Vitor Malséa da Silva

Classificacdo de imagens por sensoriamento
remoto: Analise comparativa das metodologias
Pixel a Pixel e Segmentacéo por Regido

XV Curso de Especializagdo em Geoprocessamento - 2015

UFMG

Instituto de Geociéncias

Departamento de Cartografia




VITOR MALSA DA SILVA

Classificacdo de Imagens por Sensoriamento Remoto: Anélise Comparativa das
Metodologias Pixel-a-Pixel e Segmentacéo por Regido

Monografia apresentada como requisito parcial para
obtencdo do grau de  Especialista em
Geoprocessamento. Curso de Especializacdo em
Geoprocessamento. Departamento de Cartografia.
Instituto de Geociéncias. Universidade Federal de
Minas Gerais.

Orientadora: Prof2 Ursula Ruchkys de Azevedo.

Co-orientador: Msc. Eric Oliveira Pereira

Belo Horizonte

2014



S586¢
2014

Silva, Vitor Malsé da.

Classificagdo de imagens por sensoriamento remoto [manuscrito] :
analise comparativa das metodologias pixel-a-pixel e segmentacao
por regido / Vitor Malsa da Silva. — 2014.

41 f., enc.: il. (principalmente color.)

Orientadora: Ursula Ruchkys de Azevedo.

Coorientador: Eric Oliveira Pereira.
Monografia (especializacdo) — Universidade Federal de Minas Gerais,
Departamento de Cartografia, 2014.

Bibliografia: f. 40-41.

1. Sensoriamento remoto. 2. Algoritmos. 3. Processamento de
imagens. 4. Classificagéo. |. Ruchkys de Azevedo, Ursula. Il. Pereira,
Eric Oliveira. lll. Universidade Federal de Minas Gerais, Departamento
de Cartografia. IV. Titulo.

CDU: 528:519.6*84




VITOR MALSA DA SILVA

Classificacdo de Imagens Por Sensoriamento Remoto: Analise Comparativa das
Metodologias Pixel-a-Pixel e Segmentacéo por Regiédo

COMISSAO EXAMINADORA

Profa. Dr2. Ursula Ruchkys de Azevedo
Universidade Federal de Minas
GeraisOrientadora

MSc. Eric Pereira
Universidade Federal de Minas Gerais Co-
Orientadora

Profa. Dra. Maria Marcia M. Machado
Universidade Federal de Minas Gerais



Para as mulheres mais importantes da minha vida: Dona
Meire, minha mée e Zelina, minha companheira. Com amor,
carinho e paciéncia, sempre me apoiaram nas minhas escolhas.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, a Deus, pois sem Ele eu ndo estaria aqui, e gracas a Ele tive forca e salde para
superar 0s Varios obstaculos. Agradeco também a minha mae, mulher Gnica nesse mundo, que
mesmo diante de tanta auséncia minha, sempre esteve ao meu lado e sempre estara, com sua

forca e vontade.

A minha amada companheira Zelina, a mulher mais guerreira que ja conheci e que Deus me
presenteou. Depois de entrar na minha vida as béncéaos divinas foram despejadas sobre mim.

Minha companheira de todas as batalhas e alegrias. Amo vocé eternamente.

Aos meus familiares: Tarcisio, por ter aparecido em nossas vidas no momento certo. Ao

Neander e Jardel, as fontes de alegria e energia, eles sdo o simbolo de amor e esperanca.

Ao Leandro, a Franciane e a Juliana, que apesar das brincadeiras, sdo mais do que amigos, Sao

irmaos para a vida toda. Muito obrigado por conhecé-los. Quero té-los por perto para sempre.

Agradeco a Professora Ursula pela orientacdo e dedicacdo. Também quero agradecer ao
CoOrientador Eric, que teve muita paciéncia e dedicacdo para apontar 0os caminhos a seguir na
construcdo deste trabalho. A professora Marcia, pelos toques e dicas durante o transcorrer do

curso. Aos professores do curso, que contribuiram para ampliar os meus conhecimentos.

Aos colegas da Especializacdo, com quem passei um ano muito importante da minha vida e

pude trocar experiéncias e ideias sobre geoprocessamento e sobre a vida como um todo.

A todos da Azurit Engenharia, local de trabalho em que tenho a oportunidade de aplicar os

conhecimentos adquiridos no curso de Especializacéo.

vi



RESUMO

O uso de imagens de satélites de sensoriamento remoto tem sido amplamente aplicado em
projetos de mapeamento de uso do solo. Apontada como uma das alternativas vidveis para
para mapeamentos do uso da terra, a classificacdo de imagens tem se apresentado como uma
técnica de grande contribuicdo no que diz respeito a otimizacdo de tempo na producdo e ao
ganho de qualidade dos produtos cartograficos. Nesse contexto, o objetivo desse trabalho é
comparar os resultados da classificacdo de imagens do satélite RapidEye com resolugédo
espacial de 5 metros, da regido do entorno do Parque Estadual Serra Verde/MG a partir de trés
métodos de classificacdo: Distancia Euclidiana, Maxima Verossimilhanca e Bhattacharya.
Apés realizado o pré-processamento, passou-se a coleta de amostras das classes para o
mapeamento do uso do solo, tais como: Mata, Vegetacio aberta, Solo exposto, Agua, Area
construida e Via asfaltada. Nas etapas seguintes, realizou-se a classificacdo, a avaliacdo de
cada classificacdo e os parametros estatisticos. Observou-se que o método MaxVer apresentou
os melhores resultados, contudo, demonstrou confusdo entre classes solo exposto e area
construida. O resultado obtido com o classificador Distancia Euclidiana manteve melhor
consisténcia nas areas proximas das amostras de treinamento, porém superestimou a
existéncia de classes em regides ndo amostradas. Finalmente, o algoritmo de classificagéo
Bhattacharya apresentou imperfeicdes, ndo identificando elementos da area de estudo
pertencentes a classe Mata.
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1. INTRODUCAO

O estudo do espaco urbano, com todas as variaveis que o compdem, é atualmente um grande
desafio, tanto para os pesquisadores dedicados ao tema quanto aos planejadores e gestores.
Neste contexto, as ferramentas disponibilizadas pelo sensoriamento remoto e
geoprocessamento, em conjunto, possibilitam mapear o uso e ocupac¢do do solo com boa

acuracia e precisao.

Brito (2005) relata que o estudo de uso e cobertura do solo busca conhecer a sua utilizacdo e
caracterizar o padrdo de ocupacdo que o reveste. Dentre os varios métodos de obtencdo de
dados e informagGes acerca da ocupacdo do solo, as técnicas de classificacdo de imagens
orbitais tem apresentado elevado potencial na aquisicdo de grandes volumes de dados

georreferenciados em diferentes escalas.

Neste contexto, a area do entorno do Parque Estadual Serra Verde (PESV) foi escolhida para
as aplicacdes metodologicas deste estudo. A grande diversidade de coberturas do solo faz com

gue a area seja ideal para o teste das técnicas de Sensoriamento Remoto.

O mapeamento do uso e cobertura do solo, por meio de classificacdo de imagens é bastante
relevante e 0 uso do geoprocessamento e do sensoriamento remoto Sdo crescentes para
estudos dessa natureza. Isto se deve a capacidade de considerar, de forma integrada, diferentes
variaveis no espaco e suas alteracGes temporais em uma base de dados georreferenciada
(BARBOSA, 2005).

O uso de imagens de satélite para mapeamento do solo tem se destacado como ferramenta
acessivel para estudos cientificos. Dentre vérios tipos de imagens de satélite, tais como
Landsat, Spot, Cibers e Aster, podemos destacar as imagens Rapideye. A missdo RapidEye, é
composta por um sistema de cinco satélites de orbitais idénticos e em mesma Orbita. Dentre as
principais vantagens destacam-se a resolucao espacial (5 metros), a frequéncia de passagem e

a compra das imagens pelo Ministério do Meio Ambiente brasileiro (MMA).

Devido ao grande ganho em resolucdo espacial deste satélite quando comparado aos outros
citados, torna-se indispensavel a realizacdo de testes para buscar a melhor abordagem

metodoldgica para a classificacdo do produto gerado.
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Neste contexto, o trabalho teve como principal objetivo comparar trés métodos de
classificagdo de imagens com o uso da imagem RapidEye. Como objetivos especificos temos:
1- Realizacdo da Classificacdo pixel-a-pixel com o algoritmo Distancia Euclidiana; 2-
Realizacdo da Classificacdo pixel-apixel com o algoritmo Maéaxima Verossimilhanca
(MAXVER); 3 - Classificacdo por Regido com o algoritmo Bhattacharya a partir da

Segmentacdo Crescimento por Regides da imagem RapidEye.

A monografia é apresentada em cinco partes com o intento de facilitar a sua compreenséo e o
seu objetivo. No CAPITULO 1, é apresentado a introducdo do estudo, contendo a justificativa
para a sua realizacdo e os objetivos, geral e especificos. No CAPITULO 2, encontra-se a
fundamentacdo tedrica, que aborda os seguintes temas: Classificacdo de Imagens, Algoritmos

de Classificacdo e Estudos Anteriores.

No primeiro, mencionam-se estudiosos que contribuiram com trabalhos acerca da
classificacdo de imagens orbitais de modo geral. No segundo, séo destacados trabalhos que
utilizaram algoritmos de classificacdo para realizarem o mapeamento do uso e cobertura do
solo. Por fim, foram buscados trabalhos pregressos que utilizaram da classificacdo de
imagens, destacando os resultados alcancados, principalmente, no mapeamento do uso e

cobertura do solo.

O CAPITULO 3 consta os materiais e métodos adotados para tratamento de dados e a
metodologia empregada para o presente estudo. Posteriormente, no CAPITULO 4, sdo
avaliados os resultados de cada da classificacdo e a identificacdo de cada classe do uso e
cobertura do solo. No CAPITULO 5, sdo abordadas as consideracdes finais, enfatizando a
importancia do estudo e as possibilidades que foram criadas para o seu aprimoramento no

tocante a classificacdo de imagens de satélite.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CLASSIFICACAO DE IMAGENS

O conhecimento do espaco é extrema importancia para planejadores e legisladores, pois ao

verificar a utilizacdo do solo em determinada area, pode-se elaborar uma melhor politica de
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uso da terra para o desenvolvimento ordenado da regido (BRITO E PRUDENTE, 2005). No
intuito de contribuir para a compreensdo da ocupacdo do espaco, 0 sensoriamento remoto

possui uma grande quantidade de ferramentas para identificacdo e monitoramento.

Dentre as diversas ferramentas que podem contribuir para 0 mapeamento do uso e ocupagéo
do solo, podemos destacar a classificacdo de imagens de satélite. A classificacdo é o processo
de extracdo de informacdo em imagens para reconhecer padrdes e objetos homogéneos e séo
utilizados em sensoriamento remoto para mapear areas da superficie terrestre que

correspondem aos temas de interesse (INPE, 2014).

Neste contexto, Menezes (2012) ressalta que as técnicas de classificacdo digital de imagens,
automatizam o processo de extracdo de informagdes das imagens eliminando a subjetividade
da interpretacdo humana e reduzindo o esforco de trabalho do analista. Desta forma, o
resultado final da classificagdo constitui em um mapa temaético de pixels classificados,

representado em poligonos os padrdes homogéneos de classes de alvos.

Cruz (2008) enfatiza que este procedimento envolve o processamento computacional da
imagem visando aglomerar blocos de pixels que possuam dados com informagdes
semelhantes, sendo que o nivel de semelhanca depende da escolha do método classificador

(modelo matematico).

A classificacdo de imagens possui varias aplicacdes que foram e séo desenvolvidas ao longo
dos anos. O processo de extracdo de informacdes das imagens é utilizado na confeccdo de
mapas tematicos, que busca identificar e reconhecer objetos e padrBes existentes em
determinada area de estudo. Alves (2010) relata que o resultado final de uma classificagdo é o
mapa tematico, nos quais os pixels classificados séo representados por simbolos especificos
(dados por variaveis visuais, geralmente cores). Cada simbolo é associado a uma classe

definida, previamente, pelo usuario.

No campo do sensoriamento remoto, existem varias formas e procedimentos para realizar uma

classificacdo de imagem. Podemos destacar pois tipos de classificacao:

e Classificagéo Pixel a Pixel; e,
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o Classificacdo por Regides.

O classificador “pixel a pixel” € a forma mais comum dentre os métodos de classificacao
(CRUZ, 2008). Este método considera as informacdes de nivel de cinza de cada pixel para
agrupa-los em padrées homogéneos, baseando-se em conceitos de probabilidade (método
estatistico) ou ndo (metodo deterministico). Por outro lado, INPE (2014) salienta a
importancia da unidade pixel como elemento crucial na classificagdo de imagens de sensores

orbitais:

Ainda com relacdo a unidade pixel Inpe (2014) relata:

“A informacdo espectral de uma cena pode ser representada por uma
imagem espectral, na qual cada ‘pixel’ tem coordenadas espaciais x, y e uma
espectral L, que representa a radiancia do alvo em todas as bandas
espectrais, ou seja para uma imagem de K bandas, existem K niveis de cinza
associados a cada "pixel" sendo um para cada banda espectral. O conjunto de
caracteristicas espectrais de um "pixel" é denotado pelo termo atributos

espectrais.”

A classificacdo “pixel a pixel” utiliza apenas a informagéo espectral, isoladamente, de cada
pixel, para achar a classe mais provavel para o pixel. Segundo Ribeiro &Kux (2009) apud
Congalton e Green (1999), a classificagdo por pixel procura identificar a classe de cada pixel
na imagem através do vetor dimensional de dados de cada elemento com o padrdo de cada

classe.

Cada "pixel" de uma banda possui uma correspondéncia espacial com outro "pixel”, em todas
as outras bandas, ou seja, para uma imagem de K bandas, existem K niveis de cinza
associados a cada "pixel", sendo um para cada banda espectral (CURRAN, 1995). O conjunto

de caracteristicas espectrais de um "pixel™ é denotado pelo termo "atributos espectrais”.

A eficiéncia da classificacdo “pixel a pixel” ocorre principalmente em imagens de média e
baixa resolucdo. Contudo, com o aparecimento de sensores de alta resolucdo no
sensoriamento remoto, a eficiéncia da classificacdo “pixel a pixel” € questionada, pois o0 alto
grau de detalhe destas imagens torna evidentes as variacdes espectrais entre 0s objetos que

antes, com resolucdo espacial mais grosseira.
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Por outro lado, a classificagdo por regido utiliza, além de informacdo espectral de cada
"pixel”, a informacdo espacial que envolve a relagdo com seus vizinhos. Procurando simular o
comportamento de um foto- intérprete, reconhecendo areas homogéneas de imagens, baseados

nas propriedades espectrais e espaciais de imagens (INPE 2014).

A classificagdo por regido se coloca como alternativa de mapeamento do uso e cobertura do
solo, pois, além do nivel de cinza da imagem, considera, também, a situacdo espacial de um
conjunto de pixels semelhantes (regido) em relacdo aos pixels que cercam esse conjunto. Este
tipo de classificacdo demanda o conhecimento prévio de alguns aspectos da area de estudo.
Tais areas sdo padrdo de comparagdo com as quais todos os pixels desconhecidos serdo

comparados e, posteriormente, classificados.

Nessa classificagédo, diferentemente da classificacdo por pixel, prové um meio, dentro do qual
a variabilidade espacial e a textura natural podem ser usados no processo de classificagéo
(KURY, 2002). Ao invés de consideraras caracteristicas espectrais de um determinado pixel
no processo de decisdo, um agrupamento de pixels é selecionado e usado como unidade de

classificacao.

Os classificadores por regido utilizam como critério de decisdo, a informacdo espectral de
cada pixel da imagem e a informacdo espacial que envolve agrupamentos de pixels. Para
alguns classificadores (algoritmos) por regido, esse reconhecimento abrange a obtencdo de
parametros estatisticos (média, matriz de covariancia) de cada classe presente na area
(CROSTA, 1992).

Neste processo de classificacdo, Alves (2010) enfatiza duas etapas: primeiro as imagens sdo
divididas em regides homogéneas (segmentacdo), depois cada regido é associada a uma
classe. A fase de segmentacdo € o processo de separacdo automatizada da imagem em &reas
que englobem “pixels” semelhantes nas direcbes X e Y do plano cartesiano (CRUZ, 2008).
Essa etapa é essencial para a realizacdo de uma classificacdo por regido, agrupando os pixels

em regides distintas.

Cada regido ou segmento constitui um conjunto de pixels contiguos agrupados segundo um

padrdo de homogeneidade. Pixels de diferentes regides sdo necessariamente heterogéneos em
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relacdo um dado padrdo especificado. Pedrassoli (2011) coloca que o principio basico da
segmentacdo € que a partir de uma imagem, se extrai ou se reduz as informacoes, a priori,

contida nos pixels da imagem, em regides homogéneas (objetos).

Para Borges e Silva (2009) apud Nascimento (1998) a execu¢do do processo de segmentagédo
de imagens exige a definicdo dos limiares de similaridade e de area, os quais definem a

similaridade espectral entre duas regides e o tamanho da regido, respectivamente:

“O limiar de similaridade é o valor da distancia euclidiana minima entre as médias das regides
consideradas. E o limiar de area é o valor da area minima, dado em nimero de pixel, para que
uma regido seja individualizada.” (NASCIMENTO et al 1998, p.983).

2.2  ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Para realizar a classificacdo de imagens resultantes de sensores orbitais séo utilizados modelos
matematicos denominados algoritmos. Dentro deste conjunto de classificadores podemos
destacar os algoritmos Distancia Euclidiana e M&xima Verossimilhanca (MAXVER), para a

classificacdo pixel a pixel e o algoritmo Bhattacharya para classificagéo por regides.

O algoritmo Distancia Euclidiana € um processo de baixo custo computacional e que depende
de um treinamento supervisionado onde a média de cada classe é gerada através das amostras,
em seguida cada pixel ¢ atribuido aquela classe cuja distancia euclidiana entre o valor do pixel
e a média da classe for menor, ou seja, a classe da qual a média o pixel esta mais préximo
(CRUZ, 2008).

Este método classificatorio usa a informacdo da média das classes espectrais, a categoria do
pixel é atribuida a classe cuja média esta mais proxima. Freire (2006) enfatiza que na fase de
treinamento supervisionado, definem-se 0s agrupamentos que representam as classes, sendo
que cada pixel serd incorporado a um agrupamento, através da analise da medida de

similaridade de Distancia Euclidiana.

O método de classificacdo por Distancia Euclidiana é um procedimento de classificacao
supervisionada que utiliza esta distancia para associar um "pixel™ a uma determinada classe.

Para tal, definem-se o0s agrupamentos que representam as classes, cada "pixel" sera
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incorporado a um agrupamento, atraves da analise da medida de similaridade de Distancia
Euclidiana (INPE, 2014)

Por outro lado, o algoritmo MAXVER se destaca como o modelo matematico de classificagdo
mais utilizado no mapeamento tematico. De modo geral, o computador vai calcular o valor de
determinado pixel e avaliar suas caracteristicas para determinar sua classe, com base na
distribuicdo da mesma. Todavia, apds este procedimento inicial, o algoritmo de méaxima
verossimilhanca vai analisar o contexto espacial em que este pixel esta inserido, ou seja, seus
vizinhos (JUNIOR, 2011). A partir disso, € realizado o calculo de probabilidade e o pixel

pode ser classificado como outra classe adjacente ou néo classificado.

Este algoritmo considera a ponderacdo das distancias entre médias dos niveis digitais das
classes, utilizando parametros estatisticos. Os conjuntos de treinamento definem o diagrama
de dispersédo das classes e suas distribui¢es de probabilidade, considerando a distribuicdo de

probabilidade normal para cada classe do treinamento (INPE, 2014).

O resultado de uma classificagdo utilizando o método MAXVER consiste na obtencdo das
amostras obtidas nas chamadas areas de treinamento (areas cujo tipo de cobertura €
conhecida), onde sdo utilizadas para o ajuste de uma funcdo de densidade de probabilidade
para cada classe baseada na suposicdo que a mesma € normal ou Gaussiana (OLIVEIRA,
2000). A partir desse ajuste é possivel quantificar a probabilidade de um pixel pertencer a
uma determinada classe atribuindo-o a classe mais provavel. Para o0 melhor desempenho dessa
técnica, é necessario que se tenha amostras grandes e representativas das classes nas areas de

treinamento escolhidas.

Em relagdo ao processo de classificacdo por regiGes, podemos destacar o método classificador
Bhattacharya. Este se baseia no indice de probabilidade das classes desejadas, trabalhando
com um par de classes de cada vez. Cruz (2008) acrescenta que o algoritmo depende
diretamente do treinamento supervisionado para organizar 0s segmentos de acordo com a

menor distancia de Bhattacharya encontrada com determinada classe, associando-0 a mesma.
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O classificador Bhattacharya, trabalha com a distancia que é utilizada para medir a
separabilidade estatistica Bhattacharya entre um par de classes, ou seja, mede a distancia

média entre as distribui¢bes de probabilidade dessas classes (INPE, 2006).

Menezes (2012) salienta que este classificador € usado para medir a separacéo estatistica entre
um par de classes espectrais. Ele mede a distdncia média entre as distribuicGes de

probabilidades de classes espectrais.

“O classificador Bhattacharya, diferentemente do que ocorre com o Isoseg, ndo realiza a
classificacdo de forma automatica, exigindo uma etapa de treinamento
de acordo com as regras da classificacdo supervisionada. As amostras

séo as regides formadas na segmentacao

de imagens.” Menezes (2008, pag. 216).

2.3 ESTUDOS ANTERIORES

Estudos sobre a expansdo urbana sdo importantes para o reconhecimento das formas de
ocupacdo do espaco. O Sensoriamento Remoto constitui uma importante ferramenta para o
monitoramento e andlise de extensas &reas da terra como 0s espacos urbanos, contribuindo
para o planejamento e minimizando os impactos negativos gerados ao meio ambiente. A
utilizacdo de imagens de sensores remotos tem se mostrado de suma importancia para o
conhecimento da realidade urbana. Mas, devido a complexidade cada vez maior desta
realidade, tem se buscado o aprimoramento de técnica de interpretacdo automatizada de tais

imagens.

Ao realizar a classificacdo de imagem ASTER da area correspondente ao Municipio de Nova
Lima/MG, Carneiro (2008) obteve significativos resultados no mapeamento da expansao da
mancha urbana e das areas de mineracdo frente aos remanescentes florestais no municipio.
Para alcancgar tais resultados,0 autor usou o método de classificagdo MAXVER, a partir de

uma imagem de media resolucéo.

No estudo de classificacdo de uma imagem IKONOS para o municipio de S&o José dos
Campos/SP, realizado por Feitosa e Pinho (2005), foram comparadas duas abordagens

diferentes para classificacdo de alvos urbanos em imagem de alta resolucdo espacial: uma
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pixel a pixel, com o classificador MAXVER, e outra por classificacdo por regido. Os
resultados obtidos comprovaram que a segunda abordagem é uma alternativa promissora para
minimizar o problema da grande variabilidade espectral inter e intra-classes nas areas urbanas.
Os autores salientam que enquanto os classificadores tradicionais, baseados exclusivamente
em dados espectrais, tornam-se limitados em areas urbanas em virtude da sobreposi¢do de
classes em seu espaco de atributos, os classificadores por regido possibilitam, apds a

segmentacdo da imagem, o agrupamento das regides as classes pré-estabelecidas.

Cruz e Ribeiro (2008) realizaram um estudo no Parque Estadual Serra do Orgdos/RJ, no qual,
promoviam ensaios de classificacdo utilizando diferentes algoritmos classificadores no
software Spring. Neste estudo, foram realizadas diversas classificagdes a partir do sistema
orbital Cbers. As experimentacfes tiveram o intento de comparar os principais métodos de
classificacdo disponibilizados pelo software. Dos resultados obtidos, vale salientar o
mapeamento da mancha urbana da area de estudo, pelos algoritmos Distancia. Euclidiana e
MAXVER. Para estes, a identificacdo das areas urbanizadas extrapolaram as areas reais, se
comparado ao método Bhattacharya, que apresentou mesmo problema, contudo, menos

significante.

O trabalho realizado por Sousa (2008), foi possivel estabelecer que a Serra do Caragca,
localizada no oeste do municipio de Catas AltassMG, vem passando por transformacfes em
seu uso e ocupacdo do solo. Ao utilizar uma imagem LandSat e realizar a classificacdo com
algoritmo MAXVER, concluiu-se que as maiores transformacdes ocorreram a leste do
municipio, onde houve a reducdo dos remanescentes florestais, em decorréncia,

principalmente, da atividade mineradora.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

A érea de estudo compreende o Parque Estadual Serra Verde (PESV) e os bairros vizinhos
(Figura 1). O PESV esta localizado ao norte do Municipio de Belo Horizonte. Os bairros
limitrofes a area do parque sdo Serra Verde, Minas Caixa e Nova York, além da Cidade
Administrativa, sede do governo do Estado de Minas Gerais, sendo a por¢éo norte da Unidade
de Conservacédo é limitrofe ao Municipio de Vespasiano. A area de estudo abrange ainda a
porcao oeste do Municipio de Santa Luzia e a por¢do sudeste do Municipio de Ribeirdo das

Neves.

A Area de esnado
Famus Estadual Sevra Verde

C3) st

Larites astaduais

o o 1 K =

1:34.000

Pt | [IOTLAY PP O, M T
B vy n L i Pt LT Dl Bl 8
Elataaiite Vo Aima

Figura 1 - Localizacéo do Parque Estadual Serra Verde e a area de estudo, Belo Horizonte\MG.

Para a delimitacdo da area de estudo, foi levado em consideracdo a localizacdo dos bairros
mais proximos do Parque Estadual Serra Verde. Para tal, foi criado uma poligonal que

abrange uma area de, aproximadamente, trés quilébmetros envolta do PESV.
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Para a realizacdo do trabalho foi utilizada uma imagem RapidEye (Ministério do Meio
Ambiente, 2014), gerada em de 22 de novembro de 2012. O sensor possui resolucéo espacial
de 5 metros. A faixa da abrangéncia de coleta de imagens é de 77 km de largura, sendo o
sistema de coordenadas geograficas € 0 WGS 84 (RapidEye, 2012). O sensor gera imagens
em cinco bandas espectrais: 1 - Azul, 2 - Verde, 3 -Vermelho, 4 - RedEdge e 5 -

Infravermelho Proximo.

3.2 TRATAMENTO DOS DADOS

No Software livre QuantunGIS 2.4.0 realizou-se o recorte da imagem da area de estudo
utilizando a ferramenta Cortar. Ap0s o recorte do arquivo imagem, 0 arquivo contendo a area
de estudo foi exportado para o formato Tiff. O retdngulo envolvente a area de estudo abrange
as coordenadas de canto superior esquerdo 605.430/7.815.948, e canto inferior direito
612.982/7.877.403, no sistema Universal Transversa de Mercator (UTM).

A base cartografica representativa do Parque Estadual Serra Verde esta disponivel no Instituto
Estadual de Florestas (IEF), o limite utilizado neste trabalho foi extraido da base atualizada
em 2014, no formato shapefile. Os limites municipais do estado de Minas Gerais foram
adquiridos, gratuitamente, no banco de dados do setor de geociéncias do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE, 2014), também no formato shapefilee no Sistema de
Coordenadas Planas Sistema de Referéncia Geocéntrico para as Américas2000 (SIRGAS
2000).

Os arquivos neste formato, bem como, a imagem recortada RapidEye foram reprojetados para
o Sistema de Coordenadas UTM South American Datum 1969 (SAD 69), no fuso 23S. A
reprojecdo foi realizada no software ArcGIS 9.3, sendo neste utilizada a ferramenta Project,
localizada no ArcTool Box - Data Manengent Tools - Feature. A reprojecdo de toda base
cartogréfica foi necessaria para o alinhamento no mesmo sistema de coordenadas, evitando,

assim, possiveis conflitos de sistemas de projecéo.
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3.3 DEFINICAO DAS CLASSES

Apos o preparo das bases, foram definidas as classes de uso e cobertura do solo. Foram
estabelecidas 6 classes para a area de estudo. A definigdo das classes foi feita a partir da
interpretacdo visual da imagem e também contou com uma visita de campo realizada em

novembro de 2014. As classes de uso e cobertura do solo definidas foram:
» Mata (fragmentos florestais e matas ciliares em bom estado de conservacao);

* Vegetacdo aberta (vegetacdo de médio\pequeno porte);

« Agua (lagos);
* Via Asfaltada (ruas e rodovias);
» Solo exposto;

 Area construida (edificagBes e residéncias).

3.4 CLASSIFICACAO

O programa adotado para a classificagdo foi o Spring 5.2.7, software livre desenvolvido e

disponibilizado pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

Neste trabalho, com o auxilio do software Spring, as classificacbes foram feitas com a

utilizacdo de dois métodos:

* Pixel a Pixel: Utiliza a informacéo espectral de cada pixel para encontrar as regides

homogéneas.

* Por Regides: Baseia-se na utilizacdo da informacdo espectral de cada "pixel” e a

informacdo espacial que envolve a relagdo com seus vizinhos.

Trés algoritmos classificadores foram utilizados para 0 mapeamento da area de estudo. Para a
classificacdo pixel a pixel foram adotados os algoritmos Distancia Euclidiana e Méxima

Verossimilhanca (MAXVER). Por outro lado, para a classificacdo por regido foi adotado
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osalgoritimo Bhattacharya. Realizadas as classificacdes, foi feita uma primeira comparacéo
entre as classificacdes pixel a pixel. Também foram analisados os pardmetros estatisticos

destas duas primeiras classificacoes.

Em seguida, foi feita uma analise comparativa entre 0 método de classificacdo pixel a pixel
que proporcionou o resultado e a classificagdo por regido utilizando o algoritmo
Bhattacharya. Por fim, foi avaliado as vantagens e desvantagens de cada método, e aquela

que melhor identificou as classes na imagem RapidEye correspondente a area de estudo.

3.5 CLASSIFICACAO PIXEL A PIXEL

Para a classificacdo pixel a pixel, foi criado, no Spring, o projeto no Sistema de Projecdo
UTM e Datum SAD 69. As coordenadas geograficas do retangulo envolvente sdo as mesmas

da area de estudo, mencionadas anteriormente.

Em seguida, a imagem da area de estudo, no formato Tiff, foi importada com o Interpolador
definido como Vizinho + Préximo. Como categoria imagem e o Plano de Informacgéo (PI)

contendo os dados matriciais.

Para melhor visualizacdo e interpretagdo da imagem na coleta das amostras, optou-se pela
composicdo realcada 5R3G2B. Com esta composicdo denominada falsa-cor, o canal
infravermelho esta na cor vermelho, o canal vermelho na cor verde e o canal verde na cor

azul, o que torna um facilitador na identificagdo do uso e cobertura do solo.

Na escolha das amostras, foi utilizado como padrdo a selecdo 10 amostras por classe, sendo
que procurou-se manter o mesmo tamanho do poligono de selecdo das amostras, mantendo

assim, a homogeneidade das areas amostradas (Figura 2).
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Figura 2 - Selecdo de amostras da classe Mata no método de classificacdo Pixel a Pixel.

Cada amostra foi selecionada em diferentes locais na area de estudo, visando a diversificacéo
das areas de amostragem ao longo da imagem. Apdés a selecdo das amostras, utilizou-se dois
algoritmos classificadores para avaliar aquele que proporcionard os melhores resultados.
Primeiramente, utilizou-se o algoritmo Distancia Euclidiana, processo que baseia-se em uma
classificacdo supervisionada onde a média de cada classe é gerada através das amostras, em
seguida cada pixel é atribuido aquela classe cuja distancia euclidiana entre o valor do pixel e a
média da classe for menor, ou seja, a classe da qual a média o pixel estd mais préximo (Cruz,
2008)

Outro algoritmo utilizado para a classificacdo pixel a pixel foi Méaxima Verossimilhanca
(MAXVER). Esse classificador baseia-se no modelo estatistico de “Maxima
Verossimilhanca” e, atualmente, ¢ um dos mais utilizados em trabalhos de mapeamento
temético. Apos obter a média dos niveis digitais de cada classe e estabelecer sua distribui¢do

de probabilidade normal, o algoritmo passa a considerar a distancia ponderada entre as médias

25



das classes para classificar o pixel de acordo com sua posi¢do em relacdo a distribuicédo
normal (Cruz, 2008).

Realizada a classificacdo pixel a pixel utilizando os dois algoritmos, foram geradas duas

tabelas contendo parametros estatisticos das classificacdes e das amostras selecionadas.

3.6 CLASSIFICACAO POR REGIOES

Inicialmente, foi executado a segmentacdo da imagem no Spring. Para segmentacdo, optou-se
pelo método Crescimento por Regides, técnica de agrupamento de dados, na qual somente as

regides adjacentes, espacialmente, podem ser agrupadas.

Ap0s testes com valores de Similaridade e Regido por Pixel, foram definidos os valores 400
para a Similaridade e 200 para a Regido de Pixels. Selecionadas as bandas a serem

segmentadas, foi definida a categoria imagem e Pl contendo as informag6es matriciais.

A segmentacdo compartimentou a imagem em regides (poligonos) relativamente homogéneas

para associacao de cada regido as respectivas classes (Figura 3).
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Figura 3 . Imagem RapidEye segmentada.

A segmentacdo criada serviu de base para a escolha das amostras correspondente a cada
classe. Para realizar a classificagdo por regides, foram utilizadas as mesmas 6 classes
utilizadas na classificagdo pixel a pixel. A partir da visualizacdo da imagem na composicao
5R3G2B foi possivel identificar os poligonos (regides) pertencentes a cada classe, facilitando
a sua escolha (Figura 4). Ao todo, foram selecionadas 60 amostras, sendo 10 amostras para
cada classe. Ao final, foi gerada uma tabela com valores estatisticos correspondentes a

classificacdo por regides.
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Figura 4 - Escolha das regiGes (amostras) a partir da imagem segmentada.

Realizada a segmentacéo e a escolha das amostras, ocorreu a classificacdo da imagem. Para o
algoritmo de classificacdo por regides, experimentou-se o classificador Bhattacharya. Este
baseia-se no indice de probabilidade das classes desejadas. Sempre trabalhando com um par
de classes de cada vez, o método depende diretamente do treinamento supervisionado para
organizar os segmentos (INPE, 2014). Efetuada a classificacdo, foi gerada uma tabela

contendo dados estatisticos das amostras de cada classificacao.
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4. RESULTADOS

4.1 RESULTADO DAS CLASSIFICACOES PIXEL A PIXEL

O método classificatorio utilizando o algoritmo Distancia Euclidiana mostrou-se satisfatorio
para quase todas as classes na classificacdo da imagem RapdEye correspondente a area de
estudo (Figura 5). Na imagem classificada, os resultados podem ser considerados bons para a
distingdo das classes Mata, Vegetacdo Aberta e Agua. Visualmente, essas classes, quando
comparadas com a imagem na composicdo de cor real (R1G2B3), foram mapeadas de forma

satisfatoria e permitiu a identificacdo e individualizacdo de cada uma das classes.
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Figura 5 - Resultado da classificacéo pixel a pixel: algoritmo Distancia Euclidiana.
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Por sua vez, houveram alguns conflitos na distin¢do das classes Area construida, Solo exposto e
Via asfaltada. Na Area construida, percebeu-se um exagero na area classificada para esta classe
enquadrando os pixels pertencentes as outras classes. Em relacéo a classe Solo exposto, notou-
se que algumas areas ndo foram enquadradas a esta, sendo que essas areas desprovidas de
qualquer tipo de cobertura foram classificadas como Via construida. Em relacdo a esta Gltima
classe, ocorreram incoeréncias na distincdo desta classe com a classe da Area Construida,

principalmente, na por¢éo norte da area de estudo.

Na Tabela 1 sdo apresentados os dados estatisticos gerados pela classificagdo pixel a pixel,
utilizando o algoritimo Distancia Euclidiana. A partir da Tabela de Confusdo nota-se as
incoeréncias na distingcdo das amostras entre as classes. De toda a amostragem, a classe obteve
o melhor desempenho, 19,42% das amostras identificadas, sendo que néo houve confusédo

desta classe com qualquer outra.

A classe Mata teve 0,84% de amostras confundidas com a classe Vegetacao aberta. Por outro
lado, esta ultima foi a que apresentou as maiores incoeréncias na classificacdo. Esta classe
teve 1,63% dos pixels classificados como Mata e 1,84% dos pixels classificados como Area

Construida.

Tabela 1 - Matriz de Confuséo da classificacdo pixel a pixel utilizando o algoritimo Distancia Euclidiana

Classes temiticas| Agua Mata Vegetagio Aberta Areaconstruida Solo Exposto Via asfaltada
Agua 19.42%  0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Mata 0,00% 26.98% 0.84% 0,00% 0,00% 0,00%

Vegetacio Aberta | 0,00% 1.63% 18.58% 1.84% 0,00% 0,008
Area construida 0,00% 0,00% 0.05% 10.86% 0.18% 3.45%
Solo Exposto 0,00% 0,00% 0,00% 0.47% 10.80% 0,002
Via asfaltada 0,00% 0,00% 0,00% 1.40% 3.48% 0,00%

Conforme a Tabela 2, a classificacdo utilizando a Distancia Euclidiana teve o seguinte
desempenho:

Tabela 2 - Parametros estatisticos da classificacdo Distancia Euclidiana.

Desempenhogeral 950.12%
Confusdo media 5.88 %
Abstencdo media 0.00 %
Estatistica Kappa 87.65 %
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A classificacdo pixel a pixel, utilizando algoritimo MAXVER (Maxima Verossimilhanca), foi

aquela que resultou nos melhores resultados se comparado ao classificador

DistanciaEuclidiana. Para essa classificacdo, o discernimento dos pixels em cada classe

correspondeu de forma satisfatoria aos objetivos buscados pela classificacdo (Figura 6).
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Figura 6 - Resultado da classificacd@o pixel a pixel utilizando o algoritmo MAXVER.
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Para as classes Mata, Vegetacdo aberta e Via asfaltada, ocorreu resposta satisfatdria na
classificacdo da imagem, principalmente, no que diz respeito a esta Ultima, sendo que as
principais rodovias da regido (Avenida Vilarinho, MG-10 e a Avenida Brasilia) foram bem
identificadas. Vale ressaltar, que na classe Solo exposto ocorreram algumas incoeréncias no
discernimento desta com a classe Area construida, em que pixels correspondentes a esta

ultima foram classificadas como Solo exposto.

Avaliando a Matriz de Confusdo (Tabela 3), conclui-se que a Classe Agua foi a que obteve os
melhores resultados, tendo somente o percentual de 0,13% do total de amostras confundidas

com a classe Area Construida.

Por outro lado, a classe Area construida teve 3,95% de amostras de area classificadas como
Via Asfaltada. A classe Solo exposto também apresentou confusdo, tendo o percentual de

11,09% éreas classificadas como Via asfaltada.

Tabela 3 — Matriz de Confusdo da classificacéo pixel a pixel utilizando o algoritmo MAXVER.

Tabela de Confusdo - Classificagdo Pixel a pixel (MAXVER) - (%)

Classes temaéticas Agua Mata Vegetagdo Aberta Area construida Solo Exposto Zs:alta da
Agua 19,29 0,00 0,00 0,13 0,00 0,00
Mata 0,00 26,64 1,19 0,00 0,00 0,00
Vegetagao Aberta 0,00 0,00 21,11 0,95 0,00 0,00
Area construida 0,00 0,00 0,24 10,25 0,11 3,95
Solo Exposto 0,00 0,01 0,00 11,09 10,80 0,00
Via asfaltada 0,00 0,00 0,00 0,92 0,00 3,95

A tabela 4 apresenta outros parametros estatisticos resultante da classificacdo pixel a pixel

utilizando o algoritmo MAXVER.

Tabela 4 - Parédmetros estatisticos da classificagdo MAXVER.

Desempenho geral 92.33%
Confusdo média 7.67%
Abstencdo media 0.00%
Estatistica Kappa 90.46

4.2 RESULTADO DA CLASSIFICACAO POR REGIAO

A classificacdo utilizando o algoritmo Bhattacharya apresentou resultado razoavel. No mapa

criado (Figura 7) percebe-se a homogeneidade das classes, apresentando uniformidade em
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cada area mapeada. Ainda é possivel identificar areas em branco no mapa, decorrentes da nao

identificacdo destas pelo algoritmo utilizado.

Para a classificacdo da classe Via Asfaltada, houve uma descontinuidade na forma de algumas
vias locais. Apesar da representacdo da rodovia MG-10 (via no sentido Norte/Sul), o
classificador Bhattacharya ndo classificou de forma continua outras vias locais, deixando

estas de forma descontinua e incompleta no resultado final da classificagéo.
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Figura 7 - Resultado da classificacé@o por regides utilizando o classificador Bhattacharya.
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De acordo com a Tabela de Confusdo (Tabela 5), a classe Agua foi aquela que obteve a melhor

identificagcdo com 15,62% de classes amostradas.

Tabela 5 - Tabela de confuséo da classificagdo por regido utilizando o algoritimo Bhattacharya.

Tabela de Confusdo - Classificagdo por regiao (Bhattacharya) - (%)

Classes tematicas | Agua Mata Vegetacdo Aberta  Area construida Solo Exposto Via asfaltada
Agua 15,62 0,00 0,00 0,13 0,00 0,00
Mata 0,00 16,60 2,19 0,00 0,00 0,00
Vegetacdo aberta 0,00 0,00 17,53 0,95 0,00 0,00
Area construida 0,00 0,00 0,24 20,28 0,11 3,95
Solo Exposto 0,00 0,01 0,00 0,00 10,03 0,00
Via asfaltada 0,00 0,00 0,00 0,92 0,00 17,05

Ao comparar a imagem RapidEye da area de estudo com a area classificada, é notavel que a
classe Mata teve sua area reduzida. Por outro lado, a classe Area construida se apresenta mais
homogénea, com a presenca pequenas outras classes em seu meio. Tendo o percentual de
0,24% de areas em confusdo com a classe Vegetacdo aberta e 0,11% com a classe Solo

exposto.

A Tabela 6 apresenta os valores estatisticos relacionados ao desempenho e condusdao media da

classificacdo em questao.

Tabela 6 - Parametros estatisticos da classificacdo Bhattacharya

Desempenho geral 90.24%

Confusdo media 6.54%
Abstencio média 0.00 %
Estatistica Kappa 89.46%
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A utilizacdo de técnicas de sensoriamento remoto para classificacdo e confeccdo dos mapas
teméaticos de uso e ocupacdo do solo para a area de estudo, demonstrou-se bastante
satisfatoria. A disponibilidade e acessibilidade da ferramenta Spring possibilitou o
mapeamento da area, com certa acuracia, demonstrando os principais elementos que compde a

paisagem local.

Para a classificacdo pixel a pixel, foram utilizados os classificadores Distancia Euclidiana e
MAXVER. Para a classificagéo por regido, foi usado o classificador Bhattacharya. De modo
geral, as trés classificacbes apresentaram vantagens e problemas na identificacdo dos alvos da
imagem RapidEye correspondente a area de estudo. Em decorréncia da area de estudo estar
em um meio urbano, por vezes, a similaridade de assinaturas espectrais em determinados
alvos foi erroneamente classificada por apresentarem o nimero digital proximos aos de outras
classes. Foi 0 que aconteceu, principalmente, entre as classes Area construida, Via Asfaltada e

Solo exposto.

Comparando os trés métodos classificatorios, a classificacgdo MAXVER e Distancia
Euclidiana se colocam como uma alternativa promissora no mapeamento do uso e ocupacao
do solo em ambientes urbanos. Apesar de utilizarem somente as informacGes espectrais de
cada pixel, estes tiveram boa resposta na identificacdo de cada alvo a classe correspondente.
Por outro lado, a classificagdo por regido utilizando o algoritmo Bhattacharya apresentou bom
retrospecto na identificacdo das classes Mata, Agua e Area construida, contudo, contendo

incoeréncias na, principalmente na identificacdo da classe Via asfaltada.

Avaliando os pardmetros estatisticos, nota-se que indice Kappa e o Desempenho Geral da
classificacio MAXVER foi a que obteve os melhores resultados, em detrimento da

classificacdo decorrente do algoritmo Bhattacharya, que obteve o pior resultado.

Vale ressaltar que o diagnostico realizado com os trés classificadores tem como importancia
fundamental aplicar uma metodologia que compare os resultados obtidos oferecendo assim
maior credibilidade e seguranca na escolha de algoritmos para o mapeamento do uso e
ocupacdo do solo. Sendo que para este trabalho, a classificacdo pixel a pixel foi a que obteve

maior sucesso. Contudo, para alcancar melhores resultados em estudos progressos, vale o

38



refinamento na escolha das amostras, principalmente, aquelas correspondentes aos elementos

do meio urbano.
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