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RESUMO

As condi¢des meteoroldgicas sdo determinantes para a produgdo agricola; a precipitagdo, em
particular, pode ser citada como a mais influente por sua relagdo direta com o balango hidrico. Neste
sentido, modelos agrometeorologicos, os quais se baseiam nas respostas das culturas as condigdes
meteoroldgicas, vém sendo cada vez mais utilizados para a estimativa de rendimentos agricolas.
Devido as dificuldades de obtengdo de dados para abastecer tais modelos, métodos de estimativa de
precipitagdo utilizando imagens dos canais espectrais dos satélites meteorologicos t€ém sido empregados
para esta finalidade. O presente trabalho tem por objetivo utilizar o classificador de padroes “floresta
de caminhos 6timos” para correlacionar informagdes disponiveis no canal espectral infravermelho do
satélite meteorologico GOES-12 com a refletividade obtida pelo radar do IPMET/UNESP localizado
no municipio de Bauru, visando o desenvolvimento de um modelo para a detecg¢do de ocorréncia de
precipitagdo. Nos experimentos foram comparados quatro algoritmos de classificag@o: redes neurais
artificiais (ANN), k-vizinhos mais proximos (k-NN), maquinas de vetores de suporte (SVM) e
floresta de caminhos 6timos (OPF). Este ultimo obteve melhor resultado, tanto em eficiéncia quanto
em precisao.

Palavras-chave: Classificadores Supervisionados, Floresta de Caminhos Otimos, GOES, Estimativa
de Ocorréncia de Precipitacdo.

ABSTRACT: AGRICULTURALAREAS PRECIPITATION OCCURRENCE ESTIMATION USING
OPTIMUM PATH FOREST

Meteorological conditions are determinant for the agricultural production; in particular, rainfall may be
cited as the most important because having direct relation with water balance. To estimate agricultural
production, agrometeorological models based on the cultures behavior under meteorological conditions,
have been used. Since it is difficult to obtain the required data to these models, rainfall estimation
techniques using meteorological satellites images from spectral channels have been used. The objective
of the present work is to apply the Optimum-Path Forest pattern classifier to the agrometeorological
research field in order to correlate the available information from GOES-12 satellite infrared spectral
channel images, to the reflectivity data obtained by the IPMet/UNESP radar located at Bauru, aiming
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to develop a model for precipitation occurrence identification. In the experiments we compared four
classification algorithms: Artificial Neural Networks (ANN), k-Nearest Neighbors (k-NN), Support
Vector Machines (SVM) and Optimum-Path Forest (OPF). This last one shows the best results in

terms of accuracy rate and running time.

KEYWORDS: Supervised Classifiers, Optimum-Path Forest, GOES, Precipitation Occurrence

Identification

1. INTRODUCAO

A agricultura, dentre todas atividades econdmicas, €,
sem duvida, a mais afetada pelas condigdes meteorologicas,
sendo estas determinantes para o sucesso ou fracasso dos
rendimentos agricolas (Moraes, 1998). Neste sentido, modelos
agrometeorologicos (Camargo, 1999; Fonseca 2007; Klering
et al, 2008), abastecidos principalmente por dados de estacdes
meteorologicas, t€ém obtido grande destaque na estimativa da
produgdo agricola com o objetivo de auxiliar na tomada de
decisdes como, por exemplo, planejamento do uso do solo,
adaptacdo de culturas, monitoramento e previsdo de safras,
controle de pragas e doengas dentre outros.

Trabalhos baseados em estimativa de precipitacdo por
meio de imagens de satélite, tém-se tornado uma alternativa
de destaque aos modelos tradicionais pela facilidade de
aquisicdo e abundancia de dados. Entretanto, a dificuldade
deste tipo de abordagem, encontra-se principalmente, em
correlacionar caracteristicas espectrais das imagens com dados
de precipitacdo. Como exemplo pode-se citar o trabalho de Adler
& Negri (1988), no qual demonstram que precipitagdes intensas
sempre estdo associadas com os topos frios das nuvens, mas a
reciproca ndo € verdadeira. Desta forma, solu¢des encontradas
através do uso de técnicas de processamento de imagens
aliadas a inteligéncia artificial t€m chamado atencéo pelos bons
resultados e capacidade de generalizagdo dos dados.

Mccullagh et al. (1995) foram os primeiros a desenvolver
um modelo de redes neurais artificiais (Artificial Neural
Networks - ANN) (Haykin, 1994) para estimagdo de precipitagao,
utilizando trés métodos diferentes. Os testes foram feitos com
imagens da costa da Tasmania entre os meses de agosto ¢
setembro de 1994, obtendo uma acuracia de 77,4% utilizando
imagens do canal visivel e infravermelho, 75,2% combinando
redes neurais com modelos de previsdo e 78,6% utilizando os
dois métodos combinados. Bellerby et al. (2000) utilizaram
um modelo de ANN para o satélite GOES-8 e o radar TRMM
(Tropical Rainfall Measuring Mission) com imagens da regido da
Amazoénia. Para ativar o algoritmo, utilizaram 45 caracteristicas
obtidas das imagens do satélite, tais como os valores das quatro
bandas, textura, mudangas ocorridas em imagens consecutivas e
o horario das imagens. Como resultado, obtiveram coeficientes

de correlagdo variando entre 0.4 ¢ 0.5; um valor moderado.
Palmeira et al. (2004) utilizaram uma abordagem probabilistica
de precipitacdo utilizando dados do canal infravermelho do
satélite GOES. A presenca de raios e particulas de gelo sdo
associadas a presenca de precipitago.

Umehara et al. (2005) propds um sistema para estimagao
de ocorréncia de chuvas baseado em Maquinas de Vetores de
Suporte (Support Vector Machines - SVM) (Boser, 1992). Uma
SVM propde resolver algum problema de classificagdo qualquer
(classificar um dado como sendo precipitagdo ou ndo, por
exemplo) em um espago amostral de alta dimensdo, ou seja, sua
teoria ¢ comprovada em espacos de dimensao infinita, o que nem
sempre ¢ valido na pratica. Freitas et al. (2007b) e Freitas et al.
(2008) propuseram também a utilizagdo de outras variagdes do
SVM para estimativa de ocorréncia de precipitagao utilizando
imagens de satélite.

Na area de aprendizado de maquina, um novo método
de classificacdo de padroes denominado Floresta de Caminhos
Otimos (Optimum Path Forest — OPF) (Papa et al., 2009) tém
demonstrado superioridade em relagdo aos classificadores ANN
e SVM, quando aplicado em bases de imagens contendo formas
(Papa et al., 2007; Papa et al., 2009), texturas (Montoya et al.,
2007) e identificagdo de disfagias em humanos (Spadotto et
al., 20008). Esta técnica de classificagdo tem como principais
vantagens a rapidez e a habilidade em trabalhar com um grande
volume de dados.

O presente trabalho propde a utilizagdo do classificador
OPF na area de agrometeorologia, visando o desenvolvimento
de um modelo para a estimativa de ocorréncia de precipitacao
utilizando informagdes disponiveis no canal espectral
infravermelho do satélite meteoroldgico GOES-12, tendo como
referéncia terrestre os dados de refletividade obtida pelo radar
do IPMet/UNESP localizado no municipio de Bauru-SP. Foram
realizados experimentos de modo a comparar o classificador
OPF a classificadores supervisionados conhecidos na literatura:
SVM, ANN-MLP e £-NN. Uma versao prévia deste trabalho
pode ser encontrada em Freitas et al. (2007a). O presente estudo
contempla mais um classificador na secdo experimental, bem
como analises mais detalhadas a respeito das taxas de acerto dos
classificadores e uma fundamentagdo tedrica mais abrangente
que o anterior. O trabalho esta organizado da seguinte forma: a
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Segdo 2 apresenta os classificadores estudados e implementados.
As Segdes 3 e 4 apresentam, respectivamente, os resultados e
a conclusao.

2. MATERIAL E METODOS

A presente secdo descreve os classificadores
supervisionados de padrdes utilizados nos experimentos.
Entendem-se, também, por problemas de classificacdo
supervisionada, as situagdes nas quais se possui os conhecimento
a priori de todo o conjunto de dados. Tal informagao pode, assim,
ser utilizada para a classificagdo do conjunto de dados ndo vistos
(conjunto de teste). Outras situagdes nas quais se tem pouca
(classificacdo semi-supervisioanda) ou nenhuma informagao
sobre o conjunto de dados (classificagdo nao supervisionada),
ndo serdo abordadas no presente trabalho.

3.1. Classificadores de Padroes
3.1.1. k-Vizinhos mais Préximos (k-NN)

O classificador de padrdes k&-NN (k-Nearest Neighbor
Algorithm) (Fukunaga, 1975), é um dos algoritmos de
classificacdo mais conhecidos, principalmente pela sua
simplicidade de implementacdo. Cada pixel x da imagem ¢
representado num espaco n-dimensional pelo seu respectivo

vetor de caracteristicas ¥ =(x',...,x"), onde cada ',
1<i<n, representa uma informagao relevante de cada pixel
como, por exemplo, seu tom de cinza, média da vizinhanga ou
temperatura que o pixel representa no canal termal.

Durante o processo de treinamento do classificador, os
pixels pertencentes as imagens utilizadas para treinamento sdo
atribuidos a classe gy sl<j<es sendo que C representa o
numero de classes, dé acordo com conhecimento @ priori do
usuario. No caso do presente estudo, os vetores de caracteristicas
foram divididos em duas classes, ou seja, - = 2, onde =1
representa a presenca de chuva e gy ,=-1la auséncia de chuva,
de acordo com as imagens de radar, as quais foram tomadas
como verdade terrestre.

Durante a etapa de classificacdo, um vetor de

—

caracteristicas ndo rotulado ¢ atribuido a classe O, se
esta for a classe de maior incidéncia entre os k-vizinhos mals
proximos, segundo algum tipo de distancia pré-estabelecido
(euclidiana, por exemplo).

3.1.2. Redes Neurais Artificiais (ANN)

Algoritmos que utilizam técnicas de inteligéncia
artificial, tais como redes neurais, sdo baseados em uma analogia
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feita ao sistema neuronal humano, onde neurdnios dispostos
em varias camadas trocam informacgdes entre si. Em sua forma
mais basica, o algoritmo ANN aprende uma funcdo de decisdao
que dicotomiza dois agrupamentos de dados (precipitagdo ou
ndo precipitagdo, por exemplo) linearmente separaveis. Neste
caso, a fronteira de decisdo d(x) ¢ dada por:

N
d(x) = zwz‘)—éi tw,., (D

onde os coeficientes W, 1<i< N, s@o os pesos que
modificam as entradas ( X, ) antes de serem somadas.
Quando d(x) >0, a saida da maquina ¢ 1, indicando que o

padrdo x foi reconhecido com pertencente a classe @ | . Quando

d(x) < 0, a saida serd -1, indicando que x pertence a classe @ 5
. Quando d(x) = 0, entdo x encontra-se sobre a superficie de
decisdo. Logo, a fronteira de decisdo ¢ obtida igualando-se (1)
a zero:

N
d®) = Y w +w,, @

que ¢ a equacdo do hiperplano no espago 9}” de padrdes.

Durante o treinamento, w(/) é um vetor inicial de pesos
que pode ser escolhido arbitrariamente. Entdo, no k-ésimo
passo iterativo, troca-se w(k) por w(k+1) = w(k) + cy(k), onde
¢ ¢ um incremento positivo de corre¢do. Entretanto, se x(k) €
o, w(k) x(k) 2 0, entdo troca-se w(k) por wk+1) = w(k) -
cy(k). Caso contrario, w(k+1) = w(k). Este algoritmo ¢ também
conhecido por Perceptron (Haykin, 1994).

Contudo, na maioria dos casos as amostras nio sao
linearmente separaveis, e por este motivo, algoritmos de redes
neurais multicamadas sdo freqiientemente utilizados. A idéia
consiste, basicamente, em aninhar varios classificadores do
tipo Perceptron em camadas e distribui-las, formando uma
arquitetura de rede neural. Espera-se que um numero razoavel
de neurdnios e de camadas resolva problemas separaveis lineares
e nao lineares.

3.1.3. Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Magquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector
Machines) sao um conjunto de métodos de aprendizagem
supervisionados utilizados para classificacdo e regressdo. O
classificador SVM mapeia os vetores de caracteristicas das
amostras dadas (pixels, por exemplo), como entrada para o
algoritmo em um espag¢o de maior dimensdo, onde se supde
que elas sejam separaveis linearmente. Neste espago de
alta dimensdo, um hiperplano separador das amostras sera
construido, juntamente com dois outros hiperplanos paralelos
a este (Figura 3). O hiperplano separador (1. y —p =) €0
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hiperplano que maximiza a distancia entre os dois hiperplanos
paralelos (w-X—b =1 e w-X —b =—1). Quanto maior essa
distancia, também chamada de margem, maior sera o poder de
generalizacdo do classificador.

No caso linearmente separavel, o algoritmo SVM rotula
os vetores de caracteristicas como sendo 1 e -1, indicando
presenca ou auséncia de chuva, respectivamente. Assim, cada

vetor de caracteristicas ¥, j=1,...,N € representado pelo
1

conjunto {fi’yi }’ Yi€ {_1’1}’ 55,— eER"-
Suponha que exista um hiperplano separador no espago
n-dimensional, que separe os exemplos positivos dos negativos;

entdo qualquer ponto fci que pertenca ao hiperplano satisfaz a
equagdo . ¥ —p = () » sendo yy o vetor normal ao hiperplano
separador e b um escalar. Sejam w-¥—p=1¢ w-¥x—bh=—1
os hiperplanos paralelos ao separador. Note que, caso os dados
sejam linearmente separaveis, pode-se selecionar esses dois
hiperplanos paralelos de tal modo, que nenhuma amostra insida
no espaco entre eles. Entdo, pode-se maximizar a distancia
(margem) entre eles. Seja g /4  a distancia do hiperplano
ao exemplo positivo/negativo (quadrados/circulos na Figura
1) mais préximo, entdo a margem de separagdo do hiperplano
¢ dada por

2
d=d, +d =~
[

O algoritmo SVM busca tragar o hiperplano com maior
margem de separagdo, isto ¢, maximizar / , ou seja, minimizar

w . Forgando todas as amostras ¥ V/;, temos:
1

NNy

wesbsll

Figura 1 - Hiperplano separador e hiperplanos paralelos.
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w-X,—b=1 A3)
e
w-X. —b<-1 “

Assim, garante-se que todas as amostras ndo insidam na

regido pertencente  margem. Seja N o nimero de amostras,
pode-se escrever as Equagdes 1 e 2 como

c.(w-¥ —b)=1, 1<i< N (5)

O que nos remete ao seguinte problema de minimizagao:

minimizar w,b
sujeito a

c,w-X,-b)>1, 1<i<N ©)

Entretanto, este problema de otimizagdo soluciona
somente casos onde as amostras sdo linearmente separaveis, o
que dificilmente ocorre na pratica. Assim sendo, classificadores
ndo lineares foram criados utilizando o truque do kernel (Vapnik,
1995). O algoritmo resultante ¢ muito similar, exceto que todo
produto interno da Equacao 9 ¢ trocado por uma funcao de kernel

(Q ), a qual permite mapear as amostras do seu espago original
(ndo linearmente separavel) a um espago de maior dimensao,
onde supde-se que elas sejam agora linearmente separaveis. A
Figura 2 ilustra este procedimento.

3.1.4. Floresta de Caminhos Otimos (OPF)

A técnica de classificagdo supervisionada, baseada em
florestas de caminhos 6timos, modela as amostras como sendo os
nés de um grafo completo. Os elementos mais representativos de
cada classe do conjunto de treinamento, isto é, os prototipos, sao
escolhidos utilizando a abordagem da Arvore de Espalhamento
Minima (Minimum Spanning Tree - MST), o que garante erro
zero de classificacdo nesta fase. Os prototipos participam de
um processo de competi¢do disputando as outras amostras
oferecendo-lhes caminhos de menor custo e seus respectivos
rotulos. Ao final deste processo, obtem-se um conjunto de
treinamento particionado em arvores de caminhos 6timos, sendo
que a unido das mesmas nos remete a uma floresta de caminhos
otimos. Esta abordagem apresenta varios beneficios com relagao
a outros métodos de classificagao de padrdes supervisionados:
(i) € livre de parametros, (ii) consegue erro zero de classificagdo



Marco 2010

no conjunto de treinamento sem super treinamento dos dados,
(iii) tratamento nativo de problemas multiclasses e (iv) ndo faz
alusdo sobre forma e/ou separabilidade das classes.

Sejaentdo 7 uma base de dados, e Z eZ,0s conjuntos
de treinamento e teste, respectivamente, com |Z | e |Z |

1 2

amostras, tais que Z7 =Z,UZ, Seja ) (s) uma fungdo que
associa o rotulo correto #, I =1,...,c da classe [ a qualquer

amostra seZ UZ,. Seja § e Z, um conjunto de prototipos
de todas as classes (isto ¢, amostras importantes que melhor

representam as classes). A distdncia d(s,?) entre duas

amostras, S e f, ¢ dada pela distancia entre seus vetores de

caracteristicas § e f . Pode-se utilizar qualquer métrica valida
(euclidiana, por exemplo).

Nosso problema consiste em usar g, (v,d) ¢ Z,,para
projetar um classificador otimal, o qual pode predizer o rétulo
correto )(s) de qualquer amostra seZ,, onde y; corresponde
ao vetor de caracteristicas de uma amostra (pixel) qualquer.
Assim sendo, o classificador OPF cria uma partigdo discreta
otimal, a qual é uma floresta de caminhos 6timos computada em
R" pelo algoritmo da transformada imagem floresta (Falcdo
et al., 2004).

Seja (z,,4) um grafo completo (existe um arco entre
quaisquer dois nds) cujos nds sdo as amostras em 7 , onde

08

(00 1) (0.0,2y
A

(0.4.1) (04,13

f

K_ﬂg'

(d)

0.2
0.4 0.3
05
05

- [ - [

05,1y 0.3~
J' L
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qualquer par de amostras define um arcoem 4 (istoé A4 =Z2; x
Z;) (Figura 3a). Note que os arcos ndo precisam ser armazenados
e o grafo ndo precisa ser explicitamente representado.

Figura 3: (a) Grafo completo ponderado nas arestas para
um determinado conjunto de treinamento. (b) MST do grafo
completo. (c) Protdtipos escolhidos como sendo os elementos
adjacentes de classes diferentes na MST (n6s circulados). (d)
Floresta de caminhos 6timos resultante para a funcdo de valor

de caminho S © dois prototipos. Os identificadores (x,»)
acima dos nos sdo, respectivamente, o custo e o rotulo dos
mesmos. A seta indica o n6 predecessor no caminho 6timo. (¢)
Uma amostra de teste (tridngulo) da classe 2 e suas conexdes
(linhas pontilhadas) com os noés do conjunto de treinamento.
(f) O caminho 6timo do protétipo mais fortemente conexo,
seu rétulo 2 e o custo de classificagcdo 0.4 sdo associados a
amostra de teste. Note que, mesmo a mostra de teste estando
mais proxima de um no da classe 1, ela foi classificada como
sendo da classe 2.

Um caminho é uma seqiiéncia de amostras

T =(5,,5,,..085,)° onde (5 5 )ed Para 1<i<k-1
. Um caminho ¢ denominado trivial se 7t = <51>' Associa-
se a cada caminho g, o custo dado por uma funcdo de

custos suave f, denotada por f(x ). Define-se que um

caminho T ¢ 6timo se f(TC)S f@;) para qualquer

()

0.2 ooy 002

09
0.3,
0.4.1) 03

b

a4 a™

A] “Ei_/ K {0.5,1) | lr:,i_/
~, (052 052
05 .

()

Figura 2 - Mapeamento do espago de caracteristicas originais para outro de maior dimensao.
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caminho T, onde T e T terminam na mesma amostra S,

independente de sua origem. Também se denota x -(s,¢) a
concatenagdo do caminho T com término em § e o arco (s,t).

O algoritmo OPF pode ser utilizado com qualquer
funcdo de custo suave que pode agrupar amostras com
propriedades similares (Falcao et al., 2004). Entretanto, o OPF

foi projetado abordando a funcdo de custo £, por causa
max

de suas propriedades tedricas para estimar prototipos 6timos

(Alleéne et al. 2007):

)=

+ oo caso contrario @)

S (7 (s.8))= maxc {,,,, (7. d(s. 1))}

sendoque f (11; )computa a distdncia maxima entre amostras
adjacentes em TU , quando TT nfo ¢ um caminho trivial.

O algoritmo OPF associa um caminho 6timo p* (s) de
S atodaamostra e 7 1) formando uma floresta de caminhos
otimos P (uma fungdo sem ciclos, a qual associaatodo s e Z,
seu predecessor p(s) em P’ (s), ou uma marca nil , quando
s € S, como mostrado na Figura 3d. Seja R(S)e S araiz de
P (s) a qual pode ser alcangada por p(s). O algoritmo OPF
computa, para cada g e Z,, 0 custo V(s) de p* (S), o rotulo

L(s)=A(R(s)) € 0 seu predecessor P(s) no caminho 6timo.

2.1.4.1. Treinamento

Chama-se §* o um conjunto 6timo de protétipos quando

o classificador OPF propaga os rotulos L (s)= A(s) para todo
s€ Z,- Desta forma, § * pode ser encontrado explorando a
relagdo tedrica entre a MST (Alléne et al. 2007) e a arvore
de caminhos minimos para fmax. O treinamento consiste
essencialmente em encontrar §* e um classificador OPF
enraizadoem §".

Computando uma MST no grafo completo (Zl ,A),se
obtém um grafo conexo aciclico cujos nos sdo todas as amostras

em Z , e 0s arcos sao nao direcionados e ponderados (Figura
3b). Seus pesos sdo dados pela distancia 4 entre os vetores de
atributos de amostras adjacentes. Esta arvore de espalhamento
¢ otima no sentido em que a soma dos pesos de seus arcos ¢é
minima se comparada a outras arvores de espalhamento no
grafo completo. Na MST, cada par de amostras € conectado por

um caminho o qual € 6timo de acordo com £, ou seja, para
max

qualquer amostra § € Z, , ¢ possivel direcionar os arcos da MST
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tais que o resultado sera uma arvore de caminhos minimos P
utilizando . enraizadaem § .

Os protdtipos 6timos sdo os elementos conectados na
MST com diferentes rétulos em Z, isto é, elementos mais
proximos de classes diferentes (Figura 3c). Removendo-se os
arcos entre classes diferentes, tais amostras adjacentes tornam-
se prototipos em §*, e o algoritmo OPF pode computar uma
floresta de caminhos 6timos sem erros de classificagdo em Z,
(Figura 3d). Note que uma dada classe pode ser representada
por multiplos prototipos (isto €, arvores de caminhos 6timos) e
deve existir pelo menos um protétipo por classe.

3.1.4.3. Classificacao

Para qualquer amostra ¢ € Z,, sdo considerados todos

0S arcos que conectam f com as amostras S € Z | » tornando
t como se fosse parte do grafo (ver Figura 3e, onde a amostra

t ¢é representada pelo tridngulo no grafo). Considerando todos
0s possiveis caminhos entre S Tet , deseja-se encontrar o
caminho 6timo p*(r) de S " até t com a classe A(R(t)) de

seu protdtipo mais fortemente conexo R(t)e S . Este caminho
pode ser identificado incrementalmente, avaliando o valor do

custo otimo V(t) como

V(¢)=min{max{/’ (s d(s,t)}} Vs € Z, ®)
Seja = Z, o no6 que satisfaz a equacgdo acima
(isto ¢, o predecessor P(f) no caminho étimo P” (¢). Dado
que L(s")=1(R()),. a classificagio simplesmente associa

LQ‘* ) como a classe de ¢ (Figura 3f). Um erro ocorre quando
LG )= 0 0).
3.2. Experimentos

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizadas
imagens da area localizada dentro do raio de cobertura
quantitativa, de 240 km, do Radar Meteorologico do IPMet/
UNESP (Instituto de Pesquisas Meteorologicas da Universidade
Estadual Paulista Julio de Mesquita Filho), instalado no
municipio de Bauru, regido central do Estado de Sao Paulo,
coordenadas 22°21°30” de Latitude Sul e 49°01°38” de
Longitude Oeste. Os dados utilizados foram do tipo CAPPI
(Constant Altitude Plan Position Indicator). Estes dados de
radar, com resolucdo espacial de 1 km, forneceram ao estudo
a referéncia terrestre.
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Dados do canal infravermelho termal do satélite
meteoroldgico GOES 12 (Geoestationary Operational
Environmental Satellites), com comprimentos de onda entre
10,2 e 11,2 pm e resolucdo espacial de 4km, no periodo de
dezembro/2006 a janeiro/2007, foram utilizados em horarios
tdo proximos quanto possiveis dos horarios dos dados obtidos
pelo radar, com no maximo 5 minutos de defasagem. Devido
as diferentes resolugdes espaciais das imagens de radar e de
satélite, os dados foram redimensionados, utilizando a técnica
de interpolacdo vizinho mais proximo, para grades quadradas
de mesma dimensao.

Uma dificuldade inerente a estimativa de precipitagdo
ocorre, quando sao utilizadas informagdes apenas do canal
infravermelho. Nuvens cirrus podem levar a superestimagao
da area de precipitagdo, sendo identificadas como precipitaveis,
quando na verdade ndo sdo por apresentar temperaturas mais
frias, aparecendo facilmente no canal infravermelho (Rao et al.,
1990). Um método desenvolvido por Adler & Negri (1988) foi
utilizado para identificar este tipo de nuvem. Neste método um
parametro Slope ¢é calculado para cada pixel. Seja:

S=Tm-T, )

onde T,, ¢ a média das temperaturas dos oito pixels
ao redor do pixel analisado T. O parametro Slope é calculado
através da equagdo linear desenvolvida por Panofsky & Brier
(1968):

Slope = 0.568(T — 217). (10)

Esta equacao linear delimita se a temperatura calculada
¢ de uma nuvem cirrus ou de uma nuvem de precipitagao.

Os modelos descritos acima foram utilizados como
entrada para os algoritmos de classificagdo de padrdes avaliados:

ANN, SVM, OPF ¢ k-NN. Assim sendo, cada pixel p, da

. e s - 1.2
imagem de satélite foi representado por seu vetor v, = (x,x7)

,onde x'ex? sdo, respectivamente, a temperatura de brilho do
pixel no canal termal e o valor de S. Valores de S menores que
o Slope, sao geralmente associados a pixels de nuvens cirrus, ja
os valores de S maiores ou iguais ao Slope, sao associados como
sendo provaveis pixels de nuvens de precipitagdo.

Os testes foram realizados de acordo com o seguinte
procedimento: para cada conjunto de imagens (cada conjunto
representa uma resolugdo espacial), os dados obtidos foram
divididos em dois subconjuntos: treinamento e teste, com a
propor¢ao de 50% cada. Os subconjuntos de dados gerados
foram os mesmos para as quatro metodologias em questdo,
ou seja, OPF, SVM, ANN-MLP e £-NN. Com o intuito de
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minimizar o efeito da instabilidade ocasionado pelas redes
neurais, os experimentos foram repetidos 10 vezes, com
diferentes conjuntos de treinamento e teste, sendo calculados
a média e o desvio padriao da exatiddo destes classificadores
no conjunto de teste. O tempo de execug@o médio também foi
computado.

A exatiddo foi calculada de maneira a considerar
classes com diferentes tamanhos, visto que o nimero de areas
nao chuvosas ¢ significativamente maior que a quantidade de
regides com precipitacdo. Assim sendo, uma alta taxa de acerto
em regides chuvosas e uma baixa exatiddo na classificagdo
de regides sem precipitagdo, ou vice-versa, penaliza os
classificadores, diminuindo o seu desempenho.

Seja NZ, (i), i =1,2,...,c, o nimero de amostras em

Z, da classe i. Define-se, entdo

65'1:_7(-{].‘ < 51::._7@,3-:1::.-.---9‘3'
7= N7 L () 4 N7, (9)

(1)

onde FP(i) e FN(i) denotam os falsos positivos e falsos
negativos, respectivamente. Assim, FP(i) corresponde ao
nimero de amostras de outras classes que foram classificadas
como sendo da classe i e FN(i) corresponde ao niimero de
amostras da classe i, que foram classificadas como sendo de
outras classes. Os erros e; ; € e; ,; sdo utilizados para definir

E(i)=e, +e,, (12)

onde E( i) ¢ a soma parcial do erro da classe i. Finalmente, a
exatiddo Acc da classificagao ¢ dada por

2-YEQ) Y EG)
i=1 —1—=

2c 2c

(13)

Acc =

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

As Tabelas 1 e 2 mostram, respectivamente, os valores
médios de acuracia ¢ desvio padrdo e os tempos médios de
execugdo (em segundos) das etapas de treinamento ¢ teste apos
10 execugdes dos algoritmos de classificagao.

Nota-se a superioridade de desempenho do OPF em
relacdo aos demais algoritmos, o qual foi cerca de 1130 vezes
mais rapido que uma ANN (etapa de treinamento), com uma taxa
de acerto na classificacdo de uma regido como sendo chuvosa
ou nao de aproximadamente 85%. O algoritmo SVM obteve um
desempenho proximo, porém foi mais lento que o OPF. Vale
ressaltar que uma taxa de acerto de 85% para a estimativa de



20 Freitas et al. Volume 25(1)

precipitagdo, pode ser considerada satisfatoria, pois, além de
superar os resultados da literatura, ainda tem-se que considerar
os erros oriundos do tratamento das imagens, como a perda de
informagao no processo de interpolagdo dos dados.
Outramaneira de analisar o desempenho dos classificadores
seria através da matriz de confusdo (matriz de falsos positivos
- FP e falsos negativos — FN), estruturada da seguinte maneira:
No exemplo acima, as classes 1 e 2 representam,
respectivamente, a presenca e a auséncia de chuva em um
determinado pixel. Através da matriz de confusdo, consegue-
se determinar qual a(s) classe(s) que prejudicou (aram) o
desempenho de um classificador. A Figura 5 ilustra as matrizes
de confusdo para os classificadores OPF, SVM, ANN e k-NN.

Tabela 1 - Taxa de acerto médio e desvio padrao.

Pode-se, ainda, interpretar os valores de FP e FN
graficamente, através do espaco ROC (Receiver Operating
Characteristic) (Fawcett, 2006). Sejam

P

TP = (14)
_P
(§
TFP = E, (15)
P

tais que TVP e TFP representam, respectivamente, as taxas
de verdadeiro positivo e falso positivo. A variavel P denota

CLASSIFICADOR Taxa de acerto médio
OPF 85.06+ 0.60
SVM 80.69% 153
ANN 8548+ 3.28
k-NN 81.224+2.34

Tabela 2 - Tempo médio de execugdo em segundos para as fases de treinamento e teste.

CLASSIFICADOR Tempo meédio de execucio
Treinamento Teste
OPF 0.128 0.0771
SVM 344042 0.0399
ANN 144 .68 0.0008
k-NN 1.344 0.0003
Rotulo atribuido pelo
classificador
2
= Verdadeiro Falso Positivo
g: 1
= Positivo (VP) (FP)
s
= Falso Negativo Verdadeiro
=]
= 2
5' (FN) Negativo (VN)

Figura 4 - Matriz de confusao.
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o numero de amostras positivas (classe 1). O espago ROC
¢ definido como sendo um grafico com os eixos x ¢ y sendo
representados, respectivamente, pelas variaveis TFP e TVP,
como ilustra a Figura 6. Pode-se analisar o desempenho de
4 classificadores ficticios (A, B, C e D) de acordo com a sua
posicdo no espago ROC.

Assim, com o intuito de permitir uma avaliacdo mais
detalhada do que a provida pela taxa média de acerto (Tabela 1),
plota-se o espaco ROC para os classificadores OPF, SVM, ANN
e k-NN, como mostra a Figura 7. Nota-se que os classificadores
tiveram desempenhos similares e bastante satisfatorios, o
que evidencia a robustez das caracteristicas extraidas para a
identificagdo de ocorréncia de precipitagdo em imagens de
satélite. Ainda assim, o classificador OPF foi o que mais se
aproximou da posi¢ao imaginaria (1,0) no grafico acima, o que
indicaria o classificador perfeito no espago ROC.

5. CONCLUSAO

Devido a grande importancia da predigdo de precipitagdo
para a estimativa de rendimentos agricolas, no presente trabalho

1| 2 1| 2

1361 40 1375 26

2] 40 | 341 2| 62 | 339
(a) (b)
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propdem-se a comparagdo do desempenho de quatro algoritmos
de classificac¢do supervisionados (k-NN, ANN, SVM e OPF),
na identificacdo de areas de precipitagdo utilizando imagens
do satélite meteorologico GOES-12 em diferentes resolugoes
espaciais.

O estudo foi pioneiro na utilizagdo do classificador
Floresta de Caminhos Otimos (OPF) nesta area de pesquisa
e seus resultados evidenciaram a superioridade do referido
classificador, o qual obteve melhor desempenho em relagdo aos
demais algoritmos testados, tanto quanto a taxa média de acerto,
quanto ao tempo de execugdo, obtendo-se em média 85% de
acerto nas classifica¢des, resultado que ndo varia notoriamente
em diferentes resolugdes espaciais, demonstrando o potencial
do uso do OPF em estimagdes e predigdes meteorologicas.

A vantagem do OPF com relagdo ao tempo de
execugdo faz-se necessaria devido ao processamento em larga
escala do grande volume de dados proveniente dos satélites
meteorologicos. Aplicagdes de sistemas criticos, tais como
alertas de precipitagdo em centros urbanos, necessitam de
sistemas com respostas rapidas e precisas. Outro ponto a ser
considerado, ¢ que o desempenho do OPF pode ser melhorado

) 1| 2

1400 1 11375 26

2| 103 | 298 2| 63 |338
(c) (d)

Figura 5 -Matrizes de confusio para os classificadores (a) OPF, (b) SVM, (c) ANN e (d) k-NN.

0.

0.5+ melhor

Espago ROC

pior

o 0.2 0.4

TFF

06 0.8 1

Figura 6 -Espago ROC. Adaptado de http://en.wikipedia.org/wiki/Receiver _operating_characteristic.
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Figura 7 - Espaco ROC para os classificadores OPF, SVM, ANN e k-NN.

com o passar do tempo, visto que as imagens a serem
classificadas podem ser armazenadas como parte do conjunto
de treinamento e, periodicamente, o classificador pode ser
re-treinado com as mesmas. Assim sendo, o OPF permite um
sistema de realimentagdo permanente.

Trabalhos futuros devem utilizar o OPF para mensurar
a quantidade de precipitacdo incidente em uma determinada
area utilizando imagens de satélite. Serdo estudadas também
outras bandas que permitam a maximizagdo da taxa de acerto
do classificador, sem comprometer o seu tempo de execugdo.
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