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RESUMO

O presente trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma
metodologia para a criagdo de um mapa de uso e cobertura do solo na regido
norte do estado de Minas Gerais, onde, além de atividades agropecuadrias,
predominam vegetagdes nativas de cerrado, florestas estacionais deciduais e
extensas areas de vereda. Utilizando parcelas inventariadas e imagens dos
sensores Rapideye, Landsat TM e MODIS, foram tracados trés objetivos
especificos, que sdo: testar o uso de técnicas de segmentacdo de imagens para
uma classificacdo baseada em objetos contemplando nessa técnica informagdes
espectrais, espaciais e temporais; testar a viabilidade da classificacdo de imagens
de alta resolucdo espacial, como as do sensor Rapideye, combinadas a séries
temporais Landsat-TM e a classificagdo dos dados por meio de Redes Neurais
Artificiais. Através da segmentagdo de uma série temporal de imagens MODIS e
parcelas inventariadas no Mapeamento e Inventario da Flora Nativa e dos
Reflorestamentos de Minas Gerais foram extraidas as assinaturas temporais das
principais fisionomias presentes na regido, de onde foi possivel observar os
melhores periodos do ano a serem representados no processo. Devido a
incompatibilidade de resolugdes espaciais entre imagens Rapideye ¢ MODIS,
uma nova série Landsat TM foi tomada nestes periodos. Os objetos criados na
segmentacdo das imagens Rapideye, juntamente com as imagens Landsat TM,
foram classificados por dez diferentes arquiteturas de redes Mult Layer
Parceptron, com uma, duas e trés camadas de neurdnios, variando ainda o
numero dos mesmos em cada uma. Os resultados mostraram que metodologia
atende aos propositos do estudo e as caracteristicas das fisionomias presentes na
regido. Com excelentes valores de acuracia para as classes nativas, o estudo
mostra a importancia da adequagdo da base de dados em trabalhos de
classificagdo e da importancia de séries temporais no mapeamento de florestas
estacionais.



ABSTRACT

The aim of this study was to develop a methodology for mapping
land cover in northern Minas Gerais, Brazil. In addition to agricultural
fields, the landscape in the region is dominated by cerrado (Brazilian
savanna), deciduous forests, and extensive areas of palm swamp
vegetation (veredas). Using forest inventory data, RapidEye, Landsat TM,
and MODIS images, three specific objectives were defined: (1) to
evaluate the use of image segmentation techniques for an object-based
classification considering the spectral, spatial and temporal domains; (2)
to evaluate the feasibility of using temporal information derived from a
Landsat-TM time series for classification of high spatial resolution
objects segmented from RapidEye images; (3) to evaluate Artificial
Neural Networks classification algorithms. We used a MODIS time series
and inventory plots to guide the construction of a Landsat TM time series
that best represent the seasonality of different vegetation classes. Image
objects and the respective attributes derived from the RapidEye images,
as well as from the Landsat TM time series were input to ten different
Multi Layer Perceptron network architectures. The results showed that the
methodology meets the purposes of the study, being able to describe the
landscape patterns of the region. With excellent accuracy for native
classes, the study shows the importance of having a structured database
for classification as well as the importance of having time series of
images for mapping seasonal forests.
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1 INTRODUCAO

Devido as constantes modificagcdes do uso e da ocupagdo do solo, o
trabalho de identificar ¢ monitorar as fisionomias florestais existentes em cada
regido ¢ de extrema importancia para o planejamento e agdes politicas, na
construcdo de um Zoneamento Ecologico Econdmico, para a manutencio da
flora, fauna e dos recursos hidricos existentes.

Os mapas de uso e cobertura do solo sdo vitais para monitorar, entender
e prever os efeitos da complexa interagdo homem-natureza em escala local,
regional e global (CLARK et al., 2010). No entanto, a tarefa de conhecer e
mapear essas areas através de levantamentos de campo ¢ um processo
extremamente lento e demasiadamente caro.

Com o avango da tecnologia e dos sensores orbitais, novas técnicas
foram surgindo para suprir essa demanda e o uso de imagens de sensores
remotos ¢ uma alternativa cada vez mais utilizada. Devido a capacidade e ao
potencial para observagdes sistematicas em varias escalas, a tecnologia de
sensoriamento remoto pode fornecer dados ao longo de décadas anteriores (XIE;
SHA; YU, 2008) e o seu uso vem sendo empregado com grande éxito em
mapeamentos através de técnicas de classificacio de imagens. Contudo, a
aquisicdo de dados em escala espacial e temporal adequadas é a chave para
alcangar a precisdo necessaria para o mapeamento (CARVALHO et al., 2004).

Ha algum tempo, uma série de pesquisas vem sendo realizadas sobre a
integracdo de dados de diversas fontes e em multiplas datas a fim de melhor
representar a dinamica e as classes que compdem a paisagem. Na classificagdo
da cobertura do solo, o uso de dados de multiplas fontes ¢ desejavel a fim de
extrair o maximo possivel de informagdes da darea (GISLASON;
BENEDIKTSSON; SVEINSSON, 2006). O uso de modelos digitais de elevagio

e inclina¢do por Bradter et al. (2011), de dados de levantamentos floristicos e
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séries temporais por Hiittich et al. (2009, 2011) e de dados de diferentes sensores
opticos por Gibbes et al. (2010) ressaltam esta hipdtese.

Silveira et al. (2008) demonstram em seu estudo a importincia da
utilizagdo de séries temporais de imagens NDVI e EVI na caracterizagdo do
padrdo sazonal do cerrado e de florestas estacionais deciduais no norte do estado
de Minas Gerais. Hiittich et al. (2009), usando algoritmos de classificagdo
Random Forests (BREIMAN, 2001) e imagens NDVI MODIS confirmam os
valores de alta precisdo no mapeamento de savanas na Namibia, ressaltando ao
final do trabalho que devido a estrutura altamente heterogénea das savanas, o
uso de imagens do satélite Rapideye parece promissor para o mapeamento
preciso dessa vegetacao.

O norte do estado de Minas Gerais possui hoje remanescentes de mata
Atlantica e as maiores areas de cobertura por floresta nativa do estado.
Composta principalmente por florestas estacionais deciduais e fragmentos de
cerrado (savana brasileira), essa area hoje sofre forte pressdo de atividades
agropecuarias e silviculturais, sendo a regido do estado que apresenta as maiores
taxas de desmatamento nos ultimos anos segundo Carvalho e Scolforo (2008) e
Scolforo e Carvalho (2006).

Apesar da importancia dos estudos cientificos ja conduzidos na regido,
como os de Oliveira et al. (2010) utilizando Redes Neurais Artificiais na
classificagdo das florestas deciduais através de métodos de filtragem em uma
série temporal MODIS e os estudos de Acerbi Junior, Clevers e Schaepman
(2006) utilizando técnicas de fusdo de imagens MODIS e Landsat TM na
classificagdo do cerrado, constata-se a necessidade de um método de
classificagdo flexivel, capaz de captar ndo somente as variagdes espectrais entre
as diferentes classes de cobertura do solo na regido, mas também a variagdo
intraclasse, como por exemplo, a variagdo espectral ao longo de um ano nas

florestas deciduais.
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Sendo assim, o presente estudo tem como objetivo geral o
desenvolvimento de uma metodologia para a classificagdo da cobertura do solo
na regido norte do estado de Minas Gerais. Do ponto de vista técnico, a regido
apresenta um desafio ao mapeamento devido a alta heterogeneidade da paisagem
composta por areas de florestas estacionais deciduais, cerrado, areas de transi¢ao
entre essas fisionomias, areas agricolas, pastagens e areas degradadas. Para
atender o objetivo de uma classificacdo confidvel da cobertura do solo na regido,

o0s seguintes objetivos especificos foram tracados:

o Testar o uso de técnicas de segmentagdo de imagens para uma
classificagdo baseada em objetos contemplando nessa técnica
informagdes espectrais, espaciais e temporais.

e Uso de imagens de Alta resolucdo espacial, como as do sensor
Rapideye, combinadas a séries temporais Landsat-TM, visando captar os
efeitos da sazonalidade.

e C(Classificagdo dos dados por meio de Redes Neurais Artificiais.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Sensoriamento Remoto

Sensoriamento remoto ¢ o ramo da ciéncia responsavel pela obtengdo de
informagdes sobre um determinado objeto, area ou fendmeno, por meio da
analise de dados adquiridos por um instrumento (sensor) que ndo estd em
contato direto com esse objeto, area ou fendomeno sob investigacdo
(LILLESAND; KIEFER, 2000). Para fins praticos, Schowengerdt (2007) define
como a medi¢do das propriedades dos objetos sobre a superficie da terra usando
dados adquiridos a partir de avides e satélites.

Os dados de sensoriamento remoto sdo obtidos por dois tipos de
sensores, 0s ativos € 0s passivos. Sensores ativos sdo aqueles que emitem uma
radiacdo eletromagnética e capta aquela que ¢ refletida pelos objetos, como o
sonar, radar e o LIDAR (Light Detection And Ranging). Sensores passivos sdo
aqueles que ndo possuem fonte de radiagdo e captam apenas aquela que é
refletida e/ou emitida pelos alvos na superficie.

A energia eletromagnética originada de uma fonte, por exemplo, o sol,
propaga-se pela atmosfera até atingir um alvo que absorve e reflete porgoes
desta energia. Sensores a bordo de plataformas inseridas em avides ou satélites
captam a energia refletida e/ou emitida pelos corpos na superficie e as

armazenam para posterior interpretacdo (Figura 1).
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Figura 1 Principio do sensoriamento remoto

2.1.1 Radiacédo eletromagnética

O espectro eletromagnético, como é conhecido, categoriza os tipos de
radiagdo segundo o comprimento das ondas e, as unidades comumente utilizadas

para isso, sao o nandometro (nm) e o micrémetro (um) (Figura 2).
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Figura 2 Espectro eletromagnético

Cameras a bordo de satélites ou aeronaves sdo sensiveis a diferentes
intervalos de radiacdo do espectro eletromagnético e a cada diferente intervalo
da-se o nome de banda espectral. Cada banda pode ser representada por uma
imagem no formato matricial (raster), onde os valores de X e Yy representam as
coordenadas de cada pixel e z, a reflectdncia emitida ou refletida na regido
abrangente pelo mesmo. Um satélite pode possuir inimeras bandas sendo cada
uma responsavel por imagear a mesma area em diferentes regides do espectro
eletromagnético (regido do azul, verde, vermelho, infravermelho termal, etc.)
(Figura 3). Com comprimentos de ondas variando da regido do visivel até o
infravermelho termal, uma enorme constelacdo de diferentes satélites fornece
diariamente uma infinidade de imagens com diferentes tipos de informagdes,
cabendo ao especialista a interpretagdo a partir de seus conhecimentos sobre as
propriedades fisicas e quimicas dos diferentes materiais que compdem a

superficie e suas interacdes.
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Figura 3 Representagdo das bandas espectrais de uma imagem de sensoriamento remoto

Os alvos na superficie terrestre apresentam-se de maneira bem
caracteristica e distinta quanto a radiacdo que ¢ refletida pelos mesmos, ¢ a esse
comportamento singular de cada alvo da-se o nome de assinatura espectral
(Figura 4). O reconhecimento de curvas tipicas de reflectincia é essencial na
escolha das bandas espectrais a serem utilizadas em trabalhos de Sensoriamento

Remoto.



19

— -—-= Soloexposto
Vegetagao

60

-------- Agua

Reflectincia (%)

Comprimento de onda (um)

Figura 4 Assinaturas espectrais de diferentes alvos na superficie.
Fonte: Navulur (2006)

2.1.2 Conceitos de resolucdes

Nenhuma propriedade das imagens ¢ mais amplamente citada, e ao
mesmo tempo erroneamente usada, que a resolucdo. E um termo que transmite
um significado forte intuitivo, mas ¢é dificil de definir quantitativamente. A
resolucdo de uma imagem pode ser expressa em quatro diferentes dimensdes:
espacial, espectral, radiométrica e temporal.

A resolucdo espacial é usualmente expressa pela area coberta em solo
pela menor unidade da imagem, o pixel. Navulur (2006) categoriza as resolugdes
espaciais da seguinte maneira: (1) baixa resolugdo - imagens com pixels maiores
ou iguais a 30 m, (2) média resolucdo — pixels de 2,0 a 30 metros, (3) alta
resolucdo — de 0,5 a 2,0 metros e (4) altissima resolu¢do — menores que 0,5
metros.

A resolugdo espectral esta relacionada com a quantidade, a localizagdo

e a largura das bandas medidas no espectro eletromagnético. A localizagdo das
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bandas espectrais de um sensor ¢ limitada pelas bandas de absor¢ao atmosféricas
e mais determinada pelas reflectdncias das caracteristicas a serem medidas
(SCHOWENGERDT, 2007). Um exemplo para isso sdo os satélites
desenvolvidos para estudos climaticos, que possuem suas bandas localizadas em
diferentes regides do infravermelho médio e termal (regides que possibilitam
estudos sobre nuvens, vapor d’agua na atmosfera, etc.).

A resolucdo radiométrica esta relacionada com a quantidade de niveis
de cinza em que a energia refletida ou emitida pode ser representada pelo pixel

depois de armazenada. Exemplos na Tabela 1.

Tabela 1 Resolugdo radiométrica dos sensores.

Satélite N° de bits Forma Niveis de Representacao
binaria cinza
MODIS 12 gi2 4096 0 a 4095
Landsat TM 8 28 256 0a255
SPOT 4e5 8 28 256 0a255
Quickbird 11 zil 2048 0a2047

E por ultimo a resolucéo temporal, que é o tempo de revisita do sensor,

ou seja, o tempo que o mesmo leva para imagear uma mesma area (Tabela 2).
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Tabela 2 Resolugdo temporal de diferentes sensores

Sensor Resolugdo temporal (dias)
MODIS 12

Landsat TM 16

SPOT 4e5 26

Quickbird la3

2.1.3 Pré-processamento de Imagens

Nesta fase, técnicas sdo aplicadas as imagens brutas a fim de adequa-las
ao estudo em questdo, bem como proporcionar uma melhoria na qualidade dos
dados.

Pré-processamento de imagens de satélite antes da extracgdo
da vegetagdo ¢ essencial para remover ruidos ¢ aumentar a
interpretabilidade dos dados de imagem. Isto ¢
particularmente verdadeiro quando uma série temporal de
imagens ¢ usada, ou quando uma area é abrangida por
muitas imagens, uma vez que ¢ essencialmente importante
para fazer essas imagens compativel spectral ¢
espacialmente (XIE; SHA; YU, 2008, p. 14).

Dentre as técnicas mais utilizadas pode-se destacar: Correcdo
radiométrica e atmosférica, registro de imagens, recortes, mosaicos e fusdo.

A correcdo radiométrica consiste na tentativa de corrigir degradagdes
causadas por desajustes nos detectores (responsaveis pelo imageamento) dos
satélites e erros na transmissdo de dados. Os principais modelos de corre¢cdo para
as respectivas degradagdes sdo o Stripping e o Droped lines.

Ja a correcdo atmosférica trata-se de uma corregdo de distor¢des
espectrais causadas pelo espalhamento da radiagdo eletromagnética devido a sua

interacdo com a atmosfera. O mais conhecido método de correcdo € o do “corpo
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negro”. Supde-se que o “corpo negro” possui radidncia uniforme em todas as
bandas espectrais (zero) e que qualquer radiancia medida diferente de zero deve
ser devido ao espalhamento atmosférico (SCHOWENGERDT, 2007). Para isso
sdo adotados sombras de nuvens densas e corpos d’agua limpidos como tais
COrpos.

A técnica de registro de imagens ¢ aplicada na correg¢do das distor¢des
geométricas causadas pela oscilacdo da plataforma do satélite no momento do
imageamento. Registro é a transformagdo geométrica que relaciona as
coordenadas da imagem (linha e coluna) com as coordenadas geograficas
(latitude e longitude) de um mapa, ou outra imagem previamente
georreferenciada. Para isso s@o coletados pontos de controles em fei¢des
facilmente identificaveis em ambas as imagens e por meio de um processo de
interpolacdo (vizinho mais proximo, bilinear e convolugdo clbica) realiza-se a
reamostragem dos pixels e seu posicionamento (Figura 5). O resultado da
correcdo geométrica pelo registro deve obter um erro dentro de mais ou menos
um pixel de sua verdadeira posi¢do, o que permite avaliagdes e medigdes
espaciais precisas dos dados gerados a partir de imagens de satélite (XIE; SHA;

YU, 2008).
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Figura 5 Representagdo do registro de imagens.
Fonte: Natural Resources Canada - NRCAN (2008)
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A fusdo de imagens multissensor tem como objetivo a integragdo da
informagao espacial e espectral de sensores diferentes para produzir uma
imagem composta que tem uma descri¢do mais completa e exata da cena do que
qualquer uma das imagens originais (ACERBI JUNIOR; CLEVERS;
SCHAEPMAN, 2006). Um grande exemplo ¢ a fusdo de uma banda
pancromatica de alta resolugdo espacial e baixa resolucdo espectral, com bandas
multiespectrais de baixa resolugdo espacial e alta resolug@o espectral agregando
o que ha de melhor em ambas. Os principais métodos sdo os de transformada
wavelets, intensity-hue-saturation (THS), fusdo Gram-Schmidt ¢ a fusdo por
componentes principais.

Os recortes (subset) sdo aplicados as imagens a fim de reduzir seu
tamanho caso a area de estudo seja menor que a imagem original, poupando
assim memoria e reduzindo os custos computacionais. Caso a area de estudo seja
maior que a imagem faz-se necessario o uso de mosaicos de imagens.

Todos estes procedimentos podem ou nao serem aplicados, cabendo ao

especialista a analise de seus dados e adequacdo a sua metodologia.

2.1.4 Sensoriamento remoto da vegetacao e indices espectrais

Um dossel vegetal apresenta valores de reflectancia relativamente baixos
na regido do visivel (Figura 4), devido a a¢do dos pigmentos fotossintetizantes
que absorvem a radiagdo eletromagnética para a realizagao da fotossintese.

Definidos através de combinacdes de dados de duas ou mais bandas
espectrais, selecionadas com o objetivo de melhorar a relacdo desses dados com
os parametros da vegetacdo (MOREIRA, 2000), os indices espectrais de

vegetagdo auxiliam muito na interpretacdo de imagens e no processo de
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classificagdo, eliminando ou minimizando as limitagdes apresentadas pelo
sensoriamento remoto na distingdo de alvos na superficie terrestre.

Sao exemplos de indices de vegetacdo: o NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index) proposto por Rouse et al. (1973) (equagdo 1) que minimiza os
efeitos causados pelo relevo e a interferéncia do solo na resposta da vegetacao e
o EVI (Enhanced Vegetation Index) (equagdo 2) proposto por Huete et al. (1997)
para otimizar o sinal da vegetacdo, melhorando a sensibilidade em regides com
maiores densidades de biomassa, além do monitoramento da vegetacdo através
de uma ligacdo do sinal de fundo do dossel e a redugdo das influéncias
atmosféricas (JUSTICE et al., 1998).

NDVI = {2y — @} Bea + B (1)
EVI = 2.5{@mnz — 8-}/ {0z + 60} — TS50y + 1] (2)
Onde: pp= banda do azul, p,= banda do vermelho, g@yrg=banda

infravermelho proximo.

Devido a sua pigmentagdo, a cor verde da vegetacdo sadia reflete mais
no infravermelho préximo e menos no canal do visivel, o que ocasiona altos
valores para o NDVI (indice de Vegetagdo por Diferencas Normalizada).
Quando a folha comega a secar ela perde a sua pigmentagdo verde, aumentando
um pouco sua reflectdncia no visivel e diminuindo no infravermelho préximo,
produzindo valores menores de NDVI.

Gurgel, Ferreira e Luiz (2003), em estudo que avaliou a variabilidade do
NDVI sobre regides do Brasil, afirma que os tipos de vegetacdo localizados em
regides com periodos secos e chuvosos marcantes, como € o caso do cerrado e
da caatinga, apresentam ciclo anual bem caracterizado e respondem de forma

rapida a ocorréncia de chuva, e que vegetacdes densas e verdes todo o ano, como
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a floresta Amazonica, apresentam maior variabilidade apenas quando ocorre
anomalias climaticas.

Sendo assim, a dindmica sazonal da vegetagdo captada por indices de
vegetagdo, como NDVI e EVI, permite identificar o padrio sazonal dos

principais tipos de uso e cobertura do solo.

2.2 Classificagéo digital de imagens e mapas tematicos

A criagdo de mapas de vegetacdo que cobrem grandes areas por
levantamentos em campo ¢ proibitivamente caro, entdo os mapas tém sido cada
vez mais derivados de imagens aéreas ou de satélite (BRADTER et al., 2011).
Um mapa tematico mostra a distribuicdo espacial das caracteristicas da
superficie terrestre identificavel, que fornece uma descricao de informagao sobre
uma determinada area, ao invés de wuma descrigdio de dados
(SCHOWENGERDT, 2007). Observacdes sobre o estado e a dindmica da
cobertura da terra sdo indicadores basicos para avaliar a degradacdo do solo,
biodiversidade, conservagio da natureza e a seguranca alimentar (HUTTICH et
al., 2011).

Extragdo de vegetagdo a partir de imagens de sensoriamento remoto ¢ o
processo de extragdo de informagdes através da interpretagdo de imagens de
satélite com base nos elementos de interpretagdo, como a cor, textura, tom,

padrdes, informagdes de associacgdo, etc. (XIE; SHA; YU, 2008).

2.2.1 Métodos de classificacao
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A criagdo de mapas tematicos a partir da classificagdo de imagens de
satélite vem evoluindo muito até entdo, devido ao surgimento de diversos
sensores abordo das plataformas dos satélites capazes de fornecer imagens com
resolugdes cada vez mais altas e pelo esfor¢o de pesquisadores na busca por
métodos cada vez mais eficientes. Esses métodos podem ser agrupados em
Supervisionados ¢ N&o Supervisionados (TAN; LIM; JAFRI, 2011) de acordo
com a presenga ou ndo de dados de verdade de campo inseridos como referéncia
(XIE; SHA; YU, 2008).

Os métodos supervisionados sdo aqueles em que o algoritmo
classificador encontra, em meio aos dados, caracteristicas semelhantes aquelas
previamente apresentadas na forma de amostras (amostras de treinamento) para
cada classe pré-estabelecida. O objetivo dos métodos nao supervisionados é
agrupar pixels com a mesma resposta espectral, em varias bandas espectrais, em
grupos semalhantes (Clusters) ou classes que sejam estatisticamente separaveis
(NAVULUR, 2006), ndo havendo aqui determinagdo prévia das classes a serem
mapeadas, mas sim o numero de grupos a serem divididos.

Algoritmos nd@o supervisionados tém sido usados com sucesso na
classificacdo de alvos distintos em imagens, entretanto para a obteng@o de mapas
tematicos de uso e cobertura do solo, em que varias classes se assemelham, o
uso da classifica¢do supervisionada ¢ preferivel na maioria dos casos (HEINL et
al., 2009).

Segundo Schowengerdt (2007), os métodos podem ainda ser agrupados
em dois tipos: paramétricos e ndo paramétricos. Os métodos paramétricos, como
a Maxima Verossimilhanga, pressupdem que os dados partem de uma
distribuigdo estatistica, comumente distribui¢do normal ou gaussiana, e usam
este modelo de probabilidade para determinar os limites de decisdo na
classificagdo. O classificador Maxima Verossimilhanga ¢ geralmente

considerado como classico e mais amplamente utilizado classificador



27

supervisionado para imagens de satélite (XIE; SHA; YU, 2008). Os pardmetros
necessarios para o modelo s@o estimados a partir de dados de treinamento. Ja os
algoritmos ndo paramétricos, como classificadores por Redes Neurais Artificiais,
Random Forests (BREIMAN, 2001) e por vizinhanga (nearest neighboor), niao
fazem suposic¢ao alguma sobre a distribui¢ao da probabilidade dos dados e sdo
muitas vezes considerados robustos (SCHOWENGERDT, 2007).

A classificacdo por métodos aperfeicoados com uso de inteligéncia
computacional ou por algoritmos de tomadas de decisdo (arvores de decis@o)
esquentam o meio académico na busca por métodos mais precisos € usos em
diversas aplicagcdes. Redes Neurais Artificiais (RNA), teoria dos conjuntos
Fuzzy e algoritmos genéticos sdo os principais componentes da area de
inteligéncia computacional (STATHAKIS; VASILAKOS, 2006) sendo
aplicados individualmente ou associados na classificacdo de imagens como os
sistemas neurofuzzy (HAN et al., 2002).

Outro método que tem sido fortemente pesquisado no meio é o Random
Forests. Proposto por Breiman (2001), é um algoritmo de comité, ou seja, para
determinar a classe de uma instancia, o método combina o resultado de varias
arvores de decisdo por meio de um mecanismo de votagdo (GHIMIRE;
ROGAN; MILLER, 2010). Este método junto as Redes Neurais Artificiais ¢é
hoje amplamente testado e tem produzido excelentes resultados, como em
Erbek, Ozkan e Taberner (2004), Jarvis e Stuart (1996) e Tan, Lim e Jafri (2011)
comparando classificadores por RNA e em Bradter et al. (2011), Hiittich et al.
(2011) e Smith (2010) usando Random Forests.
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2.3 Segmentacdo de imagens

A segmentacdo de imagens nao ¢ nada novo (BLASCHKE, 2010) e em
1980 sua aplicag@o ja era bem sucedida nas areas de segmentagdo de imagens
médicas e engenharia de telecomunicagoes (SCHIEWE, 2002).

Analise de imagens baseadas em objeto utiliza algoritmos de
segmentagido de imagem para criar grupos de pixels espectralmente semelhantes
(objetos-imagem) e tratam esses objetos como unidade atdmica para analise
espacial e classificacdo de dados de imagem (SMITH, 2010). Sendo assim, todo
o processamento da imagem ¢ feito em cima dos objetos criados pela
segmentacdo e ndo mais nos pixels.

O paradigma da Analise de Imagens Baseada em Objetos surgiu com o
advento das imagens de alta resolucdo espacial (Figura 6). Com o surgimento
desses novos sensores, as técnicas baseadas em pixel passaram a apresentar
problemas quanto a precisdo das analises devido a maior variagdo espectral e

consequente variabilidade intraclasse.

a b CH

20m pixel 5m pixel

Figura 6 Relacdo entre os objetos em andlise e resolucdo espacial
Sendo: (a) baixa resolucdo: pixels significativamente maiores do que objetos,
técnicas de subpixel sdo necessarias. (b) resolugdo média: tamanhos de pixel e
objetos sdo da mesma ordem, Técnicas pixel a pixel sdo apropriadas. (c) alta
resolugdo: pixels sdo significativamente menores que o objeto, a regionalizagdo
de pixels em grupos de pixels e, finalmente, objetos ¢ necessario.
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Tomemos como exemplo a Figura 7. A pista de um aeroporto possui
diversas marcagdes com respostas espectrais distintas, que podem ser observadas
apenas em imagens de melhor resolugdo. Uma classificagdo supervisionada
baseada em pixels requer que amostras de treinamento sejam criadas de forma a
representar todas as caracteristicas da pista. Contudo, em imagens de alta
resolugdo, pixels coletados como amostras teriam uma grande variabilidade
espectral (pixels com asfalto, tinta branca, concreto, etc.) sendo facilmente
confundido com topos de prédios e outros, acarretando em erros de classificagdo

e redugdo dos valores de precisdo do mapeamento.

Figura 7 Pista do aeroporto de Lavras vista por imagens de diferentes resolucdes
espaciais
Onde: a) 15 m. b) 4 m. ¢) 0,6 m e d) detalhe da pista na imagem 0,6 m

Aos pixels isolados erroneamente classificados em meio a uma

fisionomia da-se o nome de efeito sault and pepper (sal e pimenta) que da uma
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aparéncia salpicada ao mapa classificado, o que ndo ocorre em uma abordagem
baseada em objetos.

Imagine agora se para classificar a mesma pista de aeroporto
pudéssemos agrupar seus pixels em regides. Essas regides possuem nio apenas a
informagdo espectral de seus respectivos pixels, mas também forma,
comprimento, largura, etc. que podem ser incorporados ao processo de
classifica¢do baseado em objetos.

A precisao da classificacdo e a acuidade de separacdo a serem obtidas
através da interpretacdo baseada em objetos dentro das classes tematicas
desejadas, dependem, inicialmente, de uma segmentacdo com sucesso
(JANOTH et al, 2004). Um dos mais importantes pré-requisitos para a
classificagdo de dados de sensoriamento remoto por meio de concepgdes
baseadas em objeto, ¢ que a segmentagcdo de objetos tenha for¢a descritiva que
contenha somente pixels de uma classe seméntica no mesmo grupo (BAATZ;
SCHAPE, 2000).

Para cada objeto formado no processo de segmentagdo, sdo calculadas
suas caracteristicas e estas, arquivadas em bancos de dados que podem ser
facilmente manipulados em um ambiente SIG (Sistemas de Informacgdes
Geograficas). Em comparacdo com as concepgdes de classificagdo baseadas em
pixel, que somente utilizam as caracteristicas espectrais, os objetos de imagem
conhecem, ja no estado nao classificado, os seus vizinhos e contém diversas
informagoes adicionais, tais como textura, forma, relacdes com, sobre, ou sub-
objetos e diversas outras (ANDERSEN et al., 2004). A Figura 8 mostra algumas

das opc¢des de atributos em uma abordagem baseada em objetos.
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Figura 8 Atributos disponiveis no software de segmentacdo eCognition Developer 8.0

Além de trabalhar com valores de média e desvio padrdo da reflectancia

dentro dos objetos, Navulur (2006) afirma que as vantagens da abordagem
baseada em objetos podem ser espectrais (bandas multiespectrais incluindo a
banda pancromatica), espaciais (area, comprimento, largura, dire¢do),
morfologicas (pardametros de forma, textura), contextuais (relagdo aos vizinhos,
analise de proximidade) e temporais (séries temporais).

Para criagdo dos objetos em uma imagem, os algoritmos de segmentagdo
baseiam-se em duas propriedades dos valores de niveis de cinza dos pixels: a
descontinuidade e a similaridade (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Enquanto os algoritmos baseados na descontinuidade buscam mudangas

abruptas nos valores de nivel de cinza para determinar os limites dos objetos, os
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baseados na similaridade podem ser divididos em: crescimento de regides,

clusterizacdo e divisado e fusdo.

2.3.1 Algoritmo Multiresolution Segmentation

Proposto por Baatz e Schipe (2000) esse algoritmo utiliza de métodos
fusdo de regides onde a similaridade ¢ obtida por meio da minimizag¢do do
pardmetro de heterogeneidade interna dos objetos.

O algoritmo de segmentagdo por multirresolugdo (Multiresolution
Segmentation) ¢ hoje um dos principais algoritmos de segmentag¢do de imagens
de sensoriamento remoto. Baseado na técnica de fusdo de regides pairwise, o
algoritmo funde pares de pixels, ou regides ja existentes, em unidades maiores
através de diversas iteragdes contanto que o limiar superior de homogeneidade
ndo seja excedido (DEFINIENS, 2009). O critério de homogeneidade é definido
como uma combinacdo da homogeneidade espectral e da homogeneidade da
forma.

Para a realizagdo da segmentagdo, o algoritmo baseia-se em quatro
diferentes critérios intimamente ligados: escala, cor (espectral), suavidade e
compacidade.

Escala ¢ um termo abstrato que determina a heterogeneidade maxima
contida nos objetos resultantes, de modo que um parametro de escala alto resulta
em objetos grandes, e pardmetros baixos em objetos pequenos, influenciando
assim no numero total de objetos em uma cena.

A homogeneidade dos segmentos e regides ¢ controlada pelos trés
demais critérios (BAATZ; SCHAPE, 2000). A cor é o critério mais importante

para a criagdo de objetos significativos (NAVULUR, 2006). O parametro cor
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define a contribuicdo dos valores espectrais para definir a homogeneidade. Ja o
fator forma ¢ representado pelos critérios suavidade e compacidade. O fator de
suavidade pode ser usado para otimizar objetos de imagem para as fronteiras
mais suaves, enquanto que o de compacidade pode ser usado para otimizar para

fronteiras mais compactas (Figura 9).

COR

Forma— 1
Compacidade I:l

Figura 9 Diagrama com a composi¢do da homogeneidade no algoritmo Multiresolution

segmentation.

Onde:
e (Cor=1-Forma
e Forma = Compacidade + Suavidade
e Suavidade = (1 — fcompacidade) x Forma

e Compacidade = Bcompacidade x Forma

A equagdo (3) mostra a relagdo e ponderacdo entre os coeficientes de
heterogeneidade para a forma e a cor dos objetos na composicdo do critério de

similaridade f, em que W,z ¢ 0 peso do pardmetro cor, fqq ¢ 0 coeficiente de

heterogeneidade do atributo cor € figgemg € 0 coeficiente de heterogeneidade do

atributo forma.
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F=Wogphigon + {1 — w:w}"}*,fwmn‘ 3)

Deste modo, o valor de f é comparado com o valor de escala fornecido
pelo usudrio e caso o pardmetro escala seja menor que o quadrado da

similaridade os dois subobjetos sdo agrupados.

2.4 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As técnicas de inteligéncia computacional buscam na natureza sua
inspiragdo para o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem aspectos
do comportamento humano, como: aprendizado, adaptagdo e percepcao.

O trabalho em Redes Neurais Artificiais (RNA) tem sido motivado
desde o comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informagdes de uma forma inteiramente diferente do computador digital
convencional (HAYKIN, 2001). Composto por bilhdes de neurdnios, o cérebro
humano ¢ responsavel pelas atividades e funcionamento do organismo. Unidos
apenas por uma semelhanga ideologica, as RNA sdo modelos simplificados do
sistema nervoso central e t€m uma grande capacidade de desenvolver atividades
e solucionar problemas como de classificag¢ao e regressao.

Para uma melhor compreensio e fundamentar a discussdo sobre RNA ¢
necessario um conhecimento prévio sobre a estrutura biologica e seu
funcionamento. O neurdénio biolégico tem um corpo celular chamado Soma e
diversas ramificagdes. A partir do corpo celular - o centro dos processos
metabolicos da célula nervosa — projetam-se extensdes filamentares, os dendritos

e o ax6nio (KOVACS, 2006) (Figura 10).
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Figura 10 Estrutura de um neurdnio biologico
Fonte: Neuro6nios... (2012)

Os neurdnios sdo ligados entre si por uma ligagdo dendrito — axonio. Os
dendritos sdo responsaveis pela recepcdo dos estimulos nervosos, através das
conexdes sinapticas. E no corpo celular (soma) que o impulso é processado e
novos impulsos sdo gerados com destino ao exterior da célula via axonio.

Na organizacdo neural, assume-se que uma sinapse ¢ uma conexao
simples que pode impor ao neurdnio receptivo excitagdo ou inibi¢cdo, mas nao
ambas (HAYKIN, 2001). Uma conexdo excitatoria provoca alteragdes no
potencial da membrana que contribui para a formagdo de um impulso nervoso no
axonio de saida enquanto que uma conexao inibitoria age no sentido oposto
(KOVACS, 2006).

O estimulo nervoso que chega a sinapse ¢ transferido ao dendrito através
de substancias conhecidas como neurotransmissores. Os diferentes
neurotransmissores existentes no organismo sdo responsaveis pela polarizagdo
da conexao sinaptica (excitatdria ou inibitdria). J4 a magnitude da polarizacdo ¢é
uma fun¢do da concentragdo de neurotransmissores, da dimensao da sinapse e do
comprimento do neurdénio. Sendo assim, podemos perceber que todo o

conhecimento atribuido aos neurdnios biologicos esta implicito nas sinapses.
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Haykin (2001, p. 28) propde entao a seguinte defini¢do para as RNA:

Uma rede neural é um processador macicamente e paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que
tétm a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao
cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu
ambiente através de um processo de aprendizagem.
2. Forcas de conexao entre neuronios, conhecidas como pesos

sinapticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido.

Em uma RNA as sinapses s@o representadas pelos pesos sinapticos (w)

que sdo atribuidos as entradas de um neurénio e podem ser negativos, positivos e

de magnitudes diversas. O processamento de cada neurdnio ¢é realizado por uma

fungdo conhecida como funcgéo de ativagéo, que a partir da soma ponderada dos

valores de entrada e seus respectivos pesos fornece um valor de saida, podendo

ou ndo ser usado pelo préximo neurdnio (Figura 11).

X2

Xn

b

FungGo

Figura 11 Modelo de um neurdnio artificial
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Sendo: Xi,3,= Valores numéricos de entrada
W 234= Pesos sindpticos das ligagdes
b = Bias
Y= Valor de saida do neur6nio

Dentre as fung¢des de ativacdo mais utilizadas podemos destacar a fungdo
limiar (Figura 12-a), fun¢do sigmoidal (Figura 12-b) e fungdo tangente
hiperbolica (Figura 12-¢). A funcdo de ativagdo do tipo limiar, ou fun¢do degrau
unitario, fornece apenas dois tipos de saida, 1 e 0, ativada ou ndo ativada, sendo
que o uso da fun¢do sigmoide permite que as saidas sejam interpretadas como
probabilidades, fornecendo mais que uma simples decisdo de classificacdo e ¢

potencialmente um resultado muito poderoso (BISHOP, 1995).
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Figura 12 Fungdes de ativagdo utilizadas em um neurdnio artificial
Sendo: (a) fungdo limiar, (b) fungdo sigmoidal, (c¢) fungfo tangente
hiperbdlica

A funcdo sigmoide é de longe a forma mais comum de fungdo de
ativagdo utilizada na constru¢do de RNA (HAYKIN, 2001). A fungdo tangente

hiperbodlica usada em neur6nios de camadas intermediarias ¢ equivalente a

sigmoidal, mas com valores diferentes para pesos (W) e bias (b), apresentando
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em alguns casos uma convergéncia mais rapida do erro durante o processo de

treinamento (BISHOP, 1995).

2.4.1 Neurdnio artificial

Proposto em 1943, pelo neuroanatomista e psiquiatra Warren
McCulloch e pelo estatistico Walter Pitts, o primeiro modelo de neurdnio
artificial, o MCP, era uma simplificacdo do que se conhecia na época sobre o
neurdénio bioldgico. Basicamente o neurdnio proposto possuia n entradas
binarias, e uma saida. Com uma funcao de ativacdo do tipo degrau unitario para
determinar a saida do neurdnio, calculava-se a soma ponderada das entradas e se
esse valor fosse maior ou igual a um certo limiar entdo a saida do neur6nio era
ativada (1), e caso contrario, ndo (0). Capaz de resolver apenas problemas
linearmente separaveis, esse modelo de neurdnio ndo perdurou muito, mas ¢ tido
como marco zero das Redes Neurais Artificiais.

Mais de uma década depois, em 1958, Rosemblat criou uma rede de

multiplos neurdnios ¢ a chamou de Perceptron (Figura 13).
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Figura 13 Perceptron de Rosemblat

O Perceptron de Rosemblat era formado por trés camadas de neurdnios:
a camada de entrada, as camadas intermediarias conhecidas como camadas
ocultas e a camada de saida. Um vetor X de n dimensdes, apos dar entrada na
rede, é processado pela camada de entrada gerando como resultado um vetor U
n-dimensional. Esse mesmo vetor U serve como entrada da camada seguinte, ¢
assim sucessivamente até a camada final, a camada de saida.

Usando o Perceptron para reconhecimento de caracteres, Rosemblat
propds o primeiro método de aprendizagem supervisionada. Por este método

desejava-se obter um valor que aplicado ao vetor de pesos (1) produzisse uma
solugio eft-+ 1)} melhor que (¥} (GORGENS, 2006). Por possuir

caracteristicas adaptativas apenas na camada de saida, os pesos das camadas
ocultas eram fixos e definidos antes do periodo de treinamento (KOVACS,
2006). O trabalho de Rosemblat foi consagrado quando em 1962 ele demonstrou
a Teoria de Convergéncia do Perceptron, onde dizia que o algoritmo de
treinamento do Perceptron sempre convergia a uma solugdo para o problema de

duas classes linearmente separaveis.
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Contudo, em 1969, Minsky e Papert demonstram as limitagdes do
Perceptron. Por ser capaz de tratar apenas problemas linearmente separaveis e
por ndo existir algoritmo de treinamento para redes de multiplas camadas, sua
aplicacdo era muito limitada, uma vez que os problemas de natureza real sdo, na
maioria das vezes, nao-lineares. Isso fez com que as pesquisas em RNA
ficassem paradas por cerca de dez anos.

Somente em 1982 com Hopfield e em 1986 com Rumelhart, Hinton e
Williams estudando algoritmos de treinamento é que as pesquisas foram
retomadas. Desde entdo progridem significativamente até os dias de hoje
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

2.4.2 Arguitetura

A maneira como os neurdnios estio estruturados e ligados entre si da-se
o nome de arquitetura. Essa esta intimamente ligada com o algoritmo de
aprendizado usado para treinar a rede e ao tipo de problema a ser solucionado
pela RNA.

Dentre as arquiteturas mais comuns e amplamente empregadas,
podemos destacar as redes de camada unica, as de multiplas camadas e as redes

recorrentes (Figura 14).
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Figura 14 Arquiteturas de RNA mais comumente empregadas
Onde: a) Redes de camada unica; b) redes de multiplas camadas; c) redes
recorrentes

As redes de camada unica sdo redes onde os neurdnios da camada de
entrada projetam-se sobre uma camada de saida, e ndo vice-versa. Sdo
conhecidas como redes alimentadas adiante ou aciclica.

As redes de multiplas camadas diferenciam-se pela presenca de uma ou
mais camadas ocultas, que sdo responsaveis por intervir entre as camadas de
entrada e saida. Uma configuragdo comum ¢ o Perceptron Multi-Camada (MLP),
onde cada neurdnio recebe entradas a partir de camadas anteriores, com fluxo
unidirecional de informagdes para a saida (PRATOLA et al., 2011). O ntimero
de nods na(s) camada(s) intermediaria(s) define a complexidade e o poder do
modelo de rede neural para descrever relagdes subjacentes e estruturas inerentes
a um dado de treinamento (poder de generalizagdo) (KAVZOGLU, 2009) e que
mais nos nestas camadas podem ser necessarios para a classificacdo de imagens
de satélite com maior complexidade e granularidade (JARVIS; STUART, 1996).

Cada neurdénio de uma rede multicamadas possui uma funcdo de
ativagdo ndo-linear e diferenciavel, o que torna possivel o calculo do gradiente
responsavel pela indicacdo da direcdo de ajustes de pesos no processo de

treinamento. Os neurdnios das camadas ocultas sdo responsaveis pelo poder de
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generalizacdo da rede e adicionando-se uma ou mais camadas, tornamos a rede
capaz de extrair estatisticas de ordem elevada (HAYKIN, 2001).

Aumentando-se o nimero de neurdnios da camada oculta aumenta-se a
capacidade de mapeamento ndo-linear de uma rede. Entretanto, o excesso de
neuronios nas camadas ocultas pode levar a rede a memorizacao de ruidos e,
consequentemente, baixo poder de generalizagdo (overfitting). Entretanto uma
rede com poucos neurdnios nas camadas ocultas pode ndo ser capaz de realizar a
tarefa desejada, ndo apresentando convergéncia durante o treinamento
(underfitting).

O numero de neurdnios nas camadas de entrada e saida segue as
caracteristicas do problema a ser resolvido. No entanto, a melhor maneira de
estimar o nimero de neurdnios nas camadas ocultas é o modo de tentativa e erro,
ja que os modelos para isso existentes na literatura ndo sdo muito aceitos.

Uma rede recorrente se difere das demais por possuirem pelo menos um
lago de realimentacdo. Essas redes sdo amplamente empregadas em processos
dindmicos como a previsdo de dados em uma série historica, processamento de

sinais e robotica.

2.4.3 Treinamento

Como ja dito anteriormente, todo o conhecimento de uma RNA esta
embutido nos pesos sinapticos das liga¢des entre os neurdnios. Entretanto, para
que uma RNA seja capaz de solucionar um determinado problema € preciso que
estes pesos sejam ajustados segundo as caracteristicas do mesmo.

O processo de treinamento de uma RNA consiste no ajuste dos pesos

sinapticos a fim de obter um conjunto de saidas desejado, ou consistente, a partir
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de um conjunto de entrada. Segundo Erbek, Ozkan e Taberner (2004), dois sido
os principais tipos de treinamento, os supervisionados e os nao supervisionados.

O treinamento supervisionado consiste em apresentar a rede um
conjunto de pares amostras-resultados a fim de que ela aprenda e armazene este
conhecimento para que possa ser aplicado em demais dados. Calculando-se o
erro entre a saida desejada e a obtida, o algoritmo de treinamento ajusta os pesos
de cada neurdnio de modo a minimizar este erro. Sem sombra de duvida o
algoritmo de treinamento supervisionado mais popular ¢ o Backpropagation e
junto as redes Multi Layer Perceptron (MLP) sdo amplamente aplicados em
sensoriamento remoto.

Em um treinamento ndo supervisionado ndo existe o conhecimento a
priori das saidas obtidas por cada amostra de treinamento e seu funcionamento
baseia-se em distinguir classes de padroes diferentes dos dados apresentados a
rede, reconhecendo grupo de vetores de entradas semelhantes. Os algoritmos
utilizados nesse tipo de treinamento sdo geralmente baseados em conceitos de

vizinhanga e agrupamento (clusters).

2.4.3.1 Algoritmo Backpropagation

Proposto por Rumelhart, Hinton ¢ Williams (1986), o algoritmo
Backpropagation (retropropaga¢do do erro) ¢ baseado em duas fases: a
propagacdo e a adaptagao.

Durante a propagagdo, amostras apresentadas a camada de entrada
propagam-se camada por camada em um fluxo unidirecional até produzirem um
conjunto de saida. Na adaptagdo, um sinal de erro ¢ calculado a partir do
conjunto de saida e a resposta desejada. Esse sinal € propagado no sentido

oposto da rede e seus pesos ajustados buscando minimizar o erro.

Todo o procedimento de treinamento ¢ realizado em cinco etapas:
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1. Apresentacdo dos dados de entrada e propagacdo até a camada
de saida (propagacao).

Determinagao do erro.

Retropropagacdo do erro e determinagao das corregoes.

Correcao dos erros.

AR

Repetir passo de 1 a 4 caso algum critério de parada seja

satisfeito.

Os critérios de parada mais utilizados em treinamento de redes MLP
pelo algoritmo Backpropagation sdo os de minimizagio do erro, por nimero de
iteragoes ¢ o de validagdo cruzada.

O método de minimizagdo do erro quadratico médio (EQM) consiste em
treinar a rede até que um valor desejavel seja obtido. J4 o critério de parada pelo
numero de iteragdes ndo ¢ muito recomendado por ndo levar em conta o estado
do processo iterativo de treinamento.

O critério de parada por validagdo cruzada permite que o usudrio tenha
uma avaliacdo da capacidade de generalizacdo da rede apdés cada época de
treinamento. Isso é de grande importancia, uma vez que longos periodos de
treinamento, buscando erros cada vez menores, facam com que a rede fique
especializada para os dados usados no treinamento e tenha baixa generalizagdo
para dados desconhecidos (overfitting). Isso ¢ feito separando dois conjuntos de
amostras, um de treinamento e outro para a validagdo da rede. A cada iteragdo
no processo de treinamento, os dados contendo as amostras de validagdo sdo
apresentados a rede e o erro obtido por esse conjunto representados em um
grafico erro x n° de iteracfes juntamente com os valores de treinamento (Figura
15). Vale ressaltar que os dados contidos nas amostras de validacdo nao
interferem no treinamento da rede, bem como no ajuste dos pesos, sendo sua
utilizagcdo definida somente para visualizagdo do desempenho do treinamento e

melhor época para interromper o mesmo.
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Figura 15 Grafico de validagdo cruzada com excesso de treinamento

Outro fator importante do algoritmo de treinamento Backpropagation, ¢
o parametro taxa de aprendizado. Geralmente com valores pequenos (proximos
de um) e sempre positivos, este pardmetro controla a intensidade das alteracdes
dos pesos. Ao passo que baixos valores de taxa de aprendizagem tornam o
treinamento mais lento, valores altos provocam oscilagdes no mesmo,
impedindo a convergéncia do erro.

A convergéncia do erro em minimos locais faz com que o mesmo pare
de diminuir ndo atingindo o treinamento ideal (minimo global da fung¢do). Um
método encontrado para solucionar este problema, ¢ a adicdo de um termo de
momentum. Com valores também variando de zero a um, este termo aumenta a
taxa de aprendizado da rede, sem causar oscilagdes, bem com diminui o risco de

convergéncia em minimos locais.
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3 Material e Métodos

De modo a auxiliar a compreensdo da metodologia e a ordem dos
processos, todas as principais etapas deste estudo foram resumidas em um
fluxograma que pode ser visto na Figura 16.

Area de Estudo

Mo 5.aicos Série Temporal MODIS (12 meses)
Rapideye + parcelas inventariadas
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Treinamento ;ompnrlame 1

Amostras da vegetagdo
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AP LSS
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dos dados

Treinamento
das RNA's

Conversdo da RNA treinada
para linguagem C

Classificagdo dos dados

Amaostras
estratificadas
casualisadas

mapeamento

Figura 16 Fluxograma da metodologia proposta
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3.1 Areade estudo

A area selecionada para o presente estudo localiza-se ao norte do estado
de Minas Gerais e foi delimitada por trés mosaicos com quatro imagens
Rapideye cada (Figura 17). Segundo o Mapeamento e Inventario da Flora Nativa
e dos Reflorestamentos de Minas Gerais (SCOLFORO; CARVALHO, 2006), o
mosaico ao centro, cruzado pelo Rio Sao Francisco, representa uma zona de
transicdo entre as dreas de predominancia de florestas estacionais deciduais,
mosaico a direita, e Cerrado, mosaico a esquerda. Com vegetacdes peculiares,
como as veredas do Parque Estadual Veredas do Peruacu, essa regido mantém
hoje remanescentes de mata Atlantica e os maiores fragmentos de floresta nativa

do estado, abrigando uma fauna e flora riquissimas com espécies ameagadas de

extingao.
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Figura 17 Area de estudo
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3.2 Base de dados

3.2.1 Imagens Rapideye

Para a realizacdo do estudo, foram utilizadas 12 imagens Rapideye
(Tabela 3) que compdem trés diferentes regides (Figura 17). Com uma resolucgdo
espacial de 5 m, o sensor Rapideye ¢ composto por 5 bandas espectrais, sendo
trés na faixa do visivel, uma quarta conhecida como Red-Edge, ¢ a quinta na

faixa do infravermelho préximo (Tabela 4).

Tabela 3 Cenas Rapideye utilizadas

ID da cena Data de aquisi¢do
2332115 27/06/2010
2332116 05/07/2010
2332215 27/06/2010
2332216 13/07/2010
2332118 01/05/2010
2332119 18/06/2010
2332218 18/06/2010
2332219 18/06/2010
2332121 12/06/2010
2332122 12/06/2010
2332221 12/06/2010

2332222 12/06/2010
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Tabela 4 Caracteristicas das imagens Rapideye

Comprimento de onda Resolugdo Resolugdo temporal

Banda (um) espacial (m) (dias)

0,44 —0,51 (Azul)

0,52 - 0,59 (Verde)

0,63 — 0,69 (Vermelho) 5 5,5
0,69 — 0,73 (Red edge)

0,76 — 0,88 (IV préximo)

whn W N =

3.2.2 Imagens Landsat

As imagens Landsat TM contam com sete bandas espectrais indo da
regido do visivel (RGB) ao infravermelho médio e mais uma banda no

infravermelho termal (Tabela 5).

Tabela 5 Caracteristicas das imagens Landsat TM

Comprimento de onda Resolucao espacial Resolugdo
Banda (um) (m) temporal (dias)
1 0,45 -0,52 (Azul) 30
2 0,52 — 0,60 (Verde) 30
3 0,63 — 0,69 (Vermelho) 30
4 0,76 — 0,90 (TV proximo) 30 16
5 1.55 - 1,75 (IV médio) 30
6 10,40 — 12,50 (IV termal) 120
7 2,08 — 2,35 (IV médio) 30
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Para que houvesse a sobreposicdo da area de estudo pelas imagens
Landsat TM, foram necessarias duas diferentes cenas (Figura 18). Para cada uma
delas foi adquirida uma série de imagens em diferentes datas com o objetivo de

captar as variagoes sazonais da vegetacao.
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Figura 18 Cenas Landsat TM utilizadas

3.2.2.1 Selecao das imagens

A alta resolugdo temporal do satélite MODIS (diario) fornece uma
informac¢do valiosissima para estudos climaticos e ambientais, além de servir
como base de séries temporais em diversos estudos de mapeamento da
vegetacdo e de uso e cobertura do solo (CLARK et al., 2010; HUTTICH et al.,
2009, 2011; OLIVEIRA et al., 2010; SILVEIRA et al., 2008).
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Com uma resolugdo espacial de 250 m, a utilizagdo de imagens MODIS
nesse estudo ficaria comprometida devido a grande discrepancia com a

resolucdo espacial da imagem Rapideye (5 m) a ser classificada (Figura 19).

Figura 19 Representacdo de uma mesma area vista por diferentes resolugdes espaciais.
Onde: a) Imagem Rapideye em composigdo falsa cor; b) Banda 5 Rapideye —
5 m; ¢) NDVI Landsat TM — 30 m; d) NDVI MODIS — 250 m.

Entretanto a informagdo temporal contida nestas imagens pode ainda ser
de grande valia para este estudo fornecendo a “localizacdo” dos melhores

periodos do ano para a aquisicdo das imagens Landsat TM.
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Para isso, utilizou-se uma série temporal de 12 imagens NDVI MODIS
do satélite TERRA, produto de 16 dias, do ano de 2010 e as parcelas amostradas
no Inventario Florestal de Minas Gerais (SCOLFORO; CARVALHO, 2006)
como verdade de campo. Em seguida, a imagem Rapideye foi segmentada e os
objetos formados nos locais das parcelas foram identificados de acordo com a
fisionomia a que pertenciam. A Figura 20 apresenta o comportamento espectral
dos valores de NDVI no ano de 2010 para as arecas de Floresta Estacional

Decidual e Cerrado.

Floresta Estacional Decidual |, Intervalo das imagens
—(errado Landsat

Figura 20 Assinatura temporal das fisionomias e selegdo das imagens Landsat TM

Por perder mais de 50% das folhas na estag@o seca, os valores minimos
de NDVI das florestas estacionais deciduais, bem como seus valores de
amplitude, fornecem uma caracteristica distinta dos demais tipos de cobertura da
terra, fornecendo informagdes valiosas a serem usadas na classificagdo do uso e

cobertura do solo (SILVEIRA et al., 2008).



54

Baseado nessas informagdes, as imagens foram selecionadas buscando
uma melhor representagdo da variabilidade dos valores de NDVI, sendo
observados os seus maximos, minimos € médios.

Um fator limitante na selecdo das imagens foi a presencga de nuvens. As
mesmas foram escolhidas atentando para a auséncia ou minima presenga de
nuvens e pela disponibilidade das datas no site do INPE (Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais) que serviu como fonte de dados. Sendo assim, foram
selecionadas imagens em quatro diferentes datas para cada regido (Tabela 6), de

modo a representar todo o ciclo anual da vegetagao.

Tabela 6 Datas das imagens Landsat TM utilizadas

218 070 219 070
11/04/2010 04/05/2010
14/06/2010 07/07/2010
01/08/2010 09/09/2010
23/12/2010 31/01/2011

3.3 Pré Processamento

3.3.1 Mosaicos das imagens Rapideye

Para a cobertura das trés diferentes regides da area de estudo, foram
confeccionados trés mosaicos com as imagens Rapideye, contendo quatro cenas

cada (Figura 21).



Figura 21 Mosaicos das imagens Rapideye

3.3.2 Registro das imagens Landsat

A fim de comparar imagens tomadas em diferentes épocas, ou a partir de
diferentes sensores, as mesmas devem estar registradas em um mesmo sistema
de coordenadas (ERBEK; OZKAN; TABERNER, 2004). Para uma perfeita
sobreposicdo dos dados, todas as imagens Landsat foram georreferenciadas
tomando como base um novo mosaico contendo quarenta imagens Rapideye,
dentre elas as doze constituintes dos trés mosaicos que cobrem a area de estudo
(Figura 22). Apos ter seus pixels reamostrados para 30 metros, esse mosaico
serviu para coleta de pontos de controle, nos quais foram feitos os registros de
cada uma das oito imagens Landsat na projecdo UTM e sistemas de coordenadas
WGS 84. Todos os registros foram feitos mantendo o erro quadratico médio

abaixo de um pixel.
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Figura 22 Mosaico Rapideye, imagens Landsat e imagem base para registro

3.3.3 NDVI e Subset das imagens Landsat TM

Apos o registro, cada imagem Landsat teve extraido seus valores de
NDVI. Para reduzir o custo computacional dos processos, foi feito um subset em
cada cena NDVI de modo a deixa-las apenas com as dimensdes dos respectivos

mosaicos da area de estudo (Figura 23).
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Figura 23 Resultado dos pré-processamentos. Onde: (a) Mosaico Rapideye e (b)
subset da imagem NDVI Landsat

3.4  Segmentacdo de Imagens

Para a criagdo dos objetos foi utilizado o algoritmo de segmentagio
Multiresolution Segmentation disponivel no software eCognition Developer 8.0,
que permite extrair segmentos com base, tanto no valor de pixel (refletancia),
como na forma do objeto.

No software foram criados trés diferentes projetos, sendo inserido em
cada um deles um mosaico Rapideye e as suas quatro respectivas imagens NDVI
— Landsat TM.

A Figura 24 mostra a janela onde sdo determinados os parametros do
algoritmo de segmentagdo. O valor do campo Shape (Forma) modifica a relagdo
entre os critérios forma e cor (cor = 1 — forma). Alterando-se o valor desse
campo define-se a porcentagem com que a informacdo espectral e espacial ira
contribuir para o critério de homogeneidade, sendo que valores altos resultam na

formagdo de objetos mais otimizados para homogeneidade espacial. O campo
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hora de formar junto o critério Forma.

Por possuirem melhor resolugdo espacial,
segmentacdo foi realizado com pesos apenas nas bandas da imagem Rapideye,
enquanto as quatro imagens NDVI — Landsat TM foram utilizadas apenas na

extragdo de atributos (informagdo temporal) para o processo de classificacdo

todo o processo de

(Figura 24).
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Figura 24 Parametros do algoritmo Multiresolution Segmentation

Com o intuito de se obter uma segmentacdo mais significativa possivel

em relagcdo aos objetos que compde a paisagem, testou-se diferentes valores para

os campos de forma e suavidade em uma segmentacdo em multiplas escalas

(Tabela 7).
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Tabela 7 Parametros testados na segmentagdo das imagens

Forma Compacidade  Escalas

0,3 0,8 250, 350, 450, 550, 650, 750, 800, 900
0,3 0,4 250, 350, 450, 550, 650, 750, 800, 900
0,4 0,8 250, 350, 450, 550, 650, 750, 800, 900
0,4 0,4 250, 350, 450, 550, 650, 750, 800, 900

A avaliagdo da qualidade da segmentagdo para os diferentes pardmetros
de entrada testados foi feita através da andlise visual, comparando-se a forma e o
tamanho dos objetos formados bem como sua representatividade.

Apds um resultado de segmentagdo que atenda aos propositos do estudo,
os objetos e os N atributos pertencentes a cada um deles, foram exportados para
o formato vetorial (.Shp) para uso posterior no processo de treinamento e

classifica¢do dos dados.

3.5 Classificacéo

As classes utilizadas no estudo foram as presentes na regido de acordo
com o Mapeamento e Inventario da Flora Nativa e dos Reflorestamentos de
Minas Gerais (SCOLFORO; CARVALHO, 2006). Sao elas: Cerrado, Floresta
Estacional Decidual, Vereda, Eucalipto, Agua e Outros (Agricultura, pastagens,
solo exposto, etc). Pensando na melhoria do mapeamento existente e no ganho
de informacdo, as classes Agricultura e Pastagem foram mapeadas

individualmente formando o conjunto de oito classes.
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3.5.1 Amostragem

Apoés a segmentacdo, em todos os trés mosaicos Rapideye foram
coletadas amostras significativas pertencentes a cada uma das classes presentes,
ficando reservado para validacdo dos resultados de treinamento 30% do total que

serdo utilizados nos calculos de precisao (Tabela 8).

Tabela 8 Numero de amostras

Classe Mosaico 1 Mosaico2 Mosaico3  Total A" T
30%  70%
Agricultura 0 72 0 72 22 50
Agua 0 20 15 35 10 25
Cerrado 100 50 0 150 45 105
Eucalipto 30 25 0 55 16 39
Decidual 0 50 100 150 45 105
Outros 50 50 50 150 45 105
Pastagem 0 60 12 72 22 50
Vereda 40 0 0 40 12 28
TOTAL 220 327 177 724 217 507

Onde: T = amostras de treinamento ¢ V = amostras de validacao

3.5.2 Atributos utilizados
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Além dos quatro valores de NDVI das imagens Landsat TM, foram
selecionados mais 13 atributos referentes as imagens Rapideye para a descrigdo

de cada objeto perfazendo um total de 17. Séo eles:

e Reflectancia: reflectancia média dos objetos em suas cinco
bandas (Meanl, Mean2, Mean3, Mean4 e Mean5).

e Brilho Total: atributo que leva em consideragdo o somatorio da
reflectincia média dos objetos em todas as bandas da imagem
(Brightness).

e Razdo da banda: a quantidade com que uma dada banda da
imagem contribui para o brilho total (Ratio4 e Ratio5).

e Maxima diferenca: maior diferenca entre as intensidades médias
de cada banda do objeto (Max_Diff).

e Maxima diferenga no valor de pixel: relagdo feita através dos
valores maximos e minimos encontrados nos pixels em uma
dada banda (Max_Diff pixel RS5).

e NDVI: indice formado pelas bandas trés e cinco da imagem
Rapideye.

e Desvio Padrdo: desvio padrdo encontrado nos valores dos pixels

de um determinado objeto em uma dada banda (SD4 e SD5).

3.5.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

A classifica¢do dos dados por RNA foi feita usando o software JavaNNS
(UNIVERSITAT TUBINGEN, 2012).
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Foram utilizadas redes Multi Layer Perceptron (MLP) com fungdo de
ativagdo do tipo sigmoidal treinadas pelo algoritmo Backpropagation. Para
diminuir os efeitos da zona de saturagdo da funcdo sigmoidal, todos os atributos
tiveram seus valores normalizados entre 0,1 ¢ 0,9 pela Equagdo 4, que segundo
Gorgens et al. (2009) realiza também a equalizacdo dos dados, provocando uma
melhora na capacidade de predi¢do da rede neural.

Valor transformade = 0,1 + (0,6 (4)

E=min )
PRdE—mi

Os valores de maximo e minimo utilizados na normalizacdo, tanto das
amostras, quanto dos mosaicos a serem classificados, foram os observados na

base de dados.

Id Class_name Brightness Diff_pixel Landsatl Landsat2 Landsat3 Landsatd Max_diff Mean_R1 Mean_R2 Mean_R3
11764 Agricultura 0,355758 0,334497 0477724 0,806012 0,485102 0,833133 0,760054 0,307941 0,283577 0,176400
12175 Agricultura 0,378386 0,381913 0,822350 0,750098 0,475763 0,853295 0,003049 0,319263 0,314555 0,199812
16897 Agricultura 0,338610 0473115 0,633501 0,687355 0,703442 0,664395 0,611008 0,309745 0,288581 0,192989
17580 Agricultura 0,319093 0,308450 0,789689 0,824125 0,800645 0,811749 0,730844 0,308086 0,268472 0,172718
17583 Agricultura 0,310919 0,353771 0,778787 0,820986 0,792727 0,776927 0,667174 0,307964 0,266921 0,176839
17RRT Aoricultnra N 255455 N IRISAT NATTRNT N 7INART1A N RI1VAQGR N RONATA N 2RAS52 N 250091 N0 220127 0 7509404

Figura 25 Parte dos dados normalizados utilizados como amostras.

O numero de neurdnios na camada de entrada foi definido segundo o
numero de atributos por amostras a serem utilizados, sendo cada neurénio
responsavel por receber apenas uma entrada. Desse modo, tendo cada objeto 17
atributos como caracteristicas, 17 serd o numero de neurdénios na primeira
camada (Figura 26).

O niimero de neurdnios na camada de saida foi determinado segundo o
numero de classes a serem reconhecidas na classificagdo. Sendo as classes

Agricultura, Agua, Cerrado, Eucalipto, Floresta Estacional Decidual, Outros,
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pastagem e Vereda, a resposta fornecida a camada de saida ¢ um vetor com oito
posicdes binarias (1 = pertence e 0 = ndo pertence). Sendo assim, a saida

desejada por uma amostra apresentada da classe Cerrado seria <0, 0, 1, 0, 0, 0, 0,

X A4 B % 7
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XK Y 7y
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&
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Figura 26 Trecho de uma rede MLP com duas camadas ocultas antes do treinamento

Mesmo possuindo apenas valores binarios nos dados de saida de cada
amostra de treinamento, o resultado da classificacdo obtido pela rede treinada
serdo valores compreendidos entre zero e um, contidos no contradominio da
fun¢do sigmoidal [1,0] utilizada. Estes valores serdo adotados como o valor de

pertinéncia de cada objeto na respectiva classe e como em Chini et al. (2008)
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sera adotado um modelo de competicdo (vencedor leva tudo) na decisdo da
classificagao final.

O numero de camadas escondidas, bem como o numero de neurdnios em
cada uma delas € um processo empirico e determinado a partir de testes. Sendo
assim, foram testadas redes com uma, duas e trés camada(s) escondida(s) e

diferentes numeros de neurdnios em cada uma delas (Tabela 9).

Tabela 9 Arquiteturas testadas com diferentes nimeros de neurdnios e camadas ocultas.

Rede Neuré6nios de Entrada ~ Camada(s) Oculta(s)  Neur6nios de Saida

1 17 16 8
2 17 34 8
3 17 51 8
4 17 3515 8
5 17 40 20 8
6 17 51 24 8
7 17 40 30 20 8
8 17 40 40 40 8
9 17 60_60_60 8
10 17 70_40 20 8

Todas as redes foram treinadas pelo algoritmo Backpropagation com
passo de atualizacdo dos pesos igual a 0,01; taxa de momento de 0,1 e um erro
maximo propagado igual a zero. Em todos os treinamentos o conjunto de
amostras foi apresentado de maneira aleatéria, bem como a inicializacdo dos
pesos dos neurdnios entre os valores -1 e 1. O critério de parada adotado para o

treinamento foi o de validagdo cruzada.
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Definidas as arquiteturas, as planilhas contendo as amostras de
treinamento e validagdo da rede foram convertidos para o formato do software

(.pat), podendo ser vistos na Figura 27.

ENNS pattern definition file v4.2
generated at sun Feb 26 21:09:41 2012

No. of patterns : 869
No. of input units : 17
No. of output units : 8

Input pattern 1:

. 260678 0.169417 0.689558 0.676211 0.645 0.701394 0.328808 0.253816 0.231341 0.19843

. 258954 0.396488 0.670573 0.293911 0.541151 0.124129 0.191522

Qutput pattern 1:

0100000

Input pattern 2:

. 249744 0.164033 0.686676 0.66393 0.643909 0.701751 0.318366 0.243111 0.220792 0.193823
. 25232 0.371813 0.659603 0.304761 0.531908 0.122913 0.18033

Qutput pattern 2:

0100000

Input pattern 3:

. 253504 0.16511 0.685525 0.664257 0.635855 0.699771 0.318719 0.244936 0.224461 0.195819
. 258462 0.378423 0.660446 0.310628 0.531478 0.127244 0.178449

Qutput pattern 3:

0100000

Input pattern 4:

. 252448 0.180152 0.708579 0.67658 0.637544 0.726641 0.334428 0.249267 0.224989 0.18938
. 251386 0.380069 0.681514 0.295372 0.538664 0.123989 0.187064

Qutput pattern 4:

00100000

FOOHOHKOOROHROOHROHROOH

Figura 27 Parte do arquivo de amostras de treinamento

Ap6s o treinamento de cada rede, um arquivo .net é criado pelo software
sendo responsavel pelo armazenamento da topologia da RNA, suas unidades e
ligagdes. Estes arquivos contendo os padrdes de rede gerados pelo JavaNNS
foram convertidos para arquivos fonte em linguagem de programacdo C pelo

aplicativo snns2c.exe disponivel na versdo anterior do software (Figura 28).
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Figura 28 Conversdo de uma rede para a linguagem C

Para a classificacdo dos mosaicos, bem como as amostras de validacdo para
os calculos de precisdo das redes, foi criada uma rotina em linguagem C
(apéndice A) para a classificagdo de dados. Essa rotina 1€ as amostras contidas
em um arquivo texto e cria um novo arquivo em mesmo formato com a

classifica¢do de cada amostra, segundo as caracteristicas da rede treinada.

3.5.4 Medidas de precisdo

Para a avaliagdo do mapeamento, foi coletado um terceiro conjunto
independente de amostras para os calculos de precisao do mesmo. Esse conjunto
baseou-se no mapa de uso e cobertura do solo gerado por Scolforo e Carvalho
(2006) para a estratificacdo das amostras. Desta forma, foram gerados 450
pontos aleatorios distribuidos em todas as imagens e fisionomias presentes.

Todos os pontos gerados, em cada uma das classes de cobertura do solo,

foram checados quanto a sua veracidade com o auxilio das imagens Rapideye e
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do software Google Earth. Pontos lan¢ados na divisa de dois, ou mais objetos,
foram excluidos para que ndo houvesse qualquer comprometimento dos

resultados.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Segmentacdo

Os parametros ideais de uma segmentacdo podem diferir de acordo com
a regido. A presenca de uma area muito fragmentada e heterogénea faz com que
valores de escala mais baixos sejam utilizados, de modo que cada objeto
formado contenha apenas pixels de uma mesma classe (Figura 29).

Uma vez que a area em questdo conta com uma paisagem diversificada
entre planicies, montanhas e vales com diferentes tipos de cobertura, optou-se
pela selecdo dos pardmetros que produziram a melhor segmentacao
independente da regido, ou seja, para os trés diferentes mosaicos foram adotados
os mesmos parametros de Forma, Compacidade e Escala.

Os valores que apresentaram melhores resultados, de um modo geral,
foram 0,4 para os pardmetros Forma e Compacidade, e 350 para o parametro

Escala.
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Figura 29 Segmentagdo obtida em uma érea altamente fragmentada

O nivel de detalhamento alcancado em um mapeamento por meio da
analise baseada em objetos deve-se a resolucdo espacial da imagem a ser
classificada e de uma segmentacdo de sucesso. Observa-se na Figura 29 que
mesmo regides altamente fragmentadas tiveram seus objetos bem definidos e em
correspondéncia com a paisagem. O mesmo ocorreu em outras regides da area

de estudo, demonstrando o sucesso ¢ a eficiéncia do processo de segmentacao.

4.2  Treinamento das Redes Neurais

Todas as arquiteturas testadas apresentaram uma convergéncia
satisfatoria do erro, sendo os graficos de treinamento de cada uma delas
apresentados no Apéndice B ¢ os dados referentes aos treinamentos vistos na
Tabela 10.

Tabela 10 Resultados dos treinamentos
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Rede Epocas Erro Validacdo da Rede
1 55.000 0,222446 0,9892
2 60.000 0,210362 0,9919
3 55.000 0,195837 0,9919
4 25.000 0,022392 0,9866
5 22.000 0,020633 0,9892
6 19.000 0,030989 0,9919
7 8.500 0,011953 0,9866
8 15.000 0,003716 0,9973
9 12.000 0,005294 0,9919
10 7.000 0,023566 0,9946

Todas as redes testadas apresentaram valores de precisdo extremamente
similares em seus treinamentos, diferenciando-se mais pelo nimero de iteragdes
(épocas) em que houve a convergéncia e estabilidade do erro.

O numero de iteragcdes para o treinamento de cada rede apresentou-se
intimamente ligado ao numero de camadas ocultas e neurfnios em suas
arquiteturas. Por possuirem apenas uma camada oculta e por conseguinte maior
dificuldade em aprender padroes complexos, as redes 1, 2 e 3 foram as que
necessitaram de um maior niumero de iteracdes para o treinamento.

O numero de épocas de treinamento ndo deve ser encarado como o tempo
de treinamento, uma vez que arquiteturas com numero de neur6nios muito
grande fazem com que cada iteragdo seja mais demorada devido ao ajuste de
todos os pesos. Todas as redes apresentaram tempo de treinamento similar e sem

grande destaque para os resultados deste estudo.

4.3 Classificacao dos dados
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Apés o treinamento, todas as redes foram convertidas para codigos
fontes em linguagem C pelo aplicativo “snns2¢” e gerada uma classificagdo dos
trés mosaicos pela rotina desenvolvida nesse estudo (Apéndice A).

Os arquivos contendo os dados de treinamento das redes em linguagem
C, juntamente com a rotina desenvolvida, podem ser utilizados em qualquer
computador sem necessidade da instalagdo de softwares de Redes Neurais
Artificiais, podendo ainda ser utilizado em outros trabalhos conduzidos na
regido, desde que seja seguida a mesma metodologia.

Por se tratar de uma rotina em linguagem C e trabalhar com planilhas de
texto (.txt), esta metodologia permite a classificagdo de um arquivo com
milhares de objetos em poucos segundos, podendo ser muito util na classificagao
de areas extensas como o estado de Minas Gerais, uma vez que sdo necessarias
1.234 cenas Rapideye para a cobertura de toda a regido.

O resultado da amostragem a ser confrontada com os mapas de
classificagdo pode ser vistos na Figura 30 e Tabela 11. E importante observar a
boa distribuicdo espacial das amostras assegurando assim a representatividade

do processo de validag@o.

Legenda
@ Amostras Estratificadas

Figura 30 Amostras de validagdo do mapa
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Tabela 11 Numero de amostras utilizadas na validagdo do mapa

Classe Numero de amostras
Agricultura 34

Agua 34

Cerrado 106
Decidua 102
Eucalipto 14

Outros 49
Pastagem 62

Vereda 19

Total 420

Com a intersecdo dos pontos amostrais ¢ os mapas obtidos por cada
rede, obteve-se a matriz de confusdo para cada uma delas (Apéndice C) e seus
respectivos valores de Indice Kappa, Acuricia Global, do Usuario e Produtor

(Tabela 12).



Tabela 12 Valores de precisdo do mapeamento para cada rede
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Acuracia Usuario

Acuracia Produtor

Ac. ndice Classes Classes
Redes  Global Kappa I 11 111 Y% \ VI VII VI I 11 111 v \% VI VI VI
10,8071 0,7683(0,9355 0,970 09167 09231 0,9286 0,5000 0,6111 1 10,8529 09706 08302 0,8235 0,9286 0,8367 0,5323 0,9474
20,8000 0,7595[0,9655 10,9184 09310 09286 0,5286 0,5143 0,9500 | 0,8235 0,9412 0,8491 0,7941 0,9286 0,7551 0,5806 1
30,8095 0,7711[0,9355 10,9375 09111 09286 0,5467 0,5556 0,9474|0,8529 09412 0,8491 0,8039 0,9286 0,8367 0,5645 0,9474
40,8095 0,7713]09118 1 09239 08947 0,8125 0,5333 0,6140 1 09118 0,9412 0,8019 0,8333 09286 0,8163 0,5645 1
5 08095 0,7707]0,9333 1  0,8958 0,8854 0,8667 0,5616 0,6034 1 [0,8235 09706 0,8113 0,8333 0,9286 0,8367 0,5645 1
6 08095 0,7711]0,9677 1 09140 0,8936 0,9286 0,5256 0,6034 1 [0,8824 09706 0,8019 0,8235 0,9286 0,8367 0,5645 1
70,8310 0,7963]0,7805 1  0,9271 0,8738 0,9286 0,6094 0,6800 1 [0,9412 09706 0,8396 0,8824 0,9286 0,7959 0,5484 1
8  0,8095 0,7710[0,8824 0,970 0,8878 0,9111 09286 0,5652 0,5968 1 |0,8824 0,9706 0,8208 0,8039 0,9286 0,7959 0,5968 1
9 08095 0,7707[0,9032 10,9175 09043 009286 0,5417 0,5667 1 [0,8235 09706 0,8396 0,8333 0,9286 0,7959 0,5484 1
10 0,8119 0,7741]0,9091 0942 09348 09063 0,9286 0,5200 0,6182 0,9500 | 0,8824 0,9706 0,8113 0,8529 09286 0,7959 0,5484 1
Onde:

Classe I: Agricultura

Classe II: Agua

Classe III: Cerrado

Classe IV: Floresta Estacional Decidual

Classe V: Eucalipto

Classe VI: Outros

Classe VII:Pastagem
Classe VIII: Vereda
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A rede de numero sete foi a que apresentou os maiores valores de
acuracia global e indice Kappa, sendo o resultado da classificagdo visto na
Figura 31. Visualmente nota-se a qualidade da classificagdo expressa nas
medidas de acuracia (Tabela 12), uma vez que nenhuma técnica de pos-

classificagdo ou edigdo foi adotada.

% By
Legenda

Agricultura [l ceraco MM Euvcaiipte [ Pastagem
B ~oua P pecidva [ |outos [ vereda

Figura 31 Classificagdo dos mosaicos obtida pela rede 7

O resultado obtido na segmentacdo das imagens foi crucial na
determinagdo do detalhamento dos mapas finais conforme pode ser observado na

Figura 32.
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Figura 32 Nivel de detalhamento do mapeamento. a) area de cerrado e eucalipto; b)
veredas e areas de inundagdo; c) estradas em meio a um cerrado em
regeneragao.

Assim como na validacdo das redes, todos os mapas apresentaram
valores de exatiddo muito préximos, ndo apresentando uma correlagao clara com

o numero de camadas ocultas e neur6nios nas mesmas.
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Com bons valores de precisdo nas demais, as classes Outros e Pastagem
certamente s@o responsaveis pela queda nos valores de acuracia global e indice
Kappa. Mesmo para um analista experiente, em algumas situacdes, a
diferenciagdo de areas como pastagem, areas degradadas e agricultura em
diferentes periodos fenoldgicos pode se apresentar como uma tarefa de dificil
solucdo. O uso de técnicas de analise multivariada, técnicas de KDD
(Knowledge Discovery in Databases) como a mineragdo de dados, podem ser
incorporadas a metodologia a fim de determinar os melhores atributos a serem
utilizados na distingdo das classes, elevando ainda mais a precisdo do
mapeamento.

As classes Cerrado, Floresta Estacional Decidual e Vereda,
apresentaram uma alta conformidade com as amostras de validagdo. Com
valores de precis@o proximos de 90% e chegando a 100%, no caso das Veredas,
a metodologia mostrou-se eficiente no reconhecimento do comportamento
sazonal e espectral das fisionomias nativas da regido.

Tabela 13 apresenta as proporgdes encontradas na cobertura e uso do

solo para cada classe na regido obtidas pelo mapa da rede 7.

Tabela 13 Proporgdo encontrada entre as classes no mapa da rede 7

Classe Numero de objetos  Area (ha) %

Agricultura 2.204 17.941,30 2,49
Agua 1.938 15.186,15 2,10
Cerrado 8.717 252.325,46 34,96
Floresta Estacional Decidual 11.161 231.416,80 32,06
Eucalipto 334 4.813,87 0,67
Outros 18.972 102.477,52 14,20
Pastagem 9.663 91.405,30 12,66
Vereda 645 6.204,36 0,86

Total 53.634 721.770,75 100,00
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Apresentando cerca de 70% de cobertura do solo por floresta nativa, a
regido se destaca por possuir os maiores fragmentos de floresta do estado.
Representando uma parcela quase que minima na cobertura do solo e sendo
muito bem delimitadas e mapeadas, as Veredas apresentam-se como uma
vegetacdo bem caracteristica da regido e de grande importancia ambiental.
Regido tipicamente de brejos onde ha afloramento do lengol freatico e nascentes
de agua, essas areas sdo um grande abrigo para fauna e flora locais, devendo-se
assim conhecer toda a sua extensdo para preservagiao e manutengao.

Devido a sua alta resolu¢do temporal (diaria), as imagens do satélite
MODIS sao utilizadas no mapeamento de savanas e florestas estacionais com
sucesso em diversos trabalhos, como nos estudos de Hiittich et al. (2009, 2011) e
Silveira et al. (2008). Entretanto a falta de compatibilidade de sua resolugdo
espacial com as imagens Rapideye tornou inviavel a sua utilizacdo direta no
processo de classificacao.

A série temporal de imagens MODIS utilizadas no presente estudo
desempenhou papel fundamental na determinacdo da época de aquisicdo das
imagens Landsat TM. Estas por sua vez, forneceram informacdes valiosas sobre
as variagdes espectro-temporais das fisionomias encontradas na regido.
Integrando a informagdo espacial e espectral das imagens Rapideye com as
informagdes espectrais e temporais das imagens Landsat TM, a técnica de
segmentacdo de imagens permitiu unir o que ha de melhor em ambas, sem que
haja perda ou o comprometimento de informagdo por suas partes, o que ndo
ocorre quando aplicado outras técnicas como a fusdo de imagens. Trabalhos
como o de Gibbes et al. (2010) integrando imagens lkonos e Landsat TM na
classificagdo de savanas por meio de andlises baseadas em objetos também
ressaltam a eficiéncia desta metodologia, ficando aqui confirmada.

Sendo assim, a metodologia proposta mostrou-se altamente eficiente no

mapeamento de uso e cobertura do solo de regides com grande diversidade
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floristica e de classes de ocupagdo, sendo a utilizagdo de dados de multiplas
fontes incorporadas as técnicas de analises baseadas em objetos desejavel e

recomendada.
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5 Conclusées

Apesar da heterogeneidade da paisagem que compde os trés mosaicos a
opcdo de selecdo dos pardmetros de segmentagdo (Forma, Compacidade e
Escala), independente das caracteristicas de cada regido foi acertada, uma vez
que produziu objetos bem definidos em todos os mosaicos. Esse resultado ¢
extremamente importante do ponto de vista técnico, pois permitiu alcangar um
bom nivel de detalhamento no mapa, bem como uma boa classificacao.

Uma das grandes vantagens observada na analise baseada em objetos ¢ a
integragdo de dados de multiplas fontes e diferentes resolugdes sem a
necessidade do uso de técnicas de fusdo de imagens.

O nivel de detalhamento alcangado em um mapeamento por meio da analise
baseada em objetos deve-se a resolucdo espacial da imagem a ser classificada e
de uma segmentagdo de sucesso.

O uso de séries temporais de imagens na deteccdo do comportamento
sazonal da vegetacdo ¢ crucial para o mapeamento de florestas estacionais ¢ as
imagens Landsat TM junto as imagens Rapideye apresentaram 6tima adequacao,
ficando aqui recomendado seu uso.

A técnica de Redes Neurais artificiais mostrou-se eficiente na classificacao
de objetos criados a partir de dados de multiplos sensores e capaz de aprender os
padrdes de classificagdo através de diferentes arquiteturas testadas, diferindo-se
apenas no numero de iteragdes necessarias para que ocorra o aprendizado. O
nimero de camadas ocultas nas redes Mult Layer Perceptron, bem como o
numero de neurdnios em cada uma delas, ndo apresentou relagdes claras com os
valores de precisdo, dando a entender que esse tipo de rede pode ser usado com

sucesso na classificacdo de dados orbitais nas mais diversas arquiteturas.
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Sendo assim, a metodologia proposta por este estudo apresenta-se como
uma boa alternativa para o mapeamento de uso e cobertura do solo da regido.
Com grande potencial para ser aplicado em demais areas do estado e do pais,
onde a diversidade encontrada é similar e muitas das vezes menor, 0 uso de
dados de multiplas fontes, técnicas de analises baseadas em objetos, e

classificagdo por Redes Neurais Artificiais fica aqui recomendado.
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Apéndices

Apéndice A — Cddigo C para a classificagdo de dados em planilhas de
texto

#include <stdio.h>

2 #include <stdlib.h>

3 #include "dissertacac.c"

4 #include "dissertacac.h"

5

&

7  [Hint main(){

8 - el e e S S S S S

9 const int nPulalinhas = 2; // linhas a serem puladas do arguiveo de entrada(cabegalho)
10 const int nEntrada = 15; //nimerc de entradas de cada amostra
11 const int nSaida = 8; // nimero de saidas para cada amostra
12 const int nAmostras = 19 : [/ nimero de amostras pressentes no arquivo de entrada(n de linhas st
13 const char * argEntrada = "mosaico3.txt"; // nome arquivo de entrada
14 const char % argSaida = "Saida.txt"; // nome arquuivo de saida
13 J [ L L —————
16
17 char a;
18 FILE %entrada’r
18 FILE *szaida;
20 char linhal[200];
21 float arrayIn[nEntrada]:
22 float arrayOut[nSaida]:
23
24 enctrada = fopen(argEntrada,"r"):
25 saida = fopen(argSaida,"w"):
26
27
28 inc i
23 [ for (i = 0:1i < nPulalinhas; i++){

0 fgets (linha,200,encrada) !

1 r }

LR

Iy
{1}
11

;i<nBmostras;i+t) {
fgets (linha,?00,entrada) ;

o

S/ Mamerc de %f & numero de wvariaveis arraysIn devem ser ajustadas de acordo com o tamanho da er
S R K
sscanf(linha,"%f %f %f £ %f %f £f %f %f f %f %f 3f %f %f",&arrayIn[C],&arrayIn[l],&arrayIn[z’
S e e e e e e R r P R R R R R R I R R I v

Wb W L L) L) W) L) L) L) L L W
[P TE R

(X

dissertacao (arrayIn,arraylut,0);

43 [H for({j=0C;j<nEntrada;j++){

44 fprintf (saida,"3f\t" ,arrayIn[j]) ;

45 }

46 [H for(j=0:;j<nSaida;j++) {

47 fprintf (saida,"3f\t",arrayCut[j])
a F }

49 fprintf(saida,"\n");

50 1

51

52 fclosze (entrada) ;

53 fclosze(=aida) ;

54
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Apéndice C - Matrizes de confusdo dos mapas produzidos por cada rede.

Rede 1

Agricultura Agua Cerrado Decidua Eucalipto Outros Pastagem Vereda Total

Agricultura 29 1 1 31
Agua 33 1 34
Cerrado 1 88 6 1 96
Decidua 84 1 6 91
Eucalipto 1 13 14
Outros 1 16 2 41 22 82
Pastagem 3 2 9 7 33 54
Vereda 18 18

Total 34 34 106 102 14 49 62 19 420




Rede 2

Rede 3

Agricultura Agua Cerrado Decidua Eucalipto Outros Pastagem Vereda Total

Agricultura 28

Agua 32

Cerrado 1 90
Decidua

Eucalipto 1

Outros 1 14
Pastagem 4 2
Vereda 1

Total 34 34 106

81

16

102

1

13

14

37
12

49

2
6
18
36
19
62 19

29
32
98
87
14
70
70
20
420

Agricultura Agua Cerrado Decidua Eucalipto Outros Pastagem Vereda Total

Agricultura 29

Agua 32
Cerrado 1 90
Decidua 1
Eucalipto 1

Outros 1 13
Pastagem 3 2
Vereda 1

Total 34 34 106

82

15

102

1

13

14

41

49

1

7
19
35
18
62 19

31
32
96
90
14
75
63
19
420
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Rede 4

Rede 5

Agricultura Agua Cerrado Decidua Eucalipto Outros Pastagem Vereda Total

Agricultura
Agua
Cerrado
Decidua
Eucalipto
Outros
Pastagem
Vereda
Total

31

34

32

34

2

85
1
2

14
2

106

85

10

102

1

13

14

40

49

8
18
35
19
62 19

34
32
92
95
16
75
57
19
420

Agricultura Agua Cerrado Decidua Eucalipto Outros Pastagem Vereda Total

Agricultura
Agua
Cerrado
Decidua
Eucalipto
Outros
Pastagem
Vereda
Total

28

34

33

34

1

86
1
1

15
2

106

85

102

1

13

14

41

49

2
9
16
35
19
62 19

30
33
96
96
15
73
58
19
420

100



Rede 6

Rede 7

Agricultura Agua Cerrado

Decidua Eucalipto Outros Pastagem

Vereda Total

Agricultura
Agua
Cerrado
Decidua
Eucalipto
Outros
Pastagem
Vereda
Total

30
33
1
1
3
34 34

85

17

106

84

10

102

1

13

14

41

49

18
35

62

31
33
93
94
14
78
58
19 19
19 420

Agricultura Agua Cerrado Decidua Eucalipto Outros Pastagem Vereda Total

Agricultura
Agua
Cerrado
Decidua
Eucalipto
Outros
Pastagem
Vereda
Total

32
33

34 34

7

&9
2

106

90

102

1

13

14

1

39

49

10

17
34

62

41
33
96
103
14
64
50
19 19
19 420
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Rede 8
Agricultura Agua Cerrado Decidua Eucalipto Outros Pastagem Vereda Total geral

Agricultura 30 3 1 34
Agua 33 1 34
Cerrado 87 9 2 98
Decidua 2 82 6 90
Eucalipto 1 13 14
Outros 1 12 39 17 69
Pastagem 3 1 11 10 37 62
Vereda 19 19
Total geral 34 34 106 102 14 49 62 19 420

Rede 9

Agricultura Agua Cerrado Decidua Eucalipto Outros Pastagem Vereda Total

Agricultura 28 2 1 31
Agua 33 33
Cerrado 1 89 6 1 97
Decidua 1 85 8 94
Eucalipto 1 13 14
Outros 1 12 1 39 19 72
Pastagem 4 2 10 10 34 60
Vereda 19 19

Total 34 34 106 102 14 49 62 19 420




Rede 10

Agricultura Agua Cerrado Decidua Eucalipto Outros Pastagem Vereda Total
Agricultura 30 2 1 33
Agua 33 1 1 35
Cerrado 86 5 1 92
Decidua 2 87 1 6 96
Eucalipto 1 13 14
Outros 1 13 1 39 21 75
Pastagem 2 2 9 8 34 55
Vereda 1 19 20
Total 34 34 106 102 14 49 62 19 420
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Apéndice D

Trecho do arquivo de uma rede treinada

L4 L0 L L DA K L k3 OR3 ORI RD ORI ORI RS RS R RIS

[ ]

S . (O B S U T PE s T T T e - TS B "y Y S B B

o

oW

S . (O T S I A

(=TT ]

TTU R

SHNNS network definition file V1.4-3D
generated at Tue Feb 28 08:33:37 2012

network name

source
no. of
no. of
no. of
no. of

learning function
update function

17-35-15-8
files

units : 75
connections : 1240
unit types : 0
zite types : O

BackpropMomentum
Topological Order

unit default section

Ww m =] ;o L R

typeName | unitName | act 1
———————— R B
| noName | 0.26541 |
| noName 1 0.22221 |
| noName | 0.13323 |
| noMame | 0.14473 |
| noMame | 0.14702 |
| noName 1 0.12348 |
| noName | 0.54416 |
| noMName | 0©0.33648 |
| noMame | 0©0.31548 |

I I ST~ ST SR

EIE T

-

EIE T

[ I I R e e e
.

-

- s o

-

- m

W om =] ;oo W ke
-

-

e e e e e e e e
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connection definition section

target | site | source:weight

18 1:-3.81%942, 2: 0.8365%, 3: 1.89288, 4: 0.46038, ©5: 4.89534, &:-{
10:-2.07994, 11:-2.33476, 12:-2.85111, 13:-1.02056, 14: 0.52597, 15:
19 1:-0.26507, 2:-1.39020, 3:-1.85869%, 4:-1.36804, 5:-0.49045, &:
10:-0.58147, 11:-0.63454, 12: 0.60867, 13: 0.99525, 14: 2.70804, 15:-¢
20 1: 0.2952%, 2:-0.09227, 3:-3.95530, 4: 2.31156, G&5: 2.31673, &:-:
10: 2.30242, 11:-0.71794, 12:-1.40166, 13:-1.03383, 14:-4.30842, 15:-
21 1:-3.91%16, 2:-1.999%18, 3: 2.98705, 4:-3.288%4, 5:-1.05053, &:
10:-2.82932, 11:-3.37554, 12:-5.17400, 13:-3.124%5, 14: &.11867, 15:-¢
118 2z 1: 0.70802, 2: 2.132%%, 3: 1.33342, 4: 0.68804, 5: 1.%26le, &:

g 10: 0.39804, 11: 1.15432, 12: 2.§2597, 13:-0.36866, 14:-0.66871, 15:
120 23 1:-0.83106, 2: 0.31023, 3: 0.81457, 4:-0.26328, 5:-0.54855, &:
121 10: 0.67633, 11: 0.11112, 12: 0.249%42, 13: 1.05324, 14:-0.181%97, 15:
122 24 1:-3.54%504, 2: 0.57725, 3: 8.65%208, 4:-0.46621, 5: 0.20575, &:
123 10:-2.43624, 11:-2.22352, 12:-5.45820, 13:-1.36583, 14: 5.495592, 15:-
124 25 1: 6.6915%0, 2: 1.6503%, 3:-3.12003, 4: 0.01871, 5:-1.98003, 6&:-
125 10: 3.44775, 11: 3.00124, 12: 8.85872, 13: 1.53731, 14:-2.74436, 15:
126 26 1:-3.04045, 2: 1.32713, 3: 3.88328, 4: 0.27217, 5: 2.9%612, &:
127 10:-2.11137, 11:-2.69797, 12:-3.88882, 13:-0.89789, 14: 0.44725, 15:-(
128 27 1: 1.15058, 2: 1.566%2, 3: 2.12004, 4: 2.29%3%2, 5: 1.85777, &:
124 10: 0.27331, 11: 0.63047, 12:-0.0461%, 13: 2.59363, 14: 0.07655, 15:
130 28 1: 0.02133, 2: 2.56111, 3:-3.01857, 4: 2.18936, ©5: 0.20754, &:
131 10: 0.07100, 11:-0.839%4, 12:-1.38901, 13:-0.00403, 14:-1.97%67, 15:-¢



