico (GOMEZ et al., 2016). Neste trabalho é abordado o sensoriamento remoto o

ponto de vista de séries temporais.

Séries temporais sao colegoes de observagoes feitas de maneira cronolégica, cu-
jas caracteristicas incluem: grande quantidade de dados, alta dimensionalidade e
atualizacao continua (FU, 2011). Uma série temporal usualmente consiste em trés
componentes principais: sazonalidade, que sao flutua¢oes nos valores com duragao
inferior a um ano e que se repetem periodicamente; tendéncia, que é um comporta-
mento a longo prazo; e irregularidade, que sao flutuagoes inexplicaveis, resultado de
eventos inesperados (KUNZER et al., 2015).

Como exemplo das componentes de uma série temporal em andlise de dados de
sensoriamento remoto, podemos considerar a observagao de uma regiao de savana.

A sazonalidade dessa regiao seria o vigor da vegetacao dependo da estdao seca ou



chuvosa; a tendéncia observada durante muitos anos poderia ser crescimento da
quantidade de vegetacao ou degradacao ou ainda a estabilidade da vegetagao; as
irregularidades podem ser queimadas, mudangas atmosféricas durante a aquisicao
dos dados, mudanca na anisotropia da superficie, diferencas de iluminacao, defeito
dos sensores (KUNZER et al., 2015).

O objetivo principal das séries temporais, no ambito de sensoriamento remoto,
¢ monitorar as mudangas que ocorrem na cobertura da Terra, por isso o intervalo
entre uma imagem e outra depende do que se quer monitorar. Muitos programas
de observacao da Terra que buscam mapear desmatamento, como por exemplo, o
brasileiro PRODES, tem intervalo de um ano (PRODES, 2016). Quando se quer
monitorar fendémenos que tem ciclo mais rapido, por exemplo, o crescimento de uma
cultura, intervalos de tempo mais curtos sao exigidos, neste caso pode-se usar as
imagens do Landsat (com ciclo de 16 dias) ou mesmo algoritmos que sintetizem
imagens com resolucao espacial média e resolugao temporal didria, por exemplo o
STARFM (GAO et al., 2006) e o STRUM (GEVAERT; GARCIA-HARO, 2015).

As andlise de séries temporais tradicionais decaem em quatro situagoes prin-
cipais: decomposicao, previsao, agrupamento e classificaggo (HYNDMAN; ATHA-
NASOPOULOS, 2014). A decomposi¢ao de série temporal consiste em decompor
essa série nas sua componentes principais: tendéncia, sazonalidade e irregularidades
(Figura 2.2). Os algoritmos para esse fim sdo, por exemplo, decomposi¢ao aditiva
e multiplicativa (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2014), o método STL (CLE-
VELAND et al., 1990a) utilizada pelo método BFAST (VERBESSELT et al., 2010a),

entre outros.

A previsao utilizando séries temporais consiste em analisar dados do passado,
que neste estagio ja foram processados e separados nas componentes de série tem-
poral, para se adaptar ao futuro (Figura 2.3). Exemplo de métodos sdo: o método
ARIMA, introduzido por Box et al. (2015) na primeira versao do livro em 1970,
Redes Neurais, método ARMA Box et al. (2015), entre outros.

A classificagao de séries temporais consiste em rotular grupos de dados. Existem
diversos métodos para classificar séries temporais, por exemplo, SVM, redes neurais,
Transformada de Wavelet, arvores de decisao, Transformada de Fourier, Cadeias de
Markov, DTW, etc.
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Figura 2.2 - Trés componentes de uma série temporal: Sazonalidade, Tendéncia e Irregu-

laridade.
Fonte: Adaptado de Kiinzer et al. (2015)
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Figura 2.3 - Exemplo da Previsao usando séries temporais.

2.2.1 Variaveis de séries temporais para sensoriamento remoto

Para criar uma série temporal é necessario definir o tipo de dado que serd
utilizado levando em conta o que se quer analisar. Os dados para série temporal
podem ser Numero Digital (ou nivel de cinza - NC), valores de reflectancia (em

porcentagem), valores de radidncia ou varidveis derivadas desses produtos.

As variaveis utilizadas em série temporais de imagens de sensoriamento remoto



podem ser geofisicas, indices, temdticas, topograficas ou de textura (KUNZER et
al., 2015). Na Figura 2.4 sao apresentadas as varidveis comumente utilizadas para

essa aplicagao.

Varidveis utilizadas na analise de Série Temporal
de Imagens de Sensoriamento Remoto

¥ v v v v
Variaveis a0 ee s ie . e .
Geofisicas Indices Variaveis Variaveis Variaveis de
T e (adimensionais) Temadticas Topograficas Textura
TOA, PAR, FPAR, As varidveis
LAI, LST, SST,NPP, NDVI, EVI, SAVI, tematicas sdo os Tamanho e forma
Temperatura de NDSI, Brilho, produtos de dos objetos,

Altura, Declive,

Topo de Nuvem, Greenness, classificacées, tais homogeneidade,
) . Aspecto, .
Temperatura Umidade, indice de como: cobertura de Rugosidade de heterogeneidade,
Atmosférica, Teor Seca, Salinidade, vegetacdo, Superficie. etc. relacionamento
de Clorofila, Teor indice de ﬂgua no cobertura de gelo, P 4 entre vizinhos,
de sedimentos, Solo, etc. areade agua, area Fragmentagdo, etc.
Gases urbana, areas de
Atmosféricos, etc. queimada, etc.

Figura 2.4 - Varidveis comumente utilizadas em sensoriamento remoto para analise de série
temporal.
Fonte: Adaptado de Kiinzer et al. (2015)

2.3 Meétodos para séries temporais de imagens orbitais

Nesta secao sao descritos os métodos para séries temporais abordados neste
trabalho. A escolha dos métodos se deu, primeiro, pelo fato de os algoritmos se-
rem atuais e relevantes na literatura, segundo porque essa revisao propoem uma
sequéncia de passos que devem ser seguidos para chegar ao objetivo de classificar sé-
ries temporais. Na subsecao 2.3.1 descreve-se o método Special Temporal Adaptative
Reflectance Fusion Model (STARFM) (GAO et al., 2006) por montar a série tempo-
ral. Na subsegao 2.3.2, o método Break for Additive Seasonal and Trend (BFAST)
(VERBESSELT et al., 2010a) para determinar as componentes de tendéncia, sa-
zonalidade, rezidual e pontos de quebra da série. Por fim sao mostrados métodos
para classificacdo: métodos baseados em Support Vector Machine (SVM) sao cita-
dos na subsecao 2.3.3 e na subsecao 2.3.4, o método Time- Weighted Dynamic Time
Warping (TWDTW) (MAUS et al., 2016a).
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2.3.1 STARFM

A fenologia é o estudo dos eventos periédicos e sazonal da vida da planta em
fungdo da sua reacao as condigoes do ambiente (FEDERATION, 2016), os trés
principais fatores nao biolégicos que afetam a fenologia sao: luz do sol, temperatura
e precipitacao. Portanto, acompanhar as mudancgas desses fatores e da fenologia sao

de suma importancia em Observacao da Terra.

O método Spatial and Temporal Adaptive Reflectance Fusion Model (STARFM),
proposto por Gao et al. (2006), surgiu da necessidade de se obter imagens com resolu-
¢Oes temporal e espacial boas para estudos relacionados a fenologia, principalmente

de vegetacao que tenham ciclo de vida rapido.

Além disso, atualmente ha uma grande disponibilidade de imagens provenientes
de sensores multi-espectrais, o que permite desenvolver analises temporais, espectrais
e espaciais. No entanto, apesar da gama variada de sensores, ainda nao existe um
sensor que tenha resolucao espacial média ou 6tima aliado a uma resolugao temporal
didria (Figura 2.1). Por isso, a ideia do método STARFM é fusionar uma imagem
com resolucao espacial boa e temporal ruim com outra de resolucao espacial ruim
e temporal boa para criar uma resultante com com resolugoes espacial e temporal

boas.

No artigo abordado nesta secao, intitulado “On the blending of the Landsat and
MODIS surface reflectance: Predicting daily Landsat surface reflectance”, os autores
propoem criar uma imagem sintética, em reflectancia, com a resolucao espacial das
imagens geradas pelo sensor ETM+ do Landsat-7 - que possui 30m de resolugao
espacial e 16 dias de resolugcao temporal - com a resolugcao temporal das imagens
geradas pelo MODIS, a bordo dos satélites Terra e Aqua - que possui 250m, 500m

ou 1000m de resolucao espacial e um dia de resolucao temporal.

A escolha desses sensores foi feita levando em consideragao as suas correspon-
déncias de bandas espectrais e similaridade de érbita dos satélites.As imagens pro-
venientes desses sensores sao em reflectancia porque em se tratando de Observacao
da Terra, procura-se significados fisicos como radiancia, reflectdncia ou geometria

(no caso de imagens de radar).

Neste trabalho, além da abordagem multi-temporal, ha a abordagem multi-
sensor. Por isso as imagens precisam ser corrigidas geométrica, radiométrica e at-

mosfericamente uma em relagao a outra. Além disso, as imagens do MODIS precisam

11



ser re-amostradas para que seus pixeis fiquem com o mesmo tamanho dos pixeis do
ETM+.

Embora sejam feitas todas as correcoes entre as imagens, pequenos vieses sao
esperados. Todavia o STARFM negligencia pequenos erros de geolocalizagao e dife-

rencgas de correcoes atmosféricas.

Depois de feitas as correcoes e a re-amostragem, considerando um pixel homo-
géneo com resolucao grosseira do MODIS no tempo t;, a reflectancia superficial do

ETM+, também no tempo ¢, pode ser expressa como:

em que (x;,y;) é um pixel em uma dada posicao para o Landsat e o MODIS, ¢,
¢ o tempo de aquisicao para o MODIS e Landsat, e € representa a diferenca da

reflectancia superficial entre o MODIS e Landsat.

Como o intervalo entre as imagens do Landsat é de 16 dias, entre £, e tp + 1
serao sintetizadas 16 imagens, sendo que a primeira imagem gerada dentro desse
intervalo sera no dia ty e a ultima no dia ¢;5. A imagem Landsat sintetizada no dia

to pode ser representada pela Equagao (2.2).

L(zi,y5,t0) = M(z4,y;,t0) + €0 (2.2)

Supondo que a superficie e demais erros entre os pixeis sao fixos, podemos

considerar que:

L(xi,y;,t0) = M (2, y5,t0) + L(xi, 5, te) — M (24, yj, tr) (2.3)

No entanto essa situacao ideal ndo pode ser satisfeita, pois o pixel do MODIS
nao ¢ homogéneo, a cobertura da Terra pode mudar rapidamente, a funcao de reflec-
tancia bidirecional ndao pode ser repedida da mesma forma e mudangas atmosféricas
nao sao controladas. Entao, para predizer o erro deve-se utilizar a informacao dos

vizinhos, dando pesos a eles:

12



L(xw/Zayw/Q)tO) = ZZ Z 1,7,k X M xzay]7t0)+L(‘rlay]7tk) M(xz7yj7tk> (24)

i=1 j=1 k=1
em que w ¢ a janela de busca, (2,2, Yuw/2) € pixel central da janela e W, é o peso.

Para determinar os pesos é necessario primeiro definir os pixeis usados como se-
mentes, eles podem ser determinas por limiares ou pré-classificagao, depois é preciso

calcular:
e a diferenca espectral entre a imagem Landsat e MODIS no tempo k:

e a diferenca temporal entre t; e as imagens do intervalo (usamos ty como

exemplo):

Tiji =| M (i, yj,te) — M (4,95, to) | (2.6)

e a distancia espacial entre o ente o pixel central em (2, /2, Yuw/2) € um pixel

candidato (z;,y;):

em que d;j = \/(xw/g — 23)? + (Yws2 — y;)? € A é uma constante que define

uma importancia relativa (GAO et al., 2006).

A combinacao dessas trés medidas é computada como mostrado na Equacao
(2.8)
Cijk = Sijk-Tiji-Dijk (2.8)

E o peso ¢ calculado como na Equacao (2.9):
Wije = (1/Cig) 223 > 1/ (Cijie) (2.9)
i=1j5=1k=1

Na Figura 2.5 é apresentado o fluxo do processo de determinar as imagens sintéticas.
Por essa figura podemos dividir o STARFM em trés etapas: 1) selecionar pixeis
similares espectralmente; 2) determinar os pesos; 3) gerar a imagem sintética. O

algoritmo considera que as imagens ja estao corrigidas e reamostradas.
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Cijk = Siik * Tijk * D;
i = Sijic * Tigie* Digie

Sl =iEmol Wipe= (1/C“k)zz Z(l/ )
===

T A

-

MODIS(t) ﬁ
MODIS(t) ‘

Landsat(ty)

Sk = | L(%p,¥j, tie) — M(x3,¥j, tie) |
Dy =1+ "k/A
A

L e

L L(Z‘%"y%': to= zz z Wi X (M(x5,j o) + L(xi, ¥, tic) — M(x5,3j, t))

i=1j=1k=1

Pré-Processamenito

Landsat(ty)

Figura 2.5 - Fluxograma do STARFM.
Fonte: adaptado de Gao et al. (2006).

Embora o STARFM tenha apresentado bons resultados na sintetizagao de ima-
gens do Landsat, existem trés principais limitacoes desse método: o tamanho da
janela depende da area de estudo e precisa ser ajustada a cada caso; nem sempre
similaridades espectrais sao encontradas; nao tem bom resultado quando aplicadas

a areas heterogéneas.
2.3.2 BFAST

O algoritmo Breaks For Additive Seasonal and Trend (BFAST) (VERBESSELT
et al., 2010a) iterativamente detecta o niimero e o momento de ocorréncias de que-
bras (breaks) em uma série temporal, caracterizando-as quanto a sua magnitude
e diregao (VERBESSELT et al., 2010a). Devido a sua caracterizagdo em tratar
diversos tipos de séries temporais, o algoritmo BFAST vem sendo amplamente apli-
cado para tratar diferentes tipos de séries temporais: vegetagdo (VERBESSELT
et al., 2010a; VERBESSELT et al., 2010b; VERBESSELT; ZEILEIS; HEROLD,
2012; CHEN; MICHISHITA; XU, 2014; WATTS; LAFFAN, 2014; PERMATASARI
et al., 2016), hidrologia (CHEN; MICHISHITA; XU, 2014; AULIA; SETTIAWAN;
FATIKHUNNADA, 2016), mapeamento cromossdémico (PORTER; BERKHAHN;
ZHANG, 2015). Basicamente, o algoritmo combina detec¢ao de mudancas e decom-
posicao de sinais, de modo a separar uma série temporal em trés componentes:
tendéncia, sazonalidade e componente residual (VERBESSELT et al., 2010a).

O algoritmo BFAST iterativamente assenta modelos lineares e sazonais, gene-
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ricamente definidos na Equacao 2.10, em uma série temporal (WATTS; LAFFAN,
2013).

YVi=T,+ S +e, (2.10)

em que Y; é o dado observado no tempo ¢, T; é a componente de tendéncia, S; é
a componente de sazonalidade e e; é a componente residual (VERBESSELT et al.,

2010a; WATTS; LAFFAN, 2013).

As observagoes de mudancas na componente tendéncia indicam alteracoes gra-
duais (oriundas de variages climaticas inter-anuais), ou abruptas (desmatamento,
urbanizagao, fogo e inundagdes). Mudangas na componente de sazonalidade indicam
mudangas fenoldgicas (alteragdo na quantidade de folhas ou do vigor vegetativo).
Componente residual refere-se a ruidos e demais componentes, que em imagens or-
bitais podem se referir a elementos originados por geometria de aquisigao, efeitos

indesejados causados por nuvens e espalhamento atmosférico (JENSEN, 2007).

Inicialmente o algoritmo BFAST estima a componente sazonal, a componente de
tendencia e a componente residual iterativamente por meio do método de filtragem
Season-Trend Decomposition Procedure based on Loess (STL) (CLEVELAND et al.,
1990b), ilustrado na Figura 2.6.

Antes de entender o funcionamento do algoritmo BFAST, é importante salien-
tar trés conceitos: a janela baseada em soma moével (MOSUM) parte do principio
que manter eventos recentes em um segmento torna-os mais sensiveis a deteccao de
variagoes dos pardmetros da série (ZEILEIS, 2005; VERBESSELT et al., 2010a),
deste modo o Ordinary Least Square Moving Sum (OLS-MOSUM) é um teste utili-
zado para verificar a constancia de parametros em uma série; o método dos minimos
quadrados ordindrios (OLS) tem funcdo de determinar parametros desconhecidos em
um modelo de regressao linear (VERBESSELT et al., 2010a); estimadores M consis-
tem em uma generalizacao da estimacao de maxima verosimilhanca, que aplicados
a modelos de regressao reduzem a tendéncia causada por outliers (pontos extremos)

no calculo dos modelos.

Para percorrer as observagoes, é utilizada uma janela, chamada de segmento,
determinada por um parametro h. Tal parametro determina a quantidade méaxima de
quebras que podem ser detectadas em um uma janela de tempo (VERBESSELT et
al., 2010a; WATTS; LAFFAN, 2013), por exemplo, uma série com 100 observagoes

que utilize h = 1/4, apresenta segmentos de tamanho 100/4 = 25 os quais serdo
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Figura 2.6 - Decomposicdo de uma série em tendéncia, sazonalidade e componente resi-
dual.
Fonte: adaptado de Cleveland et al. (1990b).

utilizadas para determinar o ponto de quebra. Tal divisao resultara em analises de
tamanho maximo de 25 ponto na série, o que resulta em um méaximo de 3 pontos

de quebra para a série.

Basicamente o algoritmo BFAST repete 4 etapas, até que a quantidade e posi-
¢oes dos pontos de quebra permanecam inalteradas (VERBESSELT et al., 2010a):

e Etapa 1: se o teste de OLS-MOSUM indicar que os pontos de quebra estao
ocorrendo na componente de tendéncia, o niimero e posicao dos pontos de
quebra é estimado por meio do método dos minimos quadrados a partir

dos dados sem sazonalidade Y; — S;.

e Etapa 2: estimam-se as componentes inclinacao e intercepto de tendéncia
para cada segmento por meio de regressao robusta baseada em estimado-
res M para verificar possiveis outliers, derivar magnitude e a direcao dos

pontos de quebras.

e Etapa 3: se o teste de OLS-MOSUM indicar que os pontos de quebra
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estdo ocorrendo na componente sazonal, o nimero e a posi¢ado dos pontos
de quebra sazonais sao estimados pelo método dos minimos quadrados a

partir do dado sem tendéncia Y; — T;.

e Etapa 4: os coeficientes sazonais (amplitude e fase) sdo estimados para

cada segmento por meio de regressao robusta baseada em estimadores M.

Uma implementacao bastante utilizada do algoritmo BFAST pode ser en-
contrada no pacote bfast desenvolvido em R (R Development Core Team, 2013)
(WATTS; LAFFAN, 2014; PERMATASARI et al., 2016; AULIA; SETIAWAN; FA-
TIKHUNNADA, 2016), sendo que o parametro h fica a critério do usuério definir

de forma empirica.
2.3.3 SVM

O Support Vector Machines (SVM) é um conjunto de métodos de aprendizagem
de méaquina que analisam dados e reconhece padrdes para classificacdo e analise
de regressao. O SVM foi proposto por Vapnik e Chervonenkis (1971). Conforme
Vapnik (1999) explica, o SVM é fundamentado nos conceitos de minimizagao do
risco estrutural, ou seja, tenta minimizar o erro sobre os conjuntos de treinamento

e de teste.

O objetivo principal do SVM é obter uma proporcionalidade entre esses erros,
minimizando o excesso de ajustes com os conjuntos de treinamento e aumentando
a eficiéncia de generalizagao das classes (VAPNIK, 1999). O problema de excesso
de ajustes com os conjuntos (classes) de treinamento (overfitting) ocorre quando
o classificador realiza a memorizacao dos padroes de treinamento fixando os seus
atributos e ruidos. Em vez disso, o classificador deveria extrair caracteristicas ge-
rais, o que permitiria a generalizacao de padroes nao utilizados no treinamento do
classificador (SMOLA, 2000). Pode-se realizar a generalizacao de padroes de duas
classes, de forma mais simples, quando essas classes sao linearmente separaveis (AN-
DREOLA, 2009). Considera-se que duas classes sao linearmente separdveis quando
os dados dessas classes podem ser separados por uma reta em um hiperplano. Uma
funcao que gera uma reta que separa os elementos das duas classes é denominada
fungao de decisao (ANDREOLA, 2009), que é 6tima quando gera uma reta distante
de cada classe. Um exemplo de duas classes linearmente separaveis, separadas por

uma funcao de decisdo 6tima, é mostrado na Figura 2.7.
A qualidade da solugao do método SVM ¢ diretamente ligada ao processo de
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Figura 2.7 - Grupo de dados de classes linearmente separaveis e uma possivel funcao de
decisao.
Fonte: (SOUZA, 2015).

treinamento. Para isso, uma boa maneira de realizar o treinamento do SVM ¢é utilizar

classes linearmente separaveis de modo a treinar o classificador com classes bem

definidas (SOUZA, 2015).

Formalmente, a funcao de decisao é definida como na Equacao 2.11. Para duas
classes wy e wy, a Equagao 2.11 gera um hiperplano (ou uma reta, quando em duas
dimensoes) que separa os elementos z;, com i = 1,2,...,n, nas classes w; e ws.
Basicamente, para 1 < k < n, se D(zy) > 1, entdo, z} € wy, se D(x) < 1, entdo,

T € Wa.

D(z) = whz + b, (2.11)

em que w e x sao um vetores n-dimensionais, sendo w um vetor normal ao hiperplano
e b é o termo independente ou termo de viés (ABE, 2005). Na Tabela 2.3.3, sao
apresentadas as fungoes de decisao (kernel) mais utilizadas no SVM (LORENA;
CARVALHO, 2007).

Conforme (HUANG; DAVIS; TOWNSHEND, 2002) os dois hiperplanos sao es-
colhidos de tal modo, para nao s6 maximizar a distancia entre as duas classes de
dados, bem como nao acrescentar quaisquer pontos entre eles. Essa escolha dos hi-
perplanos tém como objetivo principal, descobrir em que classe os novos pontos de

dados cairdao. Geralmente, o SVM ¢é utilizado para gerar resultados de maior exati-
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Tabela 2.3 - Fungbes de Decisdo mais utilizadas.
Fonte: (LORENA; CARVALHO, 2007).

Tipo de Kernel Funcdo K (X;, X)) Parametros
Polinomial (0(X;-X,) + k) 0, ked
Gaussiano ou Radial-Basis 9
Function (RBF) exp( - o || Xi = X[[%) ?
Sigmoidais tanh (8 (X; - X;)+k dek

dao, mas esses resultados dependem da funcao de kernel, da escolha de pardmetros
do kernel, da especificacao do espago de atributos e também da metodologia utili-
zada para o SVM (HUANG; DAVIS; TOWNSHEND, 2002; LORENA; CARVALHO,
2007).

Na entrada do SVM, temos o (largura da banda da func¢ao de kernel), kernel
(fungdo de treinamento e previsao dos dados) e C (valor de ajuste de precisao dos
vetores de suporte falsamente classificados), conforme demonstrado genericamente

na Figura 2.8.

kernel Entrada SVM Saida Classes

Figura 2.8 - Processo do SVM.

Pode-se encontrar varias implementagoes do método SVM, tornando-o um mé-
todo acessivel aos pesquisadores. Por exemplo, encontra-se o SVM na linguagem
R (R Core Team, 2013) no pacote e1071, disponivel na Comprehensive R Archive
Network (CRAN), na linguagem C++ na biblioteca LIBSVM (CHANG; LIN, 2011)
e na linguagem Python estd disponivel biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al.,
2011).

O SVM é um método bastante utilizado para classificacao de areas agricolas,

como também para o monitoramento e cobertura da terra. E um método que pode
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ser aplicado em varios problemas, inclusive séries temporais. Como pode se observar

nos trabalhos citados nesta secdo, o SVM ¢é uma boa alternativa para classificacao.

O uso de séries temporais para o calculo de indices de vegetagao vem tendo uma
crescente utilizacao para aplicacoes de mapeamento, identificacao de culturas agri-
colas (VICTORIA et al., 2009) e monitoramento de biomas (COSTA et al., 2015).
O uso do algoritmo SVM para classificagao de culturas agricolas tém apresentado
bons resultados Souza (2015), como também no mapeamento de areas de pasta-
gem (COSTA et al., 2015). Conforme Gomez et al. (2016), os autores realizaram
uma revisao dos algoritmos para classificagdo da cobertura da terra. Concluiu-se
que o SVM tém como ponto forte, o bom desempenho para um conjunto de dados

pequenos e como ponto fraco a exigéncia de grande volume de computagao.

Huang, Davis e Townshend (2002) realizaram um comparativo dos algoritmos
baseados em SVM, arvores de decisdo, redes neurais e o classificador de maxima
verossimilhan¢a (MLC), na precisao da classificagdo por pixel. O SVM mostrou-se
superior aos trés. No trabalho de Otukei e Blaschke (2010), os autores mapearam
o uso da terra. O método SVM apresentou uma acurdcia acima de 85%, utilizando
imagens Landsat ETM+ de dois anos diferentes. O SVM apresentou bons resultados
para o mapeamento de dreas agricolas (café) Souza (2015). Neste tltimo resultado
um dos parametros utilizados para SVM foi o resultado de variaveis multitemporais
do pacote Greenbrown, desenvolvido por Forkel et al. (2013). Esse pacote oferece
funcoes para analisar tendéncias e suas mudangas, como também inferir sobre as

propriedades da série: média, tendéncia, sazonalidade e entre outras.

No contexto de series temporais uma abordagem utilizada para uso do SVM na
classificacdo das imagens é a extracao de uma série temporal de indice de vegetacao
de cada pixel, onde sdo extraidos parametros como Amplitude, drea, area por estagao
e angulo (KORTING et al., 2013) para o treinamento das classes, similarmente a

uma classificacao classica.

Neste contexto, Costa et al. (2015) realizaram um estudo de mapeamento de
pastagem cultivada e area nativa do cerrado no Parque Nacional da Serra da Castra,
utilizando um serie temporal do sensor MODIS. Os métodos utilizados para a classi-
ficagao foram SVM e as redes neurais Multi-Layer Perceptrons (MLP) e Autoencoder.
O SVM apresentou os melhores resultados na separacao entre classes area nativa e
pastagem cultivada, chegando a obter uma precisao 85,96%, através da combina-
cao de todos os atributos relacionados com a série temporal e variaveis derivadas

(COSTA et al., 2015). Na Figura 2.9 é mostrado a metodologia para a aplicagao do
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SVM no trabalho de (COSTA et al., 2015).

Variaveis extraidas

Amplitede

, . Classes
Valor maximo

Campo Native

E Valor minimo
5 . + SVM | .
- Moda Pastagem Cutivada
' Desvio Padrio Culios
T2mp2 -
Som doio
édia

Figura 2.9 - Classificacdo de série temporal utilizando SVM, parametros temporais ex-
traidos de uma série de EVI para classificacdo em Campo Nativo, Pastagem
Cultivada e Outros.
Fonte: Adaptado de (COSTA et al., 2015).

2.34 TWDTW

Nesta secao descreve-se o método Time-Weighted Dynamic Time Warping
(TWDTW) (MAUS et al., 2016b). Esse método foi proposto para a classificagao
do uso e cobertura da terra utilizando séries temporais oriundas de imagens orbi-
tais. O TWDTW é uma variacao do método Open Boundary Dynamic Time War-
ping (OBDTW) que, por sua vez, é uma variacao do método Dynamic Time War-
ping (DTW). Por isso, também sdo descritos, nas subsegoes seguintes, os métodos
DTW e OBDTW. Ainda, para o entendimento do texto desta sec¢ao, considere que

V = (v1,v9,...,0m) e U = (ug,usg, . ..,u,) sejam séries temporais, em que n, m € N.

Esta secao ¢ dividida como a seguir. Na subse¢ao 2.3.4.1 é apresentado o método
DTW. Mostra-se, na subsecao 2.3.4.2, a variacao do método DTW para subsequén-
cias. Apresenta-se, na subsecao 2.3.4.3, o método TWDTW. Uma breve consideragao

sobre os testes realizados por Maus et al. (2016b) é realizada na subsecao 2.3.4.4.
2.3.4.1 DTW

O Dynamic Time Warping (DTW) é um método para encontrar um alinha-
mento 6timo entre duas sequéncias de dados (MULLER, 2007, p. 69). Esse método
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¢ baseado na distancia de Levenshtein (1965) e foi proposto por Sakoe e Chiba
(1971), Sakoe e Chiba (1978) para comparar padroes de voz e identifica-los auto-
maticamente. Basicamente, a distancia de Levenshtein entre duas strings ¢ o menor
numero de operagoes necessarias para transformar uma string em outra. No DTW,
compara-se um padrao temporal conhecido (por exemplo, um sinal de voz iden-
tificado) com uma série temporal desconhecida (por exemplo, um sinal de voz de
origem nao identificada) (BERNDT; CLIFFORD, 1994; MAUS et al., 2016b). Dessa
maneira, 0 DTW encontra um alinhamento e calcula uma medida de similaridade
entre duas séries de dados. Como Miiller (2007, p. 82) exemplifica, o DTW tem
sido utilizado, com sucesso, em areas como mineragao de dados, recuperacao da in-
formacao, bioinformatica, engenharia quimica, processamento de sinais, robética e

computacao grafica.

O método DTW compara as sequéncias V' e U e encontra um alinhamento 6timo
entre essas sequéncias. Para isso, é necessario o calculo da medida de distancia local
(MULLER, 2007, p. 69). A medida de distancia local entre dois elementos u; € U e
vj €V, paral <i<mel<j<m,édefinida por ¢(u;,v;). Usualmente, se u; = vj,
entao ¥ (u;,v;) = 0. Caso u; = vj, entao ¥ (u;, v;) terd um valor baixo e se u; e v,
forem muito diferentes, entdo 1 (u;, v;) terd um valor alto (MULLER, 2007, p. 69).
Por exemplo, Maus et al. (2016b) utilizaram (u;,v;) como a diferenca absoluta
dos valores dos pixeis u; e v;. As medidas de distancia local compoem a matriz de
custo ¥ € R™™. Por simplicidade, podemos reescrever ¢ (u;,v;) como 1);;, ou seja,
U =[] paral <i<nel<j<m,em que ¥(u;,v;) = ;.

O objetivo do método DTW é encontrar uma sequéncia (caminho), sem re-
peticao, de elementos de W em que o somatoério dos valores desses elementos seja
minimo. Essa sequéncia é denominada de warping path e é o alinhamento entre as
sequéncias. Um warping path p = (p1, pa, - -, Pr), em que p; = (i, 5;) € n X m deve
respeitar as seguintes condi¢des (MULLER, 2007, p. 70):

a) condigao de fronteira: py = (1,1) e pr, = (n, m);
b) condigao de monotonicidade: i3 <is < -+ <ipej; < jo <--- < jp;
¢) condigao do tamanho do passo: piy1 — pr € {(1,0),(0,1),(1,1)} para 1 <
[ <L—1.
O DTW encontra um warping path de custo minimo (6timo). O custo de um
warping path p entre duas sequéncias V e U é dado por ¢,(V,U) = S5, (v, u;,)
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(MULLER, 2007, p. 71). Um exemplo de um warping path 6timo em uma matriz
de custo ¥ ¢é apresentado na Figura 2.10. Uma forma de se determinar um warping
path de custo minimo entre duas sequéncias V e U é gerar todos os warping paths
possiveis entre V e U e selecionar o warping path de menor custo. Claramente,
uma implementacao dessa abordagem tem complexidade exponencial. Com isso,
Sakoe e Chiba (1971), Sakoe e Chiba (1978) propuseram um algoritmo baseado em
programagcao dindmica com complexidade O(n - m) para o cdlculo de um warping

path.

0 2 3 0 3 2 0 1 3
0...0 1 5 2 2 2
0 5 5 1 3 2 2 1
5670 1 10 2

0 770..0..0.0 5 5 43
U=| 05 2 4 5 4 60 0 3
501 0 0 370 5 2 4
5 3 06 4 2 1
5 5 42 3 6.0 5 3

2 0 4 2 44 2™
1 0 1 15233 1™0

Figura 2.10 - Exemplo de uma matriz de custo ¥ e um warping path 6timo. Nesta matriz
os valores dos custos estdo distribuidos no intervalo [0,8] e possuiem tons
de cinza proporcional ao valor. Note que os elementos que compdem o war-
ping path (destacados pela linha pontilhada) possuem os menores valores
na vizinhanga. O warping path desta imagem é valido pois respeita as trés
condigOes descritas anteriormente.

Para evitar um algoritmo de forga bruta exponencial, Sakoe e Chiba (1971) e
Sakoe e Chiba (1978) utilizaram, além da matriz ¥ de custo, a matriz de custo acu-
mulado D € R™™. Por meio da matriz D = [d;;], utilizando conceitos da programa-
¢ao dinamica, calculos desnecessarios nao sao realizados. Isso porque, inicialmente,
os valores da matriz D eram calculados de forma recursiva. Os elementos d;;, para
l1<i<nel<j<m,damatriz D sao calculados conforme mostrado na Equacio
2.12 (MAUS et al., 2016D).

dij = %’j + min{di—l,j> di,j—la di—l,j—1}7 (2-12)
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em que os valores de d;; estao sujeitos a

Vi, parat=1ej=1,
dij = (S Urj, paral <i<nej=1, (2.13)

S g, paral<j<mei=1.

Basicamente, o alinhamento encontrado pelo DTW percorre o “vale” de custos
minimos da matriz D. Essa vale é o warping path (o alinhamento) e se inicia no
elemento dy; e termina no elemento d,,,, respeitando as trés condi¢oes do warping
path apresentadas anteriormente. Com isso, o custo, que é minimo, do warping path

encontrado é dado pelo elemento d,,, da matriz D.

Especificamente, para se determinar o warping path é necessario utilizar um
passo a passo conforme descrito na Equacao 2.14. Na Equacao 2.14 define-se o
(I — 1)-ésimo elemento do warping path, que se inicia no elemento d,,,, ou seja,
m = (i,j) = pr = (n,m), e termina em p; = (1,1). As trés condi¢oes do warping

path sao respeitadas na Equacao 2.14.

(i,ar = 7), parai =1,
b1 = (Z_17J)7 pa‘raj: 17 (214)
argmin(d;_1j,d; j—1,d;i—1 j—1), caso contrario.
(i.4)
Um pseudo-codigo do método DTW original é mostrado no algoritmo 1. Esse
pseudo-cddigo é baseado no pseudo-codigo apresentado por Petitjean, Inglada e
Gangcarski (2012). Pode-se observar que a complexidade desse algoritmo é da ordem

de O(n-m). Isso porque ha duas estruturas de repeticao aninhadas: uma com n — 1

iteracoes e a outra com m — 1 iteragoes.

O algoritmo 1 recebe como entrada duas séries temporais V' e U, a matriz de
custo ¥ e a matriz de custo acumulado D. O retorno desse algoritmo é o n,m-
ésimo elemento da matriz de custo acumulado D, ou seja, o custo do alinhamento
(warping path minimo) entre as sequéncias de entrada. Nas linhas 2 a 8 a matriz de
custo acumulado D é inicializada conforme definido pela Equagao 2.13. Nas linhas 9

a 13 os demais elementos da matriz D sdo definidos de acordo com a Equacao 2.12.
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Algoritmo 1: DTW original.

Entrada: uma série temporal V' = [v1, v, ..., v,]; uma série temporal
U = [ug,us, ..., u,| de uma série temporal; matriz de custo ¥ de ordem
n X m; matriz de custo acumulado D de ordem n x m;

Saida: valor da similaridade entre as sequéncias;

inicio
D[1,1] + V¥[1,1];
para (i < 2 até n ) faga
D[i,1] + D[i —1,1] + ¥[i, 1];
fim-para;
para ( j < 2 até m ) faga
fim-para;
para (i < 2 até n ) faga
para ( j < 2 até m ) faga
Dli, j] < ¥[i, j| + min(D[i — 1,4], D[i — 1,5 — 1], D[i, j — 1]);
fim-para;
fim-para;
// 0 valor da similaridade é dado pelo coeficiente D[n,m].
retorna Dn,m]|;
fim.

2.3.4.2 DTW para subsequéncias

O método DTW descrito na subsecao 2.3.4.1 s6 pode ser utilizado quando as
duas séries temporais que estao sendo comparadas possuirem comprimento similar.
Quando o comprimento de uma das séries for muito maior que a da outra, algumas
modificagdes no método DTW devem ser realizadas. Com isso, em vez de se tentar
alinhar essas séries de forma global, procura-se uma subsequéncia da série de maior
comprimento que tenha o melhor alinhamento com a série de menor comprimento
(MULLER, 2007, p. 79). Essa versao do DTW é conhecida como Open Boundary
DTW (OBDTW). Na Figura 2.11 é apresentado um exemplo gerado pelas fungoes e
exemplos contidos no pacote dtwSat (MAUS et al., 2016a). Nessa figura é mostrado
os melhores alinhamentos para o padrao “soja” na série temporal analisada (MAUS
et al., 2016a).

Considere que o comprimento da série temporal V' é muito maior que o com-
primento da série temporal U, ou seja, m >> n. Conforme Miiller (2007, p. 79-80)
explica, o método OBDTW encontra uma subsequéncia V% = (vg, vai1, - . -, vp), com

1 <a<b<m,em que o alinhamento de U com a subsequéncia V|’; ¢ 6timo. Em
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Figura 2.11 - Melhores alinhamentos da classe “soja” da série temporal analisada. Esta
imagem foi gerada com os métodos e exemplos do pacote dtwSat (MAUS et
al., 2016a).

outras palavras, o OBDTW determina um warping path de custo minimo entre a
série U e todas as subsequéncias de V possiveis. Também, o método OBDTW pode

encontrar todos os warping paths com custos menores que um limiar.

No OBDTW as matrizes de custo ¥ e de custo acumulado D sao calculadas
da mesma forma que no método DTW. A diferenga entre esses métodos estda na
etapa adicional que o OBDTW possui: determinar as subsequéncias, seus respectivos

intervalos e o custo do alinhamento associado a cada subsequéncia.

Primeiramente, deve-se encontrar “vales” na matriz D. Os “vales” da matriz D
sao warping paths com custos menores que um limiar 7 preestabelecido. Com isso, o
numero de alinhamentos da série temporal U com a série temporal V' sera o niimero

de warping paths com custos menores que 7.

Para se encontrar warping paths com custos menores que 7, deve-se analisar
a ultima linha da matriz de custo acumulado D para determinar os indices b de
cada subsequéncia. Dessa maneira, serao selecionados todos os indices 7 em que
d,j < 7 paral < j < m. Com isso, by = j, para k = 1,2,..., K em que K é o
numero de elementos, da ultima linha de D, menores que 7. Para encontrar o indice
ay respectivo a cada indice by e formar o intervalo da subsequéncia, é utilizado o
mesmo passo a passo, mostrado na Equagao 2.14, do método DTW. Com isso, o

warping path respectivo ao intervalo (ay, by) também é determinado.
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2.3.4.3 O método TWDTW

Maus et al. (2016b) propuseram uma variagdo do método OBDTW, descrito
na subsecao 2.3.4.3, para a classificacao de séries temporais oriundas de imagens
de sensores remotos. Essa variacao ¢ denominada de Time-Weighted Dynamic Time
Warping (TWDTW).

No contexto de processamento digital de imagens, cada série temporal pode ser
considerada com os valores de um pixel em um intervalo de tempo. Dessa maneira,
para a classificagao de duas séries temporais, Maus et al. (2016b) consideraram, além
do valor do pixel, a data em que cada valor foi obtido. Entao, na etapa do cédlculo do
alinhamento entre as séries temporais, um peso correspondente a data de obtencao

do valor do pixel é adicionado.

A tnica diferenga entre os métodos OBDTW e TWDTW estd na construgao
da matriz de custo W. Para cada elemento 1;;, com 1 < ¢ < nel < i < m,
Maus et al. (2016b) utilizaram a diferenga absoluta entre os valores i e j dos pixeis.
Como descrito anteriormente, a data em que o valor do pixel foi obtido é também
considerada. Entao, além da diferenca absoluta entre os valores dos pixeis, Maus et
al. (2016b) adicionaram um peso w;; referente a diferenca de dias entre a obtencao
dos valores i e 7. Com isso, os valores dos custos locais sdo definidos pela Equagao
2.15.

¢ij = |u, — Uj| + wij, (215)

em que w;; é dado pela funcao g(t;,¢;), que é a diferenca entre t;, a data da obtencao

do valor i, e t;, a data da obtencao do valor j.

Maus et al. (2016b) utilizaram, também, outro modelo para valorar a diferenca
temporal entre os dados. Em vez de utilizar apenas a diferenga em dias da obtencao
dos valores das séries, os autores usaram um modelo logistico que obteve melhores
classificagbes que apenas utilizar a diferenca em dias. Esse modelo logistico é descrito

na Equacgao 2.16.

1
T 1 4 ealsltit)=B)

em que Maus et al. (2016b) obtiveram os melhores resultados utilizando o = 0,1 e
B = 100.
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Maus et al. (2016a) disponibilizaram um pacote (dwtSat) contendo uma imple-
mentacao do método TWDTW na linguagem R (R Core Team, 2013). E possivel
obter esse pacote na Comprehensive R Archive Network (CRAN). Para mais detalhes
veja Maus et al. (2016a).

2.3.4.4 Consideragoes sobre os testes de Maus et al. (2016b)

Maus et al. (2016b) compararam quatro versoes do método DTW para a classi-
ficagdo de séries temporais oriundas de imagens orbitais. Foram testados o método
DTW original, a modificagdo do DTW de Petitjean, Inglada e Gangarski (2012), o
TWDTW com a funcao ¢(t;,t;) e o TWDTW com a fungdo logistica.

Nos testes realizados os autores utilizaram o Enhanced Vegetation Index (EVI)
de dados da regiao do municipio de Porto dos Gatchos, Mato Grosso, Brasil, do
sensor MODIS de junho de 2000 a julho de 2013. Maus et al. (2016b) utilizaram
padroes de cobertura da terra como: soja, algodao, soja e algodao, soja e milho,
floresta e pasto. Os testes foram executados em um computador servidor com 40

processadores com 2,6GH z e com 256Gbytes de memoria principal.

Dos quatros métodos testados, o TWDTW logistico obteve as melhores classi-

ficagoes. O DTW obteve as piores classificagoes.

Embora Maus et al. (2016b) tenham utilizado um computador com 40 proces-
sadores, todos os quatro métodos foram executados por 50min. Portanto, o custo
computacional de métodos baseados no método DT'W pode ser considerado um fator

impeditivo na classificagdo de séries temporais.
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3 TESTES E RESULTADOS

Nesta capitulo sao apresentados alguns testes realizados com os métodos STARFM,
BFAST e TWDTW, apresentados no capitulo anterior. Esses testes foram realizados
para exemplificar o funcionamento dos métodos. Na subsecao 3.1 sdo apresentados
alguns testes com o método STARFM. Mostra-se, na subsecao 3.2, os resultados dos
testes com o método BFAST. Sao descritos, na subsecao 3.3, alguns testes realizados
com o método TWDTW.

3.1 Testes com o método STARFM

Para testar o algoritmo proposto por Gao et al. (2006), foram utilizadas ima-
gens em reflectancia do MODIS, produto MODO9GHK, e do Landsat-7 ETM+,
produto gerado pelo Landsat Ecosystem Disturbance Adaptive Processing System
(LEDAPS), na regiao do vermelho (Banda 3 do Landsat-7 e Banda 1 do MODIS)
e do infravermelho préximo (Banda 4 do Landsat-7 e Banda 2 do MODIS). Nessas
bandas, o MODIS tem 250m de Resolucao Espacial e 1 dia de Resolu¢ao Temporal,
enquanto que o Landsat-7 tem 30m de Resolugao Espacial e 16 dias de Resolugao

Temporal.

As imagens utilizadas sdo da regiao sul da area de estudo Boreal Ecosys-
tem—Atmosphere Study (BOREAS), que fica na regiao de florestas boreais do Canadé
destacada pelo retangulo azul na Figura 3.1. Essa regiao foi sugerida por Gao et al.
(2006) por ser uma regiao em que a estacdo de crescimento das plantas é curta e a

fenologia muda rapidamente.

Bl Floresta Boreal Principal
EH Floresta Boreal e grama
[Floresta Boreal e solo exposto

Figura 3.1 - Localizagdo da area de estudos BOREAS

29



As imagens MODIS e Landsat devem ser pre-processadas, co-registradas e salvas
com a mesma resolucdo espacial, mesmo tamanho de imagem, mesma projecgao,
mesmo fator de escala de reflectdncia (usualmente a reflectancia varia de 0 a 1 e no

MODIS o fator de escala é 10000) e mesma resolucao radiométrica.

Para gerar as imagens sintéticas foi utilizado o algoritmo disponibilizado por
Gao et al. (2006). Esse algoritmo foi desenvolvido em C++ e as entradas sao fei-
tas por linha de comando. A entrada desse algoritmo é um arquivo de texto com
informagoes do nimero de pares de imagens Landsat e MODIS usados para gerar
as imagens sintéticas e seus respectivos nomes, o nome da imagem MODIS sobre a
qual serd gerada a Landsat sintética, nimero de linhas e colunas, fator de escala da
reflectancia, entre outros. A saida do algoritmo é a imagem Landsat sintética em
reflectancia de superficie e em formato binario. As imagens de entradas também tem

que estar em formato binario.

As imagens Landsat e MODIS utilizadas para estimar a diferenga espectral e a

distancia espacial sao do dia 11 de julho de 2001 e estao apresentadas na Figura 3.2.

Figura 3.2 - Imagens MODIS e Landsat usadas para estimacao espectral e espacial
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A imagem MODIS utilizada para predizer a Landsat sintética é do dia 12 de
agosto de 2001. As imagens foram escolhidas com esse intervalo de tempo para que
tivéssemos uma imagem landsat real para comparacao. A Figura 3.3 apresenta as

imagens sintéticas geradas e a MODIS e a Landsat para efeito de comparacao visual.

MODIS- Vermelho(12/08/2001) Sintética— Vermelho(12/08/2001) Landsat— Vermelho(12/08/2001)

" =

Landsat - IVP (12/08/2001)

My # by ge b

Sintética— IVP (12/08/2001)
05 R 2

Figura 3.3 - Localizagdo da area de estudos BOREAS

Na Figura 3.4 é apresentado os graficos de correlagao entre as imagens sintéticas
Landsat e as imagens Landsat real. Por esse grafico pode-se concluir que as imagens

sintética e reais estao correlacionadas.

31



Grafico de correlagdo de bandas

Lansat Real - Vermelho

Lansat Sintética - Vermelho

Grafico de correlagdo de bandas

Lansat Real - IVP.

Lansat Sintética - IVP

Figura 3.4 - Localizagdo da area de estudos BOREAS

3.2 Testes com o método BFAST

O pacote zoo do R contém uma série temporal NDVI de 12 anos medidos quin-
zenalmente, ilustrada na Figura 3.5. Inserindo esta série como entrada para o al-
goritmo BFAST no pacote bfast do R, utilizou-se o método de (CLEVELAND et
al., 1990b) para extrair as componentes de tendéncia, sazonalidade e componente

residual, conforme demonstradas na Figura 3.6.

Nota-se na Figura 3.6 que ha uma transicao na componente de tendéncia, em
que a mesma, de uma fungao crescente, sofre uma grande reducao e torna-se de-
crescente. No ponto da redugao da tendéncia, percebe-se na mesma Figura que a
sazonalidade tem sua amplitude reduzida, enquanto que na componente residual,
nao observa-se nenhum padrao sistematico, de modo que posteriormente esta com-

ponente é subtraida da série original para deteccao dos pontos de quebra.

Aplicando empiricamente h valendo 0, 11, o teste de OLS-MOSUM indicou que

na séria havia um ponto de quebra e como nota-se na Figura 3.7, o mesmo pode ser
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Figura 3.5 - Série NDVI contida no pacote zoo do R, referente a 12 anos medidos quinze-
nalmente.
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Figura 3.6 - Decomposicao de componentes de uma série NDVI nas seguintes componentes
extraidas pelo método STL (CLEVELAND et al., 1990b): a tendéncia, a
sazonalidade e a componente residual.

determinado no ano de 2005.
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Figura 3.7 - Ponto de quebra (tracejado) de tendéncia (azul) de uma série NDVI (cinza)
de 12 anos ajustada pelo modelo de decomposi¢ao de tendéncia (preto) ex-
traido pelo algoritmo BFAST em sua implementacao no pacote bfast em R,
utilizando tamanho de segmento h = 0,11 (em vermelho).

3.3 Testes com o método TWDTW

Nesta subsecao sao apresentados os resultados de alguns testes realizados com
o método TWDTW. O objetivo desses testes é exemplificar o funcionamento do
TWDTW na classificacao de uso da terra. Esses testes foram realizados com as mes-
mas imagens utilizadas por Maus et al. (2016b) e estao disponiveis, como exemplos,
no pacote dtwSat em R (R Core Team, 2013). Especificamente, os testes realizados

nesta se¢ao sao os mesmos realizados por Maus et al. (2016b).

Como Maus et al. (2016b) detalham, as imagens disponiveis no pacote dtwSat
sdo oriundas da colegdo 5 do produto MOD13Q1 do sensor MODIS (FRIEDL et
al., 2010). Ainda, a regiao dessa imagens é uma area de floresta tropical situada no
estado do Mato Grosso, Brasil e possui uma area de 5.300km? com imagens de 2008

a 2013 (MAUS et al., 2016b).

As classificagoes realizadas nos testes realizados sao geradas baseando-se em cin-
cos classes de séries temporais: “algodao-pousio”, “floresta”; “soja-algodao”, “soja-
milho” e “soja-paingo” (MAUS et al., 2016b). Para cada classe, e para cada banda

(blue, red, nir, mir, evi e ndvi), hd um padrao de série temporal. Com isso, o método
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TWDTW calcula o melhor alinhamento, para cada banda, dessas classes com uma
série temporal que se deseja classificar. Os padroes de séries temporais sao mostrados

na Figura 3.8.

Os padroes mostrados na Figura 3.8 foram obtidos por meio de dados que foram
validados. Especificamente, foram utilizados 603 imagens dividas nas cinco classes
descritas anteriormente (MAUS et al., 2016b).

Cotton-fallow Forest Soybean-cotton
075
0.50-
\
—— /\
. \’\J /J\J h - | I ‘\\, \J /
i _-\\\ // \\ /// -\‘\ //
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red

050 — i
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Figura 3.8 - Padroes de séries temporais das imagens do pacote dtwSat (MAUS et al.,
2016b). Sao mostrados os padroes nas bandas blue, red, nir, mir, evi e ndvi
para as classes “algodao-pousio”, “floresta”, “soja-algodao”, “soja-milho” e
“soja-paing¢o”. Esta imagem foi obtida utilizando a funcao plot do pacote dtw-
Sat.

Com os padroes mostrados na Figura 3.8 o método TWDTW calcula a distancia
entre esses padroes e a série de entrada, que possui 160 imagens. Na Figura 3.9
mostra-se o um exemplo do resultado do célculo de grau de similaridade pelo método
TWDTW para cada um dos padroes no ano de 2008. Na Figura 3.9 quanto mais azul
o pixel melhor o alinhamento entre a série temporal e o padrao de série temporal.

Quanto mais vermelho o pixel pior o alinhamento.

Na imagem 3.10 ¢é apresentado a classificagdo de utilizacao do solo realizada

pelo método TWDTW. Para cada ano foi slecionado o melhor alinhamento entre os
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Figura 3.9 - Exemplo da distancia entre todos padroes de séries temporais utilizados e a
série temporal do ano de 2008 (MAUS et al., 2016b). Os pixeis azuis possuem
um grau de similaridade maior coms os padroes. Os pixeis vermelhos pos-
suem um grau de similaridade menor com os padrdes. Esta imagem foi obtida
utilizando a funcdo plot do pacote dtwSat.

padroes e a série temporal. Sdo mostrados os resultados entre os anos 2008 a 2013.

2008 2009 2010

X

l

A

2011 2012 2013

Legend Cotton-fallow ~ Forest|  Soybean-cofton . Soybean-maize . Soybean-millet

Figura 3.10 - Classificagao de uso do solo, entre os anos 2008 e 2013, realizada pelo método
TWDTW (MAUS et al., 2016b). Esta imagem foi obtida utilizando a funcao
plot do pacote dtwSat



4 CONSIDERACOES FINAIS

A adocao de politicas publicas, por algumas agéncias, para disponibilizagao gratuita
de imagens orbitais, tem possibilitado a pesquisadores o acesso sem precedentes a
grandes bases de dados orbitais (MAUS et al., 2016a). Assim, torna-se importante
que informagoes sejam extraidas utilizando o contexto que um conjunto de imagens
(séries temporais) pode oferecer. Por isso, é necessario que hajam métodos eficientes
e eficazes para a manipulagao de séries temporais e que sejam acessiveis para varios

pesquisadores. Com isso, é interessante que esses métodos sejam open-source.

Dentre os métodos apresentados neste trabalho, percebe-se que o STARFM foi
util para melhorar a qualidade das imagens e compor uma série temporal; a extragao
das componentes de tendéncia, sazonalidade, remog¢ao da componente residual, bem
como definicdo das componentes de quebra em uma série foi efetivamente feita pelo
algoritmo BFAST; o uso de algoritmos de classificagdo tradicionais, como o SVM,
tem permitido a utilizagao de parametros extraidos de séries temporais, para clas-
sificar areas, considerando mais efetivamente as alteracoes no espago-tempo. Hoje o
assunto de séries temporais em imagens orbitais continua recente, de modo a existi-

rem novos métodos como DWDTW na tentativa de obter melhores resultados.

Todos os métodos abordados neste texto possuem implementacoes open-source,
por isso, sdo alternativas acessiveis a pesquisadores. Também, sdo métodos recentes

e que apresentaram bons resultados na literatura.
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