REGIANE MARIA PAES RIBEIRO

AVALIACAO DE METODOS DE CLASSIFICACAO DE IMAGENS
IKONOS I PARA O MAPEAMENTO DA COBERTURA TERRESTRE

Tese apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exi-
géncias do Programa de Pos-Graduacao
em Ciéncia Florestal, para obtengao do
titulo de Magister Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS - BRASIL
2003



Ficha catalografica preparada pela Secao de Catalogacio e

Classificaciao da Biblioteca Central da UFV

R484a
2004

Ribeiro, Regiane Maria Paes, 1978-

Avaliacdo de métodos de classificagdo de imagens
IKONOS II para o mapeamento da cobertura terrestre /
Regiane Maria Paes Ribeiro. — Vigosa : UFV, 2004.

ix, 53f. :il. ; 29cm.

Orientador: Vicente Paulo Soares
Dissertacao (mestrado) - Universidade Federal de
Vicosa.

Referéncias bibliograficas: 51-53

1. Imagens multiespectrais - Classificagdo. 2. Mapeamen-
to do solo. 3. Satélites artificiais em sensoriamento remoto.
4. Solo - Uso. 5. Redes neurais ( Computagao ). I. Univer-

sidade Federal de Vigosa. II.Titulo.

CDO adapt. CDD 634.9585




REGIANE MARIA PAES RIBEIRO

AVALIACAO DE METODOS DE CLASSIFICACAO DE IMAGENS
IKONOS II PARA O MAPEAMENTO DA COBERTURA TERRESTRE

Tese apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exi-
géncias do Programa de Pos-Graduacao
em Ciéncia Florestal, para obtengao do
titulo de Magister Scientiae.

APROVADA: 17 de dezembro de 2003

Prof. Carlos Antonio Oliveira Vieira Prof. Carlos Antonio A. Soares Ribeiro
(Conselheiro) (Conselheiro)
Prof. Guido Assuncdo Ribeiro Prof. Elpidio Inacio Fernandes Filho

Prof. Vicente Paulo Soares
(Orientador)



Aos meus pais, Roberto e Eliza.
Aos meus irmaos, Ricardo e Rubia.
A todos os amigos e familiares.

A Deus.

i



AGRADECIMENTOS

A Universidade Federal de Vigosa, em especial ao Departamento de
Engenharia Florestal, pela oportunidade de realizar o curso.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico
(CNPq), pela bolsa concedida.

Ao Prof. Vicente Paulo Soares, pelos ensinamentos, pela confianca e
orientagao.

Ao conselheiro Prof. Carlos Anténio Oliveira Vieira, pelas contribuicdes,
pelas sugestoes e pelos ensinamentos.

Ao conselheiro Prof. Carlos Antonio Alvares Soares Ribeiro, pela
colaboragdo e pelos ensinamentos.

Ao Prof. Carlos Cardoso Machado, pelo incentivo.

A minha familia, pela confianga, pelo apoio e pela paciéncia.

A Jean, pelo amor, pelo companheirismo, pela confianca e ajuda
constante.

Aos amigos e colegas de curso, pela convivéncia.

Aos funcionarios do Departamento de Engenharia Florestal, em especial a
Ritinha e Frederico.

A todos que, direta ou indiretamente, contribuiram para a realizagao deste

trabalho.

il



BIOGRAFIA

REGIANE MARIA PAES RIBEIRO, filha de Roberto José Ribeiro e
Eliza Jannotte Paes Ribeiro, nasceu em 6 de janeiro de 1978, em Vigosa, Minas
Gerais.

Em 1996, iniciou o curso de Engenharia de Agrimensura na Universidade
Federal de Vigosa, graduando-se em agosto de 2001.

Ainda em agosto de 2001, iniciou o curso de Mestrado em Ciéncia

Florestal, submetendo-se a defesa de tese em dezembro de 2003.

v



INDICE

RESUMO.....coiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeee
ABSTRACT ...c.oiiiiiiieeeeieeeeeec
1. INTRODUCAO.......cocooveeeeeerreeerrnnn,
1.1. Justificativa ......ccceeveerieeniieieeeee,
1.2. ObjJetiVO...ueeeeieeiieeiie e

2. REVISAO DE LITERATURA.................
2.1. Classificacao de imagens digitais ......
2.1.1. Classificagdo por pixel.................
2.1.2. Classificagdo por regioes .............
2.1.3. Redes neurais artificiais ..................
2.1.4. Algoritmos de classificacdo.........

2.1.4.1. O algoritmo da Minima Distancia ............cceeeeeveernieennen.
2.1.4.2. O algoritmo da Maxima Verossimilhanga.......................

2.1.4.3. O algoritmo backpropagation

2.1.5. Avaliacdo das imagens classificadas .........ccccceeceeveeneeneennene

2.2. Imagens digitais de alta resolugao .....
2.3. O Satélite IKONOS II.......cceveeneeneeee

2.4. Aplicagdes de imagens de alta resolugao........eccveeeeveeeeieeieeennns

3. MATERIAL E METODOS......................
3.1. Localizagdo e caracterizagdo da area.
3.2. Materiais utilizados..............ccoevveeeene.

3.2.1. Imagem IKONOS II.....................

3.2.2. Sistemas computacionais ¢ equipamentos utilizados ............

3.3. Classificagdao da imagem IKONOS II

A%

N9 bW =

o0

11
12
13
14
18
20
22
25
25
25
27
27
27



Pagina

4. RESULTADOS E DISCUSSAO........ccvvuiinrierinieeeineieeeneieesseeeeens. 31
4.1. Avaliacao quantitativa das imagens classificadas....................... 31
4.1.1. MatriZes d€ €IT0S.....ccecueeerieeiieeiieeieenreeseeeeeeeeeeaeesaeeeeeens 31
4.1.2. INAICES KAPPA ... 39
4.1.3. Significancia entre os indices kappa........ccceceevveenieeninnnnens 41
4.2. Avaliacdo qualitativa das imagens classificadas............c.c.......... 42
5. RESUMO E CONCLUSOES .......coovviieiireireinerinsineeneieeessessesenseees 49
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......ovvoriireiiineiineiineeeneeeeeeseenne 51

vi



RESUMO

RIBEIRO, Regiane Maria Paes, M.S., Universidade Federal de Vigosa, dezembro
de 2003. Avaliacio de métodos de classificacio de imagens IKONOS II
para o mapeamento da cobertura terrestre. Orientador: Vicente Paulo
Soares. Conselheiros: Carlos Antonio Oliveira Vieira e Carlos Antonio
Alvares Soares Ribeiro.

O trabalho consistiu na avaliacdo de métodos de classificacdo de imagens
IKONOS 1II para o mapeamento da cobertura terrestre. Foram utilizados os
algoritmos da Minima Distancia, da Méxima Verossimilhanga ¢ de Redes
Neurais Artificiais (backpropagation), em uma imagem do satélite IKONOS II
com 4 metros de resolugdo espacial. Para cada algoritmo foi realizada uma
classificacdo por pixel e uma por regides, gerando seis métodos: Minima
Distancia por pixel, Minima Distancia por regides, Maxima Verossimilhanga por
pixel, Maxima Verossimilhanga por regides, Redes Neurais Artificiais
(backpropagation) por pixel e Redes Neurais Artificiais (backpropagation) por
regioes, que apresentaram niveis de aceitacdo dos indices kappa iguais a
razoavel, razoavel, razodvel, excelente, razoavel e excelente, respectivamente.
Dentre os resultados obtidos, podem ser destacados: a) os métodos que mostra-
ram melhor desempenho foram Redes Neurais Artificiais (backpropagation) e

Miéxima Verossimilhanga, ambos por regides, nao apresentando diferenca
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estatistica significativa a 95% de probabilidade pelo teste Z entre eles; b) os
seguintes métodos nao apresentaram diferencas significativas a 95% de proba-
bilidade: Maxima Verossimilhanga por pixel em relagdo a Minima Distancia por
regioes, Redes Neurais Artificiais (backpropagation) por pixel em relacdo a
Minima Distancia por regides, Redes Neurais Artificiais (backpropagation) por
pixel em relacio a Maxima Verossimilhanga por pixel e Redes Neurais
Artificiais (backpropagation) por regides em relacdo a Maxima Verossimilhanca
por regides; c¢) as classes mais homogéneas espectralmente foram melhor
classificadas, apresentando menos sobreposi¢dao as outras classes; d) a baixa
resolucdo espectral da imagem dificultou a distingdo entre classes durante o
processo de classificacdo; e) o algoritmo de classificagdo da Minima Distancia,
que até entdo era utilizado com éxito para classificar imagens de média resolugao
espacial, apresentou desempenho inferior ao dos algoritmos de Maéxima
Verossimilhanca e Redes Neurais Artificiais (backpropagation) na classificagao
de imagens de alta resolu¢do espacial; f) apesar de os resultados obtidos
com os algoritmos de Maxima Verossimilhanga ¢ Redes Neurais Artificiais
(backpropagation), ambos por regides, ndo diferirem estatisticamente,
recomenda-se, pelo menos para este estudo, o uso do algoritmo de Méxima
Verossimilhanga. Essa recomendagdo se deve ao fato de que este exige um
menor esfor¢co computacional e se encontra implementado na maioria dos

softwares de processamento de imagens.
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ABSTRACT

RIBEIRO, Regiane Maria Paes, M.S., Universidade Federal de Vicosa, December
2003. Evaluation of IKONOS II imagery classification methods for land
cover mapping. Adviser: Vicente Paulo Soares. Committee Members: Carlos
Anténio Oliveira Vieira and Carlos Antonio Alvares Soares Ribeiro.

This work evaluated the methods of classification of IKONOS II imagery
for land cover mapping. The algorithms Minimal Distance, Maximum Likelihood
and Artificial Neural Networks (backpropagation) were used to classify a satellite
IKONOS 1II image measuring 4 m of spacial resolution. A pixel — based and a
region- based classification were performed for each algorithm, generating six
methods : Minimal Distance per pixel, Minimal Distance per regions, Maximum
Likelihood per pixel, Maximum Likelihood per regions, Artificial Neural Nets
(backpropagation) per pixel, and Artificial Neural Nets (backpropagation) per
regions, which presented Kappa index acceptance levels equal to reasonable,
reasonable, reasonable, excellent, reasonable and excellent, respectively. Some of
the most oustanding results obtained were: a) the approaches Artificial Neural
Nets (backpropagation) and Maximum Likelihood, both by regions, presented the
best results, with no significant statistical difference at 95% probability by the

test Z between them; b) the following methods did not present significant
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differences at 95% of probability: Maximum Likelihood per pixel in relation
to Minimal Distance per regions, Artificial Neural Nets (backpropagation)
per pixel in relation to Minimal Distance per regions, Artificial Neural Nets
(backpropagation) per pixel in relation to Maximum Likelihood per pixel and
Artificial Neural Nets (backpropagation) by regions in relation to Maximum
Likelihood per regions; ¢) the most spectrally homogeneous classes were better
classified, presenting less superposition to the other classes; d) the low spectral
resolution of the imagery made it difficult to distinguish between classes during
the classification process; €) the algorithm Minimal Distance, which was until
then successfully used to classify medium spatial resolution imagery had a
performance inferior to that of the algorithms Maximum Likelihood and
Artificial Neural Nets (backpropagation) in the classification of imagery of high
spatial resolution; f) despite the fact that the results obtained with the algorithms
Maximum Likelihood and Artificial Neural Nets (backpropagation), both by
regions, did not differ statistically, the use of the algorithm Maximum Likelihood
1s recommended, at least for this study. Such recommendation is due to the fact
that this algorithm demands less computing effort and has been implemented in

most imagery - processing softwares.



1. INTRODUCAO

O ambiente e os recursos terrestres estdo sofrendo mudangas constan-
temente em resposta a evolugdo natural e as atividades humanas. Para entender a
complexa inter-relagdo dos fendmenos que causam essas mudangas, € necessario
fazer diversas observacdes com uma séric de dados do espago e escalas no
tempo. A observacgao terrestre feita do espago € o meio mais efetivo e econdmico
de unir os dados necessarios para monitorar ¢ modelar esses fendmenos
(VIEIRA, 2000).

Nas ultimas décadas, os sistemas de sensoriamento remoto tém sido
amplamente utilizados no mapeamento da cobertura terrestre € no monitoramento
dos recursos naturais. Os dados obtidos a partir de satélites propiciam coberturas
repetitivas da superficie terrestre em intervalos relativamente curtos. Esses dados
podem ser processados rapidamente, atraves de técnicas de analise associadas aos
sistemas computacionais (VILELA et al., 2000).

No entanto, os dados de sensores remotos necessitam ser analisados para
que sejam extraidas informacdes necessarias ao planejamento, manejo € monito-
ramento dos recursos. Essa analise torna-se possivel pelo fato de os fendmenos e
materiais superficiais apresentarem comportamentos especificos ao longo do
espectro eletromagnético (VILELA, 1998), os quais podem, portanto, ser usados

para identifica-los (CROSTA, 1992).



O método mais freqiientemente utilizado para analisar dados e extrair
informagdes refere-se a classificagdo digital fundamentada em dados multies-
pectrais (JENSEN, 1996).

Nos grandes projetos de mapeamento, a técnica de interpretagdo visual ¢é
ainda muito utilizada, mesmo com diversos algoritmos de classificagdo de ima-
gens ja desenvolvidos. Entretanto, ha uma tendéncia de utilizagdo cada vez maior
da classificagdo computacional, pela rapidez e facilidade em obter resultados
(COSTA, 1999).

Com o advento de plataformas e sensores que apresentam melhor reso-
lucdo espacial, como o IKONOS II, esses resultados podem ser obtidos também
de forma mais detalhada. O satélite IKONOS II, lancado em setembro de 1999,
foi o primeiro satélite comercial a coletar imagens pancromadticas (preto e
branco) com 1 metro de resolucdo espacial e imagens multiespectrais com
4 metros.

A alta resolugdo espacial do satélite IKONOS II permite ao usudrio
identificar e mapear pequenos objetos na terra (SUGUMARAN e ZERR, 2001),
porém ocasiona muita variacdo espectral em algumas fei¢des, gerando dificul-
dades na classificagao.

A realizagdo de pesquisas visando avaliar métodos de classificagdo em
imagens digitais multiespectrais de alta resolu¢do torna-se, portanto, impres-

cindivel.

1.1. Justificativa

Um dos principais interesses em dados de sensores remotos € a geracdo de
mapas tematicos da superficie terrestre. Tradicionalmente, os métodos de mapea-
mento usando dados de sensores remotos tém sido apoiados por fotografias
aéreas de grande escala, adquiridas por métodos convencionais. Essa abordagem
¢ efetiva em dreas relativamente pequenas e convenientemente localizadas.
Entretanto, em locagdes remotas, onde 0 mapeamento deve cobrir dreas extensas,
necessita-se da adogao de métodos que apresentem custo reduzido, como aqueles

provenientes de sensores remotos orbitais. Neles a visdo sinoptica, obtida por
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satélites, propicia mapeamento rapido de areas extensas, permitindo, ainda,
monitoramento destas, dada a repetitividade na aquisicdo dos dados (VILELA,
1998).

No entanto, um dos problemas enfrentados na utilizagdo de imagens de
satélite ¢ a resolucao espacial das imagens até entdo disponiveis para uso civil.
Segundo COUTINHO (1997), os produtos mais conhecidos e utilizados sdo as
imagens do satélite Landsat-TM. Estas imagens apresentam problemas relacio-
nados a perda de defini¢do em abordagens envolvendo escalas superiores a
1:100.000, exigindo sua complementacao com fotografias aéreas.

As imagens digitais de alta resolugdo possuem informacdes mais detalha-
das, que ndo eram disponiveis nos produtos de satélites imageadores tradicionais.
Contudo, com a melhoria da resolucao espacial e espectral das imagens produ-
zidas por esta nova série de sensores, hd um aumento na variacdo interna das
classes e, conseqiientemente, uma sobreposicao das classes no espaco caracte-
ristico, segundo KURY e VIEIRA (2002).

Embora imagens de alta resolu¢do possam prover informacgoes detalhadas
importantes, ¢ necessario avaliar os dados e desenvolver métodos para lidar com
suas caracteristicas unicas (MYEONG et al., 2001).

Pesquisas tém sido realizadas em todo o mundo com o intuito de mini-
mizar as dificuldades encontradas na classificagdo de imagens digitais de alta
resolucdo, porém estudos ainda sdo necessarios para que as caracteristicas destas
imagens sejam melhor compreendidas e para que sua utilizagcdo alcance resul-
tados mais precisos.

Diante desse contexto, decidiu-se desenvolver este trabalho visando
comparar diferentes métodos de classificagdo em imagens digitais multiespectrais

de alta resolucdo para o mapeamento da cobertura terrestre.

1.2. Objetivo

O objetivo deste trabalho foi o de comparar diferentes meétodos de
classificacdo em imagens digitais multiespectrais de alta resolugdo do sensor

IKONOS II, para o mapeamento da cobertura terrestre.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Classificacao de Imagens Digitais

As técnicas de classificagdo digital implicam a implementacdo de uma
regra de decisdo para que o computador possa atribuir uma determinada classe a
um certo conjunto de pontos da imagem (pixels). Essas técnicas teriam, dessa
forma, o objetivo de tornar o processo de mapeamento ou reconhecimento de
caracteristicas da superficie terrestre menos subjetivo e com maior potencial de
repeticdo em situagdes subseqiientes (NOVO, 1992).

A distingdo e identificagdo das composi¢des de diferentes materiais super-
ficiais, sejam eles tipos de vegetacdo, padrdes de uso do solo, rochas e outros,
tornam-se possiveis devido ao fato de os materiais superficiais terem compor-
tamentos especificos ao longo do espectro eletromagnético — comportamentos
estes que podem, portanto, ser usados para identifica-los (CROSTA, 1992).

Segundo CROSTA (1992), a classificagdo automatica de imagens multies-
pectrais de sensoriamento remoto diz respeito a associar um "rotulo" descrevendo
um objeto real (vegetagdo, solo, etc.) a cada pixel da imagem. Dessa forma, os
valores numéricos associados a cada pixel, definidos pela reflectincia dos
materiais que compdem esse pixel, sdo identificados em termos de um tipo de

cobertura da superficie terrestre imageada (4dgua, tipo de vegetacao, de solo, de



rocha, etc.), chamadas entdo de temas. Quando esse tipo de operacdo ¢ efetuado
para todos os pixels de uma determinada area, o resultado € um mapa tematico,
mostrando a distribuicdo geografica de um tema, tal como vegetacdo ou uso do
solo. Pode-se dizer entdo que uma imagem de sensoriamento remoto classificada
¢ uma forma de mapa digital tematico. Quando essa imagem ¢ reorganizada para
se ajustar a uma dada projecdo cartografica, torna-se um importante elemento
para ser incorporado a um sistema de informagdes geograficas.

Divide-se a classificagdo de imagens basicamente em supervisionada e
nao-supervisionada, de acordo com a forma como esta classificacao ¢ conduzida.

A classificag@o supervisionada pode ser definida como o processo de usar
amostras de identidade conhecida para classificar pixels de identidade desco-
nhecida. Neste tipo de classificagdo, a identidade e a localizagdo de algumas
feicoes sdo conhecidas a priori através de analise de campo, fotografias aéreas,
mapas e experiéncia pessoal. O analista tenta identificar &reas especificas,
comumente denominadas amostras de treinamento, que representem exemplos
homogéneos destas feicdes especificas. Algumas etapas estdo envolvidas na
classificacdo supervisionada (CAMPBELL, 1987):

e Seclecdo e coleta das amostras de treinamento — sele¢do, sobre a imagem, de
arcas onde as identidades das feicOes sao conhecidas, denominadas de
amostras de treinamento, que devem ter algumas caracteristicas observadas,
como: numero de pixels dentro das amostras, forma dos poligonos das
amostras, nimero de amostras ¢ uniformidade das amostras de treinamento.

e Extragdo das estatisticas das amostras de treinamento — as principais estatis-
ticas sao a média, o desvio-padrao, a variancia, a covariancia e a correlagao.

e Manipulagdo das amostras de treinamento — purificacdo das estatisticas das
amostras mediante fusdo, eliminagdo, etc., tornando-as o mais homogéneas
possivel, de forma a propiciar uma classificagdo mais acurada.

e C(lassificagdo da imagem — esta etapa consiste na classificacdo propriamente

dita, através de algoritmos de classificagao.



Segundo CROSTA (1992), alguns dos algoritmos utilizados na classi-
ficacdo supervisionada se baseiam em premissas estatisticas das areas de
treinamento, e, se 0 usuario por algum motivo ndo consegue definir areas de
treinamento bastante representativas, corre o risco de que a imagem classificada
contenha imprecisdes sérias. Uma abordagem alternativa de classificagdo ¢ entdo
usada para se tentar evitar esses problemas, que ¢ a classificagdo ndo-super-
visionada.

A classificagdo nao-supervisionada requer somente uma quantidade mini-
ma de informacao de dados de entrada pelo analista, uma vez que as identidades
das feicdes que sdo especificadas como classes dentro da imagem ndo sdo
conhecidas a priori. Nesse processo, o computador (algoritmo de classificagao)
agrupa os pixels em diferentes classes espectrais (agrupamento de pixels com
caracteristicas espectrais similares), de acordo com alguns critérios estatisticos
predeterminados. Apos a classificacdo, o analista tenta identificar as classes
geradas pelo computador, as quais, depois de rotuladas, sio denominadas classes
informacionais — classes de interesse do analista (CAMPBELL, 1987).

A associacdo de algoritmos nao-supervisionado e supervisionado no
processamento das imagens ¢ recomendada principalmente nas classificagdes que
envolvem uma estratificagdo tematica mais detalhada. Para obter desempenho
significativo, o método supervisionado necessita do delineamento a priori das
classes espectrais unimodais, o que nem sempre ¢ possivel. Por sua vez, o
método ndo-supervisionado pode contornar essa limitacdo, estabelecendo na
representatividade da imagem estudada os agrupamentos de pixels que podem ser
convenientemente tratados como classes distintas, ainda que ndo se espere que
este método realize por inteiro a classificagio (VENTURIERI ¢ SANTOS,
1998). Segundo esses autores, este método de classificagdo hibrida, na realidade,
tem seu desempenho dependente do conhecimento tematico do analista, devido,
primeiramente, a definicdo e analise das classes estatisticas produzidas pelo
procedimento ndo-supervisionado, que numa fase seguinte orientam a selecao de
amostras mais homogéneas e espectralmente representativas de cada classe,

como base de treinamento supervisionado.



2.1.1. Classificacido por pixel

As classificagdes digitais tradicionais mencionadas anteriormente sao
conhecidas por classificagdes por pixel. Nesse método, um conjunto de amostras
¢ utilizado para caracterizar cada classe tematica a ser mapeada, e os pixels
(elementos bdasicos constituintes da imagem) sdo comparados um a um as
amostras fornecidas, decidindo assim a qual classe tematica eles pertencem.
Esses métodos de classificagdo desconsideram o contexto de inser¢do dos pixels

e a textura da imagem (COUTINHO, 1997).

2.1.2. Classificacio por regioes

A necessidade de criar métodos digitais de classificacdo de imagens
reduzindo a subjetividade do processo de interpretagdo visual € a0 mesmo tempo
considerando algumas caracteristicas do meio, € ndo exclusivamente o valor
espectral do pixel, levou ao desenvolvimento de algoritmos de segmentagdo,
visando considerar nas interpretacdes digitais de imagens de satélite, além do
valor espectral dos pixels, as caracteristicas da textura e o contexto de insergao
destes (COUTINHO, 1997).

O processo de segmentagdo representa um passo no sentido de preparar as
imagens de satélite para uma futura classificagdo tematica, em que os elementos
analisados e utilizados na classificacdo sdo as regides resultantes da aplica¢ao do
segmentador usado para definicio do espago de atributos da classificacio
(VENTURIERI e SANTOS, 1998).

A segmentacdo de imagem ¢ uma técnica de agrupamento de dados, na
qual somente regides espacialmente adjacentes podem ser agrupadas. Inicial-
mente, o processo de segmentacao rotula cada pixel como uma regido distinta.
Em seguida, ¢ utilizado um critério de similaridade para cada par de regides
espacialmente adjacentes. O critério de similaridade baseia-se em um teste de
hipotese estatistico que testa a média entre regides. Finalmente, a imagem ¢
dividida em um conjunto de subimagens e, entdo, realiza-se a unido entre elas,

segundo um limiar de similaridade (SHIMABUKURO et al., 1999).



Para realizar a segmentacao ¢ necessario definir dois limiares: a) o limiar
de similaridade — limiar minimo, abaixo do qual duas regides sdo consideradas
similares e agrupadas em uma Unica regido; e b) o limiar de area — valor de area
minima, dado em nimero de pixels, para que uma regido seja individualizada
(SHIMABUKURO et al., 1999).

Vérios métodos de segmentacdo de imagens foram criados com o objetivo
de fragmentar a imagem em regides “homogéneas”, sobre as quais € processada a
classificagdo. Esses métodos de classificacdo pos-segmentacdo, diferentemente
dos anteriores, chamados de pixel, sdo conhecidos como classificagdao por regioes
(COUTINHO, 1997).

Os classificadores por regides, supervisionados ou nao, agrupam
segmentos similares com base em distancias de separabilidade (COSTA, 1999) e,
em vez de considerar um pixel como unidade de medida, consideram um agru-
pamento de pixels.

Segundo MOREIRA (2001), os classificadores por regides utilizam, além
da informacgao espectral do pixel, a informacao espacial desse pixel e de seus
vizinhos, procurando simular o comportamento de um fotointérprete ao reco-

nhecer areas homogéneas dentro de uma imagem.

2.1.3. Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no
sistema nervoso biologico, cujo funcionamento ¢ semelhante a alguns procedi-
mentos humanos, ou seja, aprendem pela experi€ncia, generalizam exemplos
através de outros e abstraem caracteristicas. Este método procura resolver
problemas pela imitacao do cérebro humano, utilizando de um grande nimero de
neuronios interligados para processar os sinais de entrada (VENTURIERI e
SANTOS, 1998).

A Figura 1 apresenta o modelo de um neurdnio artificial simples.
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Fonte: VIEIRA (2000).

Figura 1 — Modelo de um neurdnio artificial u;.

De forma sucinta, cada neuronio u; € uma estrutura simples, que recebe a
entrada O; de muitos outros neurdnios u;, através dos pesos das conexdes W
Essas entradas com pesos sdo combinadas através de uma soma simples, que
constitui a memoria imediata da unidade. Em outras palavras, essa ¢ a infor-
magao armazenada no neurdnio a cada tempo ¢. Finalmente, a fungao de ativagao
aplicada a informacdo atual do neurdnio fornece um nivel discriminador no
contexto do estimulo de entrada aplicado a rede (VIEIRA, 2000).

Segundo VIEIRA (2000), uma rede neural artificial ¢ um conjunto de
unidades computacionais conectadas segundo uma topologia especifica. Cada
unidade consiste em um nimero de conexdes de entrada, uma fun¢ao de ativagao
e uma conexao de saida. Os produtos das entradas e dos pesos sao resumidos aos
neurdnios intermediarios para derivar uma rede de entrada para aquela unidade.

Essa rede de entrada ¢ entdo transformada por uma funcao de ativacdo, a fim de

produzir uma saida para a unidade. Isso pode ser expresso como:

net, = Y W,0, (D
j



output = f(net,) (2)

em que Wij € o peso associado com a conexdo entre o neurdnio corrente i € 0
neurdnio anterior j; e Oi é o estado de ativa¢io ou a magnitude da i entrada (que
¢ uma saida para o neurdnio anterior). A fun¢ao de ativagao (f) empregada aqui ¢
a mais utilizada: func¢do sigmoide.

Treinamento em rede neural ¢ uma resposta para o problema de ajustar os
pesos da conexdo entre neurdnios de tal modo que a rede fornega um correto
conjunto de valores de saida para um dado conjunto de valores de entrada. Uma
maneira de se fazer isso ¢ usar um conjunto de amostras de treinamento. Em
sintese, o treinamento do comportamento de uma rede neural ¢ a modificagdo do
comportamento de saida em resposta ao estimulo de entrada. A rede aprende pela
modificacdo dos pesos associados com as conexdes entre neurdnios (VIEIRA,
2000).

Segundo VIEIRA (2000), a arquitetura de rede mais freqlientemente
utilizada € construida seguindo uma estrutura conceitual hierarquica. A entrada
em uma unidade vem somente das unidades que precedem a camada. Pelo fato de
haver um fluxo unidirecional de informac¢ao dentro da rede, elas sao chamadas de
redes neurais feed-forward. Entre esses modelos, o mais popular em uso ¢ a
arquitetura feed-forward com multicamadas completamente conectadas usando o
algoritmo de treinamento backpropagation.

Esse método de treinamento ¢ talvez o mais conhecido no contexto de
sensoriamento remoto. A primeira vantagem do uso de redes neurais artificiais
para classificacdo de cobertura terrestre diz respeito a estrutura de processa-
mento, tolerancia critica e flexibilidade estatistica. Em termos de processamento,
redes neurais artificiais sao inerentemente paralelas, e o processamento paralelo ¢
mais rapido (isto ¢, depois de definir a estrutura interna da rede) do que as
estruturas seriais usadas na maioria dos classificadores. Secundariamente, redes
neurais tendem a ser mais robustas com respeito a informagdes perdidas ou com
ruido. Finalmente, redes neurais artificiais ndo passam por suposi¢oes estatis-

ticas; elas sdo completamente ndo-paramétricas (VIEIRA, 2000).
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Segundo VENTURIERI e SANTOS (1998), no delineamento de classes
de uso da terra, a abordagem de tratamento de imagens a partir de redes neurais
tem apresentado expressivos resultados, se comparados com os métodos tradicio-
nais de classificacdo. Ressalta-se a robustez do sistema de inteligéncia artificial,
que oferece um grande potencial na discrimina¢ao das classes de cobertura

terrestre em comparagdo com os sistemas de classificacdo convencionais.

2.1.4. Algoritmos de classificacao
2.1.4.1. O algoritmo da Minima Distancia

Este algoritmo utiliza a média das amostras de treinamento para assinalar
um pixel desconhecido a uma dada classe.
Regra de decisdo

O algoritmo calcula a distancia de cada pixel desconhecido a ser classi-
ficado até a média de cada classe em cada banda envolvida na classificacdao. O
pixel serd atribuido a classe que apresentar a menor distdncia entre eles. Esta
distancia ¢ geralmente calculada usando a distancia euclidiana minima baseada

no teorema de Pitagoras, cuja equagdo geral ¢ dada a seguir:

D=3 -b) G

em que:
D 45 = distancia do pixel desconhecido até a média de cada classe em cada
banda;
a ; = valor numérico do pixel desconhecido; e
b ; = média dos valores numéricos dos pixels dentro da classe numa dada

banda.
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2.1.4.2. O algoritmo da Maxima Verossimilhanca

Um dos algoritmos de classificagdo supervisionada por pixel mais utiliza-
dos, segundo CAMPBELL (1987), ¢ o Algoritmo da Méaxima Verossimilhanga.

Este algoritmo utiliza a média e a covariancia das amostras de treinamento
para assinalar um pixel desconhecido a uma dada classe. Dados esses parametros,
pode ser computada a probabilidade estatistica de um pixel desconhecido
pertencer a uma ou outra classe. Fun¢des de densidade de probabilidade sdo
utilizadas para classificar um pixel desconhecido, computando a probabilidade de
que aquele pixel venha a pertencer a uma dada categoria. Depois de avaliar a
probabilidade para cada categoria, o pixel ¢ assinalado na classe cuja probabi-
lidade tenha sido a mais alta, ou em nenhuma delas, no caso de os valores de

probabilidade estarem abaixo de um determinado limite estipulado pelo analista.

Regra de decisao
Seja:
M .= vetor das médias para cada classe c;
V' . = matriz de covariancia da classe ¢ contemplando todas as bandas (X,..., L); e

X = vetor de medidas dos pixels desconhecidos.

VN

il

VN,
X =|VN.
7 4)

VN

ijin_|
em que n ¢ o nimero de bandas

Assinale X na classe c¢ se e somente se P . > P ;, sendo:
i=1,2,3,..., mpossiveis classes;
P . = probabilidade de o vetor X ser assinalado na classe c; e

P, = probabilidade de o vetor X ser assinalado em qualquer outra classe.
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A fungdo de densidade de probabilidade ¢ dada a seguir:
P.=[-0.5log . (det (V)] -[05(X-MJ)" (V)"  (X-MJ] (5)

em que det (V ) = determinante da matriz de covariancia V..

Assim, para classificar o vetor X, a regra de decisdo computa o valor P,
para cada classe e atribui o pixel a classe que possua o maior valor.

A equagdo anterior considera que as classes sejam equiprovaveis no
terreno. No entanto, em muitas aplicagdes, existe uma alta probabilidade de
encontrar algumas classes mais freqiientemente do que outras. E possivel incluir
esta informagdo a priori no processo de decisao atribuindo pesos a cada classe c,
de acordo com a sua apropriada probabilidade a priori, a .. Assim, a equagdo

torna-se:
Pe(a;)= log. (a)-[-0,5 log. (det (V) )1{0,5 (X - M)" (V)" (X -M,)] (0)

Deve-se assinalar X na classe ¢ se e somente se P, (a. ) > P; (a.),em que: i =1, 2,

3, ..., m possiveis classes.

A probabilidade a priori tem sido usada com sucesso como um meio de
incorporar os efeitos de deslocamento e outras caracteristicas do terreno na

melhoria da exatidao da classificacao.

2.1.4.3. O algoritmo backpropagation

O modelo backpropagation ¢ um algoritmo de classificagdo supervi-
sionada que, segundo VIEIRA (2000), minimiza interativamente uma funcao de
erro através das saidas da rede e de um conjunto de saidas desejadas derivadas de
um conjunto de dados de treinamento. O processo continua até o erro convergir
para um nivel baixo e aceitavel. Convencionalmente, a fun¢ao de erro ¢ dada pela
equacao:

1

E==Y(T,-0,)
25 (7)
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em que 7; ¢ o vetor de saidas desejadas para o conjunto de treinamento e O; € o
vetor de saida da rede para o conjunto de treinamento dado.

Em cada iteragdo, o algoritmo backpropagation computa recursivamente o
gradiente ou a mudanca no erro no que diz respeito a cada peso na rede, e esses
valores sdo usados para modificar os pesos entre unidades da rede. Somar uma
fracdo do gradiente negativo para cada peso ¢ equivalente a realizar uma mini-
mizagao descendente excessiva do erro com respeito a cada peso na rede.

Segundo VIEIRA (2000), treinar uma rede neural feed-forward usando
treinamento supervisionado consiste nos seguintes passos:

- A rede comega em um estado inicial, com alocacao aleatoria de pesos
entre neurdnios. Os pesos devem ser inicializados com valores aleato-
rios pequenos, o que evita o problema de a rede ficar saturada com
valores grandes ou a dificuldade de ela nao treinar, devido a presenca
de valores de pesos homogéneos.

- Um padrao de entrada ¢ apresentado a rede. A entrada ¢ transmitida na
rede até que a ativagdo alcance a camada de saida.

- A saida gerada pela rede neural ¢ entdo comparada com o valor dese-
jado, correspondente a uma amostra de treinamento particular. O erro
(equacdo 4), isto ¢, a diferenca entre a saida gerada e a saida desejada,
¢ entdo usado para computar a mudanga na conexdo. Desse modo, os
erros sdo propagados no sentido inverso.

- Este processo se repete para o restante das amostras de treinamento,
submetendo interativamente o conjunto de treinamento até que o erro

alcance um nivel baixo e aceitavel.

2.1.5. Avaliacao das imagens classificadas

Gong e Howard (1990), citados por BRITES (1996), sugerem o indice
kappa como um dos procedimentos mais utilizados para mensurar a exatidao
das classificagdes tematicas, por representar inteiramente a matriz de erros, que
identifica o erro global da classificagdo para cada categoria, mostrando

também como se deram as confusdes entre as categorias. Para Rosenfield e
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Fitspatrick-Lins, também citados por BRITES (1996), o indice kappa ¢ um
coeficiente de concordancia para escalas nominais que mede o relacionamento
entre a concordancia, além da casualidade, e a discordancia esperada. A esti-
mativa do indice kappa € a propor¢dao de concordancia desconsiderando-se a
concordancia em virtude da casualidade.

O calculo do indice kappa ¢ efetuado por meio da seguinte relacdo

(CONGALTON e GREEN, 1998):
szii - ZX1+X+1
in1 in1

K —
T
2
X - in+x+i
i=1

®)

em que:
X = elemento da matriz de erros;
r = nimero de categorias presente na matriz de erros;
xii = elementos da diagonal principal;
Xi+ = total da linha para uma dada categoria informacional; e

x+i = total da coluna para uma dada categoria informacional.

Em se tratando da maioria das aplicagdes em sensoriamento remoto, €
necessario que a classificagdo apresente um nivel de exatiddo satisfatorio.
CONGALTON e GREEN (1998) caracterizaram os intervalos de valores nos quais
o indice kappa determina o nivel de aceitagdo dos resultados das classificacoes.

Esses intervalos sdo apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 — Nivel de aceitagdo dos resultados das classificagdes segundo o

indice kappa
indice kappa (K) Caracteristica
K<0,4 Pobre
0,4<K<0,8 Razoavel
K>0,8 Excelente
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A determinacdo da significancia do indice kappa ¢ feita utilizando-se o

teste estatistico Z, conforme equagao a seguir (CONGALTON e GREEN, 1998):

J ="
J var(K) ®)

em que:
K = coeficiente kappa; e

var(K) = variancia do coeficiente kappa.

A variancia do indice kappa ¢ obtida através da seguinte equacdo

(CONGALTON e GREEN, 1998):

2 2
var(K) = 1{61(1 _ 612) + 2(1- 91)(291932 —6,) N (1-6,)°(6, 4492)}
n|(1-6,) (1-0,) (1-0,)
(10)
em que:
1 T
g :_ZXH (11)
X i
1 T
62 - _ZZXHXH (12)
X =
1 T
0, :X_szii(xi+ +X,.) 13)
=1
e
1 T T 5
O, =— X (X, +X5) (14
X il =l
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sendo:

x = elemento da matriz de erros;

r = nimero de categorias presente na matriz de erros;

xji = elementos da diagonal principal;

Xi+ = total da linha para uma dada categoria informacional;

x+i = total da coluna para uma dada categoria informacional;

Xij = niimero de amostras classificadas em uma categoria i na classifica¢io
e categoria j nos dados de referéncia; e

Xj+ = numero de amostras classificadas na categoria j nos dados de

referéncia .

O valor de Z calculado, se maior do que o Z tabelado (1,96, para 95% de
probabilidade), indica que o resultado da classificagdo ¢ significativo e signifi-
cantemente melhor do que o resultado de uma classificacdo aleatoria.

Para testar se duas matrizes de erros independentes sdo significativamente
diferentes, utiliza-se o teste Z, conforme especificado na equacao apresentada na

seqiiéncia (CONGALTON e GREEN, 1998):

7 = (K1_K2)

= (15)
\/ var(K ;) +var(K,)

em que:
K1 = coeficiente kappa do método 1;
K2 = coeficiente kappa do método 2;
var(K1) = variancia do coeficiente kappa do método 1; e
var(K?2) = variancia do coeficiente kappa do método 2.

Uma matriz de significancia apresenta os resultados comparando classifi-
cagoes duas a duas e mostrando em quais comparacdes ha diferencga significativa

entre as duas classificagdes (VIEIRA, 2000).
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Segundo CONGALTON e GREEN (1998), se o teste mostrar que nao
existe diferenga significativa entre as duas, entdo pode-se usar a op¢ao mais

barata, mais rapida ou mais eficiente.

2.2. Imagens digitais de alta resolucio

Com os recentes avangos na tecnologia do sensoriamento remoto, imagens
de alta resolucdo espacial e espectral tornam-se disponiveis comercialmente e
para pesquisa. Muitos usuarios esperam fazer uso desses novos dados de imagens
para obter solugdes com um custo menor do que aquele gerado com a utilizagao
de fotografias aéreas e interpretagdo visual (FISHER e GOETZ, 2001).

Imagens de alta resolugdo trazem consigo, no entanto, um novo conjunto
de questdes associadas a resolugdo de elementos individuais da cena, que devem
ser consideradas. Essas imagens possuem uma vantagem significativa: identifi-
cagdo de feigdes espaciais a partir de informacao textural. Considerando previa-
mente que imagens com resolugdo mais grosseira tém sua utilizacdo dificultada
sem o conhecimento a priori das fei¢des terrestres, o acréscimo da informagao
textural disponivel em imagens de alta resolu¢do permite melhorar a interpre-
tacdo, com base na forma e textura dessas feigdes. Por exemplo, edificios se
tornam fei¢des identificaveis representados em multiplos pixels, em lugar de um
unico pixel. Campos com vegetacdo escassa aparecem como parcelas de solo
exposto com tracos de vegetacdo, em lugar de uma complexa mistura de assina-
turas espectrais. Métodos anteriormente utilizados com o propdsito de delinear
feicdes em fotografias aéreas pancromaticas podem ser utilizados em imagens
digitais para apoiar, por exemplo, classificagdes de tipos de uso e cobertura
terrestre (FISHER e GOETZ, 2001).

Dificuldades associadas com pixels misturados (pixels que sobrepdem
duas ou mais superficies diferentes e, assim, mostram propriedades espectrais das
duas) podem ser reduzidas com imagens de alta resolucdo, pois os pixels cobrirao
superficies distintas na maioria dos casos. O aumento da resolucdo espacial
também significa que parcelas individuais, como edificios e rodovias, tornam-se

claramente visiveis e interpretaveis pelo olho humano. Esse mesmo atributo
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permite que areas mais heterogéneas sejam distinguidas, sendo possivel iden-
tificar a localizacdo exata de culturas infestadas ou estressadas em fazendas ¢
avaliar a extensdo da invasdo biologica (crescimento de plantas daninhas) ou
mudancas na umidade da terra em ecossistemas de menor escala. Além disso,
imagens de alta resolu¢do sdo freqiientemente uteis na interpretacdo de imagens
com menor resolucao espacial e podem ser utilizadas em estratégias de amos-
tragem (FISHER e GOETZ, 2001).

Uma dificuldade adicional ¢ apresentada na iluminagdo dos elementos
dacena. Um angulo de elevacdo solar alto reduz sombras, que sao mais
proeminentes em imagens de alta resolu¢do do que naquelas de menor resolugado
espacial. Essas sombras podem ser dificeis de ser identificadas e classificadas,
constituindo fontes de erros em interpretacdo de imagens. Além do mais, pelo
fato de objetos tridimensionais interceptarem a luz diferentemente, eles aparecem
com iluminag¢do e reflectancia espectral nao-uniformes (FISHER e GOETZ,
2001).

Até o advento do satélite IKONOS II e de sistemas orbitais de imagea-
mento de alta resolugdo similares, 0 método mais usual de obtengdo de imagens
de alta resolugdo de pequenas areas era o uso de sistemas aerotransportados. Para
FISHER e GOETZ (2001), as maiores dificuldades para aquisi¢ao dos dados
nesses sistemas sdo aquelas que afetam o voo propriamente dito. Mapear uma
area extensa em um avido de voo baixo pode levar varias horas. Nesse mesmo
tempo, ocorrem mudangas no tempo e na iluminagdo. Também ¢ dificil obter
imagens multiplas consistentes em cima de uma mesma area para comparagao
direta.

Os sistemas de imageamento de alta resolugdo espacial também produzem
grande volume de dados para serem pré-processados durante ou apos a aquisi¢cao
destes, antes que eles possam ser usados para alguma aplicacdo. Sao ainda
freqlientemente limitados em sua capacidade para registrar dados com boa
resolucdo espectral. Assim, o potencial para identificar emissdes especificas e

espectro de absor¢do pode ser limitado (FISHER e GOETZ, 2001).
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2.3. O Satélite IKONOS I1

A seguir, apresenta-se a ficha técnica do satélite IKONOS II (ENGESAT,
2002).

O satélite IKONOS II foi langado no dia 24 de setembro de 1999 e
encontra-se em operagio desde o inicio de janeiro de 2000. E operado pela
SPACE IMAGING, que detém os direitos de comercializacdo em nivel mundial.

As imagens geradas pelo IKONOS II possuem grande resolugdo espacial,
apresentando 1 metro no modo pancromatico e 4 metros no modo multiespectral,
aliada a uma grande precisao cartografica, que ¢ obtida através do processo de
georreferenciamento das imagens.

Para se conseguir a alta resolugdo espacial, as bandas espectrais dos senso-
res no visivel sdo mais largas dentro do espectro eletromagnético, permitindo
maior penetracdo na atmosfera e maior poder de discriminagdo dos alvos terres-
tres, principalmente de cobertura vegetal, areas sombreadas e corpos d’agua.

As imagens geradas pelo IKONOS II permitem discriminar objetos de
1 m® de area ou maiores.

As imagens adquiridas no modo pancromatico, com 1 metro de resolugdo
espacial, podem ser combinadas com as imagens multiespectrais, com 4 metros
de resolucdo espacial, gerando imagens multiespectrais coloridas com 1 metro de
resolucdo espacial, combinando entdo as vantagens dos dois tipos de imagem.

Além da alta resolucdo espacial, as imagens possuem uma resolucdo
radiométrica de 11 bits (2.048 niveis de cinza), aumentando o seu poder de
discriminagdo, inclusive nas areas de sombra. Outras imagens de satélites, como
SPOT, CBERS, IRS ou LANDSAT, possuem resolucao radiométrica de 8 bits
(1 byte) ou 256 niveis de cinza.

O IKONOS II tem capacidade de efetuar visadas no sentido de sua oOrbita e
perpendicularmente a ela, aumentando a freqiiéncia de revisita e possibilitando a
aquisi¢do de pares esterecoscoOpicos, utilizados para trabalhos de restituigdo de
altimetria.

As principais caracteristicas técnicas do satélite IKONOS II e de seus

produtos estdo resumidas no Quadro 2.
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Quadro 2 — Caracteristicas técnicas do satélite IKONOS II

Altitude 680 km
Inclinacao 98,1°
Velocidade 7 km/s
Sentido da Orbita Descendente
Duracio da Orbita 98 minutos

Tipo de Orbita

Sol-sincrona

Resolucao Espacial

Pancromatica: 1 metro - Multiespectral: 4 metros

Bandas Espectrais

Pan: 0,45-0,90 pn

Azul: 0,45-0,52 n

Verde: 0,52 — 0,60 p

Vermelho: 0,63 — 0,69 p
Infravermelho proximo: 0,76 — 0,90 p

Imageamento

13 km na vertical (cenas de 13 x 13 km)

Capacidade de Aquisicao de
Imagens

Faixas de 11 x 100 km até 11 x 1.000 km
Mosaicos de até 12.000 km®
20.000 km? de area imageada numa passagem

Freqiiéncia de Revisita

2,9 dias no modo Pancromatico

1,5 dia no modo Multiespectral

Esses valores valem para latitude de + 40°.

A freqiiéncia de revisita para latitudes maiores ¢
menor, € maior para as latitudes perto do Equador.

Fonte: ENGESAT (2002).

Sao intimeras as aplicagcdes potenciais que podem se tornar reais utili-
zando as imagens IKONOS II, em quase todos os ramos que utilizam imagens de
satélites e em muitos outros que sofrem com a limitagdo da resolugdo dos

sistemas convencionais, desde a gestdo do espaco geografico complexo e extenso

até a andlise pontual:

e SIG (redes, telecomunicagdes, planejamento, meio ambiente);

e Elaboracao de mapas urbanos;

e Mapas de arruamentos e cadastro;

e (adastros urbano ¢ rural;

e Apoio em GPS;

e Uso e ocupacao do solo (urbano sobretudo);

e Meio ambiente em escalas grandes;
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e Arquitetura/urbanismo/paisagismo;

e Fundidrio (regularizagdo de propriedades, demarcacdo de pequenas
glebas);

e Engenharia (simulagdes mais realistas) em escalas da ordem de 1:5.000
até 1:2.500;

e Agricultura convencional e agricultura de precisao;

e Florestal (estimativa de potencial econdmico, projetos de desenvol-
vimento sustentdvel, censo de arvores);

e Turismo (identificacdo de locais especificos, mapas de localizacdo de
atrativos turisticos);

e Trabalhos até entdo realizados com fotos aéreas;

e Pericias em questdes ambientais.

2.4. Aplicacoes de imagens de alta resolucao

A seguir sdo apresentados alguns estudos realizados com imagens de alta
resolucdo, apontando seu potencial de utilizagdo, bem como as dificuldades
encontradas ao lidar com suas caracteristicas unicas.

Imagens digitais de alta resolu¢do do sensor Emerge foram usadas para
classificagdo da cobertura urbana em Syracuse, New York, por MYEONG et al.
(2001). O estudo tentou identificar cinco classes: arvores, grama, solo exposto,
agua e superficies impermeaveis. Algumas classes apresentaram respostas espec-
trais semelhantes, resultando em confusao. Dificuldades na classificacao ocorre-
ram para agua e superficies impermedveis negras, concreto e solo exposto, grama
e arvores. Com o intuito de melhorar a classificagao, foi avaliada a incorporagao
de textura, para diferenciar arvores e estrutura de floresta urbana da grama, e
também uma relagdo entre bandas (NDVI), para distinguir vegetagdo de outras
classes. A agua foi separada das outras classes usando uma mascara baseada em
dados de mapa e interpretacdo de imagens. Foi utilizado um filtro de moda 3x3
duas vezes, a fim de reduzir o nimero de pequenas aglomeracgdes na classificagao

e melhorar o resultado final. A precisdo global da classificacao foi de 81,75%.
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Um estudo comparativo foi realizado por FISHER e GOETZ (2001) no
Public Park do municipio de Montgomery, Maryland. Foram utilizados para
comparacdo: um mapa planimétrico da area derivado de interpretagdao de fotos
aéreas, uma imagem multiespectral de alta resolugdo do Airbone Imaging
Spectrometer (AISA), com 2 metros de resolugdo, uma imagem Landsat
Thematic Mapper (TM) e uma imagem do satélite IKONOS II, com 4 metros de
resolucdo. Estatisticas indicaram que, embora o mapa obtido da imagem AISA
tenha concordado mais com o mapa planimétrico por pixel, ocorreu um erro
global maior do que o mapa obtido a partir da imagem IKONOS II. O mapa
derivado da imagem Landsat alcangou a menor taxa de sucesso, em razdo de a
resolucdo da imagem TM nao ter sido suficiente para discriminar as menores
feigdes presentes na cena, fazendo com que casas isoladas e estradas estreitas
fossem completamente perdidas. Embora o IKONOS II possua uma resolugdo
espacial melhor do que a do Landsat, houve dificuldade em discriminar algumas
classes de solos e superficies pavimentadas, devido a menor resolugdo espectral.
Os sistemas AISA e IKONOS II foram mais precisos do que o Landsat, por causa
de sua habilidade em distinguir fei¢des sutis e elementos individuais na cena.

SUGUMARAN e ZERR (2001) estudaram o potencial das imagens do
satélite IKONOS II na cidade de Columbia, Missouri, para uso pela adminis-
tracdo e pelo governo local. A exatiddo global da imagem classificada utilizando
diferentes métodos estatisticos variou entre 87 e 91%. Ocorreu confusdo entre
algumas classes, o que influenciou a precisio da classificagdo. Areas de floresta
decidua foram classificadas como milho. Areas urbanas com presenca de som-
bras foram classificadas como dgua, bem como éreas de bordas de floresta com
presenga de sombras, que também foram classificadas erroneamente. Concluiu-se
que muitos dos problemas encontrados durante a classificagdo podem ser mini-
mizados na fase de aquisicdo dos dados, especificando o azimute de aquisi¢ao
dos dados para reduzir sombras e adquirindo imagens da mesma area em datas
diferentes. Os mesmos autores citam como principal problema do uso de imagens
do satélite IKONOS II sua baixa resolucao espectral. Sugerem ainda que estudos
sejam realizados com o intuito de comparar diferentes métodos de classificagao
aplicados as imagens IKONOS II.
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Outro estudo foi realizado por KURY e VIEIRA (2002), que desen-
volveram uma metodologia para classificagdo automatica de imagens de alta
resolucao espacial utilizando regides como unidades de classificagdo, sendo
usada uma imagem do satélite IKONOS II de uma area localizada préoximo a
cidade de Lascano, no Uruguai. A imagem foi dividida em varias regides espec-
tralmente homogéneas e foi realizada a classificacdo automatica por regides,
utilizando-se o algoritmo da Maxima Verossimilhanca. Algumas regides foram
classificadas incorretamente, devido a semelhanca entre os dois tipos de vegeta-
¢do. Obteve-se um Indice de Exatidio Global igual a 96,4%.

PAOLA et. al. (1997) utilizaram redes neurais para classificagao da
cobertura do solo e concluiram que o desempenho da rede ¢ melhor que dos

algoritmos tradicionais de classificacao.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Localizacio e caracterizacao da area

A area de estudo estd localizada no municipio de Serra do Salitre, Estado
de Minas Gerais, compreendida entre as coordenadas geograficas 19°14'S e
19°20' de latitude sul e 46°43' S e 46°37' de longitude oeste.

Segundo VILELA (2002), a area apresenta clima temperado chuvoso, com
precipitagdo média anual de 1.600 mm e temperaturas médias minima e maxima
de 14,5 e 24,8 °C, respectivamente. A altitude da area varia de 850 a 970 m e a
vegetacdo predominante ¢ o cerrado, com suas diversas fitofisionomias ja
bastante antropizadas.

Na Figura 2 ¢ mostrada a localizacao da area de estudo.

3.2. Materiais utilizados

Os materiais utilizados foram uma imagem IKONOS II, um computador e

softwares, conforme descrigdes a seguir.
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19°14’S
46°43'0

19°20° S
46°37° O

Figura 2 — Localizagdo da 4rea de estudo.

26



3.2.1. Imagem IKONOS II

Os dados utilizados no presente estudo foram derivados de uma imagem
obtida pelo satélite IKONOS 11, bandas azul, verde, vermelho e infravermelho
préoximo, obtida em 2 de margo de 2002. No Quadro 3 sdo apresentadas a por¢ao
do espectro eletromagnético (A) e a resolucdo espacial referentes a cada banda

utilizada.

Quadro 3 — Resolugdo espectral (1) e espacial das bandas azul, verde, vermelho
e infravermelho proximo do satélite IKONOS II

Banda A (um) Resolucdo Espacial (m)
Azul 0,45-0,52 4
Verde 0,52 - 0,60 4
Vermelho 0,63 - 0,69 4
Infravermelho Proximo 0,76 — 0,90 4

3.2.2. Sistemas computacionais e equipamentos utilizados

Na realizagdo do trabalho utilizou-se um microcomputador AMD Athlon
950 Mhz, com HD de 40 GB ¢ memédria RAM de 256 MB, e os seguintes
softwares: CartalLinx 1.2, Idrisi 32, MatLab 6.0, SNNS (simulador de redes
neurais), Max_ Like cof (VIEIRA, 2000), Funcpow (VIEIRA, 2000), Erdas
Imagine 8.5 ¢ MSExcel.

3.3. Classificacdo da imagem IKONOS II

Nao foi necessaria a realizacdo de nenhum tipo de corre¢do radiométrica
sobre as imagens, tendo-se ainda optado por ndo realizar a correcdo geométrica,
pois utilizou-se apenas uma imagem da mesma area.

A partir de levantamentos de campo, foram coletadas amostras utilizadas

no treinamento dos classificadores, as quais foram coletadas de duas maneiras:
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por pixels e por regides. As amostras por regides foram coletadas digitali-
zando-se poligonos sobre as classes de interesse na imagem.

As amostras coletadas por pixels sdo amostras nas quais os valores
numéricos dos pixels amostrados sdo os dados que compdem o arquivo de
treinamento. J4 as amostras coletadas por regides sdo amostras nas quais o0s
valores médios dos pixels presentes nos poligonos amostrados sdo os dados que
compdem o arquivo de treinamento.

Obteve-se, assim, um arquivo de treinamento com os valores numéricos
dos pixels e outro arquivo de treinamento com os valores médios das regides

amostradas.

Foram definidas as seguintes classes informacionais presentes na area:

1- Mata ciliar 9- Milho

2- Cerrado 10- Restos culturais
3- Braquiaria 11- Campo pedregoso
4- Pasto 12- Solo exposto

5- Campo limpo/sujo 13- Rio

6- Café maduro 14- Rodovia

7- Café jovem 15- Ferrovia

8- Reforma de café

Encontra-se no Quadro 4 o nimero de amostras de treinamento coletadas
para cada classe informacional presente na area.

Os algoritmos utilizados para efetuar a classificacdo foram o da Minima
Distancia, através do software Funcpow (VIEIRA, 2000); o da Maéxima
Verossimilhanga, por meio do software Max_Like cof (VIEIRA, 2000); e o de
Redes Neurais Artificiais (Backpropagation), através do simulador de redes
neurais SNNS.

As formulagdes matematicas desses algoritmos sdo descritas no item

2.1.4.
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Quadro 4 — Numero de amostras de treinamento coletadas para cada classe

informacional
Classe informacional N de pixels N de regides

Mata ciliar 60 30
Cerrado 60 30
Braquiaria 60 29
Pasto 60 30
Campo limpo/sujo 60 30
Café maduro 60 30
Café jovem 60 29
Reforma de café 60 24
Milho 60 30
Restos culturais 60 30
Campo pedregoso 60 30
Solo exposto 60 30
Rio 60 30
Rodovia 60 18
Ferrovia 60 18

Total 900 418

Foram realizadas classificacdes por pixel e por regides para cada
algoritmo, totalizando seis analises:

- MinDist P = Minima Distancia por pixels;

- MinDist R = Minima Distancia por regides;

- MaxVer P = Méxima Verossimilhanga por pixels;

- MaxVer R = Maxima Verossimilhanga por regides;

- RNAs P = Backpropagation (redes neurais artificiais) por pixels;

- RNAs R = Backpropagation (redes neurais artificiais) por regioes.

A exemplo das amostras de treinamento, foi gerado um arquivo de refe-
réncia para cada um dos métodos utilizados, por pixels e por regides.

Obteve-se entdo um arquivo de teste com os valores numéricos dos pixels
e outro com os valores médios das regides amostradas.

No Quadro 5 ¢ apresentado o nimero de amostras de teste coletadas para

cada classe informacional presente na area.
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Quadro 5 — Numero de amostras de teste coletadas para cada classe informa-

cional
Classe informacional N de pixels N® de regides

Mata ciliar 40 20
Cerrado 40 20
Braquiaria 40 20
Pasto 40 20
Campo limpo/sujo 40 20
Café maduro 40 20
Café jovem 40 20
Reforma de café 40 17
Milho 40 20
Restos culturais 40 19
Campo pedregoso 40 20
Solo exposto 40 20
Rio 40 20
Rodovia 40 12
Ferrovia 40 12

Total 600 280

Depois de realizadas as classificagdes e obtidos os dados de referéncia,
procedeu-se a validagdo das imagens temadticas geradas, com a obtengdo das
matrizes de erros e o calculo dos indices kappa para cada método empregado,
através da equacao (8).

A significancia da diferenga entre os indices kappa Ka; e Ka, quaisquer
foi verificada pela aplicagdo do teste estatistico Z a 95% de probabilidade, por
meio da equagdo (10).

Apo0s concluidas as etapas anteriores, as imagens tematicas resultantes dos
processos de classificagdo foram geradas, sendo apresentadas no item 4 —

Resultados e Discussao.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Avaliacdo quantitativa das imagens classificadas

A andlise quantitativa das imagens classificadas foi realizada tendo como
parametros as matrizes de erros e os indices kappa obtidos a partir destas.

O calculo do indice kappa ¢ efetuado por meio da equagao (8).

4.1.1. Matrizes de erros

Nos Quadros 6, 7, 8, 9, 10 e 11 sdo apresentadas as matrizes de erros de
cada método de classificagdo. As colunas representam os dados de referéncia
(verdade de campo), enquanto as linhas, a classifica¢do gerada.

A linha Producer's Accuracy (Produ.) indica a porcentagem de pixels
classificados corretamente em cada classe. Esta linha ¢ calculada dividindo-se o
numero total de pixels classificados corretamente como uma dada classe pelo
nimero total de amostras.

A coluna User's Accuracy (Users) indica a porcentagem de pixels
classificados como uma dada classe e que realmente pertencem aquela classe em
campo. Fla ¢ calculada dividindo-se o nimero total de pixels classificados
corretamente como uma dada classe pelo nimero total de pixels classificados

como pertencendo a esta mesma classe.
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Quadro 6 — Matriz de erros referente ao método da Minima Distancia por pixels

Dados de referéncia

Class.
1 2 4 5 6 | 7 (8|9 (10|11 12 13 14 | 15 | Total | Users

I |26(11|0 0|0 }20]0]1 0] 0 0 0 0 0 40 | 65,0
2 9129101 0 1100 ]|0]O0]|O0]S5 0 0 0 1 45 | 64,4
3 0|0 |36] 8 10| 5|7[0]0]0O0 0 0 0 0 57 | 63,2
4 oo ]|1]16]1|0]|13]1|01]41]0 0 0 0 5 41 | 39,0
5 0O(O0|]O0O]O]I12|0]0]0|O01]71]9 0 0 1 3 32 | 37,5
6 410101 0]|O0(28/0]0[14]0]O0 0 0 0 0 46 | 60,9
7 O[O0 |3]3]0|0]|13]0|71]01]0 0 0 0 4 30 | 43,3
8 OlO0O|]O|S5S |3 |10]|S5]0]|°1 8 10 0 0 0 5 27 0,0
9 1 0O(O0|5|0]10] 4 |1]|17|0]0 0 0 0 1 39 | 43,6
10 O[O0 ]|]O0O]|2]5]|10]01(4|01]21]|2 0 0 1 1 36 | 58,3
11 0OlO0O|O0O]O]1I0O|LO0O]|]O0O]O0O|O0]|O0]22| 0 0 2 2 36 | 61,1
12 0O0[0]0]O0 1 {0 |0 |24] 0] 0| 0| 40 0 1 1 67 | 59,7
13 Oo(0O|O0O]O]O|O]O]O|O]O0O]O 0 40 0 0 40 {100,0
14 0O0[0]0]O0 0]0([3|101]07]1 0 0 33 9 48 | 68,8
15 001|011 0] 0[O0 0] O0]1 0 0 2 8 16 | 50,0

Total | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 |40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 600

Prod. |65,0{72,5(90,0/40,0{30,0(70,0(32,5|0,0 {42,5|52,5|55,0{100,0{100,0| 82,5 | 20,0

Kappa=0,537 Variancia = 0,000461

Mata ciliar

Cerrado

Braquiaria

Pasto

Campo limpo/sujo

Café maduro

Café jovem

Reforma de café

Z estatistico = 25,026*
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Quadro 7 — Matriz de erros referente ao método da Minima Distancia por regioes

Dados de referéncia

Class.
1 2 4 5 6 | 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15 | Total | Users
1 4111000 1]O0 0 0 0 0 0 0 0] 0 16 | 87,5
2 6 (191 0] 0] 0|01 O0 0 1 0 0 0 0 0] 0 26 | 73,1
3 00|12/ 0] 0|01 O 0 0 0 0 0 0 0] 0 12 {100,0
4 0|0 ]|3]10]0/|0]|S5 0 1 1 0 0 0 0] 0 20 | 50,0
5 OO0 14 ]|0]1 0 0 5 3 0 0 0] 3 17 | 23,5
6 0Ol0]0O]O0]O0]|12]0 0 7 0 0 0 0 0] 0 19 | 63,2
7 0OlO0|3]0]0]|1]|14]0 0 0 0 0 0 0] 0 18 | 77,8
8 0l0|2]0]0]|0]O0]16|O0 0 0 8 0 0] 0 26 | 61,5
9 0O(l0]|]0]2]0]|6]0 0O [ 11| 0 0 0 0 0] 0 19 | 57,9
10 0Ol0|]O0]6]2]0]0 0 0 [13] 0 0 0 0] 0 21 | 61,9
11 O[O0 ]|]O0O]1]10]0]O0 0 0 0 (17| 0 0 0| 4 32 | 53,1
12 0Ol0O]O0O]O0O]O]O0]O 1 0 0 0 | 12 0 0] 0 13 | 92,3
13 0O(lO0O|]O0O]O0O]O]|]O0O]O 0 0 0 0 0 20 1 0| O 20 {100,0
14 0Ol0O]O0O]O0O]O]O0]O 0 0 0 0 0 0O |11| 0 11 {100,0
15 0O(lO0O|]O0O]O0O]4]0]0O0 0 0 0 0 0 0 1 5 10 | 50,0
Total | 20 | 20 {20 | 20 [ 20 {20 |20 | 17 | 20 | 19 | 20 | 20 | 20 | 12| 12 | 280
Prod. |70,0{95,0(60,0/50,0{20,0{60,0/70,0| 94,1 | 55,0 | 68,4 | 85,0 |60,0|100,0(91,7|41,7

Kappa = 0,655 Variancia = 0,000892  Z estatistico = 21,940*

Mata ciliar

Cerrado

Braquiaria

Pasto

Campo limpo/sujo

Café maduro

Café jovem

Reforma de café
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10- Restos culturais
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13- Rio
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Quadro 8 — Matriz de erros referente ao método da Maxima Verossimilhanca

por pixels
Class. Dados de referéncia
1 31 4 5 6 7 8 9 10 | 11 12 13 | 14 | 15 |Total| Users

1 |18 9 10| 0|01 [0]O0 0 0 0 0 0 0 0 28 | 64,3
2 1161271010 110|070 0 0 1 0 0 0 0 451 60,0
3 00 |[32]5]0]0] 212 0 0 0 0 0 0 0 411 78,0
4 0|0 ]|5]26]1|0]| 8] 4 5 2 0 0 3 1 5 60| 433
5 0Ol0|]O0O]O0O]I12]0]O01]0O0 0 0 3 0 0 0 0 15| 80,0
6 3/0[0]0]0]|26|/01]0 9 0 0 0 0 0 0 38 | 68,4
7 0101|211 00 (22| 0 1 1 0 0 0 0 2 29| 75,9
8 1 301211012127 0 7 2 0 2 0 5 63| 42,9
9 210 (0] 3 12| 4 1 [25] 0 0 0 0 0 0 47| 53,2
10 O[O0 ]|]O0O]O0O |1 ]O0]21]2 0 [30] 2 0 0 0 1 38| 78,9
11 0O(l0|O0O]O]|Il]O]O]O 0 0 |28 0 0 0 0 39| 71,8
12 0O(0O]|]O0O]O]O|O0]|]O0]3 0 0 0 | 40 0 0 0 431 93,0
13 Ool0O|O0O]O]O]|O]O]O 0 0 0 0 351 0 0 35 (100,0
14 0O(lO0O|]O0O]O0O]O]O0]O 1 0 0 0 0 0 |32 2 35| 91,4
15 0| 1|03 |4]0|0]|0O0 0 0 4 0 0 7 | 25 44| 56,8

Total | 40 | 40 | 40| 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 600

Prod. |45,0(67,5(80,0/65,0/30,0(65,0(55,0|67,5|62,5|75,0|70,0(100,0|87,5|80,0 | 62,5

Kappa = 0,652 Variancia = 0,000418 Z estatistico = 31,877*

1- Mata ciliar 9- Milho

2- Cerrado 10- Restos culturais
3- Braquiaria 11- Campo pedregoso
4- Pasto 12- Solo exposto

5- Campo limpo/sujo 13- Rio

6- Café maduro 14- Rodovia

7- Café jovem 15- Ferrovia

8- Reforma de café
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Quadro 9 — Matriz de erros referente ao método da Maxima Verossimilhanca

por regides
Class. Dados de referéncia
1 4 5 6 7 8 9 | 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15 |Total|Users

1 19| 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 22 | 86,4
2 1 [17] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 | 94,4
3 00|20 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 22 | 90,9
4 010 0 1410 1 3 0 0 1 0 0 1 0 0 20 | 70,0
5 010 0 0|12 0 0 1 0 0 2 0 0 0 1 16 | 75,0
6 010 0 1 0 |15 0 0 8 0 0 0 0 0 0 24 | 62,5
7 010 0 2 0 0 16| 0 0 0 0 0 0 0 0 18 | 88,9
8 010 0 0 0 0 0|15 0 0 0 0 0 0 0 15 {100,0
9 010 0 2 0| 4 0 0|12 0 0 0 0 0 0 18 | 66,7
10 010 0 1 1 0 1 0 0|18 0 0 0 0 0 21 | 85,7
11 010 0 0| 4 0 0 0 0 0|18 0 0 0 0 22 | 81,8
12 010 0 0 0 0 0 0 0 0 0190 0 0 19 (100,0
13 010 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0190 0 19 (100,0
14 010 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 9 1100,0
15 010 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 3111 17 | 64,7

Total | 20 [ 20| 20 | 20 | 20 | 20 | 20 | 17 |20 | 19 [ 20 | 20 | 20 | 12 | 12 | 280

Prod. |95,0(85,0(100,0/70,0{60,0|75,0|80,0|88,2|60,0/94,7|90,0(95,0|95,0{75,0|91,7

Kappa=0,824 Variancia =0,000564 Z estatistico = 34,696*

1- Mata ciliar 9- Milho

2- Cerrado 10- Restos culturais
3- Braquiaria 11- Campo pedregoso
4- Pasto 12- Solo exposto

5- Campo limpo/sujo 13- Rio

6- Café maduro 14- Rodovia

7- Café jovem 15- Ferrovia

8- Reforma de café
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Quadro 10 — Matriz de erros referente ao método de Redes Neurais Artificiais
(Backpropagation) por pixels

Class. Dados de referéncia
1 213 (4516|789 |10]11] 12 13 | 14 | 15 | Total | Users
1 |30(12,0 0|01 0]O0]O0]0]O0 0 0 0 0 43 69,8
2 51261010 L0 0]O0O|O0]0]1 0 0 0 2 35 | 74,3
3 00 |36]|5]0]|0]21]2|0]0]0O0 0 0 0 0 45 | 80,0
4 1 00 (2|2 1]0]|5]2 1 {2]0 0 0 1 7 43 51,2
5 0 1 {00 |15]0]0|2]0(1]|4 0 0 0 1 24 | 62,5
6 3/10|0]0]0(|28|/0]0(10]0]0O0 0 0 0 0 41 68,3
7 0OlO0]|1]2]0]|01]2]2 |4 ]3]0 0 0 0 2 38 | 63,2
8 OO0 |1]0]| 40| 21232 ]0]1 0 0 0 1 34 | 67,6
9 1 026 |11]5 1 (2310010 0 0 0 0 49 | 46,9
10 00|01 O[O0 |2 |41]0|34]|1 0 0 0 1 43 79,1
11 0O/lO0O|]O0O]O]|1l6|/0]|0]0|O0]O0][30] 0 0 2 0 48 | 62,5
12 00| O0O]O0O]O]|O0O]O]2]|01]0]O0]40 0 0 0 42 | 952
13 Oo(0|O0O]O]O]|]O]O]O|O0O]O0]O 0 40 | 0O 0 40 [100,0
14 0O(lO0O]|]O0O]JO]O|O0]O0]1 010 0 0 |29 5 35 | 82,9
15 0 1 {04 ]2]0]0]1 01013 0 0 8 | 21 40 | 52,5
Total | 40 | 40 | 40| 40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 40 |40 |40 | 40 | 40 | 40 | 40 | 600
Prod. |75,0(65,0(90,0(55,0|37,5|70,0(60,0|57,5|57,0|85,0/75,0|100,0/100,0|72,5| 52,5

Kappa = 0,680 Variancia = 0,000400 Z estatistico = 34,038*

1- Mata ciliar 9- Milho

2- Cerrado 10- Restos culturais
3- Braquiaria 11- Campo pedregoso
4- Pasto 12- Solo exposto

5- Campo limpo/sujo 13- Rio

6- Café maduro 14- Rodovia

7- Café jovem 15- Ferrovia

8- Reforma de café
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Quadro 11 — Matriz de erros referente ao método de Redes Neurais Artificiais
(Backpropagation) por regides

Class. Dados de referéncia
1 2 4 5 6 7 8 9 10 | 11 [ 12| 13 | 14 | 15 | Total | Users

1 19 | 3 0 0 0 0 1 0 0 0 010 0 00 23 | 82,6
2 1 |15 0 0 0 0 0 0 0 1 010 0 0|0 17 | 88,2
3 0 0|18 0 0 0 0 0 0 0 010 0 0|0 18 (100,0
4 0 0 0 |18| 0 1 4 1 0 1 010 0 00 25 | 72,0
5 0 0 0 0 |12 0 01| 2 0 0 310 0 0 1 20 | 60,0
6 0 0 0 0 0|15 0 0 1 0 010 0 0|0 16 | 93,8
7 0 0 0 0 0 0o |11}|0 0 0 010 0 00 11 {100,0
8 0 0 0 0 0 0 0 |14 0 0 0 1 0 00 15 | 93,3
9 0 0 2 2 0 4 4 0190 010 0 0|0 31 | 61,3
10 0 0 0 0 1 0 0 0 0|16 0|0 0 0|0 17 | 94,1
11 0 0 0 0| 4 0 0 0 0 1 |17]0 0 00 22 | 77,3
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |19 0 0|0 19 (100,0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00|20 010 20 (100,0
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 010 0 |10] O 10 {100,0
15 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 010 0 0| 2 16 | 68,8

Total | 20 | 20 | 20 | 20 | 20 | 20 | 20 | 17 | 20 | 19 | 20 [ 20| 20 | 12| 12 | 280

Prod. |95,0(75,0(90,0{90,0(60,0|75,0(55,0|82,4|95,0(84,2|85,0(95,0/100,0|83,3(91,7

Kappa = 0,824 Variancia = 0,000563  Z estatistico = 34,722*

1- Mata ciliar 9- Milho

2- Cerrado 10- Restos culturais
3- Braquiaria 11- Campo pedregoso
4- Pasto 12- Solo exposto

5- Campo limpo/sujo 13- Rio

6- Café maduro 14- Rodovia

7- Café jovem 15- Ferrovia

8- Reforma de café
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O Quadro 6, referente a0 método da Minima Distancia por pixels, mostra
que os maiores erros ocorreram nas classes mata ciliar e cerrado, pasto e
braquiaria, campo limpo/sujo e campo pedregoso, café¢ maduro e milho, café
jovem e pasto, reforma de café e solo exposto, por apresentarem caracteristicas
espectrais similares. A classe ferrovia apresentou alto erro de omissdo, sendo a
maioria dos pixels de teste assinalada na outra classe. A classe reforma de café
obteve erro de omissdo igual a 100%, sendo a maioria dos pixels assinalada na
classe solo exposto. As classes que apresentaram os maiores acertos na
classificagdao foram braquidria, solo exposto e rio.

No Quadro 7, referente ao método da Minima Distidncia por regides,
nota-se que os maiores erros ocorreram nas classes mata ciliar e cerrado, campo
limpo/sujo e campo pedregoso, caf¢ maduro e milho, café jovem e pasto, solo
exposto e reforma de café, em razdo de apresentarem caracteristicas espectrais
similares. As classes que apresentaram os maiores acertos na classificagao foram
cerrado e rio.

No Quadro 8, referente ao método da Maxima Verossimilhanga por pixels,
a analise permitiu observar que os maiores erros ocorreram nas classes mata
ciliar e cerrado, campo limpo/sujo e campo pedregoso, café¢ maduro e milho, café
jovem e pasto, por apresentarem caracteristicas espectrais similares. As classes
que apresentaram os maiores acertos na classificacdo foram solo exposto e rio.

No Quadro 9, referente ao método da Maxima Verossimilhanga por
regioes, nota-se que 0s maiores erros ocorreram nas classes campo limpo/sujo e
campo pedregoso, café maduro e milho, café jovem e pasto, rodovia e ferrovia,
por apresentarem caracteristicas espectrais similares. As classes que apresen-
taram os maiores acertos na classificacdo foram braquidria, solo exposto e rio.

Ja no Quadro 10, referente ao método de Redes Neurais Artificiais
(backpropagation) por pixels, os maiores erros ocorreram nas classes cerrado e
mata ciliar, campo limpo/sujo e campo pedregoso, café maduro e milho, rodovia
e ferrovia, por apresentarem caracteristicas espectrais similares. As classes que

apresentaram os maiores acertos na classificacao foram solo exposto e rio.
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No Quadro 11, referente ao método de Redes Neurais Artificiais
(backpropagation) por regides, a andlise mostrou que os maiores erros ocorreram
nas classes cerrado e mata ciliar, campo limpo/sujo e campo pedregoso, café
maduro e milho, café jovem e milho, café jovem e pasto, rodovia e ferrovia, em
razdo de apresentarem caracteristicas espectrais similares. As classes que
apresentaram os maiores acertos na classificacdo foram mata ciliar, milho, solo
exposto e rio.

Os problemas na separagdo das classes podem ser explicados pela
semelhanca nas respostas espectrais destas, pela baixa resolugdo espectral da
imagem e pela grande variacdo dentro das classes.

Observou-se ainda que, em todos os métodos, as classes mais homo-
géneas, como rio, obtiveram altos indices de classifica¢do correta, tendo poucos
pixels classificados incorretamente.

A classe campo limpo/sujo obteve baixo indice de classificagdo correta em

todos os métodos.

4.1.2. indices kappa

No Quadro 12 sdao apresentados os indices kappa para cada método
utilizado, bem como suas variancias e valores do teste estatistico Z, a 95% de
probabilidade.

Segundo critério estabelecido no item 2.1.5, o desempenho das classifi-
cagoes geradas foi apontado como:

- Razoavel (0,4 < K <0,8): algoritmos da Minima Distancia por pixels,

da Minima Distincia por regides, da Maxima Verossimilhanca por
pixels e Backpropagation por pixels; e

- Excelente (0,8 < K < 1,0): algoritmos da Maxima Verossimilhanca por

regides e Backpropagation por regioes.

Analisando o Quadro 12, observa-se que as imagens classificadas pelo
algoritmo da Maxima Verossimilhanga apresentaram indices kappa superiores

aos obtidos pelas imagens classificadas pelo algoritmo da Minima Distancia,
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comparando-se os métodos por pixel e por regides separadamente. Isso ocorre
porque o algoritmo da Maxima Verossimilhanga avalia a variancia € a cova-
riancia dos padrdes de resposta espectral ao classificar um pixel desconhecido,

enquanto o da Minima Distancia avalia apenas a média.

Quadro 12 — Indices kappa, suas variancias e valores de Z, para cada método

utilizado
Meétodo Kappa (%) Variancia do kappa Z estatistico
MinDist P 53,7 0,000461 25,026*
MinDist R 65,5 0,000892 21,940%
MaxVer P 65,2 0,000418 31,877*
MaxVer R 82,4 0,000564 34,696*
RNAs P 68,0 0,000400 34,038%*
RNAs R 82,4 0,000563 34,722%

Z* = significativo a 95% de probabilidade (Z estatistico > 1,96).

MinDist P = Minima Distancia por pixels; MinDist R = Minima Distancia por regides; MaxVer P =
Maxima Verossimilhanga por pixels; MaxVer R = Maxima Verossimilhanga por regides; RNAs P =
Backpropagation (redes neurais artificiais) por pixels; ¢ RNAs R = Backpropagation (redes neurais
artificiais) por regides.

Observa-se também que a imagem classificada pelo algoritmo
Backpropagation por pixels apresentou indice kappa estatisticamente igual ao
obtido pela imagem classificada pelo algoritmo da Méxima Verossimilhanga por
pixels. Igualmente, as imagens classificadas pelos algoritmos Backpropagation e
da Maxima Verossimilhanga, ambos por regides, apresentaram resultados
estatisticamente iguais.

Pode-se constatar também que as classificagdes por regides geradas pelos
trés algoritmos apresentaram indices kappa superiores aqueles das classificagoes
por pixel. No entanto, ndo se pode afirmar categoricamente que os resultados das
classificacdes por regides foram melhores do que os das classificagdes por pixel,
pois o numero reduzido de amostras utilizado ndo permite que esta afirmacao
seja feita. Entretanto, as classificacdes por regides consideram, além do valor
numeérico dos pixels, o contexto de inser¢ao destes, melhorando o desempenho

dos classificadores.
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4.1.3. Significancia entre os indices kappa

Por meio do teste de significancia entre os indices kappa, verificou-se a
existéncia ou ndo de diferencgas significativas entre as classificagdes geradas.

No Quadro 13 ¢ apresentada a matriz de significancia entre os indices
kappa das classificagdes geradas, a 95% de probabilidade, utilizando o teste Z.

A diagonal principal apresenta os valores do teste estatistico Z, a 95% de

probabilidade, para cada método individualmente.

Quadro 13 — Matriz de significancia entre os indices kappa

MinDist P MinDist R MaxVer P MaxVer R RNAs P RNAs R
Kappa (%) 53,7 65,5 65,2 82,4 68,0 82.4

Variancia 0,000461 0,000892 0,000418 0,000564 0,000400 | 0,000563
inDi 25,026

21,940
0,083

Z estatistico >= 1,96 : significativo a 95% de probabilidade.

MinDist P = Minima Distancia por pixels; MinDist R = Minima Distancia por regides; MaxVer P =
Maxima Verossimilhanga por pixels; MaxVer R = Maxima Verossimilhanga por regides; RNAs P =
Backpropagation (redes neurais artificiais) por pixels; ¢ RNAs R = Backpropagation (redes neurais
artificiais) por regides.

Analisando o Quadro 13, verifica-se, pelo teste Z, que alguns métodos ndo
mostraram diferencas significativas, ou seja, apresentaram resultados estatisti-
camente iguais a 95% de probabilidade. Sao eles: Maxima Verossimilhanga por
pixel em relacio a Minima Distancia por regides, Redes Neurais Artificiais
(backpropagation) por pixel em relagdo a Minima Distancia por regides, Redes
Neurais Artificiais (backpropagation) por pixel em relagdo a Maxima Verossi-
milhanga por pixel e Redes Neurais Artificiais (backpropagation) por regides em

relagdo a Maxima Verossimilhanga por regioes.
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O Quadro 13 permite observar também que as classificacoes geradas pelos
algoritmos Redes Neurais Artificiais (backpropagation) e Maxima Verossimi-

lhanca, ambos por regides, apresentaram melhores desempenhos que as demais.

4.2. Avaliacao qualitativa das imagens classificadas

Com o intuito de melhorar a apresentacdo visual das imagens classi-
ficadas, utilizou-se um filtro de moda 3x3 para atenuar os ruidos (mistura de
freqliéncia).

Nas Figuras 3 e 4 ¢ apresentada a imagem classificada pelo algoritmo da
Minima Distancia por pixels € a mesma apos a passagem do filtro de moda 3x3,
respectivamente.

Pode-se observar nas Figuras 5 e 6 a imagem classificada pelo algoritmo
da Minima Distancia por regides ¢ a mesma depois da passagem do filtro de
moda 3x3, respectivamente.

Nas Figuras 7 e 8 pode-se ver a imagem classificada pelo algoritmo da
Miéxima Verossimilhanca por pixels ¢ a mesma apds a passagem do filtro de
moda 3x3, respectivamente.

Nas Figuras 9 e 10 ¢ apresentada a imagem classificada pelo algoritmo da
Miéxima Verossimilhanga por regides e a mesma depois da passagem do filtro de
moda 3x3, respectivamente.

Observa-se nas Figuras 11 e 12 a imagem classificada por Redes Neurais
Artificiais (backpropagation) por pixels e a mesma apds a passagem do filtro de
moda 3x3, respectivamente.

Nas Figuras 13 e 14 ¢ apresentada a imagem classificada por Redes
Neurais Artificiais (backpropagation) por regioes e a mesma apds a passagem do

filtro de moda 3x3, respectivamente.
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Figura 3 — Imagem temética resultante do método da Minima Distancia por
pixels.
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Figura 4 — Imagem tematica resultante do método da Minima Distancia por
pixels, filtrada.
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Figura 5 — Imagem tematica resultante do método da Minima Distancia por
regioes.
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Figura 6 — Imagem temadtica resultante do método da Minima Distancia por
regioes, filtrada.
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Figura 7 — Imagem temadtica resultante do método da Maxima Verossimilhanca
por pixels.
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Figura 8 — Imagem temadtica resultante do método da Maxima Verossimilhanca
por pixels, filtrada.
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Figura 9 — Imagem temadtica resultante do método da Maxima Verossimilhanca
por regides.
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Figura 10 — Imagem tematica resultante do método da Méxima Verossimilhanca
por regides, filtrada.
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Figura 12 — Imagem temadtica resultante do método de Redes Neurais por regides,
filtrada.
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As diferengas entre as imagens classificadas e as mesmas apoés a filtragem
sdo bastante perceptiveis, atenuando a mistura de freqiiéncia (ruidos) e melho-
rando a qualidade visual.

As imagens classificadas pelo método da Minima Distancia por pixel
(Figuras 3 e 4) e pelo método da Minima Distancia por regides (Figuras 5 e 6)
nao apresentaram diferencas visuais significativas, apesar de este tltimo método
ter mostrado indice kappa superior ao primeiro. Em ambas, notou-se claramente
que: areas de campo limpo/sujo foram classificadas equivocadamente como
campo pedregoso; areas de café maduro foram classificadas como milho; areas
de restos culturais foram classificadas como campo limpo/sujo; areas de solo
exposto foram classificadas como reforma de café; e areas de mata ciliar foram
classificadas como cerrado.

Notou-se também que as imagens classificadas pelo algoritmo da Minima
Distancia (Figuras 3, 4, 5 e 6) apresentaram qualidade visual inferior a das
imagens classificadas pelo algoritmo da Maxima Verossimilhanca (Figuras 7, 8,
9 e 10). Estas apresentaram boa qualidade visual, porém notou-se ainda que areas
de café¢ maduro foram classificadas como milho, areas de campo limpo/sujo
foram classificadas como campo pedregoso, areas de solo exposto foram
classificadas como reforma de café e areas de mata ciliar foram classificadas
como cerrado, porém todas em menor propor¢do, se comparadas as imagens
classificadas pelo algoritmo da Minima Distancia (Figuras 3, 4, 5 e 6).

A imagem classificada pelo método da Maxima Verossimilhanga por
regioes (Figuras 9 e 10) apresentou melhor qualidade visual do que aquela
classificada pelo método da Maxima Verossimilhanga por pixel (Figuras 7 e 8),
tendo classificado corretamente uma maior area da imagem e apresentando
regioes mais homogéneas.

A imagem classificada pelo algoritmo Redes Neurais Artificiais
(backpropagation) por regioes (Figuras 11 e 12) também mostrou boa qualidade
visual, tendo classificado corretamente boa parte da imagem, porém apresentou
areas de mata ciliar classificadas como cerrado, areas de campo limpo/sujo
classificadas como campo pedregoso e areas de café maduro classificadas como
milho. Apesar de essa classificacdo ter apresentado resultado estatisticamente
igual ao resultado do método da Maxima Verossimilhanca por regides (Figuras 9

e 10), este ultimo mostrou melhor qualidade visual, com areas mais homogéneas.
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5. RESUMO E CONCLUSOES

O trabalho consistiu na comparagdo de métodos de classificagdo em ima-
gens digitais multiespectrais de alta resolugdo para o mapeamento da cobertura
terrestre.

Foram utilizados os algoritmos da Minima Distdncia, da Maxima
Verossimilhanca e de Redes Neurais Artificiais (backpropagation), em uma
imagem do satélite IKONOS II com 4 metros de resolucdo espacial. Para cada
algoritmo fo1 feita uma classificagdo por pixel e uma classificagdo por regides,
gerando seis analises: Minima Distancia por pixel, Minima Distancia por regides,
Miéxima Verossimilhanga por pixel, Maxima Verossimilhanga por regidoes, Redes
Neurais Artificiais (backpropagation) por pixel e Redes Neurais Artificiais
(backpropagation) por regides, que apresentaram indices kappa iguais a 53,7,
65,5, 65,2, 82,4, 68,0 ¢ 82,4%, respectivamente.

Os métodos que mostraram melhor desempenho foram Redes Neurais
Artificiais (backpropagation) e Maxima Verossimilhanga, ambos por regides,
ndo apresentando diferenca estatistica significativa a 95% de probabilidade pelo
teste Z entre eles.

Os seguintes métodos ndo apresentaram diferencas significativas a 95% de
probabilidade: Maxima Verossimilhanga por pixel em relacio a Minima

Distancia por regioes, Redes Neurais Artificiais (backpropagation) por pixel em
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relacdo a Minima Distdncia por regides, Redes Neurais Artificiais
(backpropagation) por pixel em relagdo a Maxima Verossimilhanca por pixel e
Redes Neurais Artificiais (backpropagation) por regides em relagdo a Méaxima
Verossimilhanga por regides.

As classes mais homogéneas espectralmente foram mais bem classi-
ficadas, apresentando menos sobreposi¢do as outras classes.

A selecdo de amostras por regides foi dificultada pelo fato de algumas
classes apresentarem pequena area em relagdo a cena, impossibilitando a coleta
de um niimero adequado de amostras.

Classes como rodovia e ferrovia podem ser excluidas da andlise, por
apresentarem dificuldades na obtengdo de amostras, principalmente no método
por regioes.

A baixa resolucgao espectral da imagem dificultou a distingdo entre classes
durante o processo de classificagdo, o que influenciou a precisao final. FISHER e
GOETZ (2001) e SUGUMARAN e ZERR (2001), em seus estudos de
classificagdo de imagens IKONOS II, encontraram as mesmas dificuldades
devido a baixa resolugdo espectral das mesmas.

O algoritmo de classificacio da Minima Distancia, que até entdo era
utilizado com éxito para classificar imagens de média resolucdo espacial,
apresentou desempenho inferior ao dos algoritmos da Méxima Verossimilhanga e
de Redes Neurais Artificiais (backpropagation) na classificacdo de imagens de
alta resolugdo espacial.

Apesar de os resultados obtidos com os algoritmos de Maéxima
Verossimilhanga e Redes Neurais Artificiais (backpropagation), ambos por
regides, ndo diferirem estatisticamente, recomenda-se, pelo menos para este
estudo, o uso do algoritmo da Méaxima Verossimilhanga. Essa recomendacao se
deve ao fato de que este exige um menor esfor¢o computacional e se encontra
implementado na maioria dos softwares de processamento de imagens.

Recomenda-se, para o aprimoramento de pesquisas com classificagdo de
imagens digitais multiespectrais de alta resolucdo, o teste desses algoritmos
utilizando informagdo textural, um nimero maior de amostras e o teste de outros

modelos de redes neurais.
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