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RESUMO

O Ingtituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) possui mais de 130 Terabytes de
dados de imagens que cobrem 30 anos de atividades de sensoriamento remoto. A
disponibilidade deste grande volume de imagens demanda técnicas adequadas de
exploracdo destes acervos. Entretanto, temos uma capacidade limitada para extrair

informagdes a partir destas bases de dados, uma vez que o problema crucial em extracéo
de informacbes a partir de bancos de imagens de sensoriamento remoto é detectar

padrdes de mudanca. Estatese apresenta uma proposta para extrair padrées de mudanca
a partir de imagens de sensoriamento remoto utilizando conceitos de processamento

digital de imagens, mineracdo de dados e ecologia da paisagem. Diante da problemética
socio-ambiental advinda do rapido desflorestamento da Amazoénia, este trabalho fornece
e avalia recursos para auxiliar na compreensdo de processos de mudanca de uso do solo,
bem como na tomada de decises inerentes a este dominio. A metodologia desenvolvida
foi aplicada em dados de sensoriamento remoto, através de um prototipo computacional,
para identificar e analisar processos de desflorestamento em areas amazonicas.






MINING PATTERNS OF CHANGE
IN REMOTE SENSING IM AGES

ABSTRACT

The Nationa Ingtitute for Space Research (INPE) holds more than 130 terabytes of
image data, which cover 30 years of remote sensing activities. The availability of such
huge image set demands appropriate techniques to explore it. However, we have a
limited capacity to extract information from these databases, once the main problem of
information extraction from remote sensing images is to detect patterns of change. This
thesis presents a proposal to extract patterns of change from remote sensing images
through concepts of digital image processing, data mining and landscape ecology.
Taking into account the social and environmental problems caused by the fast Amazon
deforestation, this work supplies and evaluates resources to assist the comprehension of
land use and cover change processes, as well decision making procedures related to this
domain. The developed methodology was applied in remote sensing data, through a
software prototype, to identify and analyze the deforestation processes in Amazon aress.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Apesar do grande sucesso dos programas globais de sensoriamento remoto e da ampla
disponibilidade de dados deste dominio, torna-se cada vez mais evidente uma “lacuna
semantica’ no processo de extragdo de informagdes a partir de imagens. Esta “lacuna”’
ocorre porque nossa capacidade de construir sofisticados satélites de observacdo da
Terra ndo € compativel com nossos meios de producdo de informacdo a partir destas
fontes de dados (MacDonald, 2002). Em muitos pontos temos falhado na exploracéo do
potencial dos dados que coletamos. Uma area onde esta “lacuna semantica’ é
particularmente critica € 0 uso de nossos imensos arquivos de imagens de sensoriamento
remoto para suprir demandas sociais, ambientais, publicas e econémicas. Atividades
envolvendo deteccdo, andlise e combate a devastacdo da floresta amazénica figuram

como exemplo de extrema relevancia desta realidade.

1.1 Motivagao

O Arquivo Naciona Americano de Dados de Sensoriamento Remoto da Terra por
Satélite (US National Satellite Land Remote Sensing Data Archive), gerenciado pelo
Centro de Dados USGS EROS, possui 1.400 terabytes de dados de satélite coletados em
40 anos (U.S. Department of the Interior, 2005), e satélites como o Terra e o Agua da
Nasa geram um adicional de 3 terabytes de imagens todos os dias (NASA, 2005). O
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) possui mais de 130 terabytes de dados
de imagens, cobrindo 30 anos de atividades de sensoriamento remoto, 0s quais estéo
disponiveis em um banco de dados com livre acesso online para pesguisadores
brasileiros (INPE, 2005a).

A disponibilidade de grandes arquivos de imagens de sensoriamento remoto demanda
técnicas adegquadas de exploragcdo destes dados. Atualmente, temos uma capacidade
limitada para extrair informacOes a partir destas bases de dados. Um grande banco de

dados de sensoriamento remoto é uma colecdo de fotos da paisagem, que fornecem uma
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oportunidade Unica de compreender como, quando e onde mudancas ocorreram em
nosso mundo. O banco de dados de imagens do INPE, por exemplo, cobre trés décadas

de mudanca de uso do solo na floresta tropical amazonica.

Trabalhos extensivos de campo indicam que os diferentes atores envolvidos na mudanca
de uso do solo (pequenos agricultores, grandes fazendeiros, criadores de gado) podem
ser distinguidos pelos seus diferentes padrdes espaciais de uso da terra (Lambin et al.,
2003). Além disso, estes padrfes evoluem no tempo, pois novas pequenas fazendas so
criadas e grandes propriedades aumentam suas areas plantadas as custas da floresta. O
desflorestamento amazénico destaca-se pela complexidade do processo e extensdo da
drea desmatada, a qual possui uma média de 25.000 Knt por ano. Diante da degradacéo
do solo e da problemética socio-ambiental advinda do rdpido desflorestamento, quanto
mais répida e precisa a identificacéo dos atores e processos em &reas de desmatamento,

maiores as possi bilidades de conter a devastacao e suas consequéncias.

Neste contexto, e em outros similares, padroes de uso da terra terdo assinaturas
espectrais semelhantes, e técnicas de extracdo de conhecimento baseadas em
agrupamento no espago amostral ndo serdo capazes de distingui-los. Portanto,
consideramos que o problema crucial em extracdo de informagdes a partir de bancos de

imagens de sensoriamento remoto é detectar padrdes de mudanca de uso do solo.

1.2 Propostada Tese

O presente trabalho propde métodos para extracéo de informagdes seméanticas a partir de

imagens de sensoriamento remoto através de técnicas de mineracéo de imagens.

Para efetuar este processo de busca, propomos uma metodologia de mineracéo que
utiliza técnicas de extragdo de informacdo que remetem ao dominio de dados de
sensoriamento remoto: segmentacdo de imagens, métricas de ecologia da paisagem e
classificadores baseados em arvores de decisdo. A metodologia demanda interacdo com

um ou mais especialistas do dominio minerado, uma vez que o conhecimento da
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aplicacdo e das questdes relacionadas a mesma € um requisito fundamental para a

obtencado de resultados satisfatdrios no processo de mineracao.

Nossa abordagem € motivada por trabalhos anteriores do nosso grupo de pesquisa no
uso de ontologias para GIS integrados (Fonseca et al., 2002), e em caracterizacéo
ontoldgica de imagens de sensoriamento remoto (Camara et al., 2001a). A partir da
metodologia desenvolvida e dos resultados obtidos nesta pesquisa, tivemos um artigo
aceito em conferéncia internacional (The Fifth IEEE International Conference on Data
Mining, 2005) (Silva et al., 2005b) e um trabalho submetido a revista internacional
(International Journal of Remote Sensing) (Silvaet al., 2005a). Ambos encontram-se no

apéndice deste documento.

1.3 Questdo Cientifica, Hipétese de Trabalho e Objetivos

Diante do contexto exposto, a questdo cientifica subjacente desta tese pode ser colocada
da seguinte forma: como extrair padrfes de mudanca de uso do solo em imagens de

sensoriamento remoto?

A hipotese de trabalho alotada propde que a partir dos conceitos de processamento
digital de imagens, mineracéo de dados e ecologia da paisagem é possivel desenvolver
uma metodologia de extracdo de padrdes de mudanca em imagens de sensoriamento
remoto. A tese propde uma metodologia de mineragdo de padrdes de mudanca de uso do

solo em imagens de sensoriamento remoto, com 0s Seguintes passos.

Extracéo de métricas de ecologia da paisagem que retratem objetos de imagens,

permitindo obter uma caracterizacdo estrutural do acervo analisado;

Especificagdo de tipologias de padrdes espaciais a partir de atributos estruturais
e conceitos dos dominios de aplicacdo inerentes as imagens analisadas, visando

caracterizar elementos da paisagem;
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Mineracdo dos padrdes espaciais com agoritmo de aprerdizagem de maquina,
objetivando extrair informagbes semanticas que identifiquem padrdes de

mudanca de uso do solo;

A partir da metodologia proposta, foram obtidos os seguintes resultados:

Desenvolvimento de um protétipo computacional capaz de detectar padrdes de

mudanca de uso do solo em imagens de sensoriamento remoto;

Aplicacdo da metodologia, através do protdtipo, para identificar e analisar
processos de desflorestamento em areas da Amazobnia utilizando dados de

sensoriamento remoto;

Avaliagdo comparativa dos resultados obtidos através da metodologia com
dados e estudos de campo consolidados que retratam processos de

desflorestamento e seus fatores subjacentes,

1.4 Contribuicdo da Tese

As atuais ferramentas de mineracdo de dados ndo oferecem recursos suficientes para
investigar questdoes relacionadas a mudancgas temporais retratadas em imagens de
sensoriamento remoto. Mesmo sendo uma érea de pesquisa e aplicacdo relevante e
promissora diante das demandas relacionadas aos imensos acervos de imagens,
limitacOes que vao de representacdo espacial a especificagdo semantica impedem que
muitas propostas de mineragcdo e tratamento de imagens extraiam informacgOes

estratégicas provenientes da dinamica da paisagem.

Este trabalho busca superar estas limitagBes utilizando técnicas de mineragdo de dados
(classificador por arvore de decisdo), processamento digital de imagens (segmentacéo
por crescimento de regides) e ecologia da paisagem (métricas de mapas categoricos).
Fornecendo e avaliando recursos para auxiliar na compreensdo de processos de
mudanca de uso do solo, bem como na tomada de decisdes inerentes a este dominio, a

proposta permite a transformacdo de imagens em informagdes estratégicas atraves de
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uma metodologia de mineragdo de imagens de sensoriamento remoto. Utilizando uma
abordagem exploratéria e qualitativa destes processos, a metodologia permite extrair
padrdes que possibilitam ao especiaista (ecologo, bidlogo, gedgrafo, dentre outros)
compreender os processos de mudanca, levando em consideracdo o fator temporal

inerente a transformacdo de pai sagens.

1.5 Organizacdo da Tese

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. O segundo capitulo aborda a
mineracéo de imagens e traz uma revisdo bibliografica da area. Consideraces sobre
mineracdo de imagens e sobre os trabalhos citados também compdem esta parte do

documento.

No terceiro capitulo descrevemos a metodologia proposta para extrair padrbes de
mudanca a partir de imagens de sensoriamento remoto. Pontos como a definicdo da
tipologia e a construcéo de conjuntos de referéncia de padrdes espaciais sdo abordados
nesta fase. Explicamos como a mineracdo de imagens € redizada através de um
classificador estrutural e de métricas de ecologia da paisagem. O prototipo
implementado (PattFinder) também é descrito neste capitulo.

A aplicacdo da metodologia é apresentada no quarto capitulo, cujo objetivo é obter uma
melhor compreensdo do processo de mudanca de uso do solo em areas da Amazonia.
Redlizamos uma abordagem da questdo amazbnica e, utilizando o PattFinder,
demonstramos a mineracdo de padrdes em dados sintéticos e dados de imagens. Regides
de S0 Félix do Xingu (PA), do Vade do Anari (RO) e da Terra do Meio (PA) sdo
tomadas como estudos de caso na obtencdo de informacfes estratégicas através da
mineragao de imagens.

O quinto capitulo traz uma discussdo sobre a metodologia proposta, seus resultados,

contribuigdes, limitagdes e trabal hos futuros.
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CAPITULO 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma breve descricéo de técnicas de mineragdo de imagens e sua
aplicacdo em dados de sensoriamento remoto. Mineragéo de imagens € um processo que
agrega tanto caracteristicas como demandas distintas dos méodos de mineracdo de
dados convencioreis. Em diferentes &reas e aplicacdes, propostas buscam extrair
informacdes e padrdes a partir de imagens através de técnicas inerentes a cada dominio
minerado. Neste capitulo abordamos a mineragdo de imagens, suas especificidades e os
trabalhos relevantes que mineram informacBes contidas em imagens meédicas,

astrofisicas e de sensoriamento remoto.

2.1 Mineracdo de Imagens

Descoberta de conhecimento em bancos de dados (DCBD) € o processo de identificar
em dados padrdes que sejam validos, previamente desconhecidos, potencialmente Uteis
e compreensiveis, visando melhorar o entendimento de um problema ou um
procedimento de tomada de decisdo (Fayyad et al., 1996). O processo de DCBD é
interativo, iterativo, cognitivo e exploratorio, envolvendo passos como: definicdo do
tipo de conhecimento a descobrir, selecdo de dados avo, pré-processamento,
transformacdo, mineracdo destes dados, subseguente interpretacdo de padrOes e
implantagdo do conhecimento descoberto. A cada etapa, passos anteriormente
realizados podem ser retomados com base em observacdes e descobertas realizadas até
aguele momento, visando solucionar problemas encontrados ou aumentar a qualidade
dos resultados. Mineracéo de dados é a etapa em DCBD responsavel pela selecéo dos
métodos a serem utilizados para localizar padrdes nos dados, seguida da efetiva busca
por padrbes de interesse numa forma particular de representacdo, juntamente com a
busca pedo mehor guste dos parametros do algoritmo para a tarefa em questdo.
Mineragdo de dados em imagens utiliza técnicas de DCBD e de outras aress,

respeitando a complexidade e a amplitude semantica deste dominio.
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O processo de mineragdo de dados em imagens segundo Zhang (Zhang et al., 2002) é
apresentado na FIGURA 2-1. As imagens de um acervo sdo recuperadas segundo
critérios inerentes a aplicacdo. A seguir, uma fase de pré-processamento aumenta a
gualidade dos dados, os quais sdo entdo submetidos a uma série de transformacdes e de
extracdo de caracteristicas que geram importantes informacdes a respeito das imagens.
A partir destas informacbes, a mineracdo pode ser redlizada através de técnicas
especificas, com o intuito de descobrir padrfes significativos. Os padres resultantes
s80 entdo interpretados e avaliados para a obtencéo do conhecimento final, que pode ser
aplicado no entendimento de problemas, na tomada de decisdes ou em outras atividades

estratégicas.

A mineracdo de dados em imagens ndo consiste simplesmente no uso de técnicas de
mineracdo de dados aplicadas em bancos “convencionais’ ao dominio de imagens.

Diferencas importantes entre estes bancos convencionais e os de imagens incluem:

Textura — numaimagem, cada el emento (pixel) esta muito relacionado com seus
vizinhos, muitas vezes fazendo parte de uma regido homogénea. Se tratarmos 0s
elementos de imagens como entidades isoladas, perdemos a capacidade de

capturar ainformacao de textura presente no contexto.

Processamento em varios niveis — estudos cléssicos sobre a visdo humana (Marr,
1982) mostram que 0 processamento visual ocorre em varios nivels. A principio
ocorre a deteccdo de bordas, geometrias e estruturas dos objetos, até chegar a
identificacBo de objetos na cena, contextualizando-os de acordo com as
intencdes e conhecimento do observador, associando 0s elementos perceptuais
(borda, geometria, estrutura) a padrdes, prototipos e eventos segundo a cognicao

do individuo.

Ambigulidade de interpretacdo — diferentes observadores podem interpretar a
mesma imagem de forma distinta, dependo da natureza do estudo e dos métodos
de andlise empregados. O nivel de conhecimento e experiéncia do intérprete

influenciam diretamente na compreensdo e avaliacdo dos elementos retratados.
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Dependéncia de dominio — cenérios e atividades do mundo real pertencentes a
determinado dominio possuem caracteristicas e elementos especificos. A
identificacdo dos elementos, suas classes e relacionamentos esta ligada ao
contexto em s, podendo uma mesma imagem possuir informagdes distintas e

inerentes a diferentes dominios em questéo.
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FIGURA 2-1 — Processo de mineracdo de imagens.
FONTE: Zhanget al. (2002).

Devido a estas diferencas, a mineragdo de dados em imagens € um procedimento em
vérias etapas, pois assm é possivel obter em cada passo requisitos e informagdes que
serdo fundamentais para a etapa subseqlente, respeitando desta forma a
contextualizacdo dos dados, a dependéncia do dominio e superando potenciais
ambigtiidades das informagoes.

Sendo uma area relativamente nova, com diferentes aplicacfes e estagios de avanco
tecnoldgico, a mineracdo de imagens € implementada através de metodologias e
arquiteturas que suportam variados dominios. Isto demonstra um grande interesse das
comunidades usuérias de imagens (sensoriamento remoto, medicina, astrofisica, dentre
outros) em avancos cientificos significativos, hgja vista a grande oferta de imagens e a

eminente demanda de informacdes estratégicas oriundas destas imagens.
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Cada dominio de aplicaco possui necessidades e técnicas especificas de mineracéo,
apesar de terem um conjunto de elementos e funcionalidades genérico. Relevantes
dominios de aplicacéo de mineracdo de imagens sdo apresentados a seguir,

contextualizando importantes atividades de pesquisa nesta area.

2.2 Mineragao de Imagens de Sensoriamento Remoto: Propostas da Literatura

Imagens de sensoriamento remoto possuem uma natureza multiespectral, retratando
formas arbitrérias do ambiente imageado que variam no tempo. Neste caso, ndo existem
padrdes fixos, mas feicdes de um dominio que retratam uma realidade e sua evolucéo.
Pela riqueza de informacOes, e papel estratégico das imagens de sensoriamento remoto,
estas tém sido alvo de diferentes iniciativas de projeto e pesquisa. Sao elencados a
seguir aguns trabalhos relevantes de mineracdo de imagens de sensoriamento remoto,

gue abordam desafios inerentes aos seus respectivos dominios.

(Nagao; Matsuyama, 1980) desenvolveram na Universidade de Kyoto o primeiro
sistema de visdo de alto nivel para interpretacéo de imagens aéreas. Os moédulos de
processamento do sistema operam em funcdo de uma base de dados comum. O processo
de andlise no sistema é dividido nas seguintes etapas. suavizagdo, onde imagens sdo
suavizadas para remover ruidos e manchas nas bordas, segmentacdo, para extrair
regides elementares através de um algoritmo basico de crescimento de regifes sem
incorporar qualquer informacdo adicional ao objeto; exame global da cena, para estimar
dominios de objetos aproximados utilizando metadados da imagem; anadlise detalhada
de areas, quando subsistemas de deteccdo de objetos anadisam uma base de
conhecimento para localizar objetos especificos; comunicacdo entre subsistemas de
deteccdo de objetos, que controla o fluxo da andlise gerenciando a informacéo na base
de dados, soluciona conflitos entre subsistemas de deteccdo e corrige erros de
segmentagao.

O KIM (Schroder et al.,, 2000) € um projeto aplicado a sequéncias de imagens
multisensores (6ticos e radares), utilizando extragdo de caracteristicas, classificagdo e

aquisicdo de conhecimento através de aprendizagem interativa, inclusive modelos
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bayesianos. Diferentes nivels, que vao dos dados de pixel a seméntica especifica do
usuario, sdo utilizados para extrair informacfes e representéd-las segundo a demanda
colocada, tentando combinar corretamente diferentes algoritmos e modelos, aém de
uma adequada interacdo com o usuério, com vistas a uma otimizacdo de resultados
(FIGURA 2-2). O sistema possui recursos para acessar grandes colegdes de imagens de
sensoriamento remoto, através de técnicas de recuperacdo de imagens baseada em

conteido e mineragdo de informagoes.

Para tarefas de deteccdo de alvos, por exemplo, o sistema utiliza dentre outros:
par@metros de extura (extracdo de informagfes estruturais), assinatura espectral de
alvos (descricdo de conteldo da imagem), bandas néo-correlacionadas geradas por
Andlise de Componentes Principais (segregacdo de componentes ruidosos e reducéo de
dimensionalidade dos dados), distancia angular espectro-temporal (obtencdo de
independéncia em relacdo a iluminacdo), indice de Vegetagdio por Diferenca
Normalizada (distingdo entre superficies com vegetacdo e outros elementos como
nuvem, neve, agua etc.). A estrutura de software e hardware, acessada através de
clientes com navegadores web, € composta por sistema gerenciador de banco de dados,

servidor web, servidor de mapas e imagens, banco de imagens e softwares utilitarios.
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Conhecimento Interativa

FIGURA 2-2 - Modelo l6gico do KIM.
FONTE: Schroder et al. (2000).
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Redes neurais artificiais tentam alcancar o desempenho humano em varios campos,
inclusive a “compreensdo” de imagens. Uma rede neural € um processador paralelo
massivamente distribuido, composto de unidades bésicas de processamento, onde cada
uma tende ao armazenamento de conhecimento experimental, tornando tal
conhecimento disponivel para 0 uso. Alguns dos pontos fortes destas redes séo o
reconhecimento de padrdes, a previsdo de tendéncias e a construcdo de modelos de
dados. Um projeto relevante de mineracéo de imagens, baseado em redes neurais, avalia
e detecta mudancas em séries temporais de imagens de sensoriamento remoto (Clifton,
2003). O trabalho apresenta uma técnica para 0 uso de modelagem preditiva para
identificar mudancas incomuns em imagens (sem uma nogao pré-definida do que é
comum ou incomum). As redes sdo treinadas para prever valores de regibes numa
sequéncia de imagens. Diferencas substanciais entre os valores esperados e 0s reais

representam entdo uma mudanca incomum.

O Vismine (Aksoy et al., 2004) possui uma infraestrutura e metodologia para analise
de imagens de satélite (FIGURA 2-3). O sistema trabalha com niveis de pixel, regido e
tiles (partices da imagem). No nivel de pixel, informacfes espectrais e texturais sobre
cada pixel sdo obtidas, enquanto dados poligonais descrevem a conexdo entre estes
pixels e caracteristicas das bordas do poligono. Segmentagdes, histogramas e filtros séo
alguns dos recursos utilizados na extracdo de informagbes das imagens. As
caracteristicas e as imagens s80 indexadas e armazenadas em um sistema de banco de
dados (SGBD). Dados de modelo de elevacdo digital (DEM) também sdo suportados
pela arquitetura. Sistemas de informacdo geogréfica (SIG) sdo utilizados para
manipulacdo e representacdo de dados espaciais, a0 passo que um pacote estatistico
fornece recursos para andlise estocastica. Funcionalidades como busca de regides por
similaridades, agrupamento, classificacdo, regressdo, modelos bayesianos e andise de
mistura espectral sdo disponibilizados. Uma linguagem semelhante a SQL € utilizada
para consultas a base de dados, enquanto uma interface grafica permite navegar e

manipular imagens e dados associados.

ADaM, projeto da NASA em conjunto com a Universidade de Alabama em Huntsville,

€ um conjunto de ferramentas de mineracdo de dados cientificos e de imagens (Rushing
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et al., 2005). Suas funcionalidades incluem reconhecimento de padrfes, processamento
de imagens, otimizacdo, mineracdo de regras de associacdo, dentre outros. O sistema é
composto por uma sé&rie de componentes individuais que podem ser utilizados em
conjunto pararealizar tarefas complexas. O software possui médulos implementados em
C, C++ e componentes Python, com programas executéveis em linha de comando. Um
dos focos do projeto é a implementacéo eficiente de componentes de desempenho
critico, além do cuidado de manter cada componente do sistema o mais independente
possivel, visando possibilitar a utilizagdo de subconjuntos de médulos apropriados para

determinadas aplicagdes, inclusive aproveitando componentes de terceiros.

Interface ]I*Il Modulo de | 1545 | Pacote
Grafica {Iu Mineracao <==p Fstatistico
Usuario de Dados S-Plus
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IDBC

SGB D
Oracle

FIGURA 2-3 — Arquiteturado Vismine.
FONTE: Aksoy et al. (2004).

2.3 Mineracao de Imagens de Sensoriamento Remoto: O problema da busca de

padrdes de mudanca

Os trabalhos de recuperacdo, tratamento e mineracéo de imagens apresentados neste
capitulo abordam aspectos distintos e relevantes na obtencéo de padrfes e conhecimento
nas imagens de sensoriamento. No entanto, estas técnicas tém limitacbes quando usadas
para deteccdo de padrdes de mudanca em imagens de sensoriamento remoto. A deteccéo
de padrdes de mudanca de uso do solo, por exemplo, permite compreender como, onde,

guando e quem promove alteracdes em florestas e regides estratégicas do planeta.
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Para detectar padroes de mudanca, é necessario compreender as diferencas entre o0s
dados de sensoriamento remoto e outros tipos de imagens. Imagens adquiridas por
Sensores remotos Sa0 recursos capazes de capturar a dinamica da paisagem. Uma
paisagem geografica € um cendrio em mudanca continua, e o processo de aquisicdo de
dados através de satélites de sensoriamento remoto origina imagens que sdo medicdes
capazes de capturar momentos de tragjetorias de mudanca. O desafio para técnicas de
mineracdo de imagens neste dominio consiste em descrever um processo continuo
baseado em dados que retratam alguns momentos. Desta forma, a énfase ndo deve ser
dada a procedimentos de deteccdo e identificagdo de objetos, mas a captura da dinémica

em uma paisagem finita.

Capturar a evolucéo temporal de padrdoes em imagens de sensoriamento remoto requer
métodos distintos daqueles utilizados em sistemas de recuperacdo de imagem baseados
em contetido (content-based image retrieval systems - CBIR). Estes sistemas geramente
utilizam uma imagem de referéncia, e imagens no banco de dados como avos da
mineracéo, ao passo que o resultado do processo € um conjunto de imagens classificado
pela similaridade de caracteristicas com a imagem de referéncia (Chen et al., 2005).
Para detectar padrfes em acervos de imagens de sensoriamento remoto, uma abordagem
diferente é necessaria: ao invés de buscas por similaridade entre pares de imagens, um
sistema de mineracéo de imagens de sensoriamento remoto deve ser capaz de extrair e
descrever padrdes encontrados em diferentes imagens. Portanto, mineragéo de imagens
de sensoriamento remoto € a busca por padrdes de mudanca e ndo por contetidos

internos. Estes conceitos serdo explorados na metodologia proposta no Capitulo 3.
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CAPITULO 3
METODOLOGIA DE MINERACAO DE PADROES DE M UDANCA EM
IMAGENS DE SENSORIAMENTO REM OTO

Neste capitulo descrevemos a metodologia proposta para extrair padrées de mudanca a
partir de imagens de sensoriamento remoto. Tomamos, para isto, a motivacéo
proveniente da disponibilidade de imensos repositorios de imagens de sensoriamento
remoto. Pesquisadores gostariam de explorar estes dados com questdes como: Quais sdo
os diferentes padrdes de uso do solo presentes no banco de dados? Quando certo
padréo de uso do solo surgiu? Quais sao os padrdes de uso do solo dominantes para
cada regiao? Como padrdes surgem e mudam ao longo do tempo? As respostas a estas
e outras questdes semelhantes requerem a disponibilidade de técnicas de mineragdo de
dados que sejam capazes de redlizar buscas de similaridade de padrdes de mudanca em
diferentes imagens. Propomos a abordagem deste problema através do uso de padrées
espacials, 0s quais suportardo a descricéo de caracteristicas semanticas relevantes de

uma imagem.

3.1 O Processo de Mineracéo de I magens

Uma visdo geral do processo de mineracdo de imagens de sensoriamento remoto,
segundo a nossa metodologia, é apresentada na FIGURA 3-1. Num primeiro passo,
imagens sdo selecionadas a partir de um repositério de acordo com as necessidades da
aplicacdo. Uma fase de pré-processamento, consistindo de calibrages geométricas e
radiométricas aumentam a qualidade dos dados. A seguir, as imagens passam por um
procedimento de segmentacdo e classificagdo de regides, cujos resultados séo regioes

identificaveis (rotuladas) naimagem com bordas bem definidas.

A fase de mineracdo consiste da atribuicdo de descrices a estas regides, e a
identificacdo de quais delas pertencem a uma dindmica da paisagem especifica
(conjunto de objetos, seus relacionamentos e agentes que interagem naguela area). Por

exemplo, uma busca em imagens por areas desflorestadas devido a criacdo de gado
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requer a principio um procedimento de segmentacdo que distinga e rotule cada regido da
imagem. A seguir, um algoritmo de mineracdo deve ser treinado para reconhecer as
regides correspondentes a areas de criagcdo de gado, com base na “assinatura espacial”
(caracteristicas especificas das éreas desflorestadas) destes agentes (criadores de gado).
Com base nesta mineracao da dinamica, os padrdes de mudanca sdo identificados de
acordo com requisitos espaco-temporais. Por exemplo, 0 processo pode identificar um
padréo de mudanga que representa um aumento nas atividades de criacdo de gado

durantes os Ultimos cinco anos huma area especifica.

Repositdrio de Selecdo Extracdo de Mineracio Padres
imagens de - |:> G |:I'> da I:>
sensariamento calibracéo caracteristicas dinbmica de mudanca

remoto

FIGURA 3-1 - Visdo gera da metodologia de mineragdo de padrdes.
3.2 Visdo Geral da Metodologia

Esta metodologia considera que instrumentos a bordo de satélites de sensoriamento
remoto capturam energia em diferentes segmentos do espectro eletromagnético, a qual é
entdo convertida em imagem digital. Estes instrumentos ndo sdo projetados para uma
aplicagdo especifica, mas sGo um compromisso entre a tecnologia de sensoriamento e
requisitos de diferentes comunidades de usu&rios. Como resultado, imagens de
sensoriamento remoto possuem uma descricéo estrutural que independe do dominio de
aplicacdo que um cientista utiliza para extrair informacdo. Portanto, precisamos
distinguir entre o dominio da imagem e o dominio da aplicacdo, conforme apresentado
naFIGURA 3-2:

PN
Padrdes . {Claes : Conceitos da
1 = Classnﬁcadur} = oS
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FIGURA 3-2 — Visdo gera daclassificagdo estrutural.
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Padrdes Espaciais — as estruturas geométricas que podem ser obtidas a partir de
imagens utilizando técnicas de extracdo de caracteristicas, como segmentacéo e
classificagéo de imagens. Estas devem ser identificadas e rotuladas de acordo
com uma tipologia que expresse sua semantica. Exemplos de tais padrbes
incluem regiGes com formato de corredor e com formato de poligonos regulares

representando tipos de padrdes dos dados minerados.

Conceitos da Aplicacdo — as diferentes classes de objetos espaciais que séo
associadas a um dominio especifico. Por exemplo, em avaiagbes de
desflorestamento, conceitos incluem agricultura de larga escala, agricultura

familiar, criacdo de gado e extracdo de madeira.

Para associar estruturas encontradas na imagem a conceitos da aplicagdo precisamos de
um classificador estrutural, que € capaz de relacionar as mesmas estruturas a diferentes
dominios de aplicacdo. Esta estratégia difere da maioria dos sistemas de mineracéo de
imagens de sensoriamento remoto, tais como KIM (Schroder et al., 2000) e VISIMINE
(Aksoy et al., 2004), as quais implicitamente assumem que existe um melhor guste
(best fit) para associar conceitos semanticos no dominio do usu&rio a estruturas
derivadas de imagens. Em nossa visdo, para cada tipo de andlise de padrGes de
mudanca, existirdo diferentes associagoes entre padrOes espaciais e 0s conceitos do
dominio do usuério. Cada associacdo é valida dentro de um dado contexto de aplicacao.
Para cada tipo de aplicacdo, havera uma tipologia de padrdes de mudanca e um modelo
de classificacdo estrutural apropriados.

Nossa metodologia possui trés etapas:

Definicdo de uma tipologia de padrdes espaciais de acordo com o dominio de
aplicacéo do usuério.

Construcéo de um conjunto de referéncia de padrfes espaciais, utilizando

imagens prototipicas.
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Mineracdo do banco de dados utilizando um classificador estrutural (orientado
aos conceitos de aplicacdo do dominio), associando tipos representados pelo

conjunto de referéncia de padrdes espaciai s aos objetos da pai sagem de imagens.

3.3 Definindo uma Tipologia de Padr des Espaciais

A primeira fase da metodologia demanda a definicdo de uma tipologia de padres
espaciais, aqual € associada a um determinado dominio de aplicacdo. Parailustrar nossa
proposta, apresentaremos tipologias definidas para mapear diferentes tipos de mudanca

de uso do solo em florestas tropicais.

Imagens de sensoriamento remoto séo frequientemente utilizadas para compreender os
fatores que determinam a mudanca de uso do solo em florestas tropicais. A suposicéo €
de que as mudancgas de uso do solo podem ser capturadas pelas propriedades espectrais
e espaciais das imagens (Alves et al., 2003). Extensivos trabalhos de campo também
indicam que os diferentes atores envolvidos em mudanga de uso do solo (peguenos
agricultores, grandes fazendeiros, criadores de gado) podem ser distinguidos por seus
diferentes padrfes de uso do solo (Lambin et al., 2003). Lambin, Geist et al. (2003)
propuseram uma tipologia dos padrdes de uso do solo segundo processos de
desflorestamento em florestas tropicais, numa escala mundia através de modelos
visuais (FIGURA 3-3), por exemplo: corredor (geralmente associado a colonizagdo ao
longo de estradas e rios), difuso (comumente relacionado a agricultura de subsisténcia),
espinha de peixe (tipica de esquemas de assentamento plangjado) e geométrico
(frequentemente ligado a desflorestamentos em larga escala para atividades de setores

modernos).

Para a andlise de processos em uma escala regional, precisamos definir padroes
espaciais com maiores detalhes. No caso da floresta amazdnica, com base em (Escada,
2003), tipologias regionais sdo propostas de acordo com os atores do processo de
desflorestamento, dimensdes das propriedades, uso do solo e padroes de
desflorestamento para duas regides. 0 assentamento do INCRA (Instituto Nacional de

Colonizacdo e Reforma Agraria) do Vae do Anari no estado de Rondbnia, e a regido
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denominada “Terrado Meio”, no estado do Pard. Em Rondénia, por exemplo, o INCRA
implantou diferentes estruturas de lotes de colonos em esguemas plangjados de
assentamentos, com base em diferentes arranjos espaciais. Como resultado deste
processo, padrdes espaciais regionais sdo observados. irregulares pequenos, lineares,
grandes geomeétricos (FIGURA 3-4).

RYGEESl

FIGURA 3-3 — Tipologia de padrbes espaciais de desflorestamento tropical (da
esquerda para a direita): corredor, difuso, espinha de peixe,
geomeétrico (desconsiderar escal a).
FONTE: Lambin et al. (2003).
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FIGURA 3-4 - Tipologia de padrbes espaciais do Vae do Anari (da esquerda para a
direita): irregulares pequenos, lineares, grandes geomeétricos
(desconsiderar escala).

3.4 Construindo um Conjunto de Referéncia de Padr des Espaciais

Para representar as estruturas detectadas em imagens de sensoriamento remoto,
introduzimos o conceito de objetos da paisagem. Um objeto da paisagem é uma
estrutura detectada numa imagem de sensoriamento remoto através de um algoritmo de
segmentacdo de imagens. Objetos da paisagem detectados podem ser associados a
elementos de uma tipologia de padrbes espaciais, com 0 intuito de caracterizar e

fornecer seméntica a estes objetos, os quais passam a ser denominados padrfes
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espaciais (FIGURA 3-5). Para construir um conjunto de referéncia de padrdes
espaciais devemos obter um conjunto de objetos prototipicos da paisagem, 0s quais S8o
extraidos de imagens amostrais. Através de um processo de avaliagdo cognitiva, um
especialista do dominio (um ecologo, por exemplo) analisa estes objetos prototipicos da
paisagem e os associa a elementos da tipologia de padrbes espaciais utilizada,
resultando em um conjunto de referéncia de padrdes espaciais para a area em estudo
(FIGURA 3-6).

Utilizamos algoritmos de segmentacdo para particionar a imagem em regifes que sdo
espacialmente continuas, disjuntas e homogéneas. Recentes |levantamentos (Meinel;
Neubert, 2004) indicam que abordagens de crescimento de regides (Zucker, 1976) sdo
apropriadas para produzir regifes fechadas e homogéneas. Em nossa proposta,
adotamos o algoritmo de segmentacgéo por crescimento de regides desenvolvido pelo
INPE (Bins et al., 1996), e incluido no sistema SPRING (Sistema de Processamento de
Informagbes Georeferenciadas) (Camara et al., 1996). Este algoritmo tem sido

extensivamente validado para extrair padroes de uso do solo em florestas tropicais

(Shimabukuro et al., 1998) e tem sido muito bem avaliado em recente levantamento

)

(Meind et al., 2004).

Corredor

OO0 ==rtmJ00 5

Espinha de Peixe

FIGURA 3-5 - Conjunto ce referéncia de padrdes espaciais utilizando a tipologia de
Lambin et al. (2003) (desconsiderar escala).
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FIGURA 3-6 - Construindo um conjunto de referéncia de padrbes espaciais.

O agoritmo de segmentacéo por crescimento de regides utilizado funciona da seguinte
forma (Binset al., 1996):

A imagem € primeiramente segmentada em células atbmicas de um ou poucos

pixels,

Cada segmento é comparado com seus Vizinhos para determinar se eles sdo
similares ou ndo. Se forem similares, eles sdo unificados e o nivel de cinza

médio do novo segmento € atualizado;

O segmento continua crescendo através da comparagdo com todos 0S seus
vizinhos, até que ndo haja mais regides passiveis de unificacdo, quando entdo o

segmento é rotulado como uma regido completa;

O processo dedoca-se para a proxima célula incompleta, repetindo toda a

sequiéncia, até que todas as células estejam rotul adas.

O agoritmo requer dois parametros: (a) um valor de limiar de similaridade, e (b) um
valor de limiar de &ea. Um exemplo de segmentacdo de imagens é apresentado na
FIGURA 3-7.
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FIGURA 3-7 - Exemplo de segmentac&o de imagens.

3.5 Minerando o Banco de Dados atr avés de um Classificador Estrutural

Uma vez construido o conjunto de referéncia de padrfes espaciais, nesta préoxima fase
ele sera utilizado para minerar configuracdes espaciais. Em nossa metodologia, um
objeto da paisagem é uma regido da imagem detectada por um segmentador. Uma
configuracdo espacial € um conjunto de objetos de paisagem que pertence a0 mesmo
tipo de padrdo de mudanga. Assim, a configuracdo espacial do tipo ‘geométrico’
corresponde a todas as regides das imagens identificadas mmo sendo deste tipo. O
classificador estrutural possibilita associar objetos da paisagem extraidos de imagens a
tipos representados por elementos do conjunto de referéncia de padrdes espaciais
(FIGURA 3-8).

O classificador estrutural deve distinguir objetos da paisagem segundo os padrdes
espaciais de referéncia. Ele utiliza o classificador C4.5 (Quinlan, 1993), um método de
classificag@o baseado em uma &rvore de decisdo (FIGURA 3-9). Ele prevé o vaor de
um atributo categoérico baseado em atributos néo-categoéricos: o atributo categoérico € o
tipo do padréo - na FIGURA 3-9 representado por IRR (irregular), GEO (geométrico) e
LIN (linear); os atributos ndo-categdricos sdo um conjunto de atributos numéricos, os
guais sdo representados na FIGURA 3-9 pelas métricas de ecologia da paisagem que
caracterizam cada tipo de padréo — FRAC (indice de dimensdo fractal) e SHAPE (indice

de formato daregido). Asidéias basicas do C4.5 sdo:
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FIGURA 3-8 - Obtendo configuracOes espaciais.

Na arvore de decisdo, cada nd corresponde a um atributo ndo-categorico, e cada
arco a um possivel valor daguele atributo. Uma folha da arvore especifica o
valor esperado do atributo categérico para os registros descritos pelo caminho

entre araiz e estafolha;

Na arvore de decisdo, em cada n6 deve ser associado o atributo ndo-categorico
gue € mais informativo entre os atributos ainda ndo considerados no caminho a

partir daraiz,

Entropia, uma medida da Teoria da Informacéo, é utilizada para medir quéo
informativo € um nd. Quanto maior a entropia, mais informagdo serd necessé&ria
para descrever os dados. O objetivo é atribuir ao né o atributo que minimize a

entropia dos dados.

Outros algoritmos de mineracdo foram avaliados para serem usados nesta metodologia:
PART, OneR, Prism, 1d3, NaiveBayes, Decision Table e Redes Neurais. A escolha do

classificador C4.5 por érvore de decisGo como a melhor aternativa merece algumas

consideracfes. Em aplicagdes tipicas de deteccdo de padrdes de mudanca em imagens

de sensoriamento remoto, o nimero de elementos da tipologia é reduzido (tipicamente,

entre trés e onze tipos de padréo). Além disso, o nimero de amostras de treinamento é

também limitado. Nestas condi¢des, o C4.5 obteve os melhores resultados com
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conjuntos de dados classificados por cada um dos agoritmos citados. Devido a
restricOes de tipo de dados (ndo-categoricos), o Prism e 0 1d3 ndo conseguiram gerar o

modelo.

Além de ter um desempenho superior aos demais classificadores testados, o algoritmo
de classificagdo por arvore de decisdo C4.5 foi escolhido para esta metodologia devido
aos seguintes fatores. (a) o algoritmo suporta atributos (n&o-categoricos) continuos nos
nos da arvore, Nno NOsso caso, métricas de ecologia da paisagem; (b) o C4.5 é largamente
utilizado, testado e vaidado, o que indica a sua qualidade enquanto método
computacional; (c) o algoritmo tenta manter a &rvore a menor possivel, uma vez que
arvores menores sdo mais facilmente compreendidas e tém bom desempenho preditivo
(Kohavi; Quinlan, 2002).

==1.08534 =1.0884

#=1.4444  =1.4444 ==1.128% =1.1299

== 149268 =1.9268

FIGURA 3-9 - Exemplo de arvore de deciséo.

Os valores que figuram ao lado de cada rétulo nas folhas da arvore de decis@o indicam o
numero de instancias do treinamento cujos atributos ndo-categdricos levam aguela
folha. Quando um segundo valor aparece ao lado, isto indica que o rétulo desta instancia
difere do rétulo da folha, ou sgja, classificacdo incorreta. Por exemplo: IRR (16.0/4.0)

indica que os atributos ndo-categoricos de 16 instancias levam a esta folha, e que 4 deles



possuem rétulos diferentes de IRR, ou seja, de 16 insténcias classificadas 4 estdo

incorretas.

3.6 Métricasde Ecologia da Paisagem

Para selecionar os atributos que distinguem os diferentes tipos de padréo de uso do solo,
utilizamos os conceitos de ecologia da paisagem (Turner, 1989). Ecologia da paisagem
€ baseada na nocdo de que padrdes ambientais influenciam fortemente processos
ecolgicos. Um componente chave da teoria de ecologia da paisagem é a definicdo de
métricas que caracterizam propriedades geométricas e espaciais de padrbes de mapas
categoricos (McGarigal, 2002). Algumas das métricas de padrfes utilizadas em ecologia
da paisagem operam no nivel de regides que, N0 NOSSO caso, S0 manchas ou clareiras
abertas numa floresta. Regifes sd0 0s blocos elementares para mapas categoricos e a
heterogeneidade intra-regido é ignorada. Métricas de regifes referem-se a caracteristicas
espaciais como area, perimetro, complexidade de forma, compactacdo, contigiidade,
circularidade ou convolucdo destas regibes na paisagem. Utilizamos as seguintes
meétricas implementadas pelo software FRAGSTATS (Programa de Andlise de Padres
Espaciais para Mapas Categoricos) (McGarigal; Marks, 1995):

Perimetro (metros):

PERIM = p, , onde i € o identificador da paisagem (mapa categdrico), j € o

identificador daregido propriamente dita, e pjj € 0 perimetro (metros) daregiéoi

na paisagem|j

Area (hectares):

AREA = a”aeig , onde a; € a area (metros quadrados) da regido i na
€10000 g

paisagem|

Para, razéo perimetro-area, uma medida simples de complexidade do formato da

regio:
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PARA=% ., onde pj é o perimetro (M) e a; é a &rea (nf) daregifo i na
i

paisagemj

Shape, indice de formato da regido, igual a 1 quando aregido € a mais compacta
possivel (quadrado ou semi-quadrado), e cresce sem limite juntamente com a
irregularidade do formato da regiéo:

P;

SHAPE = o onde pij € o perimetro (m) e min p; € 0 minimo perimetro
j
possivel para uma regido maximamente compacta (formato de quadrado) da

correspondente area

Frac, indice de dimensdo fractal, o qual se aproxima de 1 para regides com
formatos muito simples como quadrados, e de 2 para regides com muita

convolucao:

2In(0,25p;)
Ina,

ij

FRAC = , onde p;j € 0 perimetro (M) e &; € aarea (n?) daregido

i na paisagem|

Circle, circulo circunscrito relacionado, igual a O para regides circulares e
aproxima-se de 1 pararegides que sao lineares (estreitas e alongadas):
éa. U . e s 4 4
CIRCLE =1- &L , ondea; éadrea(nf) daregidoij e a;°¢éadea(nf) do
e3a

menor circulo circunscrito daregido i na paisagemj

Contig, indice de contiglidade, aproxima-se de O para regifes com apenas um

pixel e de 1 conforme o aumento da contigtiidade ou conectividade da regido:
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, onde cjjr € o valor de contigliidade para o pixel r na

regido ij, v € a soma dos valores numa grade de pixels 3x3 e a; € a area da
regiao ij

Gyrate, raio do giro, afetado pela extensdo e compactacdo da regido, atingindo

seu valor maximo quando aregido cobre toda a pai sagem:

GYRATE = é_ 2”' , onde h;j € adistancia (m) entre o pixel ijr e o centroide da
r=1
regidoij e Z € onumero de pixels naregiao ij

Visando manter uma uniformidade de notagdo, mantivemos os indices ij, embora na

prética a extracdo de métricas sempre foi realizada em um mapa categoérico por vez.

As métricas de ecologia da paisagem sd0 processadas pelo classificador estrutural
através do algoritmo de classificacdo C4.5 para distinguir os diferentes tipos de padrdes
espaciais. Apés o devido treinamento deste classificador, ele pode ser utilizado para
rotular os objetos da paisagem encontrados em outras imagens. Portanto, para cada
Imagem no banco de dados, este procedimento identifica o tipo de padréo espacial de
cada objeto da paisagem. Configuracdo espacial, neste contexto, € um conjunto
especifico de padrBes espaciais encontrados numa imagem, conforme exemplo da
FIGURA 3-10.

Através da identificacdo de configuractes espaciais em diferentes imagens, o usuario
serd capaz de avaliar o surgimento e evolucdo de diferentes tipos de mudanca de uso do
solo. Cada padréo espacial esta associado a um diferente tipo de mudanca. Portanto, a
comparagao entre configuragoes espaciais de imagens em diferentes localidades, e entre
configuragbes espaciais de imagens na mesma localidade em diferentes momentos,
permitir4 novas percepcdes dos processos e atores que causam mudangas no uso do

solo.
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FIGURA 3-10 — Configuragdo espacial de padrdes irregulares - Apui (AM) — 1997 a
2003 (pontos em branco).

3.7 Protétipo Implementado - PattFinder

Diante da natural demanda advinda do desenvolvimento, teste e vaidacdo da
metodologia proposta, implementamos um prot6tipo denominado PattFinder (do inglés
Pattern Finder — Buscador de Padrdes). No protétipo foram utili zados componentes de
software que implementam funcdes requeridas pela metodologia: tratamento de imagens
(especialmente segmentacéo e classificacdo), geracdo de modelo de arvore de decisdo
(algoritmo C4.5) e extragdo de métricas de ecologia da paisagem das regides
desmatadas (&rea, compactacao, contigliidade, circularidade, dentre outros).

O protétipo, desenvolvido em C++, interage com 0s seguintes softwares.

SPRING - Sistema de Processamento de Informagdes Georeferenciadas (Camara
et al., 1996) — implementa, dentre outros, o algoritmo de segmentacéo por
crescimento de regides desenvolvido pelo INPE (Bins et al., 1996). O software

esta disponivel gratuitamente na internet (http://www.dpi.inpe.br/spring/).
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FRAGSTATS - Programa de Andise de Padrbes Espaciais para Mapas
Categoricos (McGarigal et al., 1995) — extrai métricas de ecologia da paisagem
de regides de imagens segmentadas e rotuladas (perimetro, area, indice de
dimensdo fractal, indice de contiglidade, dentre outros). O software encontra-se
disponivel na internet
(http://www.umass.edu/l andeco/research/fragstats/fragstats.html).

WEKA — Waikato Environment for Knowledge Analysis (Witten; Frank, 1999)
— possui uma série de algoritmos de aprendizagem de méquina implementados,
inclusive o classificador por &rvore de decisdo C4.5 (Quinlan, 1993). O software
possui codigo fonte aberto (Java), o qual pode ser obtido via internet

(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/).

O PattFinder integra, através das diferentes tarefas realizadas, funcionalidades dos
softwares acima citados, implementando ainda fun¢des demandadas em diferentes fases
do processo. A TABELA 3-1 fornece uma visdo geral das tarefas desempenhadas,
funcionalidades requeridas e componentes de software que as implementam. A

FIGURA 3-11 sintetiza o fluxo de dados entre os comporentes utilizados no prototipo.

Neste ponto, apresentamos uma breve descricdo deste fluxo de dados. As imagens sao
visualizadas e segmentadas no Spring. Apds a extracdo de regides, as imagens
segmentadas sd0 exportadas para o Fragstats no formato ASCII, o qua extrai as
métricas de cada regido da imagem. Se estas regifes forem as prototipicas, o PattFinder
auxilia no processo de avaliacdo cognitiva, que associara elementos da tipologia
definida a objetos da paisagem e suas métricas. Estas métricas serdo utilizadas pelo
classificador estrutural através do algoritmo C4.5 implementado no Weka, invocado
pelo PattFinder, para gerar interativamente modelos de mineragdo. Apos a avaiacéo e
escolha do melhor modelo (arvore de decisdo), este € incorporado ao PattFinder. A
partir deste momento, novas imagens seréo segmentadas, exportadas para o Fragstats e
ter8o suas métricas calculadas. O PattFinder utiliza entdo o modelo gerado na fase
anterior para minerar padrdes nas imagens através das métricas extraidas. Novas

imagens retratando os padrdes minerados séo geradas pelo PattFinder e importadas pelo
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Spring, onde estes padrdes poderdo ser visualizados e analisados. Arquivos com dados
guantitativos também sdo gerados e armazenados para a construcdo de graficos durante

0 processo de andlise.

TABELA 3-1 — Tabela de funcionalidades dos softwares que compdem o protétipo.

Tarefa Funcionalidades Software
Tratamento de imagens Extragao de~reg| 08S SPRING
(segmentaco/rotul acéo)

Classificagéo e visualizagdo

Associacao de tipos de

Avaliacio cognitiva padres espaciais a metricas | paitFinder
dos respectivos objetos da

paisagem

Extracdo de métricas de| FRAGSTATS
regioes

Acumulacdo de dados para

treinamento do modelo PattF nder

Classificagdo estrutural

Treinamento da arvore de
decisfo WEKA

Teste/validacdo do modelo

Aplicago do modelo as PattFinder

imagens
x Sincronizagdo de
I ntegracdo de componentes . ! .
e P funciondidades e fluxo de | PattFinder
dados
T - SPRING
segmentadas___—"
=i Padrtieg
- cax Metricas - minerados
FRAGSTATS w@ﬁnder
Anvare de
decis3a
Métricas
(regibes prototipicas)
WEKA

FIGURA 3-11 — Fluxo de dados dos componentes de software.
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CAPITULO 4
MINERACAO DE PADROES DE MUDANCA EM REGIOES DA AMAZONIA

O Brasil enfrenta um grande desafio: controlar o desmatamento na floresta Amazonica,
a qual cobre cerca de 40% do seu territorio. O desflorestamento € causado por fatores
econdmicos, sociais e politicos, cujo atual ritmo de mudanca de uso do solo desmata
anuamente uma média de 25.000 knf de floresta (INPE, 2005b). Tal cendrio de
desflorestamento demanda acles répidas e efetivas para reduzir este ritmo de
devastacdo, 0 que exige informacgdes precisas em tempo habil. Com o objetivo de
monitorar este processo extremamente rapido de mudanca de uso de solo na Amazonia,
€ muito importante que o INPE sgja capaz de explorar @ maximo seus imensos
arquivos de dados. Diante deste contexto, neste @pitulo utilizamos a metodologia
proposta para obter uma melhor compreensdo do processo de mudanca de uso do solo

em areas da Amazbnia.

4.1 A Questdo Amazébnica

O “uso do solo”, influenciado pela agdo humana e pelos processos e caracteristicas
ambientais, esta relacionado ao propdsito ao qual este serve, podendo ser agricultura,
habitagdo, extrativismo, lazer, etc. Mudangas no uso do solo ocorrem em vérios nivels
espaciais e em diferentes periodos, denotando a dindmica humana e ambiental sobre
segmentos territoriais. A “cobertura do solo” descreve o estado fisico da superficie deste
solo, podendo ser floresta, &gua, dentre outros. AlteracGes desta cobertura podem ser
causadas por variagBes climéticas, mudancas de cursos de rios, dentre outros.
Entretanto, a maioria das modificaces na cobertura do solo € atribuida a acdo humana.
Mudanca de uso e cobertura do solo significa mudancas na extensdo (&rea— aumento ou

diminuicéo) de um determinado tipo de uso ou cobertura (Briassoulis, 2000).

As causas e conseguéncias da mudanca de uso e cobertura do solo, e os impactos
ambientais e socio-econdmicos desta mudanca, tém motivado vérios temas e projetos de

pesquisa. Uma destas iniciativas é (Geist; Lambin, 2001), cujo trabalho enfatiza que
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mudanca de uso do solo € um fator gerador de alteracGes globais, interagindo com
clima, processos de ecossistemas, ciclos bioquimicos, biodiversidade e — ainda mais
importante — com atividades humanas. A mudanca de areas de floresta para pecuéria,
por exemplo, € uma importante alteracdo de uso do solo devido as sérias implicagdes
envolvidas. Consegiiéncias como desertificagdo, mudanca de clima e perda de

biodiversidade geramente trazem severos danos ao meio-ambiente e ao homem.

O caso amazobnico é caracterizado pela complexidade, dimensdo e volume de interesses
envolvidos nas questes ligadas a mudanca de uso e cobertura do seu solo (Becker,
1997). O trabalho de (Alves, 2002) apresenta uma investigacdo da dindmica espago-
temporal do desflorestamento na Amazbnia, utilizando imagens de satélite de
sensoriamento remoto para a andliise de padrdes espaciais de desflorestamento na
década de 70 e entre 1991 e 1997. O trabalho aponta que a area desflorestada passou de
10 milhdes de hectares (década de 70) para aproximadamente 59 milhdes de hectares
em 2000; houve intensificagdo do desflorestamento nos anos 70 e 80 devido a politica
do governo federal que incluia a construcdo de grandes redes rodovidrias, e a
apropriacéo de uma area de 100 Km ao longo das maiores rodovias para projetos de
colonizagdo; através da andlise de imagens e seus padrfes, € verificado que aém do
desflorestamento que se concentra ao longo das grandes rodovias e algumas zonas de
desenvolvimento, ocorre ainda a fusdo de pequenas éreas de desflorestamento que

formam grandes éreas desflorestadas.

Uma vez que o rgpido desflorestamento ocasiona degradacdo do solo, tenséo social e
urbanizacdo precaria, quanto mais rdpida e precisa a identificacdo de areas com tal

tendéncia e quanto melhor a compreensao dos atores e processos envolvidos, maiores as
chances de prevenir, administrar e inibir o processo e reduzir suas consequéncias.

Diariamente, diferentes satélites registram dados pertinentes a este contexto, cujas
imagens sdo disponibilizadas para diversas instituicdes. A metodologia proposta nesta
tese pode aumentar consideravelmente a capacidade de andlise deste grande acervo de
informagdes t&o estratégicas, especialmente diante das condicdes reunidas pelo INPE, o
gual (a) conhece e pesquisa amplamente os padrdes estruturais no contexto amazonico,

(b) acompanha o desenvolvimento do processo historico da Amazonia, (C) possui um
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rico acervo de imagens de sensoriamento remoto que fornece uma ampla cobertura
espacial e temporal do territério amazonico - 130 terabytes de dados cobrindo 30 anos
de atividades, e (d) tem experiéncia no processamento e andlise de imagens, bem como

na producdo de ferramentas de software.

4.2 Minerando Padrodes em Dados Sintéticos

Os primeiros experimentos com a metodologia proposta foram realizados com dados
sintéticos, com o intuito de avaiar pontuamente sua eficacia na deteccdo de padroes
através de métricas de ecologia da paisagem. Ta eficacia sO pode ser atingida se o
classificador estrutural for capaz de criar modelos (arvores de decisdo) capazes de
abstrair satisfatoriamente os padrfes através de métricas. Dado um conjunto de feicoes
representando diferentes classes, 0 modelo deve distinguir e classificar cada feicao de
acordo com sues caracteristicas estruturais retratadas pelas métricas de ecologia da
paisagem (AREA, PERIM, GYRATE, PARA, SHAPE, FRAC, CIRCLE, CONTIG).

A FIGURA 4-1 possui dezesseis objetos (conjunto de referéncia de padrdes espaciais)
gue remetem a tipologia de Lambin (Lambin et al., 2003), conforme apresentado na
FIGURA 3-3: geométrico (GEOM), corredor (CORR), espinha de peixe (FISH) e difuso
(DIFF). Estes objetos foram submetidos a0 processo de segmentacdo e extracdo de
métricas de ecologia da paisagem, cujos dados podem ser verificados na TABELA 4-1.
Esta tabela, aém das métricas geradas, possui a coluna 1D gque € um identificador de
cada objeto processado. A coluna TIPO informa a tipologia de cada objeto, a qual €
atribuida através de avaliacéo cognitiva. A partir das métricas e do TIPO, o classificador

estrutural gerou uma arvore de decisdo para cada passo de interacdo do usuario.

Na primeira interacdo, o classificador estrutural gerou a arvore de decisdo retratada na
FIGURA 4-2. O modelo, utilizando as métricas SHAPE e AREA, foi capaz de distinguir
exatamente cada um dos objetos segundo sua tipologia, ou sgja, até determinado limiar
SHAPE distingue DIFF e GEOM. Para distinguir CORR e FISH, o agoritmo utiliza
também AREA.
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FIGURA 4-1 - Objetos representando atipologia de Lambin et al. (2003) (da primeira

para a Ultimalinha): geométrico, corredor, espinha de peixe, difuso.

«»

<= 16718 = 16718

o
PR - c
a=12288 =208 <1088 > i0e8

S e S
FIGURA 4-2 — Modelo da primeira interagdo com o classificador estrutural
(SHAPE/AREA).

Com o intuito de verificar se 0 algoritmo seria capaz de distinguir os objetos sem as
métricas de area e perimetro, estas foram excluidas dos dados a serem modelados.
Numa segunda interacdo, o algoritmo gerou a arvore de decisdo apresentada na
FIGURA 4-3. Desta vez, apenas a métrica SHAPE foi suficiente para distinguir todos os
objetos. Para uma melhor verificacdo deste fato, a TABELA 4-1 apresenta SHAPE
destacada e em ordem crescente segundo o modelo da FIGURA 4-3. Observamos entéo
na tabela que cada tipo € identificavel, para este conjunto de dados, utilizando-se apenas
SHAPE.



TABELA 4-1 - Méitricas de ecologia da paisagem dos dados sintéticos.

ID AREA PERIM GYRATE PARA FRAC CIRCLE CONTIG TIPO
14 3657 27400 2275432 74925 1.1322| 10143 00606/ 09894 DIFF
16 | 313525 26600 2258138 84842 11875 10199 04660 09877 DIFF
13 27 2500 195.7074 925926/ 11905 1.0295 02051 08735 DIFF
15 11186 52100 4510776 46576 12288 10225 05703 09932 DIFF
3 441375 35300 2776.082  7.9977] 1.3271 1.0323) 05901 09832 GEOM
2 | 4644 75 36400 2647481  7.8368 13333 10328 04492 0988 GEOM
1| 427425 370000 270546 86565 14122 10395 05623 09377| GEOM
4 4268 43800 2570985 102624 16718 10588  0.4648 0.986| GEOM
5 5505 25800 2108560 461126) 27158  1.1291 0911 09369 CORR
7 3405 21900 1900.304 643172 29595 11446  0.9261 0.913 CORR
6 806 34400 3008.035 426799 30175 11394 09192 09401 CORR
8 1086 40200 3444 703 37.0166 30455 11377 09218 0.947 CORR
10 25045 88000 2682.341 35.1368] 4.3781 11738 06914  0.9417] FISH
11| 208975 85800 2399062 41.0575 46885 11834 06669 09373 FISH
9| 214775 93200 2038847 433942 50108 11913 05561 09289 FISH
12 6181 232000 4119771 375344 73651 12228 0699 09454 FISH

Numa terceira interacdo, a métrica SHAPE também foi excluida dos dados a serem

modelados, gerando 0 model o apresentado na FIGURA 4-4. Este novo modelo foi capaz

de classificar corretamente todos os objetos, desta vez utilizando a métrica FRAC.

S

<= 16718 = 1.6718

>1_22EE <= EEHSE '530455

FIGURA 4-3 — Modelo da segunda interacdo com o classificador estrutural (SHAPE).

-

<= 1.0588 = 1.0588
'¢=1|1295 5‘1%9& <—114-1-'B ‘-"'1'!145

FIGURA 4-4 - Modelo daterceirainteracdo com o classificador estrutural (FRAC).
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Outro ponto verificado com os dados sintéticos diz respeito a dependéncia das métricas
em relacdo a fatores como rotacdo e extensdo dos objetos. Este mesmo conjunto de
dados sintéticos teve todos os seus objetos rotacionados; as métricas extraidas deste
segundo conjunto possuem, para poucos elementos, diferencas irrelevantes de valores,
0sS quais permanecem inalterados para a maioria dos objetos quando comparados as
métricas originais. SHAPE, FRAC e CIRCLE sio independentes em relacdo a extensdo
dos objetos; as demais métricas sofrem variagcbes quando um objeto tem sua extensdo

alterada, mesmo mantendo-se sua estrutura (forma) original.

Verificamos que a avaliagdo do usuario nas diferentes fases do processo € fundamental,
pois os componentes da metodologia fornecem resultados que podem ser aprimorados
através de interacdes que buscam um melhor gjuste do modelo para a tarefa em questao.
Haja vista que os objetos do conjunto de dados sintéticos possuem uma boa definicéo
estrutural, fazse necessario verificar o desempenho da metodologia em objetos
presentes em imagens de sensoriamento remoto, cujas feicbes geralmente apresentam
variacOes inerentes a dindmica da paisagem. Esta avaliacdo em dados reais é
apresentada a seguir.

4.3 Minerando Padrdes em Dados de | magens

Para esta tarefa, foram selecionados 16 objetos da paisagem de imagens do satélite
CBERS-2 (INPE, 2005c), sensor CCD, resolucéo de 20m, cenas 173/111 e 174/111, de
junho e agosto de 2004, as quais retratam regifes do estado de Rondbnia. Estas imagens
foram segmentadas e 0s objetos selecionados foram cognitivamente associados a
tipologia de Lambin, conforme a FIGURA 4-5. Denominaremos estes dados de
conjunto de referéncia de padrdes espaciais 1 (CRPE 1). Para efeito de apresentacéo
dos dados, suas escalas foram desconsideradas (0s objetos dos padrdes espinha de peixe
e difuso, por exemplo, possuem grandezas de extensdo muito distintas). O processo de
extracdo de métricas de ecologia da paisagem destes objetos resultou nos dados
apresentados na TABELA 4-2.
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FIGURA 4-5 - Conjunto de referéncia de padrdes espaciais 1 (CRPE 1).

Interagdes com o classificador estrutural, a partir das métricas do CRPE 1, geraram o
modelo apresentado na FIGURA 4-6. Este modelo aplicado diretamente ao seu conjunto
de dados original consegue classificar os objetos com 100% de acerto utilizando as
métricas AREA e SHAPE. Entretanto, uma validac8o cruzada (cross validation) (Good,
2001) foi aplicada a0 modelo para obter um parametro estatistico mais rigoroso em
relacdo a arvore de decisdo gerada. Nesta validacdo, 81,25% das amostras foram
classificadas corretamente.

Na validagdo cruzada empregada nos experimentos (denominada k-fold, do inglés k-
particdes), o conjunto de dados é particionado em k subconjuntos. Num primeiro passo,
a primeira particdo é isolada. O modelo é treinado utilizando as demais particdes e
testado com a particdo isolada. Num segundo passo, a segunda particdo € isolada e o
modelo é treinado com as demais particdes e testado com a particdo isolada, e assim
sucessivamente com o objetivo de obter a soma dos erros das k iteracOes e,
consequientemente, 0 percentual de amostras classificadas corretamente. O k utilizado
nos experimentos foi igua a 10, ou sgja, todas as validacdes foram realizadas através de

10 particoes.
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TABELA 4-2 — Méitricas de ecologia da paisagem do CRPE 1.

L8] AREA PERIM GYRATE PARA SHAPE FRAC CIRCLE CONTIG CLASS
1 3BE. 2B 20043 1200 8714 51 BT95 2.541 11234 0.B23 0.9688 CORR
2 156 13720 951.778 BT 9487 27434 11417 0.BTER 0.9484 CORR
3 ETE 12840 1036 8533 148 2415 34149 11798 08303 0.9183 CORR
4 40 10080 TH4 1469 252 4937 1.2143 08631 0.8682 CORR
o 5B.BE 444 209.9558 74.1483 1.423 10842 0.4051 0.9562 OIFF
b 24.52 2760 257 0131 112 5612 138 1.0535 0 7157 0.9299 OiFF
T 14.52 2160 149.1452| 148.7603 1.3346 1.0587 04112 09114  DIFF
] 3B.16 220 240 0305 765199 11774 1026 0.4262 0.9537  DiFF
a o965 12 21520 1404 4873 216033 1.7025 1.DEE2 0.582 0.9874 GEOM

10 72076 18400 11405012 252138 1 6974 1.DET4 0.5165 0.9847 GECM
11 48 52 28200 936 2324 | 57 6073 3.1757 11505 07123 0.9658 GEOM
12 1718.08 41680 17T81.3448 24 2508 2.5108 11107 0.5025 0:93857 GECOM
13 1208028 3rg7a0 BE10. 722 31 4104 8.6300 1.2307 06863 0.8811  FISH
14 BEGD.GE G0440 2367.0821 52 583 4.89535 1.1967 D.25603 0.962% FISH
15 6256.6 237680 45352 6171 37.87685 75025 1. 2245 0776 0.9774  FISH
16 BG0. 36 43840 1341.2334 544423 3.983 1.1TH 0.6196 0.968  FISH
== 386.28 > 386.28
==1.7025 =1.7025 <= 34149 =»3.4149

FIGURA 4-6 — Modelo gerado pelo classificador estrutural para as métricas do CRPE 1.

Um segundo conjunto de 16 objetos foi obtido a partir das mesmas imagens CBERS-
2/CCD. Denominaremos estes objetos de conjunto de referéncia de padrfes espaciais 2
(CRPE 2), os quais sdo retratados na FIGURA 4-7 (desconsiderar escala). As métricas
de ecologia da paisagem extraidas sdo apresentadas na TABELA 4-3. O modelo gerado
pelo classificador estrutura FIGURA 4-8) utilizou as métricas PARA e FRAC para
distinguir cada objeto segundo a sua classe com 100% de acerto. A validacéo cruzada

aplicada a0 modelo indicou 93,75% de acerto.
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Espinha
de Paixe

FIGURA 4-7 - Conjunto de referéncia de padrfes espaciais 2 (CRPE 2).

TABELA 4-3 - Métricas de ecologia da paisagem do CRPE 2.

1] AREA PERIIN
17 5.G¢ 4080
18 16.52 S8R0
10 272 &160
20| 45 84 T4E0
= | 38300 9600000
] 41600 1000.0000
23| 7.9800  1830.0000
24 10,3200 18800000
25 200.08 87E0
26| 14576 OO
27 122.88 10000

2B 8149200 17680.0000
28] 11053 6000 411520 0000
30| 15212 600 543080 0000
31| 13652.0000 452480.0000
F2| 19529.6800 562320 0000

GYRATE

301 5082

404 2811
AT D205
562 4789
77 G045
B GEG2
1151116
130 9733
6325504
B0T 1104
501 G583
11114224
BE1T G550
B322 7344

GE20.30%4

Ta6E 4425

PARA
423.2365
I60. 7748

a00

101 5RO3

247 4237
240 3846
211.0553
182 1705
41,8078
a8 0741
81,3802
21.6954
a7 2295
96 0936
24,2601
20 7851

SHAPE
31875
1831
3 2491
28701

1 1805
14453
14242
1.5103
1 4453
22523
1.5455
g 7785

111240
2281

10 Q558

FRAC
1.2073
Wil
1218
1654
0374

0705

.0eT

1.0549
1. 2463
12558
1.2220
1 2419

D383
ik

0523
1116

CIRCLE
0.9429
09435
0.5337
015044
0. 360
04232
0.5335
05204
05339
04852
05215
0.5057
08186
08254
05409
07083

CONTIG
Q462
07014
0B334
0 Bas?
0 BRET
0 B5T4
QLET44
0 620G

0874

08708 |

0.5516
0.9869
00762
06767
09856
0.8631

CLASS
CQORR
CORR
CORR
CORR

OIFF
OFF
DIFF
GEOM
GEOM
GECH
GEOM
FISH
FISH
FISH
FISH

Com o intuito de verificar o desempenho das érvores de decisGo com um segundo

critério de avaliacéo, cada uma delas foi validada com o conjunto de dados da outra.
Desta forma, 0 modelo gerado para o CRPE 1 (FIGURA 4-6) foi validado com dados do
CRPE 2 (TABELA 4-3), o que posshilitou classificar corretamente 81,25% das
insténcias. Ja a arvore modelada para o CRPE 2 (FIGURA 4-8) foi validada com dados
do CRPE 1 (TABELA 4-2), gerando um percentual de 75% de instancias classificadas

corretamente. As matrizes de confusdo destas duas validacOes sd0 apresentadas na

FIGURA 4-9.
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== B1,3802 = §1.3802

- -»

=116 =1.115 =1116 =1116

FIGURA 4-8 - Modelo gerado pelo classificador estrutural para as métricas do CRPE 2.

== Matriz de confusdo: Trein. CRPE 1
Valid. CRPE 2

a b c d <-- classificado como
B 0 O 0 | a = CORR
0 4 0 0 | b= DIFFE
1 2 1 0 | c= GEOM
0 0 0 4 | d= FISH

== Matriz de confusdo: Trein. CRPE 2
Valid. CREPE 1

a b c d <-- classificado como
3 0 0 1] a=CORR
0 2 2 0| b= DIFF
0 0 3 1| ¢ = GECM
0 0 0 4| d= FISH

FIGURA 4-9 — Matrizes de confusdo da validagcdo mutua entre CRPE 1 e CRPE 2.

Os experimentos realizados com dados sintéticos e de imagens através de diferentes
interacOes indicam que: (a) as métricas representam significativamente a estrutura dos
objetos; (b) o classificador estrutural € capaz de construir modelos eficazes para
distinguir objetos segundo suas métricas; (c) diferentes modelos com bom desempenho
de classificagdo podem ser construidos a partir de subconjuntos distintos de métricas
oriundos dos mesmos dados (FIGURA 4-2, FIGURA 4-3 e FIGURA 4-4, por exemplo).
Na proxima secéo, um modelo construido pelo classificador estrutural seré aplicado em
imagens de sensoriamento remoto para a deteccdo de configuragbes espaciais,
possibilitando assim realizar tarefas de mineracéo através da metodol ogia apresentada.
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4.4 Mineracdo de Padrdes de Mudanca em Sdo Félix do Xingu

Utilizando a metodologia proposta, imagens TM/Landsat 5 (INPE, 2005a) (225/64,
226164, 226/65, 225/65) de 1997, 2000, 2001, 2002 e 2003, com resolucéo origina de
30 metros e reprocessadas para 60 metros, que cobrem a regido de Sdo Félix do Xingu
no estado do Pard, foram selecionadas e processadas. As imagens e dados de
desflorestamento foram fornecidos pelo Projeto PRODES (INPE, 2005b). A tipologia
de padrdes espaciais para esta tarefa é baseada em conceitos de mudanca de uso do solo
em florestas tropicais (TABELA 4-4). Objetos prototipicos da paisagem extraidos dos
dados foram avaliados e associados cognitivamente com elementos desta tipologia de
padrdes espaciais, originando um conjunto de referéncia de padrfes espaciais com 72
instarcias.

TABELA 4-4 — Mudanga de uso do solo em florestas tropicais.

Tipologia de padréo | Mudanca de uso do solo
espacial
Linear Colonizacéo ao longo de estradas
Desflorestamento ao longo de rios
[rregular Agricultura familiar
Pequenos incrementos de desflorestamento
Geométrico Grandes fazendas

O classificador estrutural, utilizando o conjunto de referéncia de padrdes espaciais,
gerou 0 modelo apresentado na FIGURA 4-10. O treinamento do modelo foi realizado
com 36 insténcias do conjunto de referéncia de padrdes espaciais, enquanto o teste do
modelo foi efetuado com as demais 36 insténcias. A arvore de decisdo obteve 100% de
sucesso ha classificagdo dos dados de teste. As métricas que descreveram os padroes
espaciais, neste caso, foram PERIM e CIRCLE. A partir deste modelo, o classificador
estrutural extraiu configuragbes espaciais das imagens acima citadas, sendo estas

utilizadas para abordar pontos relacionados a dindmica da paisagem.
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== 1561 > 1560
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= [0.7492 =0.7482

SRR

FIGURA 4-10 — Arvore de decisio - S30 Félix do Xingu.

Num primeiro momento, desgiamos responder a seguinte questdo: "Qual o
comportamento de grandes fazendeiros em Sdo Félix do Xingu durante o periodo de
1997 a 2003? A area de novas e grandes fazendas estd aumentando?" Observando a
evolucdo da correspondente configuragdo espacial para grandes fazendas (padré&o
geométrico) na FIGURA 4-11, foi possivel observar que "em 2000, este tipo de
desflorestamento atingiu um pico de 55.000 ha, mas sofreu reducéo nos anos seguintes;
em 2003, a area desflorestada associada a grandes fazendas diminuiu para 29.000 ha.
Tal cenério indica que grandes fazendas estéo reduzindo sua contribui¢&o no processo
de desflorestamento da regiéo”.

Area dos Padrées por Ano - SAO FELIX DO XINGU

80000 -

50000

40000
BIRR
30000 EGEOQ
|OLIN
20000
10000
D " T T T T 1

1997 2000 2001 2002 2003
Ano

Area

FIGURA 4-11 — Area (ha) dos padrbes espaciais em Sao Félix do Xingu (1997-2003).
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Uma outra questéo foi colocada: "Qual a distribuicdo dos pequenos agricultores e de
peguenos incrementos de desfl orestamento nesta area em Sdo Félix do Xingu durante o
periodo de 1997 a 2003?". Observando a FIGURA 4-12, conclui-se que"a distribuicdo
deste padré&o de uso do solo neste periodo concentrou-se principalmente no nordeste e

sudeste desta area”.

Uma terceira questdo seria: "Nesta regido de Sdo Félix do Xingu ha algum padréo
dominante de mudanca de uso do solo?". Observando a FIGURA 4-13, podemos
afirmar que "o padréo irregular representa 61% do total de ocorréncias de mudanca de
uso do solo em 2001, indicando uma intensificacdo da agricultura familiar e dos

pequenos incrementos em areas desfl or estadas neste ano".

Estes experimentos com dados de imagens em S&o Félix do Xingu proporcionaram uma
abordagem seméntica de padrées de mudanca através da metodologia proposta. Com o
objetivo de obter novas e relevantes informacfes estratégicas a respeito de processos de
desflorestamento em areas da Amazonia, experimentos foram realizados com dados do

Vaedo Anari e Terrado Meio, 0os quais s80 apresentados nas proximas secoes.

e

FIGURA 4-12 - PadrBes irregulares (amarel o) em Sao Félix do Xingu (1997-2003).
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Numero de Padrbes por Ano - SAO FELIX DO XINGU
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FIGURA 4-13 — Ocorréncia dos padrfes espaciais em Sdo Félix do Xingu (1997-2003).

45 Minerando Padr6es de Mudanca no Vale do Anari

O “PA Vade do Anari” € um projeto de assentamento plangjado pelo INCRA (Instituto
Nacional de Colonizacdo e Reforma Agréria), localizado no municipio de Vae do
Anari, estado de Rondonia. Este projeto de assentamento foi estabelecido em 1982, com
lotes de terra de aproximadamente 50 ha. Neste caso, 0 principal processo que
desgiamos capturar utilizando a mineracdo de imagens é a concentracéo de lotes de
terra. Este processo pode ser descrito como uma aquisicdo sucessiva de lotes de terra
em um assentamento rural plangjado pelo governo, resultando em fazendas médias e
grandes (Escada, 2003). Processos de concentragcdo de terra sd0 detectados e relatados
através de observacdes em trabalho de campo, os quais sGo mencionados em varios
estudos sobre este processo na Amazbnia (Coy, 1987) (Pedlowski; Dale, 1992)
(Almeida; Campari, 1995) (Machado, 1998) (Campari, 2002) (Escada, 2003). Para
detectar concentragéo de terra no PA Vae do Anari, Imagens do sensor TM/Landsat 5
(231/66 e 231/67, de 1985 a 2000, com resolucdo de 30m), tipologia e dados de
desflorestamento utilizados nesta tarefa foram gentilmente fornecidos por Isabel Escada.

A tipologia de padrdes espaciais de desflorestamento tropical proposta por (Lambin et
al., 2003) tenta capturar o processo geral de desflorestamento numa escala mundial.
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Entretanto, esta tipologia ndo € adequada para descrever processos de desflorestamento
na Amazonia. Em Rondbénia, por exemplo, o INCRA desenvolveu diferentes arranjos
para organizar lotes de terra para colonos em assentamentos plangjados (Escada, 2003).
Além disso, para associar padrfes espaciais a processos de mudanca de uso e cobertura
do solo em uma paisagem tdo heterogénea e extensa como a Amazbnia, € preciso
considerar fatores regionais do contexto, como histérico de ocupacdo e atividades

econdmicas.

Com o objetivo de detectar a dindmica dos padrfes espaciais de desflorestamento e
asocia-los a diferentes atores e processos, reconhecemos trés estruturas elementares na
analise dos dados de desflorestamento (FIGURA 4-14): irregular, linear e geométrico. A
maioria dos padrbes espaciais de desflorestamento na Amazonia pode ser derivada a
partir destas estruturas ou da combinagdo delas. Por exemplo: os padrdes espaciais
apresentados na FIGURA 3-3 como difuso e espinha de peixe sGo compostos,
respectivamente, por desmatamentos irregulares e lineares em diferentes arranjos
espaciais, especialmente agregacdo e ortogonalidade. Caracteristicas e aspectos
semanticos associados aos padrdes elementares (irregular, linear e geométrico) no Vale
do Anari s8o apresentados na TABELA 4-5.

» g
" =iy

w i3 |

FIGURA 4-14 — Padrdes elementares de desflorestamento (da esquerda para a direita):

irregular, linear e geomeétrico.

Apds a extracdo de objetos prototipicos da paisagem, estes foram avaliados e associados
cognitivamente com tipos de padrdes de desflorestamento da TABELA 4-5, dando
origem a um conjunto de referéncia de padrdes espaciais com 46 elementos. A partir
deste conjunto, o classificador estrutural gerou a arvore de decisdo apresentada na
FIGURA 4-15. O treinamento do modelo foi efetuado com todas as instancias do
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conjunto de referéncia de padrdes espaciais, a0 passo que o teste do modelo foi

realizado através de validacdo cruzada (cross-validation), indicando um desempenho de

98% na classificagéo dos dados, cuja matriz de confuséo encontra-se na FIGURA 4-16.

As métricas descritivas dos padrdes espaciais derivadas dos passos interativos de

mineracdo foram CIRCLE e PARA. A partir deste modelo, o classificador estrutural

extraiu configuracdes espaciais dos dados, permitindo detectar e analisar concentracéo

de lotes de terra na dindmica da paisagem do Vae do Anari.

TABELA 4-5 - Caracteristicas dos padrdes de desflorestamento - Vale do Anari.

Tipologia de Distribuicdo | Extensdo do Atores Principal uso Descricao
padréao de espacial desmatamento dosolo

desflorestamento

1. Linear Ao longo de|Variavel Pequenos | M&o-de-obra | Lote de assentamento
estradas colonos familiar, do INCRA com 50 ha.

agricultura de| Desmatamento ao
subsisténcia longo de estradas,
e/ou criagdo de| com padréo linear
gado seguindo aquelas
planejadas pelo
INCRA em periodos
iniciais da
colonizag&o.

2. Irregular Préximo  a|Pequeno Pequenos | M&o-de-obra | Lote de assentamento
estradas (<50 ha) colonos familiar, do INCRA com 50 ha.
principais e agricultura de| Desmatamento
nucleos subsisténcia irregular préoximo a
populacionais elou criagdo de| estradas seguindo a

gado configuragdo de lote
do INCRA.

3. Geométrico Proximo  a|Médioegrande | Médios e| Principalmente | Localizado préximo a
estradas e| (> 50 ha) grandes criacéo de| estradas, seguindo a
nucleos fazendeiros| gado configuracdo de lotes
populacionais do INCRA.

Padrbes originados da
concentracao de lotes.

Neste estudo de caso, desgjamos responder questdes relacionadas a evolucéo de padrdes

espaciais num tipico assentamento do INCRA com processo de concentracdo de lotes de

terra “Qual foi o padrdo de desmatamento predominante? Quando o processo de

concentracdo de lotes surgiu? Como este evoluiu? Em que proporcao este processo

ocorre?” .
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FIGURA 4-15 - Arvore de decisiio — Vae do Anari.

== Matriz de confusio ==

a b ¢ <—— classificado como
10 0 | a = GEOD

T B § 0 | b =TLIN

0 1 24 | e = IRR

FIGURA 4-16 - Matriz de confusdo da validac&o cruzada do modelo para o Vale do
Anani.

No inicio da implantaco do assentamento, o padréo de desmatamento dominante foi o
linear, que corresponde a aberturas a0 longo de estradas realizadas por colonos
(FIGURA 4-17). Entretanto, o padrdo irregular iniciou sua predominancia a partir de
1988 seguindo uma légica de desflorestamento, na qual o ponto de inicio da abertura é
geramente a frente dos lotes conectados a uma estrada, evoluindo até o limite anterior
do lote. Tanto o padréo linear como o irregular sdo causados pelos mesmos atores.
pequenos colonos com estratégias de uso da terra semelhantes. Em 1988, o padréo
geométrico pode ser observado, conforme apresentado no grafico (FIGURA 4-17) e no
mapa de desflorestamento (FIGURA 4-18). Este padrdo iniciou um crescimento
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progressivo a partir deste ano até 2000. Em 2000, o geométrico correspondia a
praticamente 30% da taxa de desflorestamento trienal, indicando que lotes do INCRA

foram adquiridos de formailicita, promovendo concentracdo de terras.

Area desflorestada - Vale do Anari

10000
8000
=
£ 6000 mIRR
=L mLIN
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= 400 mGEO
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U H

85  B588 8891 9194 94 97 9700
ANO

FIGURA 4-17 — Area dos padrdes espaciais no Vale do Anari (1985-2000).

O processo de concentracdo foi observado durante trabalho de campo efetuado em 2001
(Escada, 2003), os quais foram revelados através de entrevista com a populagdo local e
funcionérios do INCRA, conforme indicado na FIGURA 4-19. Os resultados al cancados
pela mineracéo de imagens apresentaram consisténcia em relacdo aos dados do trabalho
de campo nesta area, demonstrando a potencialidade da metodologia na andise de

transformactes da paisagem em regifes amazoni cas.
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Il Geométrico ks
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FIGURA 4-18 — Mapa de padrdes de desflorestamento no Vae do Anari (1985-2000).

L ' i IE il
Confirmado b il al ; :
—p por trabalho - LR, P, :
de campo . 4

FIGURA 4-19 — ConcentracOes de terra confirmadas por trabalho de campo de Escada
(2003).
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4.6 Minerando Padrdes de Mudanca na Terrado Meio

A regido da Terra do Meio (estado do Pard) é uma nova e extensa fronteira de
desflorestamento (Becker, 2004), caracterizada por processos ilegais de apropriagdo de
terra e elevado nimero de grandes fazendas, cujo processo de ocupacdo ndo planejado
iniciorse em 2001 (Escada et al., 2005). A tipologia que estabelecemos FIGURA
4-20) objetiva detectar atores rurais e sua distribuicdo espacial ao longo da area de
estudo. Esta andlise pode fornecer uma melhor compreensdo dos papéis dos diferentes
atores na transformacéo da paisagem, bem como da organizacdo espacia dos tipos de

fazendas encontrados na regido, uma vez que a ocupacdo da area ndo foi plangada.

Utilizando a metodologia proposta, dados de desflorestamento fornecidos pelo Projeto
PRODES (INPE, 2005b) (de 1997 a 2004, resolucdo de 60m) foram processados.
Objetos prototipicos da paisagem extraidos dos dados foram avaliados cognitivamentee
associados (por um especiaista) a tipos de padrdes de desflorestamento da TABELA
4-6, a qual retrata o desflorestamento como um indicador dos padrdes de uso da terra e
dos seus atores. O processo deu origem a um conjunto de referéncia de padrbes

espaciaiscom 85 instancias.

RESITIRE S,

FIGURA 4-20 — Padrdes espaciais de desflorestamento - Terra do Meio (esquerda para
direita): linear, irregular pegueno, irregular, geométrico médio,

geomeétrico grande.

Através do conjunto de referéncia de padres espaciais, o classificador estrutural
gerou 0 modelo da FIGURA 4-21. O treinamento do modelo foi realizado com todas as
insténcias do conjunto de referéncia de padrdes espaciais, enquanto que para o teste foi

utilizada validacdo cruzada, a qual atribuiu 94% de desempenho. Sua matriz de
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confusdo esta retratada na FIGURA 4-22. As métricas determinantes dos padrdes
espaciais foram GYRATE, AREA, SHAPE e PARA.

TABELA 4-6 - Caracteristicas dos padrfes de desflorestamento — Terrado Meio.

Tipologiade | Distribuicdo | Extensdodo Atores | Principal usodo Descricdo
padréo de espacial desmatamento solo

desflor estamento

1. Linear Ao longo de | Variave Pequenos | Mao-de-obra Abertura a0 longo de
(LIN) estradas colonos familiar, estradas, com o padrdo

agricultura  de| linear acompanhando

subsisténcia e/ou | estradas principais

criacdo degado | relacionadas a0  periodo
inicial de colonizag&o.

2. Irregular Préximo  a| Pequeno Pequenos | M&o-de-obra Locdizado  proximo a
pequeno estradas (<35ha) fazendeiros | familiar, estradas principais, aé a
(IPEQ) principais e elou agricultura  de| distanciade 10 Km.

nucleos colonos subsisténcia e/ou
populacionais criacdo de gado

3. Irregular Proximo  a| Pequeno Pequenos | Principamente | Localizado  proximo  a
(IRR) estradas e[ (35—190 ha) fazendeiros| criacdo degado | estradas  associadas  a

nicleos pequenos colonos. Estes

populacionais atores geralmente possuem
outra fonte de renda,
aividades comerciais etc.
Utilizam méo-de-obra
familiar e deterceiros.

4, Geométrico Isolado  ou|190-—900 ha Médios Criagdodegado | Locdlizado proximo a
médio préximo  a fazendeiros estradas secundérias
(GMED) estradas associadas a grandes

secundérias fazendas.

5. Geométrico Isolado ou no | Grande Grandes Criagdo degado | Localizado em  regifes
grande término  de | (> 900 ha) fazendeiros isoladas, as vezes préximas
(GGDE) estradas a rios. Algumas fazendas

secundérias possuem pista de pouso.

As configuracdes espaciais extraidas pelo classificador estrutural a partir do modelo

permitem responder questdes estratégicas. “Qual o comportamento dos diferentes tipos

de fazendeiros durante este periodo (1997 a 2004)? A &rea de novas grandes fazendas

esta aumentando? Como as fazendas estéo espacial mente organizadas na regiao? ”.

Observando a evolucdo dos padrdes de desmatamento na FIGURA 4-23, foi possivel

concluir gue ataxa de desflorestamento comegou a crescer a partir de 2000, alcangando

um pico de 40.000 ha no periodo 2001-2002. A maior contribui¢do ao desflorestamento

no periodo de 2001 a 2004 veio dos padrdes de desmatamento geométricos (médios e

grandes), conforme apresentado pelo gréfico daFIGURA 4-23 e pelo mapa da FIGURA

4-24. Estes padrOes estdo associados a fazendas grandes e médias, e ap6s 2001
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predominaram na regido. Podemos observar 0s primeiros passos da ocupacdo humana
nesta regido. Em 1997 o padréo de desmatamento linear predominou, sendo fortemente
associado a construgdo de estradas e desmatamento de fazenda ao longo destas. Em
2001 estradas secundarias, ortogonais a estrada principal (Canopus), comecaram a
expandir-se (Escada et al., 2005). Padres de desmatamento grandes e médios,
representando fazendas grandes e médias, comegcaram a surgir de forma acelerada
proximo a estas estradas e em locais remotos, até 2004. Estes processos originaram uma
configuracdo espacial especifica, onde pequenas fazendas de familias de colonos
concentraram-se a0 longo de estradas principais, conforme o detalhe da FIGURA 4-24
apresenta, enquanto grandes e medias fazendas acomodavam se proximas a estradas
secund&rias e em locais remotos, menos acessiveis. Novas e grandes fazendas
apresentaram crescimento em 2003-2004 com relacdo ao periodo anterior, embora a
area desmatada em 2003-2004 sgjainferior em relacéo a 2001-2002.

>
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FIGURA 4-21 - Arvore de decisio — Terra do Meio.
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== Matriz d= Confusdo ==
a ] c d e <--clasalficado como
o o a a = GEDE
1 5 4] 1 Q kB = LIN
1 o 25 1] il o= GMED
a i 1 16 a d = IER
a a 0 b 24 a = IPEG

FIGURA 4-22 - Matriz de confusdo da validacdo cruzada do modelo para a Terra do

Meio.

Area Desflorestada - Terra do Meio

16000
14000
£ 10000 mIRR
< 8000 m GMED
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1997 97.00 0001 0102 0203 0304
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FIGURA 4-23 - Area dos padrdes espaciais na Terra do Meio (1997-2004).

Estes resultados podem ser comparados com observacOes de trabaho de campo
realizadas em 2004, as quais séo apresentadas na FIGURA 4-25. Analisando ambas as
figuras e a tipologia de padroes espaciais especificada, verificamos que os padrbes de
desflorestamento retratados na FIGURA 4-24 estéo relacionados a atores cujo arranjo
espacial estd apresentado no trabalho de campo da FIGURA 4-25. Diante da
convergéncia apresentada pelo mapa de padrdes gerado em relagdo ao trabalho de
campo (padrdes, seus atores e processos subjacentes), podemos constatar que a
metodologia € capaz de quaificar padrées de mudanca de uso do solo capturando a

dindmica do processo, 0 que valida os resultados da mineragdo de imagens realizada.
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T- Ao longo de rios

FIGURA 4-25 — Atores do desflorestamento e sua distribuicéo espacial na Terra do
Meio.
FONTE: Escadaet al. (2005).
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4.7 Consideracdes sobre Mineracdo de I magens de Sensoriamento Remoto

Um dos aspectos importartes a serem considerados na andlise de padrbes de
desflorestamento, e na tarefa de relaciona-los a processos de mudanca de uso do solo, é
o fato de que os processos sdo dinamicos e evoluem ao longo do tempo (Forman, 1995).
Se padrfes de desflorestamento forem analisados a partir de dados de uma Unica data, a
observacdo do processo € gravemente comprometida, uma vez que o0s padrdes
observados tendem a ser o resultado da combinagdo de processos de diferentes periodos,
atores e/lou estratégias de uso do solo. Devido a estes fatores, 0s experimentos
realizados utilizaram imagens que retratam a paisagem de diferentes regi6es amazonicas
em varios periodos, fazendo uso de tipol ogias e descri¢cbes semanticas que caracterizam
apropriadamente atores, processos e estratégias, sem perder de vista elementos

histéricos, sociais e econdmicos relevantes.

Uma limitacdo relevante na classificacdo estrutural diz respeito a quantidade e
qualidade dos objetos prototipicos utilizados para geragdo do modelo, pois se 0 nimero
de amostras ou o poder descritivo destas para distinguir diferentes padrées ndo for
adequado, a arvore de decisdo gerada classificara incorretamente muitos objetos. Por
outro lado, quando no conjunto de dados de teste estiverem presentes poucas amostras
incorretas, o poder de generalizacdo do classificador permitira mesmo assim obter um

bom modelo, indicando a robustez do algoritmo.

Em relagdo a metodologia em s, foi observada a importancia das interagbes com o
especialista do dominio no sentido de gjustar 0 modelo e identificar problemas como
objetos prototipicos inadequados. JA no que diz respeito a validacdo do modelo, o
método a ser utilizado (validagdo cruzada ou conjunto de teste) depende
fundamentalmente do nimero disponivel de bons objetos prototipicos, uma vez que para
se trabalhar com dois conjuntos de dados (um para treinamento e outro para teste) fazse
necessario um numero suficiente de amostras para popular os dois conjuntos. Um
terceiro ponto estd relacionado a potenciaidade da metodologia para detectar,
guantificar e analisar padrées de mudanca de uso do solo, haja vista a coeréncia dos

resultados apresentados com trabalhos de campo realizados por pesquisadores da area.
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Diante dos resultados apresentados pel os experimentos realizados, foi possivel avaliar a
metodologia como um todo, testar os componentes do seu protétipo e comprovar a sua
eficdcia em dados e contextos reais, verificando a sua eficiéncia na identificacdo de
padroes de mudanca e na compreensdo dos atores e processos envolvidos. A aplicacéo
da metodologia pode aumentar consideravelmente as chances de detectar, avaiar e
reduzir a alta taxa de desflorestamento amazoénico, especialmente diante das condicoes
reunidas pelo INPE, o qua agrega dados, conhecimentos e recursos tecnoldgicos

apropriados ao enfrentamento do dilema da Amazonia.
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CAPITULO 5
CONCLUSOES

Esta tese traz como contribuicdo centra a metodologia de mineragdo de imagens de
sensoriamento remoto, a qual permite detectar padrdes de mudanca nesta categoria de
dados. A metodologia proposta utiliza técnicas e algoritmos de dominios distintos para
obter configuracOes espaciais que revelem padrdes de mudanca de uso do solo em
imagens de sensoriamento remoto. Da &rea de processamento de imagens, a
metodologia usa a segmentacéo e classificacdo por regides para identificar objetos da
paisagem. Ja a ecologia da paisagem fornece métricas de regifes, que provém uma
caracterizacdo espacial das areas desmatadas. No que diz respeito a aprendizagem de
maguina, é utilizado um algoritmo de classificagdo por arvore de decisdo, o qua

permite construir um classificador estrutural de imagens.

O desenvolvimento e aplicacdo da metodol ogia revelaram que alguns fatores permitiram
obter bons resultados durante o processo de mineracdo de imagens, dentre eles: (a)
segmentacdo por crescimento de regides identifica satisfatoriamente objetos em areas de
floresta retratadas por imagens de sensoriamento remoto; (b) meétricas de regibes
caracterizam eficientemente objetos da paisagem presentes na imagem; (c) arvores de
decisdo abstraem e generalizam com bom desempenho e robustez padroes espaciais

representados por suas respectivas métricas.

Um protdtipo que integra e implementa funcionalidades requeridas pela metodologia foi
desenvolvido, através do qual foram mineradas imagens de sensoriamento remoto de
regiOes da floresta amazénica. Diante da heterogeneidade do contexto amazonico, outra
guestdo relevante (e até certo ponto esperada) € o fato de que o treinamento e aplicacdo
do modelo devem ser realizados em regifes espacialmente semelhantes, ou sgja, treinar
o classificador estrutural numa determinada regido e aplicdklo em outra com

caracteristicas espaciais diferentes gera resultados inconsistentes.

A abordagem metodoldgica propde-se a preencher a lacuna entre imagens de

sensoriamento remoto e aplicagdes que demandam seméntica dos dados. Nesta 6tica,
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com o intuito de andlisar e validar a metodologia desenvolvida e o protétipo
implementado, experimentos com dados artificiais e reais foram realizados em estudos

de casos de desflorestamento na Amazdnia em diferentes periodos.

A hipétese de trabalho da tese foi confirmada, pois com base nos conceitos de
processamento digital de imagens, mineragdo de dados e ecologia da paisagem foi
desenvolvida uma metodologia de mineracdo de imagens de sensoriamento remoto. Os
resultados obtidos através dos experimentos realizados permitiram avaiar a
metodologia proposta, bem como os componentes do seu protétipo de software. As
analises comparativas com trabalhos de campo validaram a eficacia da metodologia em
dados e contextos reais, indicando sua eficiéncia na identificacdo de padrbes de

mudanca de uso do solo e na compreensdo dos atores e processos envolvidos.

Um dos futuros trabalhos relacionados a esta tese diz respeito a novos estudos de caso
envolvendo regides amazonicas com diferentes dinamicas de desflorestamento, uma vez
gue a imensa érea da floresta, a pluralidade de atores e a diversidade de processos
promovem diferentes mudancas no uso do solo. Um segundo ponto seria a extensdo da
metodologia para a mineracdo de eventos e processos de outros dominios como
dindmica populacional e vigilancia territorial, levando em consideracdo que a
metodologia € genérica o suficiente para ser utilizada em outras aplicacfes que utilizam
imagens. Um terceiro ponto € a integracdo do protétipo desenvolvido ao Terralib
(Cémara et al., 2001b), uma biblioteca de classes e fungdes para desenvolvimento de
aplicagdes em SIG (Sistema de Informacdo Geografica), a qual esta disponivel na

internet com codigo fonte aberto.

Uma das limitagdes da metodologia diz respeito a quantidade e qualidade dos objetos
prototipicos utilizados para geracdo do modelo na classificacdo estrutural, pois se 0
nimero de elementos e seu poder descritivo para diferenciar padrbes ndo forem
adequados, o0 modelo gerado (&rvore de decisdo) classificara erroneamente varios
objetos. A metodologia também requer uma tipologia de padrdes espaciais apropriada, a
gual deve caracterizar adequadamente os padrfes espaciais e 0s aspectos semanticos

gue devem ser detectados no processo. Um outro ponto diz respeito a intensa dindmica
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espaco-temporal da regido amazonica, 0 que demanda a avaliagéo, por parte de um
especiaista, dos processos que ocorrem na area de estudo durante as diferentes fases
interativas da metodologia, especidmente a selecdo dos objetos prototipicos e a
interpretacdo das configuractes espaciais.

Durante este trabalho, obtivemos evidéncias experimentais de que as descricOes
gualitativas dos padrdes ndo sdo independentes da extensdo das regides analisadas, pois
aspectos como area e perimetro sdo relevantes para identificar os padrées de mudanca
de uso do solo. Por exemplo: o padréo irregular esta geralmente associado a agricultura
de subsisténcia e atividades minoritarias, cujas &reas sd0 "pequenas’; jA o0 padréo
geométrico esta relacionado a desflorestamentos em larga escala para agroindistrias e
outros empreendimentos, cujas areas sdo tipicamente “"grandes'. Durante o0s
experimentos observamos também quais categorias de métricas sd0 necessarias para
diferenciar padrfes estruturais. enquanto nos dados sintéticos métricas que descrevem a
forma (SHAPE e FRAC) foram suficientes para caracterizar os padrdes, nos dados de
imagens as métricas que retratam dimensdo das areas (especialmente AREA e PERIM)
também foram essenciais a criacdo dos modelos dos padrdes. Isto se deve em grande
parte a dependéncia de métricas de extensdo que os padrdes de mudanca de uso do solo

possuem, bem como a irregularidade das fei ¢des retratadas nas imagens.

O processo de mineracdo de imagens mostrouse interativo por natureza, hgja vista a
necessidade de selecdo de amostras, construgdo e avaliagdo de modelos, avaliacdo do
cend&rio, retorno a pontos especificos do processo, dentre outros. Durante o0s
experimentos, a avaliacéo de resultados em fases distintas indicou a necessidade de
novos objetos prototipicos, de melhor calibragdo do modelo ou mesmo gjustes na

tipologia de padrdes espaciais.

A expectativa é que a utilizag&o dos recursos deste trabalho aumente consideravel mente
0 poder de deteccdo, avaliacdo e reducdo do acelerado processo de desflorestamento
amazonico, hgja vista 0 know-how e a cobertura espago-temporal de imagens da floresta

gue o INPE possuli.

79



80



REFERENCIASBIBLIOGRAFICAS

Aksoy, S.; Koperski, K.; Tusk, C.; Marchisio, G. Interactive Training of Advanced
Classifiers for Mining Remote Sensing Image Archives. In: ACM Internationa
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 2004, Seattle, WA.
Proceedings...New York, NY. ACM, 2004. p. 773-782.

Almeida, A. I. O. d.; Campari, J. S. Sustainable settlement in the Brazilian Amazon.
New York: The World Bank, 1995. 185 p.

Alves, D. Space-time dynamics of deforestation in Brazilian Amazonia. I nternational
Journal of Remote Sensing, v. 23, n. 14, p. 2903-2908, 2002.

Alves, D.; Escada, M. |. S.; Pereira, J. L. G.; Linhares, C. d. A. Land use intensification
and abandonment in Rondbnia, Brazilian Amazbnia. I nternational Journal of Remote
Sensing, v. 24, n. 4, p. 899-903, 2003.

Becker, B. Amazonia. Sdo Paulo: Editora Atica, 1997. 112 p.

____.Amazonia - geopolitica na virada do |11 milénio (Amazonia - geopolitics on the

verge of the third millenium). Rio de Janeiro: Garamond, 2004. 167 p.

Bins, L.; Fonseca, L.; Erthal, G. Satellite imagery segmentation: a region growing
approach. In: Brazilian Symposium on Remote Sensing, 8., 1996, S&o José dos Campos,
BR. Proceedings... S80 José dos Campos. INPE, p. 677-680.

Briassoulis, H. Analysis of land use change: theoretical and modeling approaches.
[S.I.]: Regional Research Institute, West Virginia University, 2000. Disponivel em:
<http://www.rri.wvu.edu/WebBook/Briassoulis/contents.htn>. Acesso em: 04 out.
2005.

Cémara, G.; Egenhofer, M.; Fonseca, F.; Monteiro, A. M. What's in an image?.
Lecture Notesin Computer Science, v. 2205, n. 1, p. 474-488, 2001a.

81


http://www.rri.wvu.edu/WebBook/Briassoulis/contents.htm

Camara, G.; Souza, R.; Freitas, U.; Garrido, J. SPRING: Integrating remote sensing and
GIS with object-oriented data modelling. Computers and Graphics, v. 15, n. 6, p. 13-
22, 1996. Disponivel em: www.dpi.inpe.br/gilberto.

Cémara, G.; Vinhas, L.; Souza, R. C. M.; Paiva, J. A.; Monteiro, A. M. V.; Marcelo
Tilio de Carvalho, B. R. Design Patterns in GIS Development: The Terralib Experience.
In: Simpésio Brasileiro de Geoinformética, 3., 2001b, Rio de Janeiro. Anais... S0 José
dos Campos: INPE, 2001. p. 41-48.

Campari, J. S. Challenging the turnover hypothesis of Amazon deforestation:
evidence from colonization projects in Brazil. 2202. 330 p. Tese (Doutorado em
Filosofia) - The University of Texas, Austin, 2002.

Chen, Y.; Wang, J. Z.; Krovetz, R. CLUE: Cluster-based retrieval of images by
unsupervised learning. In: International Symposium on Signal Processing and its
Applications, 17., 2005, Paris. Proceedings... New Y ork: 2005. p. 1187-1201.

Clifton, C. Change detection in overhead imagery using neural networks. I nternational
Journal of Applied Intelligence, v. 18, n. 2, p. 215-234, 2003.

Coy, M. Rondonia: Frente pioneira e programa POLONOROESTE: o processo de
diferenciacdo socio-econdmica na perifieria e os limites do plangamento publico.
Tubinguen Geographhische Studien, n. 95, p. 253-270, 1987.

Escada, M. I. S. Evolucéo de padr0es da terra na regido Centro-Norte de Rondonia.
2003. 164 p. Tese (Doutorado em Sensoriamento Remoto) - Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais, Sao Jose dos Campos, 2003. (INPE-10209-TDI/899).

Escada, M. |. S;; Vieira, |. C. G.; Amaral, S.; Araljo, R.; Veiga, J. B. d.; Aguiar, A. P.
D.; Vega |.; Oliveira, M.; Pereira, J. L. G.; Filho, A. C.; Fearnside, P. M.; Venturieri,
A.; Carrielo, F.; Thales, M.; Carneiro, T. S.; Monteiro, A. M. V.; Camara, G. Padrfes e
processos de ocupacdo nas novas fronteiras da Amazénia: o interflavio do Xingu/Iriri
(Land use patterns and processes in Amazonian new frontiers. the Xingu/lriri region).
Estudos Avancgados, v. 19, n. 54, p. 9-23, 2005.

82



Fayyad, U.; Piatesky-Shapiro, G.; Smyth, P.; Uthurusamy, R. Advances in knowledge
discovery and data mining. Cambridge: MIT Press, 1996. 560 p.

Fonseca, F.; Egenhofer, M.; Agouris, P.; Camara, G. Using ontologies for integrated
geographic information systems. Transactionsin GIS, v. 6, n. 3, p. 231-257, 2002.

Forman, R. T. T. Land mosaics. the ecology of landscapes and regions. Cambridge:
Cambridge University, 1995. 652 p.

Gedt, H. J; Lambin, E. F. What drives tropical deforestation? Louvainla-Neuve:
2001. 116 p.

Good, P. I. Resampling methods: a practical guide to data analysis. Berlin: Birkhauser
Verlag AG 2001. 256 p.

Instituto Naciona de Pesquisas Espaciais. Banco de imagens digitais
georeferenciadas do sensor MSS. Sdo José dos Campos, 2005a. Disponivel em:

www.dgi.inpe.br/catalogomss. Acesso em: 28 fev. 2005.

Projeto PRODES - monitoramento da Floresta Amazonica Brasileira por
satélite. Sao José dos Campos, 2005b. Disponivel em: www.obt.inpe.br/prodes. Acesso
em: 19 set. 2005.

Satélite Sino-Brasileiro de Recursos Terrestres - CBERS. Sdo José dos

Campos, 2005c. Disponivel em: www.cbers.inpe.br. Acesso em: 14 out. 2005.

Kohavi, R.; Quinlan, R. Decision Tree Discovery. In: Klosgen, W.; Zytkow, J. M. (Ed.).
Handbook of data mining and knowledge discovery. Oxford: Oxford University,
2002, p. 282-288.

Lambin, E. F.; Gaigt, H. J,; Lepers, E. Dynamics of larnd-use and land-cover change in
Tropical Regions. Annual Review of Environment and Resources, v. 28, n. 1, p. 205-
241, 2003.

83



MacDonad, J. The Earth observation business and the forces that impact it. In: Earth
Observation Business Network, 4., 2002, Vancouwver. Proceedings... Vancouver: 2002.
p. 1-16.

Machado, L. A fronteira agricola na Amazonia. In: Becker, B. K.; Christofoletti, A.;
Davidoch, F. R.; Geiger, R. P. P. (Eds.). Geografia e meio ambiente no Brasil. Sdo
Paulo: Hucitec, 1998. cap. 9, p. 181-217.

Marr, D. Vision: a computational investigation into the human representation and

processing of visual information New Y ork: Henry Holt & Company, 1982. 397p.

McGarigal, K. Landscape pattern metrics. In: El-Shaarawi, A. H.; Piegorsch, W. W.
(Ed.). Encyclopedia of environmentrics. v. 2. Sussex, England: John Wiley & Sons,
2002, p. 1135-1142.

McGarigal, K.; Marks, B. FRAGSTATS. gpatial pattern analysis program for
quantifying landscape structure. Washington, DC: U.S. Department of Agriculture,
1995. 122p.

Meinel, G.; Neubert, M. A comparison of segmentation programs for high resolution
remote sensing data. International Archives of Photogrammetry and Remote
Sensing, v. 35, n. 20, p. 1097-1105, 2004.

Nagao, M.; Matsuyama, T. A structural analysis of complex arial photographs.
New Y ork: Plenum Press, 1980. 199 p.

National Aeronautics and Space Administration. Banco de imagens digitais do sensor
MODIS - Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer. Washington, 2005.
Disponivel em: http://modis.gsfc.nasa.gov/about. Acesso em: 19 out. 2005.

Pedlowski, M. A.; Dae, V. H. Land use practices in Ouro Preto d’Oeste, Rondonia,
Brazil. Oak Ridge: Oak Ridge National Laboratory, 1992. 12 p. (ORNL Technical
Manuscript 3850).

84


http://modis.gsfc.nasa.gov/about

Quinlan, R. C4.5: programs for machine learning. San Francisco: Morgan Kaufmann,
1993. 316p.

Rushing, J.; Ramachandran, R.; Nair, U. J; Graves, S. J.; Welch, R,; Lin, A. ADaM: a
data mining toolkit for scientists and engineers. Computers and Geosciences, v. 31, n.
5, p. 607-618, 2005.

Schroder, M.; Relrauer, H.; Seidel, K.; Datcu, M. Interactive learning and probabilistic
retrieval in remote sensing image archives. |EEE Trans. on Geoscience and Remote
Sensing, v. 23, n. 9, p. 2288-2298, 2000.

Shimabukuro, Y.; Batista, G.; Médllo, E.; Moreira, J.; Duarte, V. Using shade fraction
image segmentation to evaluate deforestation in Landsat Thematic Mapper images of
the Amazon region. I nter national Jour nal of Remote Sensing, v. 19, n. 3, p. 535-541,
1998.

Silva, M. P. S.; Camara, G.; Escada, M. I. S.; Souza, R. C. M. d. Remote Sensing Image
Mining: Detecting Patterns of Land Use and Land Cover Change in Tropical Forest
Areas. International Journal of Remote Sensing, 2005a. (artigo submetido)

Silva, M. P. S.; Camara, G.; Souza, R. C. M.; Vaeriano, D. M.; Escada, M. |. S. Mining
Patterns of Change in Remote Sensing Image Databases. In: IEEE International
Conference on Data Mining, 5., 2005b, Houston. Proceedings... Houston: |EEE, 2005.
p. 362-369.

Turner, M. G. Landscape ecology: the effect of pattern on process. Annual Review of
Ecology and Systematics, v. 20, p. 171-197, 19809.

U.S. Department of the Interior, U. S. G. S. EROS, Earth Resources Observation
and Science. Washington, 2005. Disponivel em: http://edc.usgs.gov. Acesso em: 19
out. 2006.

Witten, |. H.; Frank, H. Data mining: practical machine learning tools and techniques

with java implementations. San Francisco: Morgan Kaufmann, 1999.

85


http://edc.usgs.gov

Zhang, J; Hsu, W.; Lee, M. Image mining: trends and developments. Journal of
Intelligent Information, v. 19, n. 1, p. 7-23, 2002.

Zucker, S. W. Region growing: childhood and adolescence. Computer Graphics and
Image Processing, v. 15, p. 382-399, 1976.

86



APENDICE A

ARTIGO SUBMETIDO A REVISTA INTERNACIONAL : INTERNATIONAL
JOURNAL OF REMOTE SENSING

Remote Sensing Image Mining: Detecting Patterns of Land
Use and Land Cover Changein Tropical Forest Areas

MARCELINO PEREIRA DOS SANTOS SILVA'?, GILBERTO CAMARAZ, MARIA
ISABEL SOBRAL ESCADA?, RICARDO CARTAXO MODESTO DE SOUZA?

1UERN - Rio Grande do Norte State University, BR 110, K m 48, 59610-090, M 0ssord,
RN, Brazil

2INPE — National Institute for Space Research, P.O. Box 515, 12201-097, S&o José dos
Campos, SP, Brazil

Abstract
Remote sensing image databases are the fastest growing archives of spatial information.
However, we still have a limited capacity for extracting information from large remote
sensing image databases. There are few techniques for image data mining and
information extraction in large image data sets, and thus we are failing to exploit our
large remote sensing data archives. This paper proposes a method for mining land use
patterns in remote sensing image databases. The basic idea is to use a structura
classifier to describe shapes found in land use maps extracted from remote sensing
iImages, and then associate these shape descriptions to the different types of social actors
involved in land use change. We support our proposal with two case studies for

detecting land use patterns in Amazonia from INPE’ s remote sensing image database.

1 [INTRODUCTION
Despite the large success of global remote sensing programs and the widespread
availability of remotely sensed data, there is a “knowledge gap” when extracting

information from images. This “knowledge gap” has arisen because our capacity to
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build sophisticated earth observation satellites is not matched by our means of
producing information from these data sources (MacDonald, 2002). To a significant
extent, we are failing to exploit the potentia of the spatial data we collect. One of the
areas where this “knowledge gap” is critical is on the use of our large remote sensing
image archives. The US National Satellite Land Remote Sensing Data Archive holds
1,400 TB of satellite data collected over a 40-year period, and satellites such as NASA’s
Terra and Aqua produce an extra three terabytes of imagery daily. Brazil’s National

Institute for Space Research (INPE) has more than 130 Terabytes of image datasets,
covering 30 years of remote sensing activities, which are available on a database with

free on-line access for Brazilian researchers.

The availability of large remote sensing image archives leads to a need for
techniques for exploiting them. Currently, we have a limited capacity for extracting
information from remote sensing image databases. A large remote sensing image
database is a collection of snapshots of landscapes, which provide us with a unique
opportunity for understanding how, when, and where changes take place in our world.
For example, INPE’s image database covers a 30-year history of land use change in the
Amazon tropical forest. Extensive fieldwork also points out the different actors involved
in land use change (small-scale farmers, large plantations, cattle ranchers) can be
distinguished by their different spatia patterns of land use (Lambin et al., 2003).
Besides, these patterns evolve in time; new small settlements emerge and large farms
increase their agricultural area at the expense of the forest. In these and similar cases,
patterns of land use change will have similar spectra signatures and knowledge
extraction techniques based on clustering in the feature space would not be able to
distinguish between them. Therefore, we consider the key problem in information

extraction on remote sensing image databases is tracking patterns of land use change.

Given this perspective, this paper proposes a method for mining patterns of
change in remote sensing image databases. The basic idea is to build generic
descriptions of patterns in remote sensing images, and then use structural approaches to
Identify these patterns in the image database. Our approach builds on by earlier works
by our research group on using ontologies for integrated GIS (Fonsecaet a., 2002), and
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on ontological characterization of remote sensing imagery (Cémara et al., 2001). This
paper is an extended and revised version of earlier results (Silva et al., 2005). In what
follows, we discuss previous work in remote sensing image mining and propose a
method for mining land use patterns in remote sensing image databases. We support our
proposal with a case study for detecting land use patterns in Amazonia from INPE’'s

remote sensing image database.

2 REMOTE SENSING IMAGE MINING: AN OUTLINE

Given a large remote sensing image database, researchers would like to explore the
database with questions such as: What are the different land use patterns present in the
database? When did a certain land use pattern emerge? What are the dominant land use
patterns for each region? How do patterns emerge and change over time? The answers
to these and similar questions require data mining techniques that are able to perform
similarity searches between patterns found in different images. We propose to approach
this problem by using spatial patterns as a means of describing relevant semantic

features of an image.

2.1 General perspective

The proposed method for remote sensing image mining is presented in Figure 1
Initially, we select images from a repository according to the application needs. The
pre-processing phase includes geometric and radiometric calibration to improve data
quality. Next, the images go through a feature extraction procedure, using an object-
oriented segmentation algorithm. The results of the segmentation are identifiable
regions in the image with defined boundaries. The data mining phase consists of
assigning a description to these regions and identifying those that match to a specific
pattern of land use change. The results of the data mining phase are analysed according
to their spatio-temporal trends. For example, the results may point out an increase of

cattle ranching activities during the last five yearsin a specific area.
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Figure 1. Remote sensing image mining process.

Remote sensing image mining requires an understanding of the differences
between remote sensing data and other images. Remotely sensed images are
ontologicaly instruments for capturing landscape dynamics (Camara et al., 2001). A
geographic landscape is an ever-changing scenario, and remote sensing data collection
produces images that capture snapshots of change trgectories. The chalenge for image
mining techniques is describing continuous land use change based on these snapshots.
Tracking the temporal evolution of patterns in remote sensing imagery requires methods
that are different from standard content-based image retrieval (CBIR) systems. A typica
CBIR system uses a query image as the source and images in the database as targets,
and query results are a set of images sorted by feature similarities with respect to the
source (Chen et al., 2003). When searching for patterns in remote sensing image
databases, a different approach is necessary. Instead of similarity searches between
Image pairs, a system for image mining in remote sensing image databases must be able
to describe and extract land use patterns found in different mages. Therefore, image
mining in remote sensing image databases is searching for patterns of change, not

searching for internal content.
2.2 Previouswork on remote sensing image mining

Remote sensing image mining systems such as KIM (Datcu et a., 2003), VisiMine
(Aksoy et al., 2004) and ADaM (Rushing et al., 2005) focus on methods that work on
the feature space. These technigques are useful for distinguishing spectral signatures of
different land use types, such as finding areas that are classified as “lakes’, “cities’ or
“forests’. They are not designed to extract patterns of land use change from

multitemporal data.
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KIM isasystem for processing multisensor image sequences (optical and radar),
employing stochastic techniques (Datcu et al., 2003). In KIM, user supplied information
is used to build a Bayesian classification network. Features extracted from images on a
data set are matched to spectral signatures derived from user choices. The core of the
system is a texture-based feature selection procedure based on stochastic models (such
as Gibbs-markov random fields). The capabilities of the system are useful for
information extraction in SAR images (Datcu et a., 2003). KIM is a sophisticated
stochastic mining system, not specifically focused on mining patterns of change in a
series of remote sensing images from the same area.

The VisMine system is a decision-tree classifier (Aksoy et al., 2004). Its rules
are based on an entropy-maximization algorithm. The idea is to select, from a set of
input data, the features that best distinguish the different objects in the data set.
VisiMine offers both pixel-level and regionlevel classfication. In the first case, it
allows integrating ancillary data such as digital terrain models with remote sensing
images. The region-based classification techniques use basic shape parameters such as
eccentricity and rotation. Unlike our proposal, VisMine does not use shape parameters

that capture the differences between land use patterns.

The ADaM (Algorithm Development and Mining) system is a set of scientific
data mining tools (Rushing et al., 2005). It is a collection of general-purpose pattern
anaysis and image processing techniques, implemented for a grid computing
architecture, which supports a wide variety of data formats. The user interface allows
building workflows for specific applications. ADAM does not include shape measures
that would be suitable for detection of land use patterns shares the advantages and
disadvantages of all workflow-based techniques.

3  MINING PATTERNS OF CHANGE IN REMOTE SENSING IMAGES

In this section, we describe our proposed method for extracting patterns of change from
remote sensing images. The method considers that instruments onboard remote sensing
satellites capture energy at different parts of the electromagnetic spectrum, which is
then converted into digital imagery. These instruments are not designed for a specific

application, but are a compromise between sensor technology and requirements from

91



different user communities. As a result, remote sensing images have a structural

description that is independent of the application domain a scientist employs to extract

information. Therefore, we need to distinguish between the image domain and the

application domain, as shown in Figure 2:

Spatial Patterns — the geometric structures extracted from the images using
techniques for feature extraction, segmentation, and image classification. They
are identified and labelled according to a typology that expresses their
semantics. Examples of such patterns include corridor-like regions and regular -

shaped polygons representing patterns of the mined data.

Application Concepts — the different classes of spatial objects, associated to a
specific user domain. For example, in deforestation assessments, concepts

include large-scale agriculture, small-scale agriculture, cattle ranching and

wood logging.
z"f-'_- = .---.H'"n
Spatial P I'/ 5tru»::turai\J Application
— s
Plttaera .\\CIasmfler_ 4 Concepts

Figure 2. Overview of pattern mining process

To associate structures found in the images to concepts in the application domain, we

use a structural classifier. Different structural classifiers will produce different

associations between spatial patterns and the user domain concepts, and that each

association is valid within a given application context. Our method consists of three

steps:

Definition of a spatial pattern typology according to the user’s application
domain.

Building areference set of spatial patterns, using prototypical images.

Mining the database using a structural classifier (guided by the application
concepts of the domain), matching the reference set of spatial patterns to the

objectsidentified in the images.

3.1 Defining a spatial pattern typology
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The first phase of the method calls for defining a spatial pattern typology which is
associated to a given application domain. To illustrate our proposal, we will present
typologies defined for mapping different types of land use change in tropical forests.

Remote sensing images are useful for understanding the forces driving land use change
in tropical forests. The assumption is the changes in land use can be captured by the
spectral and spatial properties of the images (Alves et a., 2003). Extensive fieldwork
also points out the different actors involved in land use change (small-scale farmers,
large plantations, cattle ranchers) can be distinguished by their different patterns of land
use (Mertens and Lambin, 1997). The authors propose a typology of the land use
patterns associated to deforestation in tropical forests (Figure 3). Their typology
includes corridor (commonly associated with riverside and roadside colonization),
diffuse (related to smallholder subsistence agriculture), fishbone (typical of planned

settlement schemes), and geometric (linked to large-scale clearings).

=

Figure 3. Spatial pattern typology of tropical deforestation (from Ieft to right): corridor,
diffuse, fishbone, and geometric (source: Mertens and Lambin (1997)

The gpatial patterns typology proposed by Mertens and Lambin (1997) tries to
capture tropical deforestation in a worldwide scale. This typology is not satisfactory to
describe deforestation process in specific regions such as the Brazilian Amazonia. As an
example, in the Brazilian state of Rondbnia, there are many fishbone patterns associated
with colonization. However, there are other spatial patterns associated to colonization.
The Brazilian government used different spatial arrangements to organize colonist land
parcels in planned settlement schemes. Colonist land parcels use different spatial
arrangements, including fishbone, radial, corridors and dendritic (following
geomorphologic features) patterns (Batistella et al., 2003) (Escada et al., 2005). When

moving from a global scale to a regional scale, it is better to avoid generalizations such
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as the proposal by Mertens and Lambin (1997). Associating land use and land cover
change patterns with social actors in Amazonia region requires an understanding of
occupation history, economic activities, and social and environmental constraints. The
analysis of spatial patterns of deforestation also should consider their temporal
evolution (Forman, 1995). A specific spatial deforestation pattern results from the land
use strategies of different actors. The analysis of spatial deforestation patterns using
remote sensing images from a single date does not reveal the whole deforestation
process. The spatial patterns detected are the result of a combination of different actions
from different actors and their land use strategies. In Section 4, we present case studies

in Amazonia where the spatial pattern typology considers the history of each study area.

3.2 Building areference data set of spatial patterns

In this section, we consider the problem of building a reference set of spatial patterns.
For mining land-use patterns in remote sensing images, the application speciaist needs
to define a typology of spatial patterns that will contain information about the modelled
domain. These patterns must match a specific rea-world activity and must be
distinguishable by an automated procedure. Once the user fixes a typology of spatia
patterns for the study area, he needs to associate its concepts with prototypical
examples. These prototypes consist of idealized generalizations of land use types, such
as the corridor, diffuse, fishbone and geometric patterns proposed by Mertens and
Lambin (1997). The user needs to find real examples in objects extracted from remote

sensing images.

To represent the structures detected in remote sensing images, we introduce the
idea of a landscape object. A landscape object is a structure detected in a remote
sensing image by an image segmentation algorithm. Landscape objects will be
associated to concepts of a spatial pattern typology to characterize them. Figure 4
shows examples of landscape objects that match concepts of a spatial pattern typology,
discussed in section 4.
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Figure 4. Landscape objects associated to spatia patterns

The steps of building a reference set of spatial patterns are outlined in Figure 5.
The first step isto select a set of sample images that capture the land use history of the
study area. From this sample, we extract a set of prototypical landscape objects An
expert associates these prototypical landscape objects to concepts of a spatial pattern
typology, resulting in areference set of spatial patterns for the study area.

Prototypical Fegion Landicape
Images Extraction Oibjects

Spatial
Patiesrm
Typology

Cognitive

Azzessmient

Spatal
Patterns

Figure 5. Building areference set of spatial patterns

To extract landscape objects from remote sensing images, we use segmentation
algorithms to partition the image into regions that are spatially continuous, digoint and

homogenous. Recent surveys (Meinel and Neubert, 2004) point out that region-growing
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approaches (Zucker, 1976) produce closed and homogeneous regions. In our proposal,
we have adopted the region-growing segmentation algorithm developed by INPE (Bins
et a., 1996), and included in the SPRING software system (Camara et al., 1996), which
is freely available on the Internet. This algorithm has been extensively validated for
extracting land use patterns in tropical forests (Shimabukuro et al., 1998) and was
favourably reviewed in arecent survey (Meinel and Neubert, 2004). SPRING’s region
growing agorithm works as follows. Initidly, the algorithm breaks the image in
segments of one or afew pixels. Then, it compares each segment to its neighbours. Two
neighbours merged if they are similar. Each segment continues to grow by comparing it
with al the neighbours until there is no remaining joinable region, at which point the
agorithm labels the segment as a completed region. The algorithm moves to the next
uncompleted cell, repeating the entire sequence until it Bbels all cells. The algorithm

requires two parameters. a similarity threshold and an area threshold.

3.3 Miningthedatabase using a structural classifier

In this section, we describe how to extract information from a remote sensing image
database. The method needs two inputs: the reference set of spatial patterns (built as
described in the previous section) and land cover maps extracted from the remote
sensing images. The land cover maps should be built by an object-oriented remote
sensing classification procedure. For each image, the classification procedure extracts
landscape objects and labels them according to a set of land cover classes. This
procedure is typical of object-oriented image classification (Geneletti and Gorte, 2003).
Using the concepts introduced in the previous section, the object-oriented image
classification procedure builds a set of landscape objects Using the reference set of
gpatial patterns (see the preceding section), we associate each landscape object to atype
of land use pattern. We refer to the set of labelled landscape objects as a spatial
configuration. To obtain a spatial configuration from a set of landscape object, we use a
structural classifier. The role of the structural classifier isto assign a spatia pattern to
each landscape object. For example, suppose we are wsing the spatial pattern typology

proposed by Mertens and Lambin (1997), pictured in Figure 3. Then, each landscape
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object will be associated to either one of a corridor, diffuse, fishbone or geometric

pattern (see Figure 6).
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Figure 6. Obtaining spatial configurations

The structural classifier enables the association between landscape objects and
concepts in the spatia patterns typology. The structural classifier distinguishes between
different spatial patterns. This problem can be mapped into a classification method
based on a decision tree that, based on noncategorical attributes, predicts correctly the
value of a categorical attribute (Witten and Frank, 1999). The categorica attribute is
the pattern type and the non-categorical attributes are a set of numerical values that
characterize each pattern. The chosen algorithm was the C4.5 decision tree classifier
(Quinlan, 1993). The basic ideas behind the C4.5 classifier are:

= |n the decision tree each node matches to a noncategorical attribute and each
arc to a possible value of that attribute. A leaf of the tree specifies the expected
value of the categorical attribute for the records described by the path from the
root to that lesf.

= |n the decison tree at each node should be associated the non-categorical
attribute which is most informative among the attributes not yet considered in the

path from the root.
= Entropy is used to measure how informative is a node.

To select the attributes that distinguish the different types of land use patterns,
we used ideas from Landscape Ecology (Turner, 1989). Landscape ecology is based on
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the notion that environmental patterns strongly influence ecological processes. One of
the key items of landscape ecology theory are metrics that characterize geometric and
gpatial properties of categorical map patterns (McGarigal, 2002). The pattern metrics
used in landscape ecology include metrics of spatial configuration at the patch level.
Patches form the building blocks for categorical maps. Patch metrics refer to the spatial
character and arrangement, position, or orientation of patches within the landscape. We
have used the pattern metrics proposed by the FRAGSTATS software (Spatial Pattern
Analysis Program for Categorical Maps) (McGarigal and Marks, 1995), that include:

Perimeter (m) and area (ha).
Perimeter-area ratio (para): a measure of shape complexity.

Shape (shape index): patch perimeter divided by the minimum perimeter
possible for a maximally compact patch of the matching patch area.

Fractal dimension index: two times the logarithm of patch perimeter (m) divided

by the logarithm of patch area (nf).

Circle (related circumscribing circle): 1 minus patch area (nf) divided by the

area (nf) of the smallest circumscribing circle.

Contiguity index: equals the average contiguity value for the cellsin a patch.

The landscape ecology metrics of the reference set of spatial patterns (as in
Figure 3) are fed into the C4.5 classification algorithm. The agorithm builds a decision
tree that uses these metrics to distinguish the different types of patterns. After this
classifier has been properly trained, it labels the landscape objects found in land use
maps. For each land cover map on the image database, this procedure builds a set of
labelled landscape objects (called a spatial configuration). By identifying the spatial
arrangements on different images, the user will be able to evaluate the emergence and
evolution of different types of change. Each spatial pattern is associated to a different
type of land use change. Therefore, the comparison between spatial configurations of
Images in different locations and between spatial configurations of images at the same
location in different times will alow new insights into the actors that bring about

change.
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4 CASE STUDIES: | MAGE MINING FOR DEFORESTATION PATTERNS

This section presents two case studies of remote sensing image mining for detecting
patterns of land use change in tropical forest. Our case studies focus on the analysis
deforestation on the Amazon tropical forest, which covers about 40% of the Brazilian
territory. The causes of deforestation include economic, social and political ones. The
current pace of land use change is substantial, with an average of 25,000 kn? of forest
being cleared every year. We have used the method described in Section 3 to obtain a
better understanding of the processes of land use change in Amazonia, ng the role
and the spatial organization of the different ators involved in land use change. We
present two case studies that show the use of data mining image techniques in
Amazbnia. The first study case is the Terra do Meio region (Sdo Félix do Xingu and
Altamira municipalities) in the Paré state (Figure 7). There, deforestation has increased
in the last 5 years, associated to unplanned occupation. The second study case is a
planned rural settlement in the Vae do Anari municipality in state of Rondénia (Figure
8).

Figure 7. Terrado Meio case study area
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Figure 8. Vale do Anari case study area

41 The“TerradoMeio” case study

The “Terra do Melo” region is a large area in the state of Para (Becker, 2004), where
much public land has been seized by illegal procedures. The deforestation rate increased
strongly in the period of 2000 to 2004. The area has large farms (many established by
illegal means) and small settlers associated with migration. There are five types of

socid actorsin the area:

Small households associated with migrant families, who live on subsistence
agriculture or work for the farmers. Their land use pattern is associated to

roadside colonization and shows up as linear patterns in the land cover maps.

Small farmers and family households that live out near the main roads or close
to population settlements. Their land use patterns show up in the maps as

small, irregular patches.

Small cattle ranchers that live near to roads or to settlements. These ranchers
are distinguished by (35-190 ha) irregular land use patterns of size.

Farmers with medium-sized properties (190-900 ha) that are isolated or close

to secondary roads, and show up in the maps as medium-sized regular patterns.
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Farmers with large-sized properties (more than 900 ha) that are usually isolated
and located close to rivers, and that show up in the maps as large-sized regular

patterns.

Table 1 presents the typology for land use actors and Figure 9 shows examples of
the five spatia patterns (linear, small irregular, irregular, medium regular and large
regular).

The prototypical landscape objects were extracted from deforestation maps
(INPE, 2005) for the period from 1997 to 2004, with 60m of spatial resolution. Some
examples of these prototypical objects are shown in Figure 9. The 1997-2000 period has
three years of temporal resolution, while the 2000-2004 period has one year of temporal
resolution. We obtained a reference set of spatial patterns based on the deforestation
clearings as indicators of land use patterns and actors. The structural classifier, using
the spatial patterns, extracted spatial configurations from the set of maps just
mentioned. We wanted to answer the following question: “What’'s the behaviour of
different types of farmers from 1997 to 20047 Is the area of new large farms
increasing? How the farms are spatially organized in the region?’ Based on the
prototypical objects, the structural classifier associated each landscape object found in
the maps to one of the land cover classes described in Table 1. The distribution of types
of clearing patterns is presented in Figure 10 and shows the evolution of human

occupation in this region.

Table 1. Linking Clearing Patterns with Land Use Change Process

Land use Spatial Clearingsize| Actors Main land Description
patterns distribution use
1. Linear Roadside Variable Small Family labor, | Roadside clearings, with
household | subsistence |linear pattern following
crop and/or | main roads
cattle corresponding to the
ranching earlier stages of
colonization.
2. Small | Near main roads| Small Small Family labor, | Located near main roads
Irregular and populational | (<35 ha) farmers subsistence | (Canopus and
nucleus and/or crops and/or | Fazendeiros Road), up to
family cattle the distance of 10 Km
household | ranching
3. Irregular Near roads and| Smal Small Cattle Located near roads,
populational (35-190 ha) | farmers ranching associated to small
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nucleus mainly family household. These
actors often have another
incoming source from
salary, commercial
activities, etc. They use
family and externa

labor.
4, Medium| Isolated or near| 190-900 ha Medium Cattle Located near secondary
Regular secondary roads farmers ranching roads, associated to large
farms.
5. Large| Isolated or at the | Large Large Cattle Located in isolated
Regular end of secondary | (> 900 ha) farmers ranching region, sometimes near
roads rivers. Most of them has
airstrip.

R T,

. L 2

Figure 9. Examples of spatial patterns typology in Terrado Meio: (from left to right)

linear, small irregular, irregular, medium regular, large regular.

In Terra do Meio, the deforestation rate started to increase after 2001 and
reached a peak of 40,000 ha in the period of 2001 to 2002. In 1997, the linear clearing
pattern predominated, associated to road construction and roadside farm clearings. The
most important contribution to deforestation rates from 2001 to 2004 came from large
and medium geometric clearing patterns, associated with large and medium farms. As
the detail of Figure 11 shows, the resulting spatial configuration has small farms and
family households concentrated along main roads, and large and medium farms

arranged near secondary roads and in remote places.
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Figure 10. Distribution of clearing patternsin Terrado Meio (1997-2004)
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Figure 11. Clearing patterns in Terra do Meio (1997-2004)
We confirmed these results with fieldwork carried out in 2004 (Escada et d,
2005). The gpatia configuration obtained using image data mining techniques agrees
strongly with fieldwork observations. This lead us to conclude that image data mining is
a powerful tool to quantify and to analyze land cover change in new frontier aress,
where data is scarce and the pace of change is fast. Drivers behind the landscape
transformation can be detected and associated with spatial and temporal land use cover

change patterns.

4.2 Rondonia Case Study
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The second case study was a small-scale planned rural settlement in Vale d Anari
municipality in the state of Ronddnia. This settlement was established in 1982 and land
parcels sized around 50 ha. We wanted to capture the process of land parcel
concentration using spatial data mining. Land concentration results from merging of
many land parcels in a rura settlement, where one farmer buys the parcels from the
original settlers. This results in farms with medium to large size. The land concentration
process in Rondonia and other regions of rural settlement in Amazonia has been
reported and detected by fieldwork observations (Almeida and Campari, 1995)
(Campari, 2002) (Escada et al., 2005). To detect land concentration, clearing attributes
such as size and shape must be considered. We considered three types of social actorsin

the Vale do Anari area, associated with three different spatial patterns:

Pre-settlement household colonists living on subsistence agriculture or small
cattle ranching. Their spatial patterns show up as linear patterns following
planned roads corresponding to the earlier stages of colonization.

Small household colonists associated to settlement schemes living on
subsistence agriculture or small cattle ranching. Their spatia patterns show up
as irregular clearings near roads, following parcels defined by the planned

settlement.

Medium to large farmers, associated to cattle ranches larger than 50 ha. Their

Spatial patterns are regular ones, close to roads and population nucleus.

Table 2 presents the land use and actor typology associated to spatial patterns. In
this study, we wanted to answer questions related to the land concentration process on a
typical rural settlement, including: “ What was the predominant clearing pattern in the
settlement? How did it evolve? When did land concentration in the settlement started to
emerge? In which proportion has this process happened?” The prototypical landscape
objects were extracted from deforestation maps (Escada et al., 2005) for the period from
1985 to 2000, with 30m of spatia resolution and three year intervals. Figure 12 shows
the clearing patterns in Vae do Anari from 1985 to 2000 and Figure 13 the distribution
of gpatial pattern types for the same period.
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Table 2. Spatial patterns and the associated typology to Vale do Anari

Land use Spatial Clearing Actors Main land use Description
patterns distribution size

1. Linear Roadside Variable Small Family labor,| Settlement scheme — 50

household subsistence ha land parcel.
colonist crop and/or | Roadsided clearings,
cattleranching | with  linear  pattern
following planned roads
corresponding to the
earlier stages of

colonization.

2.Irregular Near main | Small Small Family labor,| Settlement scheme - 50
roads and [ (< 50 ha) household subsistence ha land parcels. Irregular
population colonist crops and/or| clearing near  roads
nucleus cattleranching | following parcels

configuration.

3. Regular Near roads and | Medium Medium  to| Cattle Located near roads,
population andlarge | largefarmers | ranching, following parcels
nucleus (> 50 ha) mainly configuration.  Regular

pattern originated from

concentration of more

than one parcel.
Clearing Patterns

. Irregular {(IRR) ]
. Regular (REG)

- Linear {LIN})
e 1 -+
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-

-
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Figure 12. Clearing patternsin Vae do Anari (1985-2000)
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The distribution shown in Figure 13 signals a concentration of land ownership.
In the earlier stages of the rural settlement, the dominant clearing patterns were linear
and irregular. The near patterns match the roadside clearings of household colonists
and the irregular patterns also result from deforestation caused by colonists who cleared
their land parcels. Both clearing patterns correspond to the land use strategies of
colonists in different occupation stages. From 1998 onwards, regular patterns emerge
and grow progressively, as shown in the pattern distribution (Figure 13). The regular
patterns increase in time to reach almost 30% of the deforestation in the period 1987-
2000. This shows a marked land concentration process, showing the government plan
for settling many colonists in the area has been partialy frustrated. Large farmers have
bought the parcels in an illicit way, promoting land concentration. Land concentration
was confirmed by fieldwork in the region (Escada et al., 2005), showing the method
supports the analysis of the landscape transformation in different scales, applications
and regions of Amazonia.

ANARI - DEFORESTED AREA
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Figure 13. Distribution of clearing patternsin Vale do Anari (1985-2000)

5 CONCLUSIONS

This paper proposes a method for mining patterns of change that enables extracting
gpatial arrangements from remote sensing image databases. This method addresses the

problem of describing land use change. It combines techniques from data mining, digital
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image processing and landscape ecology to describe shapes on the maps resulting from
remote sensing image classification. Structural pattern classification in maps extracted
from images of distinct dates enables associating land change objects to causative
actors. The results from the case studies show that pattern classification techniques
associated to remote sensing image interpretation are a step forward in understanding
and modelling land use change. The proposed method also enables a more effective use
of the large remote sensing image databases available in agencies such as USGS, ESA
and INPE. Further experiments are necessary to improve the method, to test alternatives
for image segmentation algorithms and for structural classifiers. Experimental evidence
shows that qualitative description of land use patterns is scale dependent: attributes such
as area and perimeter are relevant to identify them. Future research directions in remote
sensing image mining include tracking individual trajectories of change. Patterns found
in one map would be linked to those in earlier and later maps, thus enabling an explicit
description of the trgectory of change of each landscape object. This explicit
description could increase even more the ability to understanding the land use changes
that are detectable in our remote sensing image databases.
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Abstract

Remote sensing image databases are the fastest growing archives of spatial
information. However, we still have a limited capacity for extracting information from
large remote sensing image databases. There are currently very few techniques for
image data mining and information extraction in large image data sets, and thus we are
failing to exploit our large remote sensing data archives. This paper proposes a
methodology to provide guidance for mining remote sensing image databases. The basic
idea is to use domain concepts to build generic description of patternsin remote sensing
Images, and then use structural approaches to identify such patterns in images. We
illustrate our proposal with a case study for detecting land use patterns in Amazonia

from INPE’ s remote sensing image database.

1. Introduction
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Remote sensing satellites are currently the most significant source of new data about
our planet, and remote sensing image databases are the fastest growing archives of
gpatia information. The variety of spatial and spectral resolutions for remote sensing
images ranges from IKONOS 1-meter panchromatic images to the next generation of
polarimetric radar imagery satellites. Given the widespread availability of remotely
sensed data, many government and private instittions have built large remote
sensing image archives. The US National Satellite Land Remote Sensing Data
Archive, managed by USGS EROS Data Center, holds 1,400 TB of satellite data
collected over a 40 year period, and satellites such as NASA’s Terra and Aqua
generate an additional 3 Terabytes of imagery daily. Brazil’s Nationa Institute for
Space Research (INPE) has more than 130 Terabytes of image datasets, covering 30
years of remote sensing activities, which are available on a database with free on-line
access for Brazilian researchers. Strategic information from these remote sensing
images is strongly demanded in many areas, including government (e.g., security and
social purposes), economy (crop forecasting), and hydrology (water resources

monitoring).

The first operational remote sensing satellite (LANDSAT-1) was launched in 1972,
since then there has been a large worldwide experience in data gathering, processing
and analysis of remotely sensed data. However, we till have a limited capacity for
extracting information from large remote sensing image databases. Currently, most
image processing techniques are designed to operate on a single image, and there are
few algorithms and techniques for handling multi-temporal images [1]. This situation
has lead to a “knowledge gap” in the process of deriving information from images
and digital maps. This “knowledge gap” has arisen because there are currently very
few techniques for image data mining and information extraction in large image data

sets, and thus we are failing to exploit our large remote sensing data archives.

Although there has been a large research effort in content-based image retrieval
(CBIR) techniques [2-6], the specific problem of mining remote sensing image
databases has receilved much less attention. Proposals such as VISIMINE [7],
ADAM [8] and KIM [9] are focused on clustering methods that operate on the
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feature space, the multi-dimensional space which is created by the different spectral
bands of a remote sensing image. These techniques are useful for distinguishing
spectral signatures of different land use types, such as finding areas which are
classified as “lakes’, “cities’ or “forests’.

However, in remote sensing image mining, one of the most important challenges is
tracking patterns of land use change. A large remote sensing image database is a
collection of snapshots of landscapes, which provide us with a unique opportunity for
understanding how, when, and where changes take place in our world. For example,
INPE’ s image database covers a 30-year history of land use change in the Amazon
tropical forest. Extensive fieldwork aso indicates that the different actors involved in
land use change (small-scale farmers, large plantations, cattle ranchers) can be
distinguished by their different spatial patterns of land use [10]. Furthermore, these
patterns evolve in time; new small farms will be created and large farms increase
their agricultural area at the expense of the forest. In these and similar situations,
patterns of land use change will have similar spectral signatures and image mining
techniques based on clustering in the feature space will not be able to distinguish
between them.

Therefore, tracking the tempora evolution of patterns in remote sensing imagery
requires methods that are different from standard content-based image retrieva
(CBIR) systems. A typica CBIR system uses a query image as the source and
images in the database & targets, and query results are a set of images sorted by
feature similarities with respect to the source [11]. When searching for patterns in
remote sensing image databases, a different approach is necessary. Instead of
similarity searches between image pairs, a system for mining remote sensing image
databases must be able to do similarity searches between patterns found in different
images. Therefore, mining remote sensing image databases is searching for patterns

of change, not searching for internal content.

Our approach differs from previous work in the literature for content-based image
retrieval. Schober et a [12] present a system that provides an automated keyword

annotation for images, which assigns descriptive mntents to objects in the image.
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Wang et a [5] describe an architecture that identifies object boundaries in a query
image using segmentation, associates these objects to ontological concepts using
neural networks, and uses these concepts to obtain a description for the image. These
approaches aim at obtaining an adequate description of a single image, and are not
adequate for solving the challenge of mining patterns in large remote sensing image
databases, where the aim is to find similar patterns over significant temporal periods.
We believe that by focusing on specific domain concepts for remote sensing data, it
is possible to obtain significant results in mining land use patterns in large image
databases.

Given this perspective, this paper proposes a methodology for mining patterns of
change in remote sensing image databases. The basic idea is to use domain concepts
to build generic descriptions of patterns in remote sensing images, and then use
structural approaches to identify these patterns in the image database. Our approach
is motivated by earlier works by our research group on using ontologies for
integrated GIS [13], and on ontological characterization of remote sensing imagery
[14].

In what follows, we discuss patterns of change in remote sensing images and propose
a methodology for mining land use patterns in remote sensing image databases. We
illustrate our proposal with a case study for detecting land use patterns in Amazonia

from INPE’ s remote sensing image database.

2. Patterns of change in remote sensing image databases

Given a large remote sensing image database, researchers would like to explore the
database with questions such as. What are the different land use patterns present in the
database? When did a certain land use pattern emerge? What are the dominant land
use patterns for each region? How do patterns emerge and change over time? The
answer to these and similar questions requires the availability of data mining techniques

which are able to perform similarity searches between patterns found in different
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images. We propose to approach this problem by using spatial patterns as a means of
describing relevant semantic features of an image.

Our primary consideration is that the instruments onboard remote sensing satellites
capture energy at different parts of the electromagnetic spectrum, which is then
converted into digita imagery. These instruments are not designed for a specific
application, but are a compromise between sensor technology and requirements from
different user communities. As a result, remote sensing images have a structural
description which is independent of the application domain that a scientist employs to
extract information. We distinguish between the image domain and the application
domain, as shown in Figure 1:

Soatial Patterns — the geometric structures that can be extracted from the images
using techniques for feature extraction, segmentation, and image classification. They
must be identified and labeled according to a typology which expresses their
semantics. Examples of such patterns include corridor-like regions and regular-
shaped polygons representing patterns of the mined data.

Application Concepts — the different classes of spatial objects, which are associated
to a specific domain. For example, in deforestation assessments, concepts include

large-scale agriculture, small-scale agriculture, cattle ranching and wood logging.

Spatial g g -"Stmctumi"-L s, | Application
Patterns |\ Classifier / = " | Concepts

Figure 1. Overview of pattern mining process

To associate structures found in the image to concepts in the application, we need a
structural classifier, which is able to relate the same structures to different application
domains. This strategy differs from most remote sensing image database mining
systems, such as KIM [9] and VISIMINE [7], which implicitly assume that there is one
“best fit” for associating semantic concepts in the user domains to image-derived
structures. Our view is that different structural classifiers will produce different

associations between spatial patterns and the user domain concepts, and that each
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association is valid within a given application context. In other words, there are many
ways to bridge the “sensory gap” and we should not search for a “best fit”. For each
type of application, there will be an appropriate structural classifier.

In what follows, we describe our proposed methodology for image mining, and apply
it to the problem of mining patterns in INPE’s remote sensing image database. In this
paper, the application domain is concerned with describing land use change in tropical

forests using remote sensing satellites.

3. A methodology for mining land use patter ns on remote sensing images

We propose a methodology for image mining in large remote sensing databases using
the idea application-dependent structural classifier, as outlined above. The methodol ogy
consists of three steps:
= Definition of a spatial pattern typology according to the user’s application domain
(Figure 2).

= Building a reference set of spatial patterns. This reference set is built using a
prototypical set of images. Landscape objects are identified and labelled: the
identification employs image segmentation and the labeling is performed according
to the spatial pattern typology (Figure 3).

= Mining the database using a structural classifier (quided by the application concepts
of the domain), matching the reference set of spatial patterns to the landscape
objectsidentified in images, thus revealing the spatial configurations present in each
image (Figure 5).

3.1. Defining a spatial pattern typology

The first phase of the methodology calls for the definition of a spatial pattern
typology which is associated to a given application domain. In order to illustrate our
proposal, we will use a typology defined for mapping different types of land use change
in tropical forests.

When using remote sensing images for understanding the forces driving changes in

tropical forests, the assumption is that the expression of change is captured by changes
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in land wee [15]. Extensive fieldwork aso indicates that the different actors involved in
land use change (smal-scae farmers, large plantations, cattle ranchers) can be
distinguished by their different patterns of land use [10]. Lambin et al. [10] propose a
typology of the land use patterns in terms of deforestation processes (see Figure 2:
corridor (commonly associated with riverside and roadside colonization), diffuse
(generally related to smallholder subsistence agriculture), fishbone (typical of planned
settlement schemes), and geometric (frequently linked to large-scale clearings for

modern sector activities).

Figure 2. Spatial patterns of troplcal deforestation (from left to right):

corridor, diffuse, fishbone, and geometric (source: [10])

In this work, we will use the spatial patterns typology of Lambin et al., relating them
to the structures of landscape objects in order to obtain the spatial patterns, through a
cognitive assessment process, in which a human specialist associates landscape objects

to spatial patterns typology el ements.

3.2. Building areference data set of spatial patterns

To represent the structures detected in remote sensing images, we introduce the
concept of a landscape object. A landscape object is a structure detected in a remote
sensing image by means of an image segmentation algorithm. Landscape objects can be
associated to different types of spatial patterns.

To build a reference set of spatial patterns (Figure 3), we obtain a set of prototypical
landscape objects which are extracted from a set of sample images. We use
segmentation algorithms to partition the image into regions which are spatialy
continuous, digoint and homogenous [16]. Recent surveys [17] indicate that region

growing approaches [18] are well-suited for producing closed and homogenous regions.
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In our proposal, we have adopted the region-growing segmentation algorithm devel oped
by INPEs [19], and grated in the SPRING software system [20], which is fredy
available on the Internet. This agorithm has been extensively validated for extracting
land use patterns in tropical forests [21] and has been very favourably reviewed in a

recent survey [17].

Prototypical Region Landscape
Images Extraction Objects
Spatiel Cognitive
Pattern
Azsessment
Typalogy

Figure 3. Building a reference set of spatial patterns

SPRING's region growing algorithm works as follows (Figure 4 [22]: (8) the image is
first segmented into atomic cells of one or few pixels, (b) each segment is compared
with its neighbors to determine if they are similar or not. If similar, they are merged and
the mean gray level of the new segment is updated; (c) the segment continues growing
by comparing it with al the neighbors until there is no remaining joinable region, at
which point the segment is labeled as a completed region; and (d) the process moves to
the next uncompleted cell, repeating the entire sequence until al cells are labeled. The

algorithm requires two parameters. (a) a similarity threshold value, and (b) an area
threshold value.
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Figure 4. Example of a segmentation process

3.3. Mining the database using a structural classifier

Once the reference set of spatial patterns is built, the next phase will use them to
mine spatial configurations from image databases. The structural classifier enables the
association between landscape objects extracted from images and the reference set of

gpatial patterns (Figure 5).

<N =
Image Fiegl Dﬂ Landscape
Databace: Entraction Oljects

Spatial
Patierns

Spatial
Configurations

Figure 5. Obtaining spatial configurations

The structural classifier must be able to distinguish between different spatial
patterns. It uses the C4.5 decision tree classifier [23], a classification method based on a
decision tree. It predicts the value of a categorical attribute [24] based on non
categorical attributes. The categorical attribute is the pattern type and the non
categorical attributes are a set of numerical attributes that characterize each pattern.
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To select the attributes that distinguish the different types of land use patterns, we
have used the concepts from Landscape Ecology [25]. Landscape ecology is based on
the notion that environmental patterns strongly influence ecological processes. One of
the key components of landscape ecology theory is the definition of metrics that
characterize geometric and spatial properties of categorical map patterns [26]. The
pattern metrics used in landscape ecology include metrics of spatial configuration that
operate at the patch level. Patches form the building blocks for categorical maps and
within-patch heterogeneity is ignored. Patch metrics refer to the spatial character and
arrangement, position, or orientation of patches within the landscape. We have used the
pattern metrics proposed by the FRAGSTATS (Spatial Pattern Anaysis Program for
Categorical Maps) software [27], that include:

Perimeter (m) and area (ha).

Para (perimeter-arearatio): a measure of shape complexity.

Shape (shape index): patch perimeter divided by the minimum perimeter
possible for a maximally compact patch of the corresponding patch area.

Frac (fractal dimension index): two times the logarithm of patch perimeter (m)
divided by the logarithm of patch area ().

Circle (related circumscribing circle): 1 minus patch area (nf) divided by the
area () of the smallest circumscribing circle.

Contig (contiguity index): equals the average contiguity value for the cellsin a
patch.

The landscape ecology metrics are fed into the C4.5 classification algorithm to
distinguish the different types of spatial patterns. After this classifier is properly trained,
it can be used to label the landscape objects found in other images. Therefore, for each
image in the database, this procedure identifies the number and location of the different
types of spatial patterns. We refer to a specific set of spatia patterns found in an image
asaspatial configuration.

By identifying the spatial configurations of different images, the user will be able to
evaluate the emergence and evolution of different types of change. Each spatia pattern
is associated to a different type of land use change. Therefore, the comparison between
gpatiad  configurations of images in different locations and between spatial
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configurations of images at the same location in different times will allow new insights

into the processes and actors that bring about change.

4. Case study: image mining for deforestation patterns

Brazil isfacing a difficult challenge: controlling deforestation on Amazon rain forest,
which covers about 40% of its territory. The causes of deforestation include economic,
socia and political factors and the current pace of land use change is substantial, with
an average of 25,000 knf of forest being cleared every year. That situation demands fast
and effective actions for reducing this pace of devastation. In order to monitor the
extremely fast process of land use change in Amazonia, it is very important that INPE
be able to use its huge data archive to the maximum extent possible. Given this
motivation, we have used the methodology proposed above to achieve a better
understanding of the processes of land use change in Amazonia.

We developed a case study using Landsat TM images (225/64, 226/64, 226/65,
225/65) of 1997, 2000, 2001, 2002 and 2003, which cover the region of Sdo Félix do
Xingu in the state of Pard The images and deforestation data were provided by
PRODES Project [28]. The application conceptsfor this task are guided by the land use
change domain in tropical forests (Table 1).

Table 1. Land use change in tropical forests

L andscape object | Land use change
Corridor pattern Roadside colonization
Riverside deforestation
Diffuse pattern Smallholder agriculture

Small deforestation
increments

Geometric pattern | Large farms

4.1. Building spatial patterns

According to the proposed methodology, landscape objects were extracted from

prototypical images. Then, a human specialist, through cognitive assessment, obtained
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gpatial patterns based on the spatial patterns typology of tropical deforestation (Figure 2).

Spatial patterns are presented in Figure 6.

Figure 6. Spatial patterns representing corridor, diffuse

and geometric patterns

4.2. Obtaining spatial configurations

The structural classifier, using the spatial patterns, extracted spatial configurations
from the set of images just mentioned. Some results are presented below.

In afirst case, we wanted to answer the following question: *“ What's the behavior of
large farmersin Sdo Félix do Xingu during this period (1997-2003)? Is the area of new
large farms increasing?’ Observing the evolution of the corresponding spatial
configuration (geometric patterns) in rigure 7, it was possible to conclude that “ in 2000,
this kind of deforestation reached a peak of 55,000 ha, but decreased in the following
years. In 2003, the deforestation area associated to large farms decreased to 29,000 ha.

Thisindicates that large farms are reducing their contribution to deforestation” .
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We posed a second question: “ What's the distribution of smallholder agriculture and
small deforestation increments in Sdo Félix do Xingu area during the years 1997-
2003?" . Observing Figure 8, we concluded that “ the distribution of this land use pattern

in this period was mainly concentrated in the northeast and southeast of thisarea” .
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Figure 7. Large farms dynamic in Sao Félix do Xingu

Figure 8. Diffuse pattern in Sdo Félix do Xingu 1997-2003
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Figure 9. Diffuse patterns in Sdo Félix do Xingu

The next question is. “In Sao Félix do Xingu region, is there any dominant land use
change pattern?” Observing Fgure 9 we concluded that: “ Diffuse pattern represented
61% of total occurrences of land use changes in 2001, indicating an increase in

smallholder agriculture/ small increments in deforested areasin that year” .

5. Conclusions

The methodology for mining patterns of change on remote sensing image databases
proposed in this paper supports the extraction of spatial configurations and spatial
patterns from these datasets. This methodology has been developed as an answer to the
problem of searching for land use change patterns in remote sensing images. We
consider that the proposed methodology can assist the environmental community to
respond to the challenge of understanding and modeling land use change in a rapidly
changing world. It also represents an adternative for making a more effective use of the
large remote sensing image databases available in agencies such as USGS, ESA ard
INPE. Using satellite images and concepts of landscape ecology, the methodology
provides a way to identify deforestation patterns in a complex domain, the Amazon
forest. This approach bridges the gap between huge image databases and distinct
domains (e.g crop forecasting, deforestation).

Concepts and techniques of data mining, digital image processing and landscape

ecology were used in the methodology to achieve good results during pattern detection.
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Images of distinct dates enabled the detection of pattern changes, which are extremely
valuable when assessing, managing or preventing deforestation processes. Presented
results revealed that the methodology is an important contribution to increase quality
and speed of remote sensing image knowledge extraction.

Further experiments are necessary to calibrate distinct aspects of the methodology,
such as image and structural patterns selection, segmentation and classification
parameters, and mining algorithm aspects. Experimental evidences show that qualitative
description of deforestation patterns are scale dependent: aspects like area and perimeter
are relevant to identify land use change pattern. More specific deforestation patterns
must enhance the detection and analysis of such processes, including specific
deforestation actor definitions, enabling specialists to perform more accurate and faster

tasks using specialized application concepts of their domains.
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