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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
este tipo de trabalho, a classificacdo de imagens tem se apresentado como uma técnica de
grande contribuicdo no que diz respeito a otimizacdo de tempo na producgdo e ao ganho de
qualidade dos produtos cartograficos. Nesse contexto, o objetivo desse trabalho é comparar
os resultados da classificacdo supervisionada de imagens do satélite SPOT 5 com resolucéao
espacial de 2,5 metros, da regido de Sdo Félix do Xingu/PA a partir de trés métodos de
classificacdo: Maxima Verossimilhanca (MaxVer), Distancia de Bhattacharya e Orientada a
Objetos. Apos realizado o pre-processamento, as correcdes geométricas e correcoes
radiométricas na imagem, passou-se a coleta de amostras das classes de mapeamento do uso
do solo, tais como: solo exposto/uso agropecuario, formacéo florestal, areas de pousio,
corpos d’agua e afloramento rochoso. Nas etapas seguintes, realizou-se a avaliacdo da
amostragem das classes utilizando o coeficiente Kappa, calculado manualmente para cada
resultado da classificacdo. Deste modo, a classificacdo proveniente do algoritmo de Méaxima
Verossimilhanca alcancou 0,636 no indice Kappa, seguido pela Distancia de Bhattacharyya
com 0,717 e Orientada a Objetos em torno de 0,741. Observou-se que o método MaxVer
apresentou uma série de ruidos em todas as classes e confusdo entre classes afloramento e
solo exposto. O resultado obtido com o classificador Distancia de Bhattacharyya manteve
melhor consisténcia nas areas proximas das amostras de treinamento, porém superestimou a
existéncia de classes em regides ndo amostradas. Finalmente, o algoritmo de classificagdo
Orientada a Objetos representou melhor a informacao extraida, visto a baixa confusdo e a
facilidade de correcdo na etapa pés-classificacao.
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1- INTRODUCAO

1.1 Apresentacao

Desde sua origem, o homem interfere de varias maneiras no espagco geografico. Sua
atuacdo nesse meio se deu de diferentes formas ao longo de sua historia. Entretanto, o
conhecimento do territorio sempre foi um diferencial na tomada de decisdo, de modo a

potencializar ao maximo o uso das caracteristicas e recursos de cada regido.

Nessa perspectiva, pode-se inferir que o conhecimento do territério esta assentado na
qualidade e diversidade de informacdes que se tem acerca do mesmo. Consequentemente,
faz-se necessario assegurar a veracidade e consisténcia de tais informagdes. Igualmente
importante, deve-se verificar a representatividade das informacGes na realidade de
intervencdo, avaliando a variacdo temporal entre o dado que se tem em méos e a realidade

a ser analisada.

Atualmente, os avancos tecnolégicos favoreceram o surgimento e o aperfeicoamento de
diversas técnicas de coleta de dados. Dentre os varios métodos de obtencdo de dados e
informacBGes acerca do espaco geografico, o Sensoriamento Remoto (SERE) tem
apresentado elevado potencial na aquisicdo de grandes volumes de dados

georreferenciados em diferentes escalas através de imagens.

Além disso, as caracteristicas dos produtos em SERE - dados atuais, continuos e em
grande escala sobre a superficie terrestre em formato matricial — impulsionaram seu uso e
difusdo em varios estudos, tais como no monitoramento dos processos da hidrosfera, no
planejamento e gestdo urbana, na cartografia, nos estudos florestais, na geologia e na
agricultura (NOVO, 2008).

Todavia, estes dados carecem de vérias etapas de processamento e manipulagdo inerentes
aos métodos de extracdo de informacdes. Se tratando de imagens de satélites, as etapas
pertinentes ao tratamento e manipulacdo estdo incluidas no Processamento Digital de
Imagens (PDI). O principal método para extragdo de informagGes em imagens de satélites e

a classificacao.

Considerando as caracteristicas das informacgdes necessarias ao processo de tomada de

decises, atualmente o SERE disponibiliza imagens com alto nivel de detalhamento (alta

10



resolucdo espacial) capazes de atender diferentes demandas. Em fung&o das caracteristicas
dessas imagens, seu processamento € composto por vérias fases e merece atencao especial.
As técnicas de classificacdo de imagens de satélite possuem grande potencial para extracéo
de informacGes, portanto é importante analisar a confiabilidade da informacéo obtida via

diferentes métodos de classificacdo em imagens de alta resolucéo.

Nesse contexto, o vinculo profissional a empresa TerraVision Geotecnologia e
Geoinformacdo possibilitou a oportunidade de desenvolvimento deste trabalho, tendo em
vista a similaridade do estudo com outros projetos realizados pela empresa. Assim, foram
analisados os métodos de classificagdo por Maxima Verossimilhanga (MaxVer), Distancia
de Bhattacharya e Orientado a Objetos, disponiveis nos softwares SPRING e ENVI. A
aplicacdo destes meétodos foi validada em um recorte de uma cena do satélite SPOT 5

usando 3 bandas com resolucao espacial de 2,5m.
1.2 Objetivos

O objetivo geral deste estudo é analisar a confiabilidade da informacdo extraida de
imagens do satélite SPOT 5 bandas 3, 2 e 1 de resolucdo 2,5m para mapeamento de uso e
cobertura do solo por meio da comparacdo de trés métodos de classificacdo: Maxima

Verossimilhanca (MaxVer), Distancia de Bhattacharya e Orientado a Objetos.

Os objetivos especificos sao:
= Delimitar a &rea de estudos com as classes de interesse;
= Realizar as etapas de Processamento Digital de imagens na area escolhida;
= Aplicar os métodos de classificagdo na cena definida;

= Comparar os resultados obtidos em cada método por meio de métodos estatisticos e
validacao de campo.
2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo é feita uma breve descricdo da base teorica e dos conceitos gerais relacionados
ao Sensoriamento Remoto, Processamento Digital de Imagens e os Meétodos de

Classificagdo empregados nesta pesquisa.
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2.1 — Sensoriamento Remoto

Os primeiros indicios que marcam o surgimento do Sensoriamento Remoto apontam para o
desenvolvimento da fotografia e a pesquisa espacial (NOVO, 2008). De modo simultaneo
ao desenvolvimento da aviacdo, 0s avancos nos estudos da Otica impulsionaram 0 uso e
difusdo das fotografias aéreas. Posteriormente, os esforgos empregados nas duas grandes
guerras mundiais surtiram em investimentos nessa area. Logo, foram desenvolvidos
estudos sobre o comportamento dos alvos na regido do infravermelho, de modo a detectar
inimigos camuflados (NOVO, 2008).

Com o fim da guerra, essa tecnologia ficou disponivel para uso civil e seu uso foi
direcionado aos recursos naturais. Assim, o aporte tecnoldgico permitiu a expansdo dos
sistemas de sensoriamento remoto baseados em satélites e ndo mais somente em avides.
Tais caracteristicas induziram um conjunto de avangos nos diversos campos do
conhecimento (NOVO, 2008).

Atualmente, existe uma grande variedade de sistemas de satélites com sensores que
permitem analisar alvos em diferentes escalas e caracteristicas, direcionados aos estudos
em areas urbanas, agricolas, geoldgicas, ecoldgicas, florestais, cartogréaficas,

oceanograficas, hidroldgicas e muitas outras (NOVO, 2008).

Apesar da variedade de aplicacdes e uso consolidado em diversos campos da ciéncia,
existem vérias defini¢des para o termo Sensoriamento Remoto.O conceito apresentado por
Lillesand et. al (2008) definem Sensoriamento Remoto como:
Sensoriamento Remoto € a ciéncia e arte de obter informacdo sobre um objeto,
area ou fendmeno através de dados adquiridos por um sensor que ndo estd em

contato com o objeto, area ou fendmeno estudado” (LILLESAND, KIEFER, &
CHIPMAN, 2008)

Sensores sdo equipamentos que possuem a caracteristicas de captar variagdes no que diz
respeito a quantidade ou propriedade da Radiacdo Eletromagnética (REM) em diferentes
faixas do espectro eletromagnético (bandas dos satélites ou resolucdo espectral). Como
observa Jensen (2009), outros tipos de campos de for¢a podem substituir a REM. Porém, a
maioria dos dados de SERE advém de sensores que registram a REM, visto sua velocidade
de deslocamento e sensibilidade para os recursos naturais. Assim, 0 SERE multiespectral

somente é possivel em funcdo da interacdo da REM com os alvos na superficie terrestre.
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Com isso, pode-se ressaltar que existem erros intrinsecos a trajetdria da energia, ao
posicionamento do satélite e ao proprio sensor (RICHARDS & JIA, 2005). Além disso, ao
se trabalhar com dados de SERE deve-se ter em mente que a REM ¢ utilizada “como um

substituto da propriedade real sob investigagao” (JENSEN, 2009).

Além disso, a sensibilidade que a REM apresenta ao interagir com alvos de diferentes
composicgdes (vegetacdo, solo, agua, edificacdes, entre outros) torna possivel o registro da
variacdo da reflectancia de cada objeto para as faixas do espectro eletromagnético. Tal
processo configura a criacao de “assinaturas espectrais” dos alvos, observado também
como “comportamento espectral dos alvos” (JENSEN, 2009; NOVO, 2008).

Apos captar a energia refletida, emitida ou retroespalhada pelos alvos contidos no campo
de varredura do satélite, 0 sensor a registra como um sinal elétrico e 0 armazena como
valor digital numa matriz, constituindo assim uma imagem. Durante essa conversdo
analdgico-digital o sensor cria valores digitais entre 8 e 12 bits, chamado de nivel de
quantizacdo do dado ou resolucdo radiométrica. Cada valor digital contido na imagem esta
associado a um pixel (picture element) que pode ser definido como “(...) um elemento de
cena bidimensional que constitui o menor elemento ndo-divisivel de uma imagem digital”
(JENSEN, 2009). Deste modo, cada pixel possui um valor de brilho, também conhecido
como ndmero digital (DN, digital number). Este valor, por sua vez, varia segundo a
quantizacdo do dado, seja de 0 a 255 (8 bits, 2%) ou de 0 a 1023 (10 bits, 2'°).

Nessa perspectiva, o pixel representa uma porcdo da superficie terrestre que sofreu
varredura pelo sensor. Logo, pode-se afirmar que “ha uma relagdo entre o tamanho de um
objeto ou area a ser identificada e a resolucédo espacial de um sistema de sensoriamento
remoto” (JENSEN, 2009). Deste modo, acredita-se que 0 sensor possua resolucao espacial.
A imagem, produto dos processos de coleta de dados do sensor, somente pode ter sua
resolucéo espacial atraves do célculo da sua fungdo de transferéncia de modulacdo (MTF).
Entretanto, muitos sistemas em SERE possuem um campo de visada instantaneo (IFOV)
constante. Assim, para estes casos, “a resolu¢do espacial nominal ¢ definida como a

dimensdo em metros do IFOV projetado no terreno” (JENSEN, 2009).

Concebido como sistema de fornecimento de imagens para fins comerciais, 0 sistema de
sensores SPOT esta em sua quinta geracdo de satélites. Lancado em maio de 2002, o

satélite SPOT 5 possui as seguintes caracteristicas, observadas na Tabela 1
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Tabela 1 - Caracteristicas do satélite SPOT 5

. Resolugéo .
Bandas Resolucéo espectral (um) . . Resolugéo espacial (m)
radiométrica (bits)
Pancromatica 0,48 -0,71 8 25/5

B1: Verde 0,50-0,59 8 10

B2: Vermelho 0,61-0,68 8 10
B3: Infravermelho

o 0,78-0,89 8 10

préximo (NIR)

B4: Infravermelho

] 1,58 -1,75 8 20

médio (MIR)

Adaptado de NOVO, 2008.

Devido a tais caracteristicas é possivel gerar cenas de alta resolucdo espacial (2,5m)
coloridas e com periodo de revisita de 26 dias (resolucdo temporal). Deste modo, o sensor

consegue cenas de 60 a 80 km de faixa imageada.
2.2 — Processamento Digital de Imagens

As cenas originais coletadas pelos sensores possuem erros de diversas origens (NOVO,
2008). Tais erros interferem na identificacdo dos elementos presentes na regido de coleta
do satélite e, consequentemente, dificultam as atividades de interpretacdo da cobertura do

solo.

De modo a mitigar a influéncia destes erros na cena coletada, séo realizados alguns
procedimentos de manipulacdo nas caracteristicas das imagens. O conjunto de etapas e
processos incluidos nesses procedimentos consiste no Processamento Digital de Imagens
(PDI).

Jensen (2009) aponta que as técnicas de PDI “(...) buscam detectar e identificar fenomenos
importantes em uma cena”, de modo a torna-la visualmente melhor. Assim, pode-se
afirmar que, num primeiro momento, estas técnicas estdo inseridas no conjunto de
ferramentas de analise dos dados de SERE. Isso porque, ao melhorar possibilidade de
interpretacdo destes dados, os mesmos serdo medidos e a informagéo sera usada na solugéo
de problemas (JENSEN, 2009).

Em uma abordagem mais detalhada, Jensen (2009) define que os objetivos do PDI sdo:

» Melhorar a qualidade geométrica e radiométrica dos dados brutos;
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= Melhorar a aparéncia visual das imagens para facilitar a interpretacdo visual,
realgando as fei¢Oes de interesse;

= Automatizar certos procedimentos de extracdo de informacdes;
= Permitir a integracdo de dados de diferentes fontes;

= Facilitar o desenvolvimento de modelos e a geragéo de produtos que representem a

grandeza de interesse do usuario, a informacé&o.

Para alcancar estes objetivos, sdo necessarias uma série de etapas caracteristicas do PDI,
tais como: pré-processamento (correcdo geométrica e radiométricas); técnicas de
manipulagdo do histograma para melhorar a visualizagéo dos alvos (realce, equalizagéo,
analise de componentes principais - ACP); reconhecimento de padrdes usando estatisticas
inferenciais; processamento fotogramétrico via estereoscopia, sistemas especialistas
(arvore de decisdo) e andlise de imagens usando redes neurais; analise de dados
hiperespectrais, deteccdo de mudancas e classificacdo de imagens (NOVO, 2008;
LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN, 2008; JENSEN, 2009).

O PDI caracteriza-se pelo o uso de técnicas matematicas complexas aliadas ao
conhecimento do objeto de estudo. Porém, apesar de sua complexidade, o PDI também faz
uso de algumas técnicas béasicas e analdgicas inerentes ao processo de interpretacdo de
imagens. Logo, estes processos sao empregados de modo complementar, o que otimiza o
processo de extracdo de informacgdes das imagens.

2.3 — Métodos de classificagdo de imagens de satélite

Dentre as técnicas de extracdo de informacgdes de dados orbitais, a classificacdo de imagens
se apresenta como um diferencial. Isso porque, “(...) o principal objetivo dos
procedimentos de classificacdo de imagens é classificar automaticamente todos os pixels
de uma imagem em classes ou temas de cobertura do solo” (LILLESAND, KIEFER, &
CHIPMAN, 2008). Neste sentido, o uso de métodos estatisticos vinculados a busca de
padrdes espaciais e outras técnicas favorecem a automacdo do processo de extracdo de

informacdes, além do ganho de qualidade e precisdo observado nos resultados.
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A classificagdo de imagens pode ser definida em vérias perspectivas, das quais
apresentaremos apenas as utilizadas nessa pesquisa. A primeira abordagem busca o
reconhecimento de padrdes através do principio de que “(...) diferentes fei¢des manifestam
diferentes combinacdes de DN baseados em sua reflectancia espectral inerente e
propriedades de emitancia” (LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN, 2008). Assim, 0
fundamento deste processo refere-se a um conjunto de medic¢des de radiancia obtidas em
diferentes faixas do espectro eletromagnético, ou seja, bandas dos satélites. A este processo
denomina-se padrdo de reconhecimento espectral, pois utiliza informacdes espectrais pixel-
a-pixel baseado em técnicas automaticas para classificar a cobertura do solo.
(LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN, 2008).

Outro procedimento de classificacdo de imagens encontrado na literatura diz respeito ao
reconhecimento de padrdes espaciais. Segundo Lillesand, Kiefer e Chipman (2008), essa
metodologia agrega a classificacdo dos pixels da imagem baseado no relacionamento
espacial com seus vizinhos. Nessa perspectiva, os classificadores com essa concepg¢ao
devem considerar aspectos como textura, proximidade, tamanho, forma, direcéo, repeticédo
(frequéncia) e contexto (LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN, 2008). Estes
classificadores se aproximam da analise cognitiva realizada durante o processo de
interpretacdo de imagens. Portanto, tendem a ser muito mais complexos e intensos em
termos de processamento computacional que os procedimentos de reconhecimento de

padrdo espectral.

Uma terceira alternativa encontrada na bibliografia menciona o uso combinado dos dois
métodos citados anteriormente, caracterizando a classificacdo orientada a objetos
(LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN, 2008). Neste caso, 0s autores apontam para a
dificuldade de limiares e modelos para classificagdo e ressaltam que, como neste caso,
deve-se considerar cada caso como um evento particular, no qual o uso deste método

caracteriza um estudo criterioso de todas as etapas do processo.

Apesar das peculiaridades de cada uma dessas linhas de classificagido de imagens, deve-se
ressaltar que a primeira etapa do procedimento de classificagédo consiste na fase de
treinamento (SCHOWENGERDT, 1983). Deste modo, obtém-se duas vertentes de trabalho
para 0 processo de classificagdo. Na primeira, denominada método de classificacdo

supervisionada, “o analista utiliza seu conhecimento a priori derivado da pesquisa de
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campo, fotointerpretacdo, e outras fontes, em pequenas regifes da imagem a ser
classificada para identificar aqueles pixels que pertencem a classe de interesse”
(SCHOWENGERDT, 1983). Deste modo, o analista coleta amostras que vao “treinar” o
algoritmo de classificagdo a buscar em toda a imagem alvos semelhantes. Para o segundo
caso, o treinamento n&o-supervisionado, o analista emprega a um algoritmo computacional
a tarefa de localizar areas heterogéneas na imagem. Feito isso, o proprio analista vai

identificar e designar a qual classe pertence as regides delimitadas pelo algoritmo.
2.3.1 — Méaxima Verossimilhanca

Dentre os algoritmos de classificagcdo encontrados na literatura, pode-se afirmar que alguns
tem sido utilizado com maior frequéncia. O classificador de Maxima Verossimilhanga
(MaxVer), como nos informa Schowengerdt (1983), também encontrado como maximum-
likehood, tem se mostrado eficiente em varios casos de classificacdo de imagens por
método de padréo de reconhecimento espectral. A titulo de comparacao entre os algoritmos
de Paralelepipedo e MaxVer para classificacdo de pixels presente no limiar entre duas
classes — exatamente onde ocorre maior confusdo de classes e, como consequéncia, erros
na classificacdo — o MaxVer demonstrou melhor desempenho, visto o ganho de tempo de
processamento, a classificacdo de regides ambiguas com o acréscimo de apenas dois ou
trés por cento de erro em cada classe. Apesar de 0 método Paralelepipedo apresentar o
mesmo tempo de processamento, este ndo conseguiu resolver a questdo da ambiguidade de
classes para os pixels durante a classificacdo (SCHOWENGERDT, 1983).

Segundo Tso e Mather (2001), a equacg&o reduzida do algoritmo de classificacdo MaxVer é

dada por:

—In[P(x;lw)l=In|C| + (x; — )" - €77~ (2, — 1), 1)

Onde x e w sdo chamados “eventos”, P ¢ a probabilidade de coexisténcia ou intersegdo
destes eventos, C é a matriz de covariancia da classe wi, ;i € 0 vetor médio para a classe wi
e - é 0 determinante da equacao (TSO, MATHER, 2001).

Alguns autores afirmam que este algoritmo “(...) avalia quantitativamente a variancia e
covariancia dos padrdes de resposta espectral de cada classe durante a classificacdo de um
pixel desconhecido (LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN, 2008). Com base nisso, o
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algoritmo MaxVer assume que 0 conjunto de amostras de treinamento de determinada
categoria apresenta distribuicdo gaussiana (distribuicdo normal — geralmente comum em
distribuicbes de respostas espectrais). Feito isso, a distribuicdo do padrdo de resposta de
uma classe pode ser completamente descrito pelo vetor médio e pela matriz de covariancia.
Deste modo, pode-se calcular a probabilidade de um dado pixel pertencer a uma classe de
cobertura do solo. Tal funcdo é denominada funcdo de densidade probabilistica, a qual
“(...) é utilizada para classificar um pixel ndo identificados através calculo de probabilidade
do valor do pixel pertencente a cada classe” (LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN,
2008).

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,
apos este procedimento inicial, o algoritmo de maxima verossimilhanca vai analisar o
contexto espacial em que este pixel esta inserido, ou seja, seus vizinhos. A partir disso, €
realizado o célculo de probabilidade e o pixel pode ser classificado como outra classe
adjacente ou nao classificado. Existem ainda outras adaptacdes deste classificador, como o

algoritmo Bayesiano de Maxima Verossimilhanca. Porém, ndo sdo foco desta pesquisa.
2.3.2 — Distancia de Bhattacharyya

O algoritmo de classificagdo Distancia de Bhattacharyya ¢ utilizado para *“(...) medir a
separabilidade estatistica de um par de classes espectrais” (SPRING, 2011). O principio de
aplicacdo deste método é analogo ao Isoseg, no qual sdo classificadas regides de uma

imagem segmentada.

Tal algoritmo é caracterizado por efetuar o agrupamento de dados ndo-supervisionado,
aplicado sobre regiGes descritas através de parametros estatisticos (média, matriz de
covariancia e 4area). Nestes casos, 0 analista define o limiar de aceitacdo para o
agrupamento, “(...) de forma que todas regiOes pertencentes a uma dada classe estdo
distantes da classe por uma distancia inferior a esta” (SPRING, 2011). Assim, pode-se
deduzir que o limiar e a distancia entre as classes sdo inversamente proporcionais ao

namero de classes agrupadas.

Entretanto, o algoritmo de Distancia de Bhattacharyya, diferente do Isoseg, demanda

intervencao do analista na tarefa de treinamento por regides. O processo realizado consiste
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na definicdo de regides por meio da segmentacdo de imagens e as regides oriundas desta

técnica sdo utilizadas como amostras no processo de treinamento do algoritmo.

Num estudo comparativo com enfoque no algoritmo de Distancia Minima, Wacker e
Landgrebe (1972) demonstram que dentre os algoritmos de distancia baseados em
probabilidade, o de Distancia de Bhattacharyya se destaca. Assim, afirmam que “(...) a
principal razdo para isso &, aparentemente, a estreita relagdo entre a probabilidade de erro e
a Distancia de Bhattacharyya, bem como o célculo relativamente facil da Distancia de
Bhattacharyya em problemas teoréticos” (WACKER, LANDGREBE, 1972).

Conceitualmente, a formulagdo matemética para o algoritmo de Distancia de
Bhattacharyya € dada por:

1 | E(m = m, }|
B(P,P;) = (m —my)" > (m;— S B
2 27 SRl @)

Onde B ¢ a distancia de Bhattacharyya; Pi e Pj sdo pixels nas classes i e j; mi e mj sdo as
médias das classes i e j, T é a matriz transposta, In é o logaritmo neperiano, e i e j sdo
classes dentro do contexto (MOREIRA et al., 2009).

Atualmente, assim como ocorrem adaptacGes no método MaxVer, alguns autores
desenvolveram trabalhos de aprimoramento do algoritmo de Distancia de Bhattacharyya.
Chulhee Lee (2003) empregou a equacdo deste algoritmo para mitigar os erros de

estimacéo recorrentes durante o processo de classificacéo.
2.3.3 — Orientada a Objetos

Ao contrario dos algoritmos apresentados anteriormente, a classificacdo Orientada a

Obijetos utiliza padrdes de reconhecimento espectral e espacial.

A premissa deste método tem como fundamento duas etapas. Na primeira, a imagem €
segmentada em objetos discretos. Na segunda, € realizada a classificacdo destes objetos.
Este método parte do principio de que a imagem é composta por manchas homogéneas
(objetos) que sdo maiores que um unico pixel. Embora apresente duas etapas, essa
alternativa de classificagdo assemelha-se a interpretacdo visual de imagens digitais, pois

trabalha com multiplas escalas de trabalho, utiliza cores, forma, tamanho, textura, padréo e
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informacdo de contexto para agrupar pixels em objetos com alguma representatividade
(LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN, 2008).

Deste modo, a escala dos objetos gerados através da imagem é fundamental para o
mapeamento. 1sso porque todos os demais processos dependem desta etapa. Logo, se a
segmentacdo atende o0 pressuposto para 0 mapeamento, acredita-se que 0s demais
procedimentos serdo menos onerosos em termos de tempo e qualidade da informagéo.
Todavia, ndo existe modelo ideal para a segmentacdo. Esta, por sua vez, depende
claramente de uma série de fatores, tais como a resolu¢do do sensor que capturou a
imagem e a escala aproximada das fei¢cdes reconhecidas na paisagem que o analista busca
identificar (LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN, 2008).

Uma vez que a imagem tenha sido segmentada, sdo oferecidas algumas caracteristicas que
podem ser utilizadas para classificar os objetos. Estas informac6es podem ser divididas em
dois grupos: aquele relacionado intrinsecamente a um Unico objeto e outras que buscam
descrever o relacionamento entre os objetos. Acerca de um Unico objeto, pode-se obter as
propriedades espectrais, sua textura, forma e outros parametros. Ao analisar seu
relacionamento com os demais objetos, observa-se algumas propriedades espaciais, tais
como conectividade, proximidade a objetos semelhantes ou de diferentes caracteristicas, e
outros mais (LILLESAND, KIEFER, & CHIPMAN, 2008).

Além disso, a andlise orientada a objetos pode servir de aporte para 0 mapeamento da
mudanca da cobertura terrestre, visto a relacdo espacial que mantém entre objetos. Por
exemplo, um objeto que representa cobertura vegetal natural numa determina época pode
ser desmembrado num outro periodo em caso de intervencéo (desmatamento) nessa mesma
area. Logo, poder-se-ia observar a variagdo de classes da regido em funcdo da mudanca na

paisagem.
2.4 — Indice Kappa

Ao comparar diferentes métodos de classificacdo de imagens de alta resolucgéo, torna-se
necessario avaliar de modo cientifico o desempenho de cada um. Deste modo, deve-se
obter um dado referéncia e, a partir deste, analisar os resultados obtidos por meio destes
métodos para cada mapa (JENSEN, 1996).
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De posse do dado de referéncia, neste caso o mapa de referéncia, faz-se necessario escolher
um método para comparar os resultados. Assim, o indice de exatiddo Kappa tem sido
utilizado por varios autores em diferentes areas do conhecimento. Congalton (1991) citado
por MOREIRA et. al (2009), aponta que:

“(...) o uso do coeficiente kappa (K) é satisfatério na avaliagdo da precisdo de
uma classificacdo tematica, pelo fato de levar em consideragdo toda a matriz de
confusdo no seu calculo, inclusive os elementos de fora da diagonal principal, os
quais representam as discordancias na classificacdo, diferentemente da exatidao
global, por exemplo, que utiliza somente os elementos diagonais (concordancia
real).”

Deste modo, obtém-se a exatiddo global a partir da divisdo da soma dos elementos da

diagonal da matriz pelo universo de amostragem. O célculo é dado pela seguinte formula:

_Xz;.:1X:: — X Xt X+
XX X, +X+i 3)

Onde x ¢é o elemento da matriz de erros; R é o nimero de categorias presentes na matriz de
erros; Xii é o elemento da diagonal principal; Xi é o total da linha para uma dada categoria
informacional; e X + i é o total da coluna para uma dada categoria informacional
(MOREIRA et. al, 2009).

Finalmente, Congalton e Green (1998) citados por Moreira et. al (2009) indicam que as
classificacbes em SERE podem ser avaliadas conforme a Tabela 2.

Tabela 2 - Avaliagéo pelo indice Kappa

INDICE KAPPA (K) AVALIACAO DA CLASSIFICACAO
K=04 Pobre
04 <K=08 Razoavel
K=z08 Excelente

3- MATERIAIS E METODOS

A Figura 1 apresenta a estrutura geral das etapas de trabalho proposta para esta pesquisa.
Cada topico observado no diagrama sera brevemente abordado nesta secdo, de modo a

esclarecer e justificar sua implementacéo.
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A érea de estudos compreende parte de uma cena do satélite SPOT 5, situada proxima a

sede do municipio de S&o Félix do Xingu no estado do Para (Figura 2). O principal critério

para escolha deste recorte se deu em fungdo da ocorréncia das classes de interesse para

mapeamento da cobertura do solo.

Embora tal regido seja considerada favoravel para o estudo em questdo, sua escolha foi

favorecida, também, pela intensa dindmica de uso da terra. Como se pode observar, o

proprio contexto regional influencia tal dinamismo.

22



Mapa de localizacdo
da area de estudos

BRASIL

s
0 20 =:0 1000
— S—

E Area de estudos

Classes de mapeamento

@ Afloramento rochoso

B Corposdiégua

A Formagio florestal arbérea
' : : W Solo exposto / Pasto
28,000 340.000 342,000 db Area de pousio

SISTEMA DE REFERENCIA ESPACIAL
Setema de Projecio UTM 22 Sul WG S84
FONTE DO'S DADOS
BGE - Base Cortogratics Digtal 2005
Imagem S0 1atidte SPOT £ ROBI2T 2.5m
Data de colets: 130872008 13:2128
Elaboracda Jonas Viers. 2011

Figura 2: Mapa de localizagdo da &rea de estudos
3.2 — Aquisicao e tratamento dos dados
Para o desenvolvimento desta pesquisa foram necessarios 0s seguintes dados:

= Cena 697-364 do satélite SPOT 5, composicdo RGB321, 2,5m de resolucéo
espacial do sensor, coletada em 13 de julho de 2008, cedida pela empresa
TerraVision Geotecnologia e Geoinformacao;

= Limite municipal obtido juntamente ao IBGE;

= Chave de interpretagdo, elaborada no desenvolvimento desta pesquisa e baseada em
alguns conceitos do manual de uso da terra, publicado pelo IBGE;

= Mapa de referéncia, construido com base na chave de interpretacdo, também
desenvolvido ao longo da pesquisa;

= Pontos de coleta de amostras registradas por meio de fotografias em campo,
observando a realidade de cada classe mapeada; e

= Mapa de uso e cobertura do solo, realizada anteriormente ao periodo de aquisicao

da cena para verificar o padréo das classes de mapeamento.
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Todos estes dados foram reprojetados para o sistema de projecdo UTM (Universal
Transversa de Mercator), fuso 22, hemisfério sul e datum WGS84 (World Geodetic System
1984 — Sistema Geodésico Mundial de 1984).

Inicialmente, o tratamento dos dados consistiu nas etapas de PDI, as quais permitiram
atenuar os erros encontrados nas imagens. De posse da imagem, observou-se ser necessario
realizar reprojecdo, de modo a padronizar o sistema de referéncia espacial adotado na
pesquisa; recorte da area de estudos; e emprego de técnicas de manipulacdo do histograma
das bandas da imagem, possibilitando melhor contraste dos elementos pertinentes a cada

classe de mapeamento.

Cabe ressaltar que, visto os objetivos desta pesquisa, ndo foram aplicados técnicas de
suavizacdo e melhorias no que diz respeito a visualizacdo das informacGes obtidas por
meio dos algoritmos de classificacdo. Deste modo, obtém-se o produto bruto dos diferentes
classificadores empregados na mesma area e com mesmo padrdo de amostras na etapa de

treinamento.
3.3 — Elaboracdo da chave de interpretacéo e aplicacdo dos métodos de classificacdo

Apdbs um estudo interpretativo da cena mencionada anteriormente, foram definidas as

seguintes classes de mapeamento de cobertura do solo (Tabela 3):

Tabela 3 - Chave de interpretacgao sintetizada

CLASSE DESCRICAO

y ] Caracterizada por florestas e fragmentos florestais arbdreos naturais ou
Formacéo florestal arbérea . 3 .
regenerados apos intervengao antropica.

Corpos d’agua Caracterizado por rios, lagos e demais corpos d’agua encontrados na imagem.

Caracterizado pela presenca de rochas em ambiente natural e antropizado,
Afloramento Rochoso
observado em amostras de campo.

Também consideradas areas de regeneragdo, sdo areas caracterizadas pelo
Areas de pousio desenvolvimento da vegetagdo natural em locais cuja intervengdo antrdpica

ocorreu por meio do desmate.

Caracterizado por regides em que observa-se solo exposto, areas desmatadas,
Solo exposto bancos de areia ao longo dos rios, pasto sujo e uso possivelmente

agropecuario.
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A versdo completa desta chave de interpretacdo pode ser observada no Anexo 1. De posse
da chave, tornou-se possivel a elaboracdo do mapa de referéncia. Tal mapa foi criado a
partir da vetorizacdo das classes observadas na area de estudos e teve como propdésito

servir de referéncia para avaliacdo do desempenho dos classificadores.

A aplicagdo dos métodos de classificacdo escolhidos se deu em diferentes softwares. Para o
mapeamento da cobertura do solo através do método de Maxima Verossimilhanca foi
utilizado o software ENVI 4.8. O produto obtido por meio do algoritmo de Distancia de
Bhattacharyya foi desenvolvido no SIG (Sistema de Informacdo Geografico) SPRING
5.1.8, produzido pelo INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais). Finalmente, a
classificacdo por meio da técnica Orientada a Objeto foi realizada no software eCognition
8.

Cabe ressaltar que a etapa de treinamento, inerente a qualquer processo de classificacdo
supervisionada, se deu em areas semelhantes respeitando as caracteristicas de cada método
abordado.

O processo de avaliacdo destes produtos se deu em fun¢do do uso do indice Kappa para as
classes resultantes e as classes observadas no mapa de referéncia. Logo, obtém-se um valor
global de precisdo para cada resultado. Assim, torna-se possivel realizar uma anélise
comparativa entre tais produtos.

4 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos por meio da aplicacdo dos metodos
abordados. Para isso, foram elaborados trés mapas para a area escolhida, a discussao e
analise a respeito dos métodos de classificacdo e, finalmente, a avaliacdo de desempenho

global através do indice Kappa.

Deste modo, o primeiro resultado desta pesquisa pode ser observado na Figura 3, a qual
apresenta 0 mapa de referéncia da cobertura do solo elaborado para a area de estudos.
Assim, este mapa corrobora para andlise e discussdo dos resultados através da aplicagdo do

indice Kappa e comparacdo visual dos resultados obtidos por meio dos classificadores.
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Figura 3: Mapa de referéncias de cobertura do solo
4.1. Comparagdo dos resultados obtidos dos diferentes métodos

O resultado obtido por meio do meétodo Maxima Verossimilhanga apresentou as
caracteristicas esperadas para a classificacdo pixel a pixel em imagens de alta resolucgéo,
como se pode constatar na Figura 4. 1sso pode ser observado ao constatar a presenca de um
pequeno namero de pixels classificados e agrupados em classes opostas a maioria em sua
volta, efeito denominado “sal e pimenta”. Neste caso, foram encontradas areas de pousio
em meio & formacdo florestal arborea, dado que ndo corresponde a realidade. Todavia, a
justificativa para este resultado assenta na alta variabilidade dos niveis de cinza
encontrados em imagens de alta resolucéo e, em especial, a baixa separabilidade espectral

entre as classes areas de pousio e formacao florestal arborea.

De modo semelhante, foi constatada grande quantidade de pixels classificados como
afloramento rochoso em areas que, na realidade, sdo caracterizadas como solo exposto. Tal
confusdo ¢é justificada quando analisamos a elevada variabilidade da classe solo exposto,
possivelmente composto por areas caracteristicas de solos hidromorficos, pasto sujo ou
areas que sofreram supressdo da cobertura vegetal pouco antes a data de coleta da cena.
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Figura 4: Classificagdo da cobertura do solo: Maxima Verossimilhanga

Embora nédo tenha alcangado o resultado ideal, o0 método MaxVer apresentou resultado
aceitavel na identificagdo de alvos adjacentes a outros alvos cujo padrdo de assinatura
espectral apresenta ampla diferenca. 1sso aponta para regides de contato entre classes de
natureza notavelmente distinta, tais como afloramento rochoso e formacdo florestal
arborea, corpos d’agua e formacdo florestal arbdrea, solo exposto e corpos d’agua. O
mesmo ndo pode ser afirmado em relacdo a classe solo exposto adjacente a classe

formacéo florestal arborea, visto a elevada variagdo dos ND para ambas as classes.

No mapeamento obtido pelo classificador Distancia de Bhattacharyya pode-se destacar
algumas variacbes no que diz respeito a veracidade do mapeamento (Figura 5).
Inicialmente, destaca-se o ganho ao delimitar os limites entre elementos de diferentes
classes, como observado na relacdo solo exposto e floresta. Entretanto, observa-se que o
mesmo nao obteve tal sucesso em toda a cena, visto a confusdo de alvos nas porcGes norte
e oeste. Diferente do método de classificacdo MaxVer, este apresentou maior confusdo na
classe afloramento rochoso inserido no contexto florestal, na porgdo central da cena. Outro
ponto divergente diz respeito a reducéo do efeito “sal e pimenta”, o qual apresenta maior
agrupamento de pixels no classificador Distancia de Bhattacharyya. Finalmente, outro fator
notavel aponta para a elevada confusdo nas areas de pousio situadas a oeste da cena. Tal

area foi considerada de elevada confusdo para ambos os classificadores. Tal fenémeno
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pode ser explicado ndo somente pela variabilidade dos ND, como também a baixa distancia
espectral desta classe em relagdo a formacao florestal arborea.
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Figura 5: Classificagdo da cobertura do solo: Distancia de Bhattacharrya

Ao contrario dos resultados apresentados anteriormente, 0 mapeamento da cobertura do
solo através do método de classificacdo orientada a objetos apresentou ganhos na
representacdo da informagédo (Figura 6). Num primeiro momento, pode-se observar a
presenca de padrdo espacial concentrado para a confuséo entre classes, principalmente para

afloramento rochoso e areas de pousio.

Outra caracteristica positiva diz respeito a delimitacdo das fei¢fes. Isso pode ser
constatado na maioria dos casos para a area de estudos, tais como os limites entre florestas

e solo exposto, corpos d’agua e demais outras classes.

Apesar dos avancos observados na representacdo da informacdo espacial, este método
ainda apresentou elevada confusdo, como observaremos na validacao pelo indice Kappa. O
classificador ndo obteve sucesso ao distinguir as classes afloramento rochoso e solo
exposto. Todavia, deve-se ressaltar que foram aplicadas técnicas basicas deste método. Isso
configura a ndo utilizacdo de restrigdes espaciais e demais varidveis na classificacdo, o que

potencializa 0s ganhos para 0 mapeamento.
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Figura 6: Classificacdo da cobertura do solo: Orientada a Objetos
4.2. O indice Kappa na avalia¢do do desempenho dos classificadores

Para validar as os resultados obtidos, foi calculado o indice Kappa. Este processo consistiu
no cruzamento das informaces de cada classe dos resultados obtidos em diferentes
métodos com o mapa de referéncia. Assim, a Tabela 4 mostra o desempenho obtido pelos
classificadores.

Tabela 4 - Desempenho dos classificadores no indice Kappa

Método Desempenho no indice Kappa
Maxima Verossimilhanga 0,636
Distancia de Bhattacharyya 0,717
Orientada a Objetos 0,741

Tais resultados apontam para o melhor desempenho do método de classificacdo Orientada
a Objetos, o qual pode ser confirmado ao analisar a Figura 6. O classificador Distancia de
Bhattacharyya alcancou 0,717 e o classificador de MaxVer 0,636. I1sso aponta para melhor
desempenho dos métodos que utilizam a técnica de segmentacdo de imagens e analise por
padréo espacial em imagens de alta resolucéo.
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Todavia, deve-se mencionar a pequena distancia no desempenho dos classificadores
Distancia de Bhattacharyya e Orientada a Objetos. Isso pode ser explicado pelo fato de néo
utilizarmos toda a potencialidade dos meétodos inseridos na classificacdo Orientada a
Objetos. Assim, acredita-se que ao modelar todo o processo de classificacdo para este

método, seria obtido valores superiores ao constatado neste estudo.

5 - CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

A utilizacdo de métodos de classificacdo de imagens de satélite tem sido abordada em
diversos estudos. Para este caso, adotamos como foco trés métodos aplicados em imagens
de alta resolucdo para classificacdo da cobertura do solo. O desenvolvimento do trabalho
consistiu em aplicar tais métodos em softwares diferentes, visto a inexisténcia destes
métodos num unico software. De modo semelhante, foi adotado mesmo padrdo espacial
para a etapa de treinamento, a qual consistiu na coleta de amostras para as classes
mapeadas.

O desempenho dos classificadores testados neste trabalho correspondeu as premissas
formuladas ao longo do estudo. Assim como encontrado na literatura, ndo é recomendado
0 uso de métodos de classificacdo pixel a pixel para extracdo de informacfes a partir de
imagens de alta resolucdo espacial. As caracteristicas de detalhamento destas imagens
dificultam a extracdo automatica de informacdes. Apesar de visualmente favoraveis a
identificacdo de alvos, faz-se necessario um estudo mais adequado de suas caracteristicas e
aplicacBes para o objetivo dos trabalhos. Além disso, o uso de bibliotecas espectrais e
imagens constituidas por diversas faixas do espectro eletromagnético € indicado para
trabalhos dessa natureza. Os métodos que apresentaram melhor resultado fizeram uso da
técnica de segmentacdo. Tal processo facilita a coleta de amostras, como também a pré-
visualizagdo do resultado final do mapeamento. Outro fator relevante na aplicacdo destes
métodos aponta para a otimizagdo no processo de correcdo. Além de ndo apresentar ruidos
por toda a cena, tais métodos apresentaram padrdo espacial semelhante para a confuséo de

classes, o que facilita o processo de corre¢cdo manual

Finalmente, destaca-se a necessidade de planejamento e modelagem dos processos
aplicados, assim como conhecimento das técnicas empregadas, 0 que nem sempre €

considerado em projetos que fazem uso destes métodos.
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ANEXO 1 - CHAVE DE INTERPRETACAO

ELEMENTO
CLASSE DE TONALIDADE TEXTURA FORMA
TEXTURA
Formagéo )
florestal Arvore Fina | Média Regular
arbérea
C’o'rpos Indefinido Média | Grossa
d’agua
Afloramento Rocha - Grossa | Regular
Rochoso
Avreas de
pousio Arbustos - Grossa | Regular
Solo
eXpOSto Solo - -+ Grossa Irregular

EXEMPLO IMAGEM SPOT 5

EXEMPLO FOTOGRAFIA
EM CAMPO

—
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