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RESUMO

O presente estudo teve como objetivo principal avaliar o uso de diferentes algoritmos
classificadores em imagens do satélite ALOS para mapeamento do uso do solo e classes de
vegetacdo em um fragmento de Floresta Ombroéfila Mista. Como objetivo secundario foram
aplicadas e analisadas quatro diferentes técnicas de fusdo para as imagens PRISM (2,5 metros de
resolugdo espacial) e AVNIR-2 (10 metros), utilizando trés e quatro bandas. As técnicas
utilizadas foram as seguintes: HSV, Color normalized (CN), Gram-Schmidt Spectral Sharpening
e Principal Components Spectral Sharpening. Para as classificagdes foram utilizados os
algoritmos supervisionados Bhattacharya e Arvore de Decisido (C4.5). A érea de estudo foi a
Reserva Florestal Embrapa/Epagri localizada no Municipio de Cagador, SC. Na classificagao por
arvore de decisdo foi utilizado um aplicativo para a geragao do conjunto de regras da arvore, o
software WEKA ¢ um aplicativo de processamento de imagens, o software ENVI, para a
classificacao digital (RSI, 2005). Foram utilizadas 61 varidveis (13 espectrais e 48 de textura)
representadas em 317 amostras de treinamento de 3 x 3 pixels cada uma. Quando da classificagao
por Bhattacharya (algoritmo de classificagdo por crescimento de regides implementado no
software SPRING) foi necessario primeiramente realizar a segmentacdo da imagem para
posterior uso das regides como amostras de treinamento para a classificacdo. Devido a limitacao
do software em processar 61 bandas conjuntamente no processo de segmentacdo, a técnica
Analise de Cluster foi empregada para a selecdo de seis bandas representativas do conjunto de
dados. Na andlise visual e no teste de fidelidade espectral, as técnicas de fusdo que apresentaram
melhores resultados foram as Componentes Principais ¢ Gram-Schmidt. No teste de transferéncia
de detalhes as quatro técnicas de fusdo se mostraram apropriadas. No resultado das classificagdes
o algoritmo que apresentou melhor acuracia foi a Arvore de Decisdo, apresentando valor de
coeficiente Kappa de 0,966 e acuracia geral de 97% em comparagdo com o Bhattacharya, que
respectivamente apresentou os seguintes valores: 0,755 ¢ 79%. Apesar da técnica Arvore de
Decisdo apresentar um coeficiente Kappa superior, sua classificagdo se mostrou com aparéncia de
“salt and pepper”, com pixels isolados, assemelhando-se a uma imagem com ruido, ao contrario
da classificag@o por regioes.

Palavras-chave: Imagens ALOS. Fusdo de imagens. Arvore de Decisdo. Classificagdo por
regides.



ABSTRACT

This study aimed at the assessment of different classifiers for mapping land use and vegetation in
Mixed Ombrophylous Forest based on ALOS satellite imagery. As a secondary objective, four
different fusion techniques were applied and analyzed in PRISM (2.5 m resolution) and AVNIR
(10 m resolution) images using three and four bands. The following techniques were tested: HSV,
Color normalized (CN), Gram-Schmidt Spectral Sharpening and Principal Components Spectral
Sharpening. The classification schemes were based on 2 supervised algorithms, namely
Bhattacharya and Decision Tree (C4.5). The study area was the Embrapa/Epagri Forest Reserve
located at the municipality of Cagador, in Santa Catarina State. The software WEKA and an
image processing software ENVI (RSI, 2005) were used to build and apply the Decision Tree
classification, which included 61 variables (13 spectral and 48 textural) represented in 317 3-by-
3-meter training samples. The region growing algorithm Bhattacharya, implemented in the
SPRING software, demanded previous image segmentation in order to use the regions as training
samples for the classification. Due to the software limitations regarding the processing of 61
bands in the segmentation, a cluster analysis was performed to select the six most representative
bands within the dataset. According to the visual analysis and the spectral fidelity test, the best
results for image fusion were obtained by the Principal Components and Gram-Schmidt
techniques. The detail-transference test revealed that all four techniques were appropriate. In
relation to the classifiers, the most accurate algorithm was the Decision Tree, presenting a Kappa
coefficient of 0.966 and an overall accuracy of 97% against the Bhattacharya, which presented,
respectively, 0.755 and 79%. Nevertheless, despite the higher Kappa coefficient, the resulting
classified image from the Decision Tree, showed a “salt-and-pepper” appearance, typical from
pixel classifiers, opposite to the other method which is based on region growing algorithms.

Key-words: ALOS images. Fusion images. Decision Tree. Classification by region growing.
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1. INTRODUCAO

No Brasil o conceito de manejo florestal sustentavel tem sido aplicado a Floresta
Amazonica como forma de, racionalmente, explorar seus recursos madeireiros garantindo, ao
mesmo tempo, a perenidade dos demais recursos naturais renovaveis, a manutengdo da
biodiversidade e a manutencdo dos processos ecoldgicos.

No entanto, no bioma denominado “Mata Atlantica”, que cobre 17 estados, do nordeste
ao sul do Brasil, a utilizag@o da floresta através de planos de manejo esta proibida desde a década
de 90 (Decreto 750/1993 e Resolugao 278/2001-CONAMA) em funcdo do alto grau de
fragmentacdo e devastagdo encontrados nessa regido fitoecologica. Embora bastante restritiva a
legislagdo nao foi capaz de conter o avango da pecudria, agricultura, urbanizagao e outras formas
de conversdo de uso da terra (ROSOT, 2007).

A Floresta Ombrofila Mista, também conhecida como Floresta de Araucéria por possuir
a espécie Araucaria angustifolia como caracteristica — presente nos trés estados meridionais do
Brasil — se insere como uma das regides fitoecologicas no dominio da Floresta Atlantica
ocupando, originalmente, 20 milhdes de hectares, dos quais se estima que existam, hoje, apenas
400.000 ha (GUERRA et al. 2000). Na sua maioria esses remanescentes se encontram em mas
condigdes, empobrecidos devido a exploragdes predatorias realizadas nos ultimos 60 anos
(BITTENCOURT et al. 2004).

A Lei 11.428, aprovada em 22 de dezembro de 2006, também conhecida como Lei da
Mata Atlantica (BRASIL, 2006) dispde sobre a utilizagdo e protecdo da vegetacdo nativa do
Bioma Mata Atlantica, ressaltando a necessidade de se garantir a manutencdo das condigdes
necessarias para a reproducdo e sobrevivéncia das espécies nativas, inclusive a explorada.

O Decreto 6.660, de 21 de novembro de 2008, regulamenta os dispositivos da Lei da
Mata Atlantica permitindo a exploragao eventual, sem proposito comercial direto ou indireto, de
espécies da flora nativa provenientes de formagdes naturais, para consumo nas propriedades
rurais, posses das populacdes tradicionais ou de pequenos produtores rurais. Com esta retomada
do uso sustentavel das florestas no sul do pais, surge a necessidade de se estabelecer esquemas
silviculturais condizentes. Para tanto, entende-se que a divisdo da floresta a ser manejada em

\

subtipologias homogéneas quanto a composi¢do de espécies, estdgio de desenvolvimento e
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nimero de estratos pode ser uma estratégia efetiva e facilitadora dos tratamentos silviculturais
que se pretende aplicar.

Os estudos desenvolvidos na Floresta de Araucaria (LONGHI (1980); OLIVEIRA e
ROTTA (1982); SILVA e MARCONI (1990); NEGRELLE e SILVA (1992), RONDON NETO
et al. (2002 a) e KOZERA et al. (2006)), muitas vezes tém se restringido a uma abordagem
fitossocioldgica dos povoamentos, analisando-se sua estrutura horizontal e vertical. Outros, como
REITZ et al. (1978), procuraram caracterizar os estagios sucessionais, sem, no entanto, definir
subtipologias propriamente ditas. Algumas tentativas nesse sentido foram efetuadas por KLEIN
(1960) e LONGHI (1997), por meio de andlises fitofisionomicas e técnicas de analise
multivariada, respectivamente.

LAMPRECHT (1964) menciona que mesmo nao havendo uma metodologia padrao para
analisar as comunidades florestais, que sao basicamente produtos da diferenca de tolerancia das
espécies em relagdo ao meio (amplitude ecologica) e da heterogeneidade do meio, qualquer
procedimento que se adote deve: proporcionar uma visao representativa da estrutura da floresta
estudada; ser aplicavel a qualquer tipo de comunidade florestal; estar livre de influéncias
subjetivas; ser passivel de compara¢do com outros estudos e; permitir a aplicacdo de métodos
estatisticos na compilagao e comparagao dos resultados.

Embora o uso de sensores remotos seja pratica comum na avaliacdo da cobertura
florestal e discriminagdo de fases sucessionais da floresta no Brasil (CARREIRAS et al. 2006;
VIEIRA et al. 2003), poucos trabalhos tém sido aplicados a Floresta de Araucaria com o intuito
de classifica-la em subtipologias. Imagens de satélite sdo, na maior parte das vezes, empregadas
para a interpretacdo visual das feicdes de vegetacdo e outros usos, objetivando estudos de
paisagem (LIMA et al. 2004). Mais recentemente outros pesquisadores tém se dedicado a
investigar a aplicabilidade de imagens de alta resolu¢ao como as IKONOS II, por exemplo, para a
definicao de subtipologias na Floresta de Araucaria (DLUGOSZ et al. 2004a, 2004b; DLUGOSZ
et al. 2005). Nesses trabalhos tém-se abordado tanto técnicas de segmentagdo de imagens como
de interpretagdo visual em tela.

A segmentagao de imagens ¢ uma técnica de processamento digital de imagens que
divide a imagem em regidoes homogéneas quanto as suas caracteristicas espectrais e espaciais.
Essas regides podem, entdo, ser utilizadas como amostras de treinamento para a classificagdao

digital, onde sdo geradas areas com aspecto continuo e de caracteristicas espectrais bem distintas
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em relagdo umas as outras. Nesse caso, o algoritmo classificador empregado ¢ o de regides, que
possui como vantagem o fato de simular o comportamento do fotointérprete ao analisar uma
cena, considerando, além da informagao espectral (cores), outras varidveis de contexto como a
distribui¢ao espacial das feicdes, a textura ou as bordas formadas naturalmente entre regides
distintas.

Por outro lado, os classificadores “pixel a pixel”, bastante utilizados para a classificagdao
de dados de sensoriamento remoto (XU et al. 2005), possuem a limitacao referente a analise da
informacgao espectral, somente. Entretanto, resultados promissores t€ém sido obtidos com este tipo
de classificador ao se empregar abordagens nio-tradicionais, tais como a Arvore de Decisdo
(AD) — uma técnica exploratéria de dados. Um dos algoritmos mais utilizados em ADs ¢é o C4.5,
desenvolvido por J. Ross Quinlan, na década de 70, podendo ser descrito como um procedimento
de classificagdo que particiona um conjunto de dados em subdivisdes menores com base em um
conjunto de testes definidos em cada ramo (ou n6) da arvore. O conjunto de dados ¢é
representado pelas imagens satelitarias originais ou suas derivadas, incluindo-se indices de
vegetacdo, componentes principais € imagens-textura, dentre outras.

No presente trabalho objetivou-se avaliar a adequagao de dois algoritmos classificadores
em imagens do satélite ALOS — um por regides e o outro por pixel — na discriminagdo e
mapeamento do uso do solo e classes de vegetagdo (com énfase para subtipologias florestais),
usando como 4rea-teste a Reserva Florestal Embrapa-Epagri (RFEE), em Cacador-SC, que
constitui um dos ultimos remanescentes de grandes dimensdes de Floresta Ombrofila Mista no
Brasil. A area possui 1.194 ha onde se destacam algumas das espécies que constam na lista
oficial de espécies ameagadas de extingdo, como, por exemplo, Araucaria angustifolia
(araucaria), Ocotea porosa (imbuia) e Ocotea catharinensis (canela-preta) (IBAMA, 1992).
Recentemente dois estudos relacionados a ordenamento territorial foram desenvolvidos na
Reserva (KURASZ, 2005; RIVERA, 2007), além de uma primeira abordagem sobre a divisao da
floresta em subtipologias, conforme o trabalho de Dlugosz (2005) que efetuou a classificacao do
uso do solo com apoio de uma imagem de 2004, proveniente do satélite Ikonos. Nessa mesma
area de estudo, Rosot et al. (2007) compararam a divisdo em subtipologias efetuada através de
uma abordagem fitossocioldgica apoiada por técnicas de interpolagdo espacial com aquela obtida

por meio de segmentacao e classificacdo digital de imagens (Dlugosz, 2005).
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Devido a alteragdes substanciais na fitofisionomia da Reserva ocorridas em fungdo do
fendmeno da floragdo e seca da taquara (Merostachys sp., Chusquea sp.) nos anos de 2005 e
2006, novas imagens satelitdrias sdo necessarias para um estudo atualizado da vegetacdo e o
satélite ALOS (Advanced Land Observing Satellite) parece ser muito indicado para tal fim. Este
satélite foi langado no Japao em 2006 pela Agéncia Espacial Japonesa e carrega a bordo de sua
plataforma trés sensores imageadores, o PRISM (sensor com uma banda pancromadtica, resolucao
espacial de 2,5m), AVNIR-2 (sensor multispectral, possuindo 4 bandas e resolugdo espacial de
10m) e PALSAR (sensor radar). Entre as vantagens dos produtos ALOS encontra-se o subsidio
governamental com relagdo ao prego de aquisicdo no mercado brasileiro, no caso de aplicagdes
em pesquisas cientificas.

Como objetivos secundarios do estudo também foram avaliadas técnicas de fusdo das
imagens pancromatica e multiespectrais do satélite ALOS visando a gera¢do de produtos com

informagdo espectral relevante associada a uma alta resolugdo espacial.
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar a adequagdo de diferentes algoritmos -classificadores na discriminagdo e
mapeamento do uso do solo e classes de vegetagdo em um fragmento de Floresta Ombrofila

Mista por meio de imagens do satélite ALOS.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

— Aplicar e analisar diferentes técnicas de fusdo em imagens dos sensores PRISM e
AVNIR-2 do satélite ALOS;

- Aplicar e analisar a utilizagdo da técnica arvore de decisdo e segmentacdo de
imagens para a classificacdo do uso do solo, com énfase em formacgdes florestais;

- Comparar a acuracidade dos algoritmos classificadores utilizados para o
mapeamento de uso do solo;

- Gerar mapas de vegetacdo contendo as diferentes subtipologias discriminaveis em

uma area de Floresta Ombrofila Mista;
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1 FLORESTA OMBROFILA MISTA

Também conhecida como Floresta de Araucaria (IBGE, 2006), a Floresta Ombrofila
Mista originalmente ocorria em 40% da superficie do Parand, 31% de Santa Catarina, 25% do
Rio Grande do Sul, em manchas esparsas no sul de Sao Paulo (3%) e sul de Minas Gerais e Rio
de Janeiro (1%) (CARVALHO, 1994).

O termo “ombroéfila” indica que a Floresta de Araucaria ocorre em regides onde as
chuvas sdo bem distribuidas ao longo do ano, e o termo “mista” refere-se ao encontro de duas
floras distintas, mais antigas, a Temperada Austro Brasileira e a Tropical Afro-Brasileira (KOCH
e CORREA, 2002).

No estado de Santa Catarina, quase todo o planalto ¢ constituido por esse tipo de
floresta, interrompidas pelos campos naturais que formam como que “ilhas cercadas por
pinheiros” (KLEIN, 1960). A vegetacao da regido de Araucaria ndo ¢ uma formagao homogénea
e continua. E formada por multiplas associagdes e agrupamentos que se encontram nos mais
variados estagios de sucessdo, sendo que cada estdgio possui suas espécies caracteristicas
(KLEIN, 1960).

Maack (1981) cita as espécies imbuia (Ocotea porosa) e erva-mate (llex paraguariensis)
como sendo importantes em associacdo com a araucdria. Ao lado desses agrupamentos
significantes ocorre também grande variedade de pteridofitos, entre os quais existe a
predominancia do xaxim (Dicksonia sellowiana), a samambaia-acu (Hemitelia setosa) e mais
raramente o xaxim liso (Cyathea schanschin). Ainda segundo este autor, sdo citadas outras
espécies que se associam regularmente a araucaria, obrigando-a a elevar-se rapidamente para em
seguida perder seus galhos laterais. Sdo elas: em primeiro lugar as espécies de canela, da familia
das lauraceas, Nectandra sp., Persea Venosa, Ocotea pretiosa. Seguem-se diversas leguminosas
conhecidas por jacaranda e cavitna, Dalbergia brasiliensis e Machaerium sp., ¢ o monjoleiro,
Acacia polyphylla. Encontram-se também representantes da familia das meliaceas, Cedrela
fissilis e Cedrela sp. As mirtaceas sdo representadas pela gabiroba legitima e gabiroba da serra
(Britoa sellowiana e Campomanesia xanthocarpa). Entre as coniferas encontra-se o pinheiro-

bravo (Podocarpus lambertii e Podocarpus sellowii). A rutacea Balfourodendron riedelianum, o
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pau-marfim, ocorre amplamente distribuida na floresta de araucaria. Como as matas pluviais
tropicais e subtropicais de folhas caducas, a mata de araucédria também exibe uma série de
exemplares de lianas, bignoniaceas, compostas, rosaceas, leguminosas e passifloraceas, porém
em menor escala.

A Floresta de Araucéria ¢ considerada uma das regides mais degradadas da América
Latina, apresentando uma paisagem bastante alterada, ocasionando a perda de habitats,
isolamento de populagdes, causando empobrecimento genético, extingdo de espécies, perda da
biodiversidade, distirbios nos regimes dos rios e erosao de solos, entre outros (BRITEZ, 2007).

Existem vérios fatores de degradag@o da Floresta de Araucéria e a grande densidade de
taquaras no sub-dossel destes remanescentes ¢ um deles. Isto dificulta os processos regenerativos,
reduz o crescimento e acelera o processo de mortalidade das populagdes arboreas
(SANQUETTA, 2007). Os bambus e taquaras sdo plantas essencialmente florestais, embora
algumas espécies ocorram em areas abertas. Distribuem-se entre as latitudes 51°N e 47S°, e
desde o nivel do mar até 4.300m de altitude. Podem ocupar diversos estratos nas florestas
temperadas e tropicais, inclusive chegando a domina-las. Os géneros mais populares sao
Merostachys e Chusquea (TERRA et al. 2006).

Rivera (2007) realizou um levantamento floristico e fitossociologico para a Reserva
Florestal Embrapa Epagri (RFEE), localizada no municipio de Cagador-SC e que esta dentro do
dominio da Floresta Ombroéfila Mista. O autor identificou 71 espécies, distribuidas em 54 géneros
e 33 familias. As familias que apresentaram maior riqueza de espécies foram Myrtaceae (14),
Lauraceae e Fabaceae (5), Flacourtiaceae e Asteraceae (4), Aquifoliaceae e Sapindaceae (3), que
representaram 52,8% do numero total de espécies encontradas. Sete familias tiveram duas
espécies e 20 apenas uma espécie. Oliveira e Rotta (1982), Silva e Marconi (1990), Negrelle e
Silva (1992) também obtiveram estas como as principais familias encontradas nesta formagao
florestal. Em relacdo a densidade, existem 483,6 individuos por hectare. A espécie dominante
com 75 individuos/ha (14,5%) foi a Cupania vernalis, seguida por Capsicodendron dinisii,
Prunus brasiliensis, Ocotea pulchella, Araucaria angustifolia e Matayba elaegnoides, que
apresentaram entre 20 e 30 individuos/ha. As outras 51 espécies acumularam apenas 25% do total
de individuos/ha. O valor médio de DAP (didmetro a altura do peito) encontrado foi de 23,9 cm.
As espécies Araucaria angustifolia, Ocotea porosa e Vitex megapotamica superaram 40 cm de

DAP médio. A grande maioria das espécies apresentou a média de DAP abaixo de 30 cm ¢
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principalmente nas faixas de 10 e 20 cm. Na distribui¢do dos individuos em classes diamétricas, a
Araucaria angustifolia apresentou uma distribui¢do multimodal (mais de um ponto de maior
freqliéncia), tipica de florestas que sofreram exploracdo. A altura média dos individuos
amostrados foi de 11,7 m, sendo que o maior individuo encontrado foi de Araucaria angustifolia,
com 33 m. Esta espécie apresentou a pior distribui¢do vertical, e portanto, a mais baixa posi¢ao
sociolédgica relativa (PSR), uma vez que o niimero de arvores no estrato médio e inferior foi
muito menor que o nimero de arvores em seu estrato superior. A espécie que apresentou melhor
PSR foi Cupania vernalis, apresentando distribui¢@o vertical regular.

Kellermann et al. (2007) também realizaram estudos de avaliacdo da regeneracao natural
na RFEE. Em duas amostragens realizadas encontraram 100 espécies, pertencentes a 35 familias.
As espécies mais importantes foram Piptocarpha angustifolia, Ocotea puberula, Nectandra
megapotamica, Mimosa scabrella, Aegiphila riedeliana, Prunus brasiliensis, Matayba
elaeagnoides, Solanaceae e Cupania vernalis com os maiores niimeros de regeneragdo natural
relativa. A familia com maior nimero de espécies foi Myrtaceae (12) seguida de Lauraceae (8),
Asteraceae, Solanaceae, Flacourtiaceae (6) e Sapindaceae (4), que constituem aproximadamente
55% do total de espécies. Na distribuicao do numero de individuos por familia, Lauraceae ¢ que
se apresenta em primeiro lugar, com 236 individuos, na segunda colocacdo Sapindaceae com 148
individuos, em terceiro lugar, com apenas uma espécie, Rosaceae (Prunus brasiliensis) com 103

individuos. Foi observado apenas um individuo da espécie Araucaria angustifolia.

3.2 O SENSORIAMENTO REMOTO E A ENERGIA ELETROMAGNETICA

3.2.1 O Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto ¢ a ciéncia e arte de obter informagdes sobre um objeto, area,
ou fendmeno através da analise de dados adquiridos a partir de um sistema que ndo esta em
contato com esse objeto, area ou fendomeno sob investigacao (LILLESAND et al. 2007). Barrett e
Curtis (1999) resumem sua defini¢do como “a ciéncia da observagao a distancia”. Conforme bem
relembra Eastman (1998) os olhos humanos (e de outras espécies animais) sdo um excelente
exemplo de um dispositivo de sensoriamento remoto. Informagdes sobre o ambiente sdo reunidas

julgando-se a quantidade e a natureza da reflectancia da energia da luz (no caso, luz visivel)
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proveniente de uma fonte externa como o Sol ou uma lampada, conforme ela ¢ refletida no
campo visual. A primeira forma de sensoriamento remoto foi a fotografia aérea, desenvolvida
em 1826, ja que na conceituacdo basica da ciéncia em questdo estdo embutidas as etapas de
observagao, captacao e armazenamento da informacao (HOWARD, 1991; BARRETT e CURTIS,
1999). As primeiras tentativas de fotografar regides distantes utilizavam torres ou montanhas para
posicionar a camara a uma altura consideravel acima dos objetos (CENTENO, 2003).
Posteriormente baldes (a partir de 1859) e avides (1909), que podiam sobrevoar regides mais
distantes foram empregados (CENTENO, 2003). As demandas militares das duas grandes guerras
mundiais (especialmente a segunda) foram grandes estimuladoras da pesquisa e do uso do
sensoriamento remoto (BARRETT e CURTIS, 1999), além do desenvolvimento de tecnologias,
principalmente relacionadas a computadores e a tecnologias espaciais. Os mesmos autores
relembram que o termo ‘“sensoriamento remoto” foi utilizado pela primeira vez, tanto para
designar uma area nova da ci€ncia como para se referir a um conjunto de técnicas relacionadas ao
ambiente humano. Nao h4a como ndo mencionar a “Guerra Fria”, que levou os Estados Unidos e
a entdo Unido Soviética a disputar grandes batalhas visando o dominio das tecnologias espaciais,
como outro grande propulsor da ciéncia sensoriamento remoto como a conhecemos hoje. Foi
assim que, em 1972, o ERTS (Earth Resources Technology Satellite) da NASA foi colocado em
orbita com a finalidade especifica de coletar dados a respeito dos recursos naturais da Terra,

dando origem a série Landsat (CENTENO, 2003).

3.2.2 A Energia Solar e o Espectro Eletromagnético

A energia solar ¢ a base de todos os principios em que se fundamenta o sensoriamento
remoto (MOREIRA, 2001). Estudos realizados em laboratérios no final do século XIX e inicio
do século XX tinham a finalidade de esclarecer a natureza da radiacao solar. O que se concluiu ¢
que a radiagdo solar apresenta propriedades de onda e de particulas discretas (fotons), dando
origem a duas teorias, a corpuscular e a ondulatéria. A primeira afirma que a radiagdo solar ¢
emitida através de pequenos pulsos ou feixes discretos de fotons, denominada de quanta, e que
esta radiagdo se propaga como quantas individuais. A segunda diz que a radiacdo solar propaga-

se em linha reta, através de dois campos, um elétrico e um magnético, em movimento ondulatdrio
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(MOREIRA, 2001; CENTENO, 2003), sendo que muitas caracteristicas da radiacao
eletromagnética sao mais facilmente descritas por esta ultima teoria (LILLESAND et al. 2007).

A energia eletromagnética ¢ associada a um largo escopo de comprimentos de ondas que
formam o espectro eletromagnético. Comprimento de onda (A) ¢ a distdncia entre os picos
sucessivos de onda e sua freqiiéncia (v), determinando o nimero de picos de ondas que passam
por um dado ponto em um segundo. Comprimento de onda e frequéncia sdo inversamente
relacionados, ou ¢ = VA, onde ¢ ¢ uma constante (velocidade constante: 3 x 108m/seg) de energia
eletromagnética em um vacuo, como no espago exterior (LILLESAND et al. 2007). A
instrumentacao ligada ao sensoriamento remoto detecta e armazena informagdes sobre a energia
radiante, também chamada de radiag@o solar ou eletromagnética (REM). O escopo envolvendo
possiveis comprimentos de ondas REM e frequéncias ¢ denominado espectro electromagnético.
Por razodes praticas, ¢ dividido em regides de energia com comprimentos de onda que sdo
semelhantes em alguns aspectos (ROBINSON et al. 1995; TSO e MATHER, 2001). Os
comprimentos de onda sio geralmente medidos em micrémetros (1 x 10° m, pm).

A luz visivel é somente uma das muitas formas de expressao da energia eletromagnética.
Ondas de radio, calor, raios ultravioleta e raios-X sdo outras formas conhecidas. Assim, além do
sol, toda a matéria com temperatura acima do zero absoluto (correspondente a -273° Celsius)
emite continuamente radiagdo eletromagnética. Objetos terrestres sdo também fontes de radiagao,
embora a composicao espectral e magnitude sejam consideravelmente diferentes das do sol
(LILLESAND et al. 2007).

Quando a radiagdo eletromagnética recebe a denominagdo “Optica”, diz-se que ela se
limita a regido do espectro eletromagnético que considera o intervalo de comprimento de onda do
visivel ao infravermelho de ondas curtas (0,4 a 2,5 um), essa faixa sendo, entdo, denominada de
radiometria Optica espectral ou somente radiometria 6ptica (MENESES, 2001). A por¢ao do
visivel ¢ relativamente pequena, mas seus limites precisos ndo podem ser demarcados, ja que
variam em fun¢ao da capacidade diferenciada entre olhos humanos (HOWARD, 1991). Na média
se considera que o olho humano ¢ sensivel somente a faixa que vai de aproximadamente 0,4 um a
0,7 um. A cor azul ¢ descrita em uma escala aproximada de 0,4 a 0,5 um, o verde de 0,5 a 0,6 um
e o vermelho de 0,6 a 0,7 um. A energia ultra violeta (UV) ¢ contigua a extremidade azul da
parcela do visivel do espectro e a parte contigua ao vermelho na parcela do visivel € o infra-

vermelho, que se divide em trés partes: o infravermelho proximo (de 0,7 a 1,3 pum), o
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infravermelho médio (de 1,3 a 3 pm) e o infravermelho termal (de 3 a 14 pm). Comprimentos de
onda maiores que os mencionados compreendem a por¢do microondas do espectro (Figura 1)
(LILLESAND et al. 2007).

Para o sensoriamento remoto, a energia eletromagnética com comprimentos de onda
menores seria muito Util, por estar associada a maior quantidade de energia e por poder ser mais
facilmente medida. No entanto, esse tipo de energia ¢ fortemente perturbado pela atmosfera. Ja a
regido acima do vermelho (infravermelho) possui comprimento de ondas maiores e ¢ importante
para o sensoriamento remoto, pois nela € possivel registrar alguns fendmenos naturais com muita
clareza (CENTENO, 2003). Acima desta faixa estdo localizadas as microondas, energia utilizada

pelos radares.
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FIGURA 1: Espectro eletromagnético
Fonte: Lillesand et al. (2007)

3.3 COMPORTAMENTO ESPECTRAL DOS ALVOS

Existe interacao entre a REM e os diferentes alvos (objetos) da superficie da Terra. Esta
energia ¢ emitida por ou refletida de feicdes no solo e transmitida sob a forma de ondas.
(ROBINSON et al. 1995). A radiometria espectral ¢ uma das mais importantes ferramentas do
sensoriamento remoto, pois ¢ através de medidas radiométricas de laboratorio ou campo se
detecta com qual intensidade cada material (solo, rocha, vegetagdo, dgua) reflete a radiagdo
eletromagnética nos diferentes comprimentos de onda permitindo explicar e entender como cada

um desses objetos ira aparecer em uma imagem satelitaria. Portanto, € necessario entender como
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interage a energia contida na radiagdo eletromagnética com a energia contida nos atomos e
moléculas dos diferentes materiais (alvos) ao incidirem sobre eles (MENESES, 2001). Quando a
energia eletromagnética incide sobre alguma feicdo da superficie da Terra trés interagdes

fundamentais da energia com essas feicdes sdo possiveis. Vérias fragdes da energia incidente sao

refletidas, absorvidas e/ou transmitidas. As propor¢des dessas interacdes podem variar para as
diferentes feicdes ou alvos, dependendo do tipo de material e de condi¢des especificas, como tipo
de sensor, condigdes atmosféricas etc.. Essas diferengas nos permitem distinguir as muitas feigdes

presentes em uma imagem (LILLESAND et al. 2007).

3.3.1 Vegetacao

O comportamento espectral da vegetacdo estd associado as caracteristicas das folhas,
pois sdo elas os elementos mais visiveis numa imagem satelitaria (CENTENO, 2003). Sua
interagdo com caracteristicas do solo podem também ser importantes para a caracterizagdo do
comportamento espectral da vegetacao.

Conforme ja mencionado anteriormente, quando o fluxo de energia (luz solar) incide
sobre um objeto, ele interage com o seu material constituinte. Devido a essa interagdo, a energia
pode ser absorvida, refletida ou transmitida, total ou parcialmente e, conseqiientemente, a
absor¢ao, reflexdo e transmissao (Figura 2) sdo as trés propriedades radiométricas dos objetos

(HOWARD, 1991).

FIGURA 2: Propriedades radiométricas dos objetos: absortdncia (A), reflectancia (R) e
transmitancia (T)
Fonte: CCRS (1999)
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Os estudos envolvendo a reflectdncia espectral de dosséis tém sido na sua maioria
motivados pela necessidade de se relacionar os niveis de cinza (que definem os padrdes de
existentes em fotografia aérea e imagens orbitais de diferentes regides espectrais) as diferentes
tipologias vegetais (PONZONI, 2001).

Na regido do visivel a reflectancia ¢ muito baixa devido a absor¢do da energia pelos
pigmentos da planta para a realizagdo da fotossintese (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007). A
folha absorve muita energia nos comprimentos de onda em torno de 0,45 ¢ 0,65 pm, referentes a
regido do azul e vermelho respectivamente (CENTENO, 2003); (PONZONI, 2001). A
reflectincia em torno de 0,45 e 0,65 pum ¢ muito baixa, originando um pico maximo
aproximadamente em 0,54 um (entre o azul e o vermelho) que corresponde a cor verde
(CENTENO, 2003). Na regido do infravermelho proximo, a reflectdncia apresenta valores
elevados devido ao espalhamento interno sofrido pela radiagdo (PONZONI, 2001); (PONZONI E
SHIMABUKURO, 2007) em fun¢do da disposicdo da estrutura morfolégica da folha, aliado
ainda ao espalhamento multiplo entre as diferentes camadas de folhas (PONZONI E
SHIMABUKURO, 2007). No infravermelho médio acontece uma nova queda nos valores de
reflectancia devido a presenga de agua no interior da folha (PONZONI, 2001; CENTENO, 2003;
PONZONI e SHIMABUKURO, 2007). Os picos de absor¢ao acontecem em torno de 1,4, 1,9 e
2,7um (CENTENO, 2003; PONZONI e SHIMABUKURO, 2007). (Figura 3).
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FIGURA 3: Curva de reflectancia de uma folha verde
Fonte: Moreira (2001)
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3.3.2 Solo

A reflectancia do solo, ndo somente da luz visivel, mas também de todos os outros
comprimentos da faixa do espectro Optico, ¢ uma propriedade cumulativa que deriva do
comportamento espectral dos constituintes minerais, organicos e fluidos que, combinados,
compdem os solos. As variagdes espectrais entre os diferentes tipos de solos estdo normalmente
associados a processos de absor¢do da radiacdo eletromagnética atribuida a esses componentes
(NETTO, 2001). Os solos nao sdao homogéneos, mas, sim, uma mistura complexa de elementos
com propriedades quimicas diferentes. Cada elemento participante dessa mistura contribui de
maneira diferente para a resposta espectral do solo como um todo (CENTENO, 2003). Segundo
este autor, alguns fatores que afetam a reflectancia dos solos sdo:

- Conteudo de umidade: a 4gua no solo age de maneira similar a das plantas pois os
picos de absor¢do acontecem nas mesmas faixas (1,4, 1,9 e 2,7um).

— Matéria organica: em solos, o teor de matéria orgénica varia de 0,5 a 5% e sua
presenca diminui a reflectancia, pois escurece a mistura. O efeito da matéria organica é sentido
principalmente entre 0,48 ¢ 0,53 um, no visivel.

- Oxido de ferro: a presenca dessa substincia confere ao solo uma coloragio
amarelada. A reflectancia do solo diminui significativamente quando o teor de ferro aumenta,
principalmente entre 0,5 e 0,64 um. Sob a forma de 6xido de ferro férrico, a absor¢do acontece na
faixa do infravermelho, entre os comprimentos de onda 0,7 ¢ 0,9 pm.

- Propriedades fisicas do solo: a granulometria das particulas (areia, silte, argila)
condiciona a rugosidade da superficie do solo, mudando sua capacidade de refletir energia

incidente.

3.3.3 Agua

No geral, a dgua absorve grande parte da energia que nela incide, ou seja, a 4gua possui
alta absortancia, principalmente em comprimentos de ondas maiores do que 0,7 um, nos quais
absorve toda a energia incidente. Isso se torna uma propriedade importante para o mapeamento
dos corpos d’agua (CENTENO, 2003). A energia solar que ¢ absorvida pela massa de agua €, em

parte, devida as moléculas e aos elétrons da propria massa de agua e em parte, devida as
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particulas nela dispersas. O fitoplancton e a matéria organica nos ecossistemas aquaticos sao
responsaveis por parte da absor¢ao e¢ espalhamento da radia¢do solar e determinam, até certo
ponto, as propriedades Opticas da agua. Na temperatura ambiente a dgua ¢ encontrada em trés
estados: solido, liquido e gasoso ¢ em cada um desses estados a absor¢dao da radiagdo
eletromagnética ocorre de maneira diferente. Conforme comentado anteriormente, a dgua liquida
absorve quase toda a energia que nela incide. Mesmo na faixa de 0,38 e 0,7 um a reflectancia ¢
baixa, ultrapassando pouco mais de 5%. Na forma gasosa a agua apresenta alta reflectancia, em
torno de 70% para todas as radiagdes contidas no espectro eletromagnético optico (0,4 a 2,5 pm).
A agua em estado solido, a neve, apresenta até 1,2 pm uma curva de reflectancia maior do que
no estado gasoso. A partir dessa faixa ha um decaimento indicando uma absor¢ao acentuada de

energia nessa faixa (MOREIRA, 2001). As curvas de reflectancia da dgua estdo mostradas na
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FIGURA 4: Curva de reflectancia da dgua nos trés estados fisicos: solido, liquido e gasoso
Fonte: Moreira (2001)

3.4 SENSORIAMENTO REMOTO NA FLORESTA OMBROFILA MISTA

Desde a descoberta de que os vegetais extraem da radiac@o eletromagnética emitida pelo
sol parte da energia que necessitam para viver a interacdo entre a radiacdo e a vegetagao passou a

ser estudada detalhadamente, ainda mais com o advento do sensoriamento remoto no qual o
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mapeamento da distribuicdo geografica da cobertura vegetal, com base em suas caracteristicas
fisiondmicas, ecologicas e floristicas ganhou impulso consideravel, primeiramente com fotografia
aéreas e posteriormente com imagens orbitais (PONZONI, 2001). No Brasil, a aplicagdo das
técnicas de sensoriamento remoto no estudo da vegetagdo teve inicio com 0s primeiros
mapeamentos tematicos realizados na década de 40 a partir de fotografias aéreas (PONZONI e
SHIMABUKURO, 2007).

Varios trabalhos que utilizam técnicas de sensoriamento remoto para o mapeamento da
vegetacdo podem ser citados. Entre eles Dlugosz (2005), Dlugosz et al. (2005), Dlugosz et al.
(2007) que utilizaram imagens de alta resolucdo do satélite Ikonos para o mapeamento de
tipologias da Floresta Ombrofila Mista. Utilizaram técnicas de segmentagdo por crescimento de
regides para posterior classificacdo da imagem. Com isso geraram um mapa de uso do solo com
treze classes, incluindo as tipologias, areas de agricultura, lago e solo exposto.

Oliveira (1999) utilizou técnicas de sensoriamento remoto em uma area no estado do
Parana que pertencia ao dominio de Floresta Ombrofila Mista e que continha em seu interior a
Floresta Nacional de Irati. O objetivo do estudo era a classificagdo de imagens Landsat 5 e estudo
da resposta espectral de tipologias da Floresta Ombroéfila Mista bem como de plantios puros de
outras espécies de coniferas, notadamente do género Pinus.

Gantzel (1979), em seu trabalho, utilizou imagens monocromaticas do satélite Landsat
II/MSS juntamente com diapositivos coloridos, interpretados visualmente e podde avaliar
quantitativamente as formagdes florestais de Araucaria angustifolia. Este autor estabeleceu cinco
tipologias florestais sendo que trés delas foram definidas conforme a densidade de Araucéria em
floresta natural e as outras duas estavam relacionadas aos plantios dessa espécie com outras
esséncias florestais, como Pinus spp. Os resultados mostraram que foi possivel identificar
somente a Floresta de Araucaria. Os plantios de Araucaria angustifolia e Pinus spp ndo foram
possiveis de serem diferenciados.

Watzlawick (2003), utilizando imagens do satélite Ikonos II, realizou estimativas de
biomassa arborea e carbono organico arboreo em Floresta Ombrofila Mista e plantios
homogéneos de Pinus taeda e Araucaria angustifolia.

Acco (2004) realizou estimativas de micronutrientes da Floresta Ombrofila Mista
Montana utilizando também imagens do satélite Ikonos II. Este estudo mostrou ser possivel

modelar as equagdes que estimaram a quantidade de micronutrientes.
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Disperati e Oliveira-Filho (2005) utilizaram fotografias aéreas de alta resolugdo para o
delineamento semi-automatico de copas de arvores através de suas sombras periféricas. Este
estudo foi realizado em uma area de Floresta Ombroéfila Mista da Floresta Nacional de Irati-PR e
os autores nao obtiveram resultados satisfatorios. Segundo eles isso ocorreu devido ao tipo da
floresta considerada e ndo a técnica utilizada e conduziu a resultados ndo conclusivos sobre o

reconhecimento do padrao tipico das copas de Araucaria angustifolia e Ocotea spp.

3.5 O SATELITE ALOS

O User Handbook (JAXA, 2007) oferece uma descri¢do completa das caracteristicas,
missdo, objetivos e aplicagdes do satélite ALOS, topicos esses abordados na sequéncia do
presente trabalho.

O programa Japonés de observacdo da Terra por satélite consiste em duas séries:
satélites usados, principalmente, para observacdo atmosférica e marinha e aqueles usados
principalmente para observacdo da Terra. O Advanced Land Observing Satellite (ALOS) segue o
Japanese Earth Resources Satellite-1 (JERS-1) ¢ o Advanced Land Observing Satellite (ADEOS)
e utiliza tecnologia avancada de observacdo da Terra. O ALOS ¢ usado para cartografia,
observagao regional, monitoramento de desastres e levantamento de recursos (JAXA, 2007).

O satélite ALOS foi langado em 24 de janeiro de 2006, no veiculo H-IIA em
Tanegashima Space Center, Japdo, pela Agéncia Espacial Japonesa (Japan Aerospace
Exploration Agency - JAXA). Esta localizado em uma altitude de 691,65 km em relagdo a
superficie terrestre com inclina¢ao de 98,16°. Sua orbita € solar-sincrona com um ciclo completo
de 46 dias e sub-ciclo de 2 dias (Figura 5). Esta equipado com trés instrumentos sensores: 1) o
Panchromatic Remote-Sensing Instrument for Stereo Mapping (PRISM), que é o sensor com uma
banda pancromatica; 2) o Advanced Visible and Near Infrared Radiometer type 2 (AVNIR-2),
sensor multispectral, que possui 4 bandas espectrais abrangendo a regido espectral do visivel e
infra-vermelho proximo e que ¢ responsavel, juntamente com o PRISM pela observacdo da
cobertura da Terra ¢ 3) Phased Array type L-band Synthetic Aperture Radar (PALSAR) que ¢é o
sensor radar, para observagdo da Terra dia e noite € em qualquer condicdo de tempo (JAXA,

2007).
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FIGURA 5: Satélite ALOS com seus trés sensores
Fonte: Adaptado de JAXA (2007)

3.5.1 Sistemas Sensores do Satélite ALOS

3.5.1.1 Panchromatic Remote-Sensing Instrument for Stereo Mapping (PRISM)

O Panchromatic Remote-Sensing Instrument for Stereo Mapping (PRISM) ¢ um
radidmetro pancromatico com resolucao espacial de 2,5m no nadir (Tabela 1). Possui trés
sistemas Oticos independentes: nadir, forward e backward, que permitem visdo estereoscopica e
que podem produzir um modelo digital de superficie altamente acurado (Figura 6a). Cada
telescopio consiste em trés espelhos e diversos detectores CCD (Charge Coupled Device) para
exploragdo push-broom. A visada do nadir possui uma largura de imageamento de 70km
enquanto que as visadas forward e backward possuem uma largura de 35km (Figura 6b). Estes
dois ultimos telescopios estdo inclinados a £24° do nadir para realizar uma razao base-altura de
1.0. A largura do campo de visada (FOV) do sensor PRISM fornece trés imagens stereo (triplet),
completamente sobrepostas, com uma largura de 35km. A resolucao radiométrica desse sensor €

de 8 bits.
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FIGURA 6: (a) Sensor PRISM; (b) Visadas Forward, Nadir e Backward

e faixa de imageamento.
Fonte: Adaptado de JAXA (2007)

3.5.1.2 Advanced Visible and Near Infrared Radiometer Type 2 (AVNIR-2)

O Advanced Visible and Near Infrared Radiometer type 2 (AVNIR-2), sensor criado
para observagdo da Terra e zonas costeiras (Figura 7a), ¢ um radidmetro multiespectral que
possui 4 bandas com resolucdo espacial de 10m, abrangendo a regido do visivel e infra-vermelho
proximo (Tabela 1). Sua resolucao radiométrica ¢ de 8 bits. Fornece imagens de cobertura e uso
da Terra para monitoramento ambiental regional. O angulo de apontamento ¢ de + 44°, para
observacao imediata de areas afetadas por desastres naturais (Figura 7b). Este sensor ¢ o
sucessor do AVNIR que estava a bordo do Advanced Earth Observing Satellite (ADEOS),
lancado em agosto 1996 (JAXA, 2007).
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FIGURA 7: (a) Sensor AVNIR-2; (b) Modo de observacao do AVNIR-2
Fonte: Adaptado de JAXA (2007)
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TABELA 1: Bandas espectrais do satélite ALOS e suas respectivas resolugdes

espaciais
Satélite ALOS
Bandas espectrais (um) Resolucio espacial (m)
Banda 1 0,42 - 0,50 10
Banda 2 0,52 - 0,60 10
Banda 3 0,61 - 0,69 10
Banda 4 0,76 - 0,89 10
Pan 0,52 -0,77 2,5

Fonte: Adaptado de JAXA (2007)

3.5.1.3 Phased Array Type L-band Synthetic Aperture Radar (PALSAR)

O Phased Array type L-band Synthetic Aperture Radar (PALSAR) é um sensor micro-
ondas ativo que opera na banda L (JAXA, 2007). Por ndo sofrer influéncia da atmosfera,
condigdes climaticas e ndo depender da luz, o PALSAR opera dia e noite e livre de nuvens
(Figura 8). Sua resolugdo espacial varia de 7 a 100m. E o segundo radar de abertura sintética
(SAR) japonés. Sua alta resolucdo ¢ para o modo convencional, mas o PALSAR tem outro modo
de observagdo vantajoso, o ScanSAR, no qual permite adquirir imagens de 250 a 350 km de
largura, ou seja, de trés a cinco vezes maior do que as imagens SAR convencionais e por isso €
considerado util para monitoramento de florestas tropicais e da extensdo do gelo oceanico
(JAXA, 2006a). O PALSAR foi desenvolvido juntamente pela JAXA e Japan Resources
Observation System Organization (JAROS).
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FIGURA 8: Sensor PALSAR
Fonte: Adaptado de JAXA (2007)
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3.5.2 Formato e Niveis de Processamento dos Dados

As imagens ALOS (multiespectrais e pancromatica) sdo fornecidas em diversos niveis
de processamento, cabendo ao usuario definir o nivel desejado para seu trabalho. A descrigao
desses produtos pode ser encontrada em ALOS Product Description (JAXA, 2006b) e também no
site do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Os niveis estao descritos a seguir:

a) nivel 0: Neste nivel, os dados dos sensores AVNIR-2 ¢ PRISM sao brutos,
descarregados diretamente do satélite para a terra. Este produto ¢ dividido em um tamanho
equivalente a uma cena;

b) nivel 1A: também dados brutos extraidos das linhas do nivel 0. Informagdes
auxiliares como coeficientes de calibracao radiométricos estdo anexados, mas ndo aplicados;

c) nivel 1B1: neste nivel a calibragdo radiométrica ¢ efetuada nos dados do nivel 1A
e o coeficiente de calibragdo ¢ aplicado. A imagem passa a possuir os pixels alinhados em relagado
a trajetoria do satélite;

d) nivel 1B2: neste nivel a corre¢do geométrica ¢ efetuada nos dados do nivel 1B1, e
possui as seguintes opgdes:

— nivel 1B2-R (Geo-referenced): as imagens neste nivel possuem os pixels alinhados
com a trajetoria do satélite e € necessario que o usuario aplique uma rotacdo na
imagem para tornd-la orientada para o norte. Calibracdo radiométrica e
coeficientes de correcdo geométrica estdo aplicados. Coordenadas em projecao
UTM;

— nivel 1B2-G (Geo-coded): neste nivel a imagem possui os pixels alinhados com a
grade de projecdo UTM. Para que a imagem geocodificada possua a rotagao para o
norte € necessario que os quatro cantos dessa imagem toquem os lados da imagem
georreferenciada. Possui calibragdo radiométrica e os coeficientes de correcao
geométrica estdo aplicados.

As imagens ALOS sao adquiridas em formato CEOS (Committee on Earth Observation

Satellites) — BSQ, banda seqiiencial.
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3.5.3 Aquisi¢ao de Imagens ALOS

No Brasil, as imagens ALOS podem ser adquiridas através do site do IBGE,
www.ibge.gov.br/alos. Esta instituicdo fez uma parceria com a empresa ASF (Alaska Satellite
Facility), que é o brago operacional responsavel pelas imagens ALOS nas Américas. Foi assinado
um contrato de cooperacao cientifica entre as duas institui¢des sendo que o IBGE tornou-se
responsavel pela distribuicdo das imagens para o6rgdos do Governo Federal, instituigdes de
pesquisa e demais usuarios ndo comerciais do Brasil.

As imagens ALOS custam US$ 125,00 (valores em mar¢co de 2009) e podem ser
adquiridas pelo site IBGE através da ferramenta de busca no catdlogo de imagens. As opgdes de
busca incluem coordenadas geograficas (latitude e longitude) da &area de interesse ou o
identificador da cena (ID). E importante analisar a cobertura de nuvens e se necessario utilizar a
opcdo “gerar Kml”, que abrira o retingulo envolvente da cena no aplicativo Google Earth, sendo
possivel verificar se a area de interesse esta dentro dos limites da cena.

Além do IBGE, existem também outros sites de busca de imagens ALOS, como o site da
URSA (User Remote Sensing Access) pertencente ao ASF, e o CROSS (Online satellite images
search & order system), que ¢é o site da empresa Remote Sensing Technology Center of JAPAN
(Restec), que disponibiliza imagens ALOS de todo o globo. Embora o acervo do CROSS seja
maior do que o da URSA e do IBGE, a busca normalmente se inicia no catdlogo do IBGE por
disponibilizar resultados mais rapidos. A procura no CROSS ¢ muito lenta e a pagina ¢ mais

sujeita a erros. Na Figura 9 ¢ apresentado um roteiro para a busca das imagens na internet.
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FIGURA 9: Roteiro para busca de imagens ALOS na internet

3.5.4 Conceito da Missao ALOS

O satélite ALOS foi criado com a missdao de observar e obter imagens de todo o planeta
para fins de monitoramento de desastres ambientais, levantamento de recursos naturais € também
para dar suporte a cartografia (JAXA, 2007).

Os objetivos da missdo ALOS sao principalmente o de promover pesquisa cientifica e
utilizacdo dos dados em amplas categorias que variam desde as ciéncias ambientais até as
ciéncias computacionais (JAXA, 2007). Alguns deles estao citados a seguir:

a) pesquisas em ecossistemas terrestres, agricultura e florestas;

b) Monitoramento ¢ mapeamento do uso e cobertura da Terra: para este fim o
principal sensor ¢ 0 AVNIR-2. Ele ¢ uma ferramenta importante para a caracterizagao da floresta
e areas inundaveis, pois ¢ sensivel as propriedades espectrais da vegetagcdo, além de poder gerar

um ganho em informacgdes por ser possivel o uso de composicdes coloridas.
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Aplicando métodos de classificagdo supervisionada e ndo supervisionada nas quatro
bandas do sensor AVNIR-2, ¢ possivel avaliar condi¢des ¢ as mudangas que ocorrem na
superficie da Terra em tempo real. Este método de extrair informagdes sobre o uso da terra a
partir dos dados AVNIR-2 pode ser aplicado também para areas de floresta na tentativa de

identificar espécies arboreas.

3.6 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

3.6.1 Retificagdo Geométrica

3.6.1.1 Correcdo Geométrica

As 1magens produzidas por sensores remotos apresentam uma série de distorgoes
espaciais, resultantes dos seguintes fatores: a) rotacdo da Terra; b) curvatura da Terra; c)
movimento no espelho de imageamento; d) variagdes de altitude, posicdo e velocidade da
plataforma; e) distor¢des de panorama; f) distor¢do topografica (KURASZ, 2005). O
georreferenciamento ¢ uma operagdo de transformagdo geométrica que relaciona coordenadas de
imagem (linha, coluna) com coordenadas de um sistema de referéncia, corrigindo distor¢des
espaciais e inserindo precisao cartografica no posicionamento dos objetos, superficies ou
fendmenos representados em imagens (DLUGOSZ, 2005). Uma alternativa para a corregdo de
erros geométricos consiste em utilizar pontos de coordenadas conhecidas, visiveis na imagem,
para ajustar um modelo que permita estimar o conjunto inteiro das deformacdes (CENTENO,
2003). Os pontos de controle sdo feigdes possiveis de ser encontradas tanto no mapa/imagem
base como na imagem a ser georreferenciada (SPRING, 2008a). Estes pontos de controle devem
ter sua distribuicdo espacial uniforme por toda a imagem, ou seja, ndo devem estar aglomerados

em somente uma parte da imagem e nem alinhados (CENTENO, 2003).

3.6.1.2 Reamostragem de Pixels

Apos a corregdo dos erros de cada ponto de controle, aplica-se um modelo matematico

de transformacdo na imagem original produzindo uma nova imagem corrigida de acordo com a
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projecdo cartografica do mapa onde foram coletados os pontos de controle. Para se obter essa
nova imagem deve-se aplicar um método de reamostragem, que pode ser o método do “vizinho
mais proximo”, “bilinear” ou “convolucdo cubica”. A escolha de qual método usar depende do
uso que se fard da imagem. O método do “vizinho mais préximo” é o que mais preserva o valor

do ntimero digital, uma vez que ndo envolve nenhum calculo de média e por isso ¢ o mais

indicado para imagens que serdo submetidas a classificacdo (CROSTA, 1992).

3.6.2 Transformacao de Dados

A maioria das imagens de sensoriamento remoto possui a vantagem de gerar novas
imagens a partir de transformagdes radiométricas (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007). Estas
transformagdes podem realgar informagdes que ndao sdo muito visiveis nas imagens originais ou
podem preservar o conteudo das informagdes em um numero reduzido de bandas transformadas
(PONZONI e SHIMABUKURO, 2007). A transformacdo de dados de sensores remotos ¢ uma
maneira de reduzir o volume de dados, através de técnicas estatisticas e operagdes entre bandas.
Muitas vezes o uso de dados espectrais transformados pode ser mais conveniente para uma

classificacdo de imagens do que a utilizagdo dos dados originais (MOREIRA, 2001).

3.6.2.1 Componentes Principais (PC’s)

Um dos principais métodos para a redu¢ao da dimensionalidade dos dados espectrais e
concentracdo de informacdo em poucas bandas ndo correlacionadas entre si € a técnica de
Componentes Principais. As Componentes Principais sdo combinagdes lineares dos valores dos
dados originais multiplicados por coeficientes de transformagdo apropriados, conhecidos como
autovetores. Estes coeficientes sdo derivados da matriz de varidncia/covariancia dos dados da
imagem original (LILLESAND et al. 2007). A primeira componente ira conter a informagao que
¢ comum a todas as bandas originais, a segunda ird conter a fei¢ao espectral mais significante do
conjunto e assim por diante até a ultima componente que concentrara a informagao restante

(CROSTA, 1992).
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3.6.2.2 indices de Vegetacdo

Os indices de vegetacdo sdo amplamente utilizados em varias aplicagdes para o estudo
da vegetacdo (PONZONI E SHIMABUKURO, 2007). As transformacdes realizadas para a
obtencdo desses indices sdo operacdes entre bandas, como adic¢do, subtragdo e razdo. Possuem,
como principal funcdo, realgcar a contribuicdo espectral da vegetagdo, enquanto minimizam a
contribuicdo espectral do solo, angulo solar, vegetacdo senescente e da atmosfera
(WATZLAWICK, 2003). Um dos indices de vegetacdo mais conhecidos ¢ o Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), ou como é conhecido em portugués, Indice de Vegetagio
de Diferenga Normalizada. Muito explorado até os dias de hoje, ele tem sido usado em diversos
estudos de culturas agricolas e florestais (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007). Os indices de
vegetacao mais utilizados atualmente utilizam as bandas do vermelho e infra-vermelho na forma
de razdes. A radiancia refletida por um dossel na regido do vermelho resulta de um processo de
absor¢do ocasionado pelos pigmentos fotossintetizantes. O contrdrio acontece com o infra-
vermelho, onde o processo de reflexao dessa energia ¢ dominante (PONZONI, 2001). O NDVI ¢
calculado da seguinte maneira:

(NIR — R)

NDVI = ————
(NIR + R)

Onde:
NIR = reflectancia na banda referente ao infravermelho préximo.

R = reflectiancia na banda referente ao vermelho.

Ja o Simple Ratio (RVI), ou como é chamado em portugués, Indice de Vegetagdo de
Razdo Simples ¢ semelhante ao NDVI, porém seus valores ndo sdo normalizados. Foi o primeiro
indice criado e pode ser calculado como mostrado abaixo (PONZONI e SHIMABUKURO,

2007):

VI = NIR
R

Onde:
NIR = reflectancia na banda referente ao infravermelho préximo.

R = reflectancia na banda referente ao vermelho.
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Também ¢ bastante utilizado o Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI), ou Indice de
Vegetagdo Ajustado para o Solo. O brilho do solo (principalmente os solos escuros) tem
mostrado um aumento nos valores do RVI e NDVI (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007).
Huete (1988)' citado por Ponzoni e Shimabukuro, 2007) desenvolveu este indice que visa
amenizar o efeito do solo. Para isso foi introduzida uma constante que tem esta funcdo. Esta
constante, “L”, possui valores variando de 0 a 1, sendo que os valores Otimos sdo: 1 para
densidades baixas de vegetagdo; 0,5 para densidades médias e 0,25 para densidades altas. O

SAVI ¢ calculado da seguinte maneira:

savi = NR-B) (1+1L)
~ (NIR+R+1L)

Onde:
NIR = reflectancia na banda referente ao infravermelho proximo.
R = reflectancia na banda referente ao vermelho.

L = fator de correcdo para o solo, adimensional.

3.6.3 Filtragens Espaciais: Texturas

As técnicas de classificagdo de imagens podem incluir dois tipos de informagdes,
adicionais aquelas obtidas de valores espectrais. O primeiro conjunto ¢ composto por
informagdes auxiliares, como aquelas obtidas em mapas de solos, geologia ou modelos digitais de
terreno. O segundo conjunto envolve medidas de textura do pixel e de sua vizinhanga.

O uso da textura como variavel em procedimentos que visam a classificagdo de imagens
tem sido relativamente limitado, principalmente em sensores passivos, devido a duas questoes:

a) Dificuldade na defini¢do operacional de textura, em termos de sua deriva¢ao dos dados da
imagem;

b) Custo computacional envolvido nos célculos.

Segundo Mather (1999), o fato das variaveis relacionadas & textura possuirem algum
grau de dificuldade em sua definicdo e delimitagdo, nao deve levar pesquisadores a decisao de
ignora-las em um processo de classificacdo. Na opinido do autor, a decisdo deveria vir

exatamente na direcdo contraria, ja que tém sido reportadas como sendo uma importante

"HUETE, AR. A soil-adjusted vegetation index (SAVI). Remote Sensing of Environment, 25, p.295-309, 1988.
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contribuicdo para a habilidade de discriminagdo entre alvos de interesse quando a resolugdo

espacial da imagem ¢ suficiente para tal.

As variaveis relacionadas a textura tem sido enquadradas como filtragens espaciais e sao
uteis em processamento de imagens de sensoriamento remoto para realgar bordas, feigdes lineares
de determinadas diregdes e padrdes de textura. Isso ¢ feito através do realce ou da supressao de
determinadas freqiiéncias espaciais (CROSTA, 1992). Eventualmente, a suavizagdo textural das
regides de uma imagem e a precisdo de suas bordas sdo aspectos que podem influenciar no
desempenho do processo de segmentagdo que precede a classificagdo tematica de uma imagem,

segundo Nascimento (1997).

A textura ¢ uma caracteristica importante usada na identificacdo de objetos ou regides de
interesse em uma imagem (HARALICK et al. 1973). Para Mather (1999) a textura pode ser
definida como a variabilidade em “tom” dentro de uma vizinhanga ou, ainda, como o padrao de
relacdo espacial entre niveis de cinza em pixels de uma vizinhanga. Outras defini¢des descrevem
a textura como um fendmeno organizado composto de padrdes que obedecem alguma regra
estatistica (HARALICK e SHAPIRO, 1992 citado por LOCH e KIRCHNER, 1997) e pode ser
unicamente medida analisando diferentes pixels adjacentes (CENTENO, 2003). Segundo este
mesmo autor, a textura em imagens de satélite ¢ o resultado da presenga de objetos menores do
que a resolucdo espacial da imagem e que sdo confundidos em um tunico pixel, resultando em
variacoes na tonalidade ou cor. Para Schowengerdt (1983), ndo existe uma caracterizacao
definitiva de textura, mas, todas as defini¢des numéricas sdo descritas para rugosidade e contraste
dos detalhes da imagem. O autor define textura como uma propriedade local de uma imagem,
i.e., uma medida da intensidade de cinza entre os pixels e sua vizinhanga.

A textura depende de dois fatores: a) escala de variagao, que pode ser local ou regional e
b) escala de observagdo. Assim, muitas imagens contém regides caracterizadas pelas variagdes
no brilho, ao invés de um unico valor de brilho. A textura se refere a variagdes no tom da imagem
em funcdo da escala. Para serem definidos como uma area textural distinta os niveis de cinza
dentro da area devem ser mais homogéneos em termos de unidade do que areas que tem diferente

textura (RSI, 2005).

2 HARALICK, R. M.; SHAPIRO L. G. 1992. Texture. In: Computer and robot vision. v. 1. New York , USA:
Addison-Wesley Publishing Company. p. 453-494.
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Com relacdo a forma como os dados sdo obtidos, a textura pode ser medida por
quantidades estatisticas simples, como a variancia do nivel de cinza local, segundo Schowengerdt
(1983). Ja Barber e Ledrew (1991) afirmam que vérias abordagens podem ser adotadas no que se
refere a medidas de textura e, entre elas, mencionam: a) estatistica; b) estrutura; c) valores
estocasticos; e d) analise no dominio das freqiiéncias. Para os autores em questdo, as abordagens
estatisticas fazem uso da fun¢do de probabilidade da densidade de nivel de cinza, e tal fungdo ¢
computada, frequentemente, como a probabilidade condicional de articulagdo de pares de pixel
(niveis de cinza), numa determinada regido da imagem. Dentre as aplicagdes enquadradas no
grupo “estatistica”, podem ser citados os filtros baseados tanto em medidas de ocorréncia como
de co-ocorréncia. Os filtros de ocorréncia usam o numero de ocorréncias de cada nivel de cinza
dentro da janela de processamento para o céalculo da textura (SULSOFT, 2007). Algumas das
medidas de ocorréncia disponiveis em softwares de processamento de imagens digitais sdo:
amplitude dos dados, média, variancia e entropia.

As primeiras aplicacdes de medidas de textura em imagens digitais obtidas por
sensoriamento remoto foram feitas por HARALICK et al. (1973). Esses autores propuseram o
que depois ficou conhecido como “matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza — GLCM, advinda
da terminologia em inglés — grey-level co-ocurrence matrix”, que representa a distancia e a
relagdo angular sobre sub-regides de uma imagem de tamanho previamente especificado. Tso e
Matter (2001) citam que a matriz GLCM também ¢ conhecida como ‘“‘grey-tone spatial-
dependency matrix”. Em tal matriz, cada elemento da GLCM ¢ uma medida da probabilidade de
ocorréncia de dois valores na “escala de cinza” separados por uma dada distdncia em uma dada
direcdo. Em outras palavras, usam uma matriz de dependéncia espacial de niveis de cinza para
calcular valores de textura. Esta ¢ uma matriz de freqiiéncias relativas com cada valor de pixel
ocorrendo em duas janelas de processamento vizinhas separadas por uma distancia e diregao
especifica. A matriz mostra o numero das ocorréncias do relacionamento entre um pixel e seu
vizinho especifico. Estes filtros incluem média, varidncia, homogeneidade, contraste,
dissimilaridade, entropia, segundo momento e correlagao (RSI, 2005).

O processo proposto por HARALICK et al. (1973) ¢ mais facilmente visualizado via
exemplos numéricos. As explanacdes a seguir apresentadas estdo baseadas nos exemplos

apresentados por MATHER (1999), LOCK e KIRCHNER (1997) e TSO e MATTER (2001).
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Considere-se a Figura 10 (a), que representa uma imagem 4 x 4 com quatro niveis de
cinza. Ja a Figura 10 (b) apresenta a forma geral da GLCM correspondente. Como exemplo,
pode-se demonstrar que os valores contidos na célula (2,3) representam o niumero de vezes que os
niveis de cinza 2 e 3 ocorrem em uma especifica dire¢ao e distancia, situacao esta assinalada com
a letra d. Na seqiiéncia, as Figuras 10 (c até f) apresentam os resultados para quatro diregdes (a
cada 45°), com d=1. As iniciais “H”, “V”, “LD” e “RD” representam, cada uma deles e,
respectivamente, o nimero de célculos para os angulos 0° (horizontal), 90° (vertical), 135°

(diagonal esquerda) e 45° (diagonal direita) como indicado pelas setas.

0 210 |0
1 213 |3
2 113 |0
2 112 |2
(@)
2021 0113
0041 1220
H 2421 Grey Level 1241V$
S 1112 0 1 2 3 3012
© 0| (00) (01) 02) 03) ()
Grey 1] (1,0) (1,1) (12) (1,3)
Level 2| 20y 21) @22) (23
3| 30)(31) (32) (33)
0012 0021
LD 0220 (b) 0022 RD
1203 2220
IX' 2030 1202 IZ
(e) ®

FIGURA 10: Calculo da matriz de Co-ocorréncia.
(a) Imagem 4 x 4 com quatro niveis de cinza. (b) Forma geral da GLCM com niveis
de cinza de 0 a 3. O valor contido na célula (i, j) refere-se ao numero de vezes que
os niveis de cinza i e j ocorrem em uma especifica dire¢do e distdncia denominada
“d”. (c até f) apresentam os resultados com respeito a cada pixel na imagem (a),
para quatro dire¢des com angulos 0°, 90°, 135°e45°ed=1.
Fonte: TSO e MATTER (2001)

Ao invés de usar os valores de freqiiéncia de uma GLCM diretamente, ¢ pratica comum

a normaliza¢do da mesma para o escopo [0,1], para evitar efeitos de escala. O procedimento de
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normalizagdo para cada célula dentro da matriz pode ser facilmente calculado. Para a dire¢ao
horizontal, com d=1, constardo 2 x (nimero de colunas menos 1) x pares em cada linha. Por
exemplo, no caso da Figura 10 (a), o nimero total de pares da dire¢dao horizontal ¢ computado

por:
2*(4-1)*4=24. Assim, pode-se verificar que a soma das entradas na Figura 10 (c) ¢ 24.

Para a direg@o vertical, a mesma regra pode ser aplicada, promovendo um total de 2 x
(nimero de linhas menos 1) multiplicado pelo nimero de colunas dos pares vizinhos mais
proximos (Figura 10 (d)); assim, a soma de entradas ¢ 24. Para o caso da diagonal esquerda,
com d = 1, haverdao 2 (numero de colunas menos um) pares para cada linha, exceto a ultima. Isto
proporciona um total de 2 (nimero de colunas menos um) multiplicado pelo (nimero de linhas
menos um) pares vizinhos mais proximos da diagonal esquerda. (Figura 10 (e)); a soma de
entradas ¢ computada como: 2 * (4-1) * (4—-1)=18.

Para a direcdo da diagonal da direita, por simetria, o nimero de pares proximos € o
mesmo da diagonal da esquerda (Figura 10 (f)) e a soma das entradas ¢ também 18. Depois que
o numero total de pares para cada matriz for obtido, cada uma delas ¢ entdo normalizada pela
divisdo de cada célula pelo numero total de pares.

Haralick et al. (1973) originalmente propuseram 32 feigdes texturais a serem derivadas
de cada um dos quatro GLCM (MATTER, 1999). As quatro feigdes mais frequentemente usadas
pelos pesquisadores envolvidos com o tema foram detalhadas por TSO e MATTER (2001).
Segundo os autores, em todas, p(i,j), denota a (i, j) ésima entrada em uma GLCM normalizada, e
Ng denota o numero de niveis de cinza em uma imagem quantizada. Algumas medidas estdo

mostradas a seguir (HARALICK et al. 1973).

a) Segundo Momento Angular (ASM) (HARALICK et al. 1973)

ASM =3 N ()Y
i

A medida ASM ¢ uma medida de homogeneidade da imagem. Em uma imagem
homogénea, hé poucas transi¢des de niveis de cinza. Esta medida apresentara como saida o maior
valor quando a frequéncia co-ocorrente p (i,j)] estiver concentrada em poucas areas na GLCM, ou

seja, na maior direcdo. Se p (i,J)] sdo proximos em valor, entdo ASM gerara um valor pequeno.
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Por exemplo, ASM para o padrao mostrado na Figura 11 (a), usando matriz (e), assume o valor

de 0,19, enquanto para a Figura 11 (b) (usando a matriz (f)), ASM assume o valor 0,06;

FIGURA 11:

i = IRt
| s
Smi it
deFinaii 'E
B '53""*{5'."“'? =
L
O
4%#~ﬂkgﬁiﬁ V
(b)
7878| 332 | 313 | 2m 876 | 2286 | 2565 | 2450
332 | 7480 | 252 328 2286 | 858 2466 | 2553
313 | 52 | 742 | 319 2565 | 2466 | 922 | 2229
291 | 328 | 319 | 6342 2450 | 2553 | 2229 | 758
() (d)
0242 | 0.010 | 0.009 | 0.008 0026 | 0.070 | 0.078 | 0.075
0.010 § 0.230 | 0.007 | 0.010 0.070 | 0.026 | 0.075 | 0.078
0.002 | 0.007 | 0.219 | 0.009 0.078 | 0.075 | 0.028 | 0.068
0.008 | 0.010 | 0.009 | 0.195 0.075 | 0.078 | 0.068 | 0023
(e) 0]

Padrdes de texturas e suas GLCM
Dois padrdes de textura em (a) e (b) e suas GLCM correspondentes (antes da
normalizagdo), mostradas em (c) e (d) e, depois da normalizacdo, cada entrada

tendo sido dividida por 2 * 127 * 128 em (e) e (f)
Fonte: TSO e MATTER (2001)

b) Contraste (Con) (HARALICK et al. 1973)

Ng-1 Ng Ng
Con = Z n? zZp(i,j)
n=0 i=1j=1

li—=jl=n
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E uma medida do contraste ou da quantidade de varia¢des locais presentes em uma
imagem. Se em uma imagem existe maior quantidade de variagdes locais, os valores de contraste

se apresentardo mais elevados do que uma imagem com menos variagdes locais;

¢) Correlacao (Corr) (HARALICK et al. 1973)
2 ZiDp (L)) — bty

0,0,

Corr =

E uma medida das dependéncias lineares dos niveis de cinza em uma imagem.

Onde (i, e u, sdo as médias € gy . gy, s30 0s desvios padraos;

d) Entropia (Ent) (HARALICK et al. 1973)
Ent = —Z § p(i, Nlog(p(i.)))
iJ

A entropia representa o grau de dispersdao dos niveis de cinza em uma imagem, ¢
semelhante ao SMA pode denotar homogeneidade. Uma maior entropia corresponde a uma
menor ordem de organizagdo das estruturas, € também a uma maior probabilidade de ocorréncia

de um determinado nivel de cinza (GUALBERTO e SOUZA FILHO, 2007);

e) Homogeneidade (Hom) (HARALICK et al. 1973)

Hom =3 i

Também conhecida como Momento Diferencial Inverso, esta media denota a

homogeneidade da matriz de co-ocorréncia (ALVES e ARAUJO, 2006);

f) Variancia (Var) (HARALICK et al. 1973)

Var = ZZ(i - w?*p(,j)
i J

Esta medida diz respeito a heterogeneidade da matriz de co-ocorréncia (ALVES e

ARAUIJO, 2006);
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g) Dissimilaridade (Dis) (ALVES e ARAUJO, 2006)
Ng Ng

Dis = > (= DI-p(.))

i=1 j=1
Esta medida mede o quanto os pares de pixel sdo diferentes entre si (ALVES e

ARAUIJO, 2006);

h) Média (Med) (ALVES e ARAUJO, 2006)

Ng Ng

Med=ZZi-p(i,j)

i=1 j=1
Esta medida expressa a média da matriz de co-ocorréncia. E uma das medidas mais
utilizadas para descrever a tendéncia central dos valores de uma distribuigao.

Dentre os autores que utilizaram variaveis relacionadas a textura, com o objetivo de
aperfeigoar a acuracidade da classificagao tematica pode-se citar FRANKLIN e PEDDLE (1990),
que efetuaram o mapeamento da cobertura de uma determinada area utilizando imagem
multiespectral SPOT HRV, empregando matrizes de co-ocorréncia espacial e medidas estatisticas
da textura como a entropia e o momento diferencial inverso. Em outro trabalho, os mesmos
autores, Peddle e Franklin (1991) avaliaram a melhoria da acuracidade na classificacdo de dados
da imagem Spot Multiespectral (MLA) e imagens de radar de abertura sintética (SAR), utilizando
andlise da textura, integrada a dados de geomorfometria e topografia.

Renno et al. 1996 também tinham como objetivo melhorar a classificagdo de uma imagem
SAR, bandas L e C. Os autores propuseram uma metodologia de selecdo de textura que

maximizasse a discriminagdo entre classes de uso na imagem SAR.

3.6.4 Técnicas de Fusdo de Imagens

A fusdo em dados satelitarios ¢ empregada para melhorar a resolucdo espacial das
imagens, facilitando assim a identificacdo de alvos. Essa técnica de processamento pode ser
empregada para melhorar a classificagdo de imagens, por exemplo em areas urbanas, uma vez
que a heterogeneidade espectral destas areas em imagens de sensoriamento remoto pode conduzir

a erros em sua classificacdo e que imagens de alta resolugdo espacial seriam imprescindiveis para
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analises intra-urbanas (FUCKNER et al. 2005). Como exemplo de outro uso importante,
Candeias e Silva (2004) comentam que o uso integrado de imagens de sensoriamento remoto,
com boas resolugdes espaciais, as técnicas de geoprocessamento, cartas topograficas
convencionais e processamento digital de imagens tém auxiliado, sobremaneira, a atualizagao
cartografica.

Segundo Wald (1999), a fusdo de dados satelitarios pode ser caracterizada como uma
estrutura formal na qual sdo definidos conceitos e ferramentas para a unido de dados originarios
de diferentes fontes com o objetivo de obter informagdes de melhor qualidade.

Existem varias técnicas de fusdo disponiveis e que podem ser divididas em trés grupos:
a) as que utilizam um modelo de dominio espacial; b) as de dominio espectral e ¢) as que
trabalham com operagdes algébricas (PINHO et al. 2005).

Nos topicos subsequentes sao descritas algumas dessas técnicas de fusdo de imagens

digitais.
3.6.4.1 Modelos de Dominio Espacial
Esta técnica isola a informagao espacial de alta freqiiéncia da imagem de alta resolugao e

a combina com a imagem multiespectral (SCHOWENGERDT, 2007), como por exemplo as

transformadas wavelets.

3.6.4.2 Modelos de Dominio Espectral

As técnicas de dominio espectral utilizam transformagdes nos dados, gerando um novo
conjunto de bandas, sendo que uma delas ¢ altamente correlacionada com a imagem
pancromatica. Exemplos dessas técnicas sdo Componentes Principais, IHS, HSV, Gram-Schmidt

(PINHO et al. 2005).

3.6.4.2.1 HSV

HSV ¢ a sigla para: hue, saturation e value, que significam, respectivamente, matiz,

saturagio e brilho. E um espaco de cor mais uniforme que o espaco RGB e que separa a
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cromaticidade da luminéancia. Matiz € a cor pura dominante percebida pelo observador. Saturagado
¢ o quanto a cor pura dominante (matiz) ¢ diluida pela luz branca. Brilho (ou valor) ¢ a
quantidade de luz refletida (claro/escuro), ou a quantidade de luz branca na cor (NUNEZ, 2006).
A transformagcdo RGB-HSV separa a informacdo acromadtica (valor) e cromatica (matiz e
saturacdao) de uma imagem RGB (SCHNEIDER et al. 2003).

No método de fusdo pela transformada HSV, trés bandas espectrais de baixa resolucao
espacial sdo transformadas do espagco RGB de cores para o espaco HSV. A componente V ¢
substituida pela imagem PAN, e ¢ efetuada a operacao inversa, retornando para o espaco RGB

(SCHNEIDER et al. 2003).

3.6.4.2.2 Gram-Schmidt spectral sharpening

A transformacdo Gram-Schmidt ¢ baseada em rotagdes e translagdes do conjunto
original de atributos. Ela € executada através da simulagdo de uma banda de alta resolugado, obtida
a partir de um conjunto de baixa resolug@o. Este procedimento ¢ realizado através da obtengao de
um grupo de vetores ortogonais independentes, com variancia quadratica das imagens espectrais,
obtidos entre duas bandas de baixa resolu¢do, gerando uma banda de alta resolu¢do com o menor
desvio padrao da média (OLIVEIRA, 2004). Primeiramente, uma banda pancromatica ¢ simulada
para a baixa resolugdo espacial das bandas multiespectrais. Em seguida uma transformacao
Gram-Schmidt ¢ executada nas bandas pancromatica e multiespectrais, onde a banda
pancromatica simulada ¢ empregada como a primeira banda. Na seqliéncia a primeira banda
Gram-Schmidt é substituida pela banda pancromatica de alta resolugdo espacial. Finalmente, a
transformagdo inversa Gram-Schmidt ¢ aplicada para formar a banda espectral fusionada (pan-

sharpened) (RSI, 2005).

3.6.4.2.3 Principal components spectral sharpening

A Analise por Componentes Principais (ACP), também chamada de Transformagado por
Componentes Principais ou Transformada de Karhunen-Loeve, ¢ uma das funcdes de
processamento de imagens mais poderosas na manipulacdo de dados multiespectrais. A principal

tarefa da ACP ¢ analisar as correlagdes entre N imagens brutas e produzir um novo conjunto de N
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novas imagens com nenhuma correlacdo entre si. A primeira Componente Principal (PC) ird
conter a informagdo que ¢ comum a todas as N bandas originais. A segunda ird conter a feigdo
espectral mais significante do conjunto e assim sucessivamente. As ultimas PCs irdo conter
menos informagdes do que as suas predecessoras, o que ndo significa que essa informagdo seja
qualitativamente menos importante mas apenas que em termos quantitativos o contetido em
informagdo decresce para as ultimas CPs. A 1* PC ¢ uma imagem muito semelhante a uma vista
“pancromatica” da cena (CROSTA, 1992).

No processo de fusdo por esse método, uma transformac¢ao de componentes principais €
executada nos dados multiespectrais. A banda referente a primeira componente principal ¢é
substituida pela banda de alta resolugdo espacial, cuja resolugdo ¢ reamostrada para ajustar-se a
primeira componente principal, de forma a evitar as distor¢des na informagdo espectral. Entao
uma transformacdo inversa ¢ executada. O dado multiespectral ¢ automaticamente reamostrado
para o tamanho de pixel de alta resolugdo utilizando técnicas de vizinho mais proximo, bilinear e

convolugao cubica (RSI, 2005).

3.6.4.3 Modelos Algébricos

Por ultimo as técnicas que empregam modelos algébricos operam fungdes aritméticas

pixel-a-pixel, como por exemplo a técnica Brovey (PINHO et al. 2005).

3.6.4.3.1 Color normalized (Brovey)

O método “Color Normalized (Brovey)” ¢ uma técnica de fusdo que usa uma
combinagdo matematica de imagens coloridas e dados de alta resolugdo. Cada banda da imagem
colorida ¢ multiplicada pela razdo da imagem pancromatica dividida pela soma das bandas da
imagem colorida. A fun¢do automaticamente reamostra as trés bandas coloridas para um tamanho
de pixel de alta resolugdo utilizando técnicas de vizinho mais proximo, bilinear ou convolugao
cubica. As imagens de saida RGB terdo o tamanho do pixel da imagem de alta resolugao (RSI,

2005).
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3.6.5 Segmentacao

A segmentacdo ¢ a subdivisdo de uma imagem em regides (eCognition©, 2000). Este
processo trata de identificar as regides que compdem uma cena, independentemente de qual seja
o significado ou a interpretagdo para essas regides (USO, 2008). O ato de segmentar uma imagem
corresponde a formagdo de areas compostas por determinado niamero de pixels unidos por um
critério de similaridade. Os resultados desse processo sdo areas com aspecto continuo, onde cada
area possui caracteristicas espectrais bem diferentes. O processo de segmentagdo consiste em
uma etapa prévia a classificacdo tematica, onde os elementos analisados e utilizados na
classificacdo serdo as regides resultantes da aplicagdo do segmentador (VENTURIERI e
SANTOS, 1998). A técnica tem como objetivo simplificar uma imagem em algo mais
significativo e facil de analisar (USO, 2008).

A segmentacdo subdivide a imagem em suas regioes ou objetos constituintes. O nivel
em que a subdivisdo ¢ executada depende do problema que esta sendo resolvido. A segmentagdo
deve parar quando os objetos de interesse forem isolados. Algoritmos de segmentacdo de
imagens geralmente sdo baseados em duas propriedades bésicas de valores de intensidade:
descontinuidade e similaridade. A primeira categoria tem como principio dividir uma imagem
baseada em mudangas abruptas de intensidade, tais como bordas (GONZALES ¢ WOODS,
2002). Neste método o algoritmo procura por descontinuidades espectro-texturais na imagem e
efetua o calculo da probabilidade de cada pixel pertencer a uma determinada borda;
posteriormente, esses pixels sao ligados para a formagdo de bordas continuas (ROSOT, 2001). A
segunda categoria ¢ baseada em divisdes de uma imagem em regides similares de acordo com um
conjunto de critérios pré-definidos (GONZALES e WOODS, 2002).

O algoritmo de segmentag@o por crescimento de regides € um procedimento que agrupa
pixels ou sub-regides em grandes regides baseados em um critério pré-definido. O procedimento
se inicia com um conjunto de pontos denominados “sementes” a partir dos quais crescem regides
através da incorporagdo dos pixels vizinhos que possuem propriedades similares como nivel de
cinza, textura e cor de cada uma delas (GONZALES e WOODS, 2002).

Existem varios softwares de processamento de imagens que executam a segmentagao.
Entre eles esta o software brasileiro SPRING, criado pelo Instituto Nacional de Pesquisas

Espaciais (INPE). Este software utiliza critérios de similaridade e area para a geracdo das regides.
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O limiar de similaridade ¢ o limiar minimo, ou seja, “define a diferenga minima entre o valor de
um pixel e o valor médio da regido contigua a ele, para que esse pixel possa ser agrupado a essa
regido. Se a diferenca entre o valor do pixel e a média da regido vizinha for maior que o valor de
similaridade definido pelo usudrio, o pixel ndo ira pertencer aquela regido. O segundo limiar, de
area, significa o menor valor de area (em pixel) para que uma regido seja separada de outra”
(BARBOSA et al. 2000° citados por VASCONCELOS e NOVO, 2004)

Varios estudos utilizando imagens satelitarias e segmentacdo foram realizados no
mapeamento da cobertura da Terra. No Brasil, Dlugosz (2005) utilizou a técnica de segmentacao
e classificacdo na discriminacao de tipologias florestais da Floresta Ombroéfila Mista na regido de
Cacador-SC bem como na descricdo do estado atual da floresta.

Rosot (2001) também utilizou a técnica de segmentacdo em imagens JERS e Landsat-5
TM para a classificagdo de plantios de Eucalyptus spp. e Pinus spp. no municipio de Sengés-PR.
Concluiu que a técnica se mostrou promissora, principalmente na imagem JERS.

Em seu estudo, Nascimento (1997) também utilizou técnicas de segmentagdo e
classificagdo por regides no mapeamento de unidades da paisagem na Amazonia, utilizando para
isto imagens do satélite Landsat-5 TM. O autor testou varios pares de similaridade e area para a
segmentagdo e concluiu que, para a delimitacdo das classes de interesse (floresta primaria,
vegetacdo secunddria, pastagem e solo exposto), o melhor par testado foi 12 e 10,
respectivamente.

Schwartz e Pedrini (2005) apresentaram um novo método de segmentacdo baseado na
extragdo de caracteristicas de texturas e na dependéncia espacial entre as regides, utilizando
imagens de satélite e laser scanners. Com os resultados obtidos os autores concluiram que o uso

em conjunto dos dois métodos apresentou resultados mais acurados.
3.6.5.1 Selecdo de Bandas para a Segmentacao
O software SPRING, no processo de segmentacgdo, possui limitacdo quanto ao numero

de bandas participantes do processo, exigindo uma seleg¢do prévia de quais bandas participariam

da segmentacao.

3> BARBOSA, C.; HESS, L.; MELACK, J.; NOVO, E. Mapping amazon wetlands through region growing
segmentation and segmented-based classification JERS-1 data. Anais do Simpdsio Latino Americano de
Sensoriamento Remoto. Puerto Iguazu, Argentina. Cd Rom, p. 1065 — 1076, 2000.
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Sensores multi/hiperespectrais oferecem uma infinidade de imagens (bandas) em
diferentes comprimentos de ondas. Esses dados oferecem varias vantagens, mas esta informagao
adicional também pode trazer algumas desvantagens, como por exemplo espago para
armazenamento dos dados ou tempo de processamento (USO, 2008). Este mesmo autor comenta,
ainda, que dados hiperespectrais sofrem importantes redundancias devido ao fato de que as
bandas sdo altamente correlacionadas. Ele estudou processos de extracdao e selecdo de bandas
como, por exemplo, analise de cluster e técnicas de transformagdes dos dados originais como, por
exemplo, Andlise por Componentes Principais. Esta ultima fornece uma melhor capacidade de
discriminag¢do, mas estas novas bandas podem ndo ter um significado fisico claro. Por isso,
muitas vezes ¢ preferivel a utilizacdo de técnicas de selegdo de bandas, que tem a vantagem de
preservar as informacdes originais relevantes dos dados (USO, 2008).

A técnica andlise de cluster, ou analise de agrupamento, tem como objetivo descobrir
os agrupamentos naturais das varidveis (JOHNSON e WICHNER, 1998), dividindo os elementos
da amostra em grupos de forma que os elementos pertencentes a um mesmo grupo sejam
similares entre si com respeito as variaveis e os elementos de grupos diferentes sejam
heterogéneos em relagdo a estas mesmas caracteristicas (MINGOTI, 2005). Esta técnica nao
requer suposi¢do sobre o nimero de grupos ou sua estrutura. O agrupamento ¢ feito a partir de
similaridades ou distancias (JOHNSON e WICHNER, 1998).

Existem varias medidas de similaridade, que produzem agrupamentos diferentes, tais
como: distancia Euclidiana, distancia de Minkowsky (JOHNSON e WICHNER, 1998,
MINGOTI, 2005), coeficiente de concordancia simples, coeficiente de concordancia positiva,
coeficiente de concordancia de Jaccard e distancia Euclidiana média (MINGOTI, 2005), entre
outros.

As técnicas de construgdo de clusters se dividem em hierarquicas e ndo hierarquicas. As
primeiras t€m o intuito de identificar possiveis agrupamentos e o valor provavel do numero de
grupos; ja nas segundas ¢ necessario que o numero de grupos esteja pré-estabelecido. Nas
técnicas hierarquicas, em cada passo do algoritmo, os elementos amostrais vao sendo agrupados
formando novos conglomerados até o momento em que todos os elementos considerados estardo
em um unico grupo. Em cada fase desse procedimento, os grupos sao comparados através de uma
medida de similaridade (ou dissimilaridade) previamente definida (MINGOTI, 2005). Existem

varios métodos de agrupamentos hierarquicos, entre eles o método de ligacao simples, método de
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ligagdo completa, método da média das distancias e o método de Ward (JOHNSON e
WICHNER, 1998, MINGOTI, 2005).

3.6.6 Classificacdo de imagens digitais

A classificagdo automatica de imagens multiespectrais de sensoriamento remoto diz
respeito a associar cada pixel da imagem a um rotulo descrevendo um objeto real (solo, agua,
vegetacao, etc.). Dessa forma os valores numéricos (DNs) associados a cada pixel, definidos pela
reflectdncia dos materiais que compdem esse pixel, sdo identificados em termos de um tipo de
cobertura da superficie terrestre imageada (4gua, tipo de vegetagdo, de solo, rocha, etc.)
chamados, entdo, “temas” (CROSTA, 1992). Partindo da hipdtese de que pixels cobrindo um
mesmo alvo devem ter caracteristicas espectrais similares, algoritmos computacionais podem ser
usados para dividir os pixels de uma imagem em grupos, segundo suas leituras em cada banda
espectral (CENTENO, 2003). Dependendo do algoritmo utilizado nesse procedimento, a
classificagdo ¢ dita supervisionada ou nao-supervisionada. O procedimento envolve duas fases
distintas: o treinamento e classificacao propriamente dita (MOREIRA, 2001).

Os classificadores podem ser divididos em dois grupos: os classificadores “pixel a pixel”
e os classificadores por “regides”. Os primeiros utilizam somente as informacdes espectrais da
imagem, classificando cada pixel em uma determinada classe, e podem ser divididos em
estatisticos e deterministicos. Ja os segundos utilizam tanto informagdes espectrais como
espaciais. A informagdo de borda ¢ utilizada inicialmente para separar as regides e as
propriedades espaciais e espectrais que irdo unir 4reas com ~mesma textura
(SPRING, 2008Db).

Além disso, alguns algoritmos classificadores mais especificos utilizam variaveis de
multiplas fontes e formatos para construir regras de alocagdo de cada pixel a uma determinada
classe. Um exemplo desses classificadores sdo as Arvores de Decisdo, que utilizam a abordagem
“Dividir e Conquistar” para o problema de aprendizagem (WITTEN e FRANK, 2005) e sao
utilizadas na minera¢do de dados.

A mineragdo de dados ¢ definida como um processo de descoberta de padrdes,
automadtica ou semi-automaticamente, em grandes quantidades de dados, sendo que estes sdao

armazenados eletronicamente e a pesquisa ¢ automatizada. Esta descoberta de padrdes deve ser
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significativa e trazer alguma vantagem, geralmente uma vantagem econdmica (WITTEN e
FRANK, 2005).

Na mineracao de dados € possivel utilizar técnicas e algoritmos de diferentes areas do
conhecimento, principalmente inteligéncia artificial (especialmente aprendizagem de maquina),
banco de dados (recursos para manipular grandes bases de dados) e estatistica (na avaliagdo e
validacdo dos resultados) (SILVA, 2004). Como o volume dos dados aumenta
consideravelmente, a propor¢ao deles que ¢ facilmente compreendida diminui significativamente
(WITTEN e FRANK, 2005), tornan-se necessarias, entdo, ferramentas de mineragdo de dados
para lidar com tais bases (GUIDINI e VASCONCELOS, 2008).

As classificagdes podem ser divididas em classificagdes supervisionadas e nao
supervisionadas. As primeiras necessitam de um treinamento com amostras representativas das
classes de interesse. Os classificadores Bhattacharya e Arvore de Decisdo sio exemplos. Na
classificagdo ndo supervisionada, ndo € necessario esse treinamento. O algoritmo divide a
imagem em classes que sdo definidas posteriormente. Esses dois métodos sdo descritos na

sequéncia.

3.6.6.1 Classificacdo Nao-supervisionada

A classificagdao ndo supervisionada ¢ indicada para casos onde o analista ndo conhece &
area a ser classificada a priori, ndo sendo este um impedimento para a utilizagdo desta técnica
(MOREIRA, 2001). Os procedimentos ndo-supervisionados siao aplicados em duas fases
diferentes. A imagem primeiramente ¢ classificada a partir da jungdo de pixels semelhantes
espectralmente, os agrupamentos espectrais naturais ou clusters, e posteriormente a esta fase, o
analista identifica cada um destes grupos espectrais comparando a imagem classificada com
dados de referéncia da terra (LILLESAND et al. 2007). A classificagdo nao-supervisionada
baseia-se no principio de que o computador ¢ capaz de identificar por si so as diferentes classes.
Ele identifica os clusters formados ¢ automaticamente eles se tornam amostras de treinamento
(CROSTA, 1992). O analista somente define quantas classes deseja obter e os algoritmos se
encarregam de classificar. Em muitas situacdes € melhor considerar um maior nimero de classes
em virtude das eventuais diferencas espectrais dentro delas, sendo mais fécil agrupar as sub-

classes posteriormente (CENTENO, 2003).
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Exemplos de algoritmos ndo supervisionados sdo o “K-médias” e o “Isodata” para
classificagdes por pixel, e o “Isoseg” para classifica¢ao por regides (DLUGOSZ, 2005).

O software SPRING (INPE) tem disponivel em suas ferramentas o classificador Isoseg.
Esse classificador atua sobre regides que sdo caracterizadas por seus atributos estatisticos de
média, matriz de covaridncia e area. Ele utiliza uma medida de similaridade (distancia de
Mahalanobis) entre a classe e as regioes candidatas a pertencer a esta classe. Este classificador
utiliza trés etapas: 1) Defini¢do de um limiar de aceitagdo em porcentagem pelo analista. Este
limiar define uma distancia de Mahalanobis sendo que todas as regides pertencentes a uma
mesma classe possuem distdncia menor que esta. 2) Deteccdo de classes: as regides sao
ordenadas em valores decrescentes de area e o processo de classificag@o se inicia. Serdo tomados
como parametros estatisticos de uma classe (média e matriz de covariancia), os parametros
estatisticos da regido de maior area que ainda ndo tenha sido associada a classe alguma. Em
seguida toda regido que tiver a distdncia de Mahalanobis inferior ao limiar estabelecido
pertencerd a esta classe e assim sucessivamente. 3) Competicao entre classes: as regides sao
reclassificadas de acordo com as novas estatisticas estabelecidas para cada classe gerada de

acordo com o item anterior (SPRING, 2008b).

3.6.6.2 Classificacdo Supervisionada

Nesse tipo de classificagdo, o analista da imagem “supervisiona” o processo de
categorizagdo do pixel, especificando, para o algoritmo do computador, descritores numéricos de
varios tipos de cobertura da terra presentes na imagem, com base em amostras representativas de
cobertura da terra, chamadas de areas de treinamento. Estas areas sdo usadas para compilar uma
“chave de interpretagd@o” numérica que descreve os atributos de cada feicao de interesse. Cada
pixel no conjunto de dados ¢ entdo comparado numericamente com cada categoria desta “chave
de interpretag@o” e classificada com o nome da categoria mais semelhante (LILLESAND et al.
2007). Segundo Crosta (1992), ¢ necessario que o analista conheca a area a ser classificada, e o
ideal seria que observagdes de campo coincidissem com a data de passagem do satélite. Centeno
(2003) afirma que a fase mais importante da classificacdo supervisionada ¢ a amostragem, pois as
caracteristicas de cada classe sdo definidas neste processo e permanecem até o final. Afirma

ainda que a amostra deve ter um tamanho tal que represente a classe e que o ideal € escolher
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varias areas pequenas ao invés de apenas uma de maior extensdo, para evitar a redundancia da
alta correlagdo dos pixels vizinhos. De acordo com Venturieri e Santos (1998) ndo existe um
numero certo de amostras a serem coletadas, mas elas devem refletir a variabilidade de cada
classe dentro da area de estudo. Pela experiéncia dos autores na area agricola e florestal 3N seria
um bom niimero de amostras a serem coletadas para cada classe, onde N indica o nimero de
bandas espectrais da imagem.

Os algoritmos “Méaxima verossimilhanca” (disponivel no SPRING), “Paralelepipedo” e
“Distancia Minima”, que operam em nivel de pixel, estdo entre os mais conhecidos. O software
SPRING (INPE) disponibiliza também outro algoritmo, este baseado em regides, o Bhattacharya,
que mede a separabilidade estatistica (distancia) entre um par de classes espectrais. O principio €
semelhante ao do classificador Isoseg, porém a distancia utilizada neste caso ¢ a “distdncia de
Bhattacharya. Este classificador utiliza as amostras de treinamento para estimar a fungdo
densidade de probabilidade para as classes apontadas no treinamento, e avalia, para cada regido, a
distancia de Bhattacharya entre as classes (MOREIRA, 2001). O calculo da distancia de

Bhattacharyya, descrito por este autor ¢ feito por meio da seguinte equagio:

B,

pi.pj)

em que:

m, ¢ a média da classe i;
m; € a média da classe j;

T ¢ a matriz transposta;
In ¢ o logaritmo neperiano;

I e ] sdo as classes dentro do contexto.

A classe que apresentar a menor distancia € atribuida a regido avaliada.
Além desses dois classificadores por regides, existe um terceiro, também disponivel no
SPRING, o ClaTex. Este algoritmo também ¢ supervisionado e utiliza atributos texturais das

regides de uma imagem segmentada para efetuar a classificagao por regioes.
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3.7 ARVORE DE DECISAO

Os algoritmos por arvore de decisdo surgiram na década de 70 com o ID3 (lterative
Dichotomiser) criado por J. Ross Quinlan. Posteriormente, Quinlan apresentou o C4.5 (sucessor
do ID3) que se tornou uma referéncia com a qual os algoritmos supervisionados mais recentes
sao frequentemente comparados. Em 1984, um grupo de estatisticos (L. Breiman, J. Friedman, R.
Olshen, ¢ C. Stone) publicaram o livro Classification and Regression Trees (CART), onde
descreveram a criagao de arvores de decisao binarias (HAN ¢ KAMBER, 2006).

A Arvore de Decisdo é um procedimento de classificagdo que particiona um conjunto de
dados em subdivisdes menores com base em um conjunto de testes definidos em cada ramo (ou
nd) da arvore (FRIEDL e BRODLEY, 1997; PAL e MATHER, 2003). Assim, uma decisdo
complexa ¢ dividida em diversas decisdes mais simples, que podem conduzir a uma solugao que
seja mais facil de interpretar (XU et al. 2005). As arvores de decisdo sdo estruturas semelhantes a
diagramas de fluxo em forma de arvore, onde cada n6 representa uma decisdo sobre um atributo,
e cada folha representa uma classe de distribuigdo (HAN e KAMBER, 2006).

A arvore € composta por um no raiz (formado por todos os dados), um conjunto de nds
internos (divisdes) e um conjunto de nds terminais (folhas) (XU et al. 2005). Cada n6 em uma
arvore de decisdo tem somente um nd pai ¢ dois ou mais nds descendentes, (FRIEDL e
BRODLEY, 1997). Os n6s em uma arvore de decisdo envolvem testar um atributo particular.
Geralmente este teste compara um valor de atributo com uma constante, podendo, entretanto
existir algumas arvores que comparam dois atributos entre si ou utilizam alguma fungdo com um
ou mais atributos. Se um atributo testado ¢ nominal, o numero de nés filhos ¢ geralmente o
nimero dos valores possiveis desse atributo. Se for numérico, o teste em um nd geralmente
determina se o seu valor ¢ maior ou menor do que uma constante pré-determinada, gerando uma
divisdo em dois sentidos (WITTEN e FRANK, 2005).

As arvores de decisdo utilizam uma abordagem ambiciosa e o principio de “dividir para
conquistar” (HAN e KAMBER, 2006). Sua estrutura¢do ¢ geralmente realizada movendo-se a
arvore para baixo até que o nd folha seja encontrado. Esta abordagem ¢ conhecida como top-
down (XU et al. 2005).

Na escolha de um critério de divisdo que melhor separa os dados em classes individuais

¢ utilizada uma “medida de selecdo de atributo”, que tem como principio obter classes o mais
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puras possivel. Estas medidas sdo também conhecidas como ‘“regras de divisdo” porque
determinam como os dados em um determinado nd serdo particionados. Elas fornecem um
ranking para cada atributo descrevendo os dados de treinamento. O atributo que tiver a melhor
pontuacao para a medicao ¢ escolhido como o “atributo de divisdo” e serd o n6 raiz da arvore.
Este no sera classificado entdao com o critério de divisao e os “galhos” da arvore serdo produzidos
para cada resultado do critério, dividindo os dados. Algumas medidas de selecdo de atributos
conhecidas sdo information gain, gain ratio ¢ indice de Gini (HAN ¢ KAMBER, 2006).

A medida informatio gain ¢ baseada na teoria da informagao de Claude Shannon na qual
estuda o valor ou o contetido de informagao das mensagens. O atributo com o maior ganho de
informacdo ¢ escolhido como o atributo de divisdo do no raiz. Este método minimiza a
informacao necessaria para classificar os dados resultando nas divisdes dos mesmos e reflete e
“impureza” dessas divisoes (HAN e KAMBER, 2006).

O gain ratio é a medida utilizada no algoritmo C4.5. Ele aplica um tipo de normalizagdo
no information gain usando um valor de “divisdo da informagdo”. Este valor representa a
informacao potencial gerada a partir da divisdo dos dados de treinamento. O atributo com o maior
gain ratio ¢ selecionado como atributo de divisdo (HAN ¢ KAMBER, 2006).

E, finalmente, o indice de Gini também pode ser utilizado como critério de divisdo. E
definido como uma medida da impureza dos dados. Este indice considera uma divisao binaria
para cada atributo. O atributo que maximiza a reducdo da impureza (ou, de forma equivalente,
tem o minimo Indice Gini) é selecionado como a divisdo desse atributo (HAN ¢ KAMBER,
2006).

A arvore de decisdo ndo assume nenhum modelo estatistico a priori, sendo a divisdo do
espago de atributos feita de acordo com as amostras provenientes do treinamento (SHIBA et al.
2005).

O método de classificagdo por arvore de decisdo possui as mesmas vantagens de
classificadores como redes neurais e ldgica fuzzy, no entanto é mais facil de usar e entender. Por
possuirem uma estrutura hierarquica, fornecem um método mais simples, porém mais robusto de
interpretar, testar e analisar os resultados (FRIEDL e BRODLEY, 1997). Algumas vantagens do
métodos estdo citadas a seguir

a)  Asarvores de decisdo sdo ndo-paramétricas;

b)  Nao requerem suposi¢des de distribuicdo dos dados de entrada;
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c) Tratam de relagdes ndo-lineares entre feicdes e classes, permitindo valores

ausentes,;

d) Sao capazes de manusear tanto entradas numéricas quanto categoéricas em um

modelo;

e) Possui um apelo intuitivo significativo porque a estrutura de classificagdo ¢

explicita e, por isso, facilmente interpretavel.

Para se construir uma arvore de decisdo precisa, € necessario obter amostras
representativas das classes desejadas (FRIEDL e BRODLEY, 1997).

Apo6s a construgdo de uma arvore de decisdo € importante avalia-la, o que pode ser
realizado através da utilizacdo de dados que ndo tenham sido usados no treinamento. Esta
estratégia permite estimar como a arvore generaliza os dados e se adapta a novas situagoes,
podendo, também, se estimar a propor¢do de erros e acertos ocorridos na construgdo da arvore
(BRAZDIL, 1999* citado por SHIBA et al. 2005).

Existem trés tipos de arvore de decisdo: arvores homogéneas, heterogéneas e hibridas.
As arvores homogéneas utilizam somente um algoritmo para cada divisdo e se dividem em
univariadas e multivariadas. As heterogéneas utilizam dois ou mais algoritmos e as arvores
hibridas possuem uma combinagdo de diferentes hipdteses homogéneas (FRIEDL e BRODLEY,
1997).

3.7.1 Arvores de Decisdo Univariadas (ADU) e Multivariadas (ADM)

As ADU sao arvores na qual o limite de decisdo ¢ definido a partir de uma tUnica
caracteristica dos dados de entrada (SWAIN e HAUSKA, 1969° citado por FRIEDL e
BRODLEY, 1997). Cada n6 interno ¢ dividido em dois ou mais subconjuntos com base em um
teste de uma tnica caracteristica dos dados de entrada. Os valores especificos dos limites de
decisdo sdo estimados empiricamente a partir dos dados de entrada (PAL e MATHER, 2003). As
arvores de decisao multivariadas (ADM) sdo similares as univariadas, mas os testes de divisdao

podem ser baseados em mais de uma caracteristica dos dados de entrada. Devido ao aumento na

* BRAZDIL, P. Construcio de Modelos de Decisio a partir de Dados. 1999. Disponivel em:
<http://www.ncc.up.pt/~pbrazdil/Ensino/ML/DecTrees.html> . Acesso em: abril de 2008.

> SWAIN, P.H., HAUSKA, H. The decision tree classifier: design and potential. IEEE Trans. Geosci. Remote
Sensing. v. 15, p. 142-147, 1969.
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complexidade das regras de divisdo dos nds internos, ADM sdo mais dificeis de interpretar do

que as ADU, porém, frequentemente sao mais compactas (FRIEDL e BRODLEY, 1997).

3.7.2 Algoritmo de Poda

Os algoritmos de poda sdo geralmente usados para eliminar os nos folhas que foram
ajustados por erros nos dados de treinamento (FRIEDL ¢ BRODLEY, 1997). Arvores podadas
tendem a ser menores € menos complexas, e assim, mais faceis de compreender. Sdo geralmente
mais rapidas e melhores na correta classificagdo dos dados de treinamento do que as arvores nao
podadas (HAN e KAMBER, 2006). A simplificacdo da arvore envolve a remog¢ao de partes que
ndo contribuem na acuracia da classificagao (PAL e MATHER, 2003). Existem dois caminhos
para efetuar a poda da arvore, a pré-poda e a pos-poda.

Na primeira opcao a arvore ¢ podada parando sua construgdo previamente, ou seja, nao
dividindo mais o conjunto de dados (HAN e KAMBER, 2006; WITTEN e FRANK, 2005). Esta
parece ser uma perspectiva atrativa, pois evitaria que todo o trabalho de desenvolvimento da sub-
arvore fosse descartado (WITTEN e FRANK, 2005), além de ndo desperdigar tempo na
montagem de uma estrutura que nao serd usada posteriormente. Este método procura o melhor
caminho para dividir o conjunto de dados com base em critérios como Information gain, redugao
do erro (PAL e MATHER, 2003) indice de Gini entre outros. Se o particionamento dos dados em
um no resultar em um divisdo que cai abaixo de um limiar pré-especificado o processo de divisao
¢ interrompido. Existem dificuldades, entretanto, na escolha de um limiar apropriado, uma vez
que altos limiares resultam em uma excessiva simplificagdo da arvore enquanto que baixos
limiares resultam em uma baixa simplificagdo (HAN ¢ KAMBER, 2006).

A segunda opg¢ao ¢ a abordagem mais comum, a pos-poda, que remove as sub-arvores a
partir de uma arvore completamente crescida (HAN e KAMBER, 2006). Os galhos da sub-arvore
selecionada sao substituidos por uma folha que ¢ nomeada de acordo com a classe mais freqiiente
da sub-arvore substituida (WITTEN e FRANK, 2005). O tempo requerido para realizar esta
operacdo ¢ maior, mas este custo ¢ compensado com os beneficios resultantes de uma maior
exploracdo através de possiveis partigdes (PAL e MATHER, 2003).

Para a realizacdo da poda o algoritmo C4.5 utiliza um método chamado “poda

pessimista” e utiliza estimativas da taxa de erro para tomar decisdes relativas sobre a poda da
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sub-arvore. O principio deste método € comparar a taxa de erro calculada para a arvore podada e
para a ndo podada. De acordo com o resultado, o que possuir menor erro ¢ selecionado. Este
método ndo requer o uso de um conjunto de acgdes para a poda, ele utiliza os dados de
treinamento para estimar a taxa de erro. (HAN e KAMBER, 2006). Os autores ainda comentam
que a estimativa da precisdo ou erro baseada no conjunto de treinamento € excessivamente
otimista, portanto distorcida. O método de poda pessimista entretanto ajusta a taxa de erro obtida

pelo conjunto de treinamento adicionando uma penalidade, de forma a contrariar a tendéncia.

3.7.3 Uso de Dados de Sensores Remotos em Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo pode ser utilizada em diversas areas do conhecimento quando o
objetivo ¢ classificar dados. Na sequéncia sdo apresentados alguns trabalhos que utilizaram esta
técnica em dados de sensores remotos.

Friedl e Brodley (1997) utilizaram trés tipos de algoritmos de classificacdo por arvore de
decisdo e os avaliaram em trés tipos diferentes de dados de sensoriamento remoto, para
mapeamento da cobertura da terra. Os dados utilizados foram: uma série temporal mensal de
imagens NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) do satélite AVHRR de 1987, uma série
temporal de imagens NDVI do mesmo satélite para o ano de 1990 e uma imagem Landsat
Thematic Mapper (TM), com resolugdo de 30m. Os resultados dessa analise mostraram que 0s
algoritmos arvore de decisdo obtiveram um melhor desempenho em relacdo aos algoritmos
maxima verossimilhanga e fun¢ao discriminante linear com relagdo a acuracidade.

Para a predi¢do do risco de infestacdo por esquistossomose em Minas Gerais, Martins et
al. (2007) também trabalharam com arvore de decisdo. Utilizaram 22 variaveis de sensoriamento
remoto derivadas do sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) em duas
épocas, uma no verao e uma no inverno, listadas a seguir: bandas azul, vermelho, infravermelho
proximo e médio, indice de vegetagdo melhorado (EVI), NDVI, indices derivados do modelo
espectral de mistura (vegetagdo, solo e sombra), variaveis derivadas do SRTM (Shuttle Radar
Topography Mission) como o DEM e a declividade e outras duas com informag¢des hidrograficas,
a média de acumulagdo hidrica (AH1) e a mediana de acumulacao hidrica (AH2), obtidas através
de um mapa de acumulagdo hidrica. Além dessas variaveis de sensoriamento remoto foram
utilizadas mais seis variaveis climaticas e 16 sécio-econdmicas, totalizando 44 variaveis. Para o

processamento dos dados os autores utilizaram o software WEKA. Como resultado dessa
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classificagdo, o coeficiente Kappa apresentou um valor de 51% observando que a maior confusao
foi entre as classes média e baixa, alta ¢ média e muito alta e alta.

Figueiredo e Carvalho (2006) também avaliaram o uso do algoritmo arvore de decisdo
para o mapeamento da cobertura da terra em Capixaba, Acre. Foram utilizadas 11 variaveis de
sensoriamento remoto obtidas a partir de dados do satélite Landsat 5 sensor TM. As variaveis
foram as seguintes: bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7, imagens fragdo solo, vegetagdao, sombra, erro e NDVI.
As imagens foram corrigidas geometricamente e convertidas radiometricamente para reflectancia.
Como resultado, o coeficiente Kappa apresentou um valor de 0,90, considerado excelente. Em
comparacao com outros métodos de classificacdo, o de maxima verossimilhanga apresentou valor
semelhante (0,89). Ja pelo método de classificacdo nao supervisionada Isodata o valor foi inferior
(0,79). Os maiores erros de classificacdo pela arvore de decisdo foram nas classes pasto alto,
pasto baixo e capoeira.

Carvalho et al. (2008) mapearam a Floresta Atlantica da Serra dos Orgdos, RJ com o
algoritmo arvore de decisdo para que pudessem integrar de dados de sensoriamento remoto e
modelo digital do terreno (MDT). Utilizaram para esse estudo imagens do satélite ASTER e
fotografias aéreas da regido. A imagem ASTER foi primeiramente classificada e aprimorada com
a ajuda da fotografia e posteriormente essa classifica¢ao foi usada como informagdo junto com o
MDT para a arvore de decis@o. As classes delimitadas foram: Agropecudria, Campos de Altitude,
Floresta Ombroéfila Densa Alto-Montana, Floresta Ombrofila Densa Montana, Floresta Ombroéfila
Densa Sub-Montana, Floresta Secundaria e areas sem vegetagdao. A imagem distinguiu ambientes
florestais e ndo florestais e o MDT distinguiu areas de campos. Os autores afirmaram que a
arvore de decisdo foi extremamente eficiente para a classificagdo de dados oriundos de diferentes
sensores.

Outro trabalho que também utilizou a arvore de decisdo para a classificacdo de imagens
de sensoriamento foi realizado por Shiba et al. (2005). Os autores tinham como objetivo testar
essa técnica em comparacdo com a Maxima Verossimilhanca (MaxVer). Os resultados
mostraram que a arvore de decisdo teve um tempo de processamento menor (30s) em comparagao
com MaxVer (150s). A diferenca entre os classificadores foi de 2,21% ou 9841 pixels.

Zagaglia et al. (2007) fizeram o mapeamento de manguezais utilizando arvore de
decisd@o como método de classificagao. Como variaveis utilizaram as seguintes imagens derivadas

do satélite Landsat ETM+: radiancia, reflectancia, componentes principais da reflectancia,
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componentes principais da radiancia, indice de vegetagao ajustado ao solo (SAVI) e fracdes solo,
vegetagdo e sombra do modelo de mistura para a imagem reflectancia. As classes definidas foram
mangue, apicum e outros. Como resultado dessa classificagdo o indice de exatiddo global e
coeficiente Kappa foram de 84,88% e 0,70 respectivamente.

Dutra et al. (2007) tinham como objetivo definir um modelo de estratos ambientais
visando a recuperagdo da vegetacdo ciliar na area marginal do reservatério da Usina Hidrelétrica
do Funil baseado nas caracteristicas ambientais locais. Utilizaram como variaveis mapas de uso ¢
ocupagao do solo, mapa de declividade e mapa de classe de solos. Para a modelagem dos estratos
de recuperagdo foi utilizado o algoritmo arvore de decisdo. O coeficiente Kappa obtido foi de
0,94, mostrando a importancia dos trés atributos para a modelagem dos estratos.

Silva et al. (2008) procuraram identificar fatores ambientais que contribuissem
significativamente para a ocorréncia de incéndios em areas de risco. Além de uma imagem
proveniente do satélite Landsat ETM+ os autores utilizaram dados de focos diarios de calor,
teores de umidade do material combustivel e dados altimétricos. A arvore de decisdo serviu para
identificar o grau de importancia de cada fator ambiental. Empregaram-se como indicadores:
numero e focos de calor, vias de acesso e relevo e umidade do material combustivel. Os autores
concluiram que o emprego da arvore de decisdo na hierarquizacdo da importancia dos fatores
ambientais constituiu um avango em relacdo a procedimentos empiricos adotados na avaliacao de
areas sob risco de incéndios.

Sampaio (2007) utilizou dados temporais de imagens MODIS e indices de vegetacdo
NDVI e EVI para classificar a cobertura vegetal do Parque Nacional da Chapada dos Veadeiros,
testando os algoritmos ISODATA e arvore de decisdo. Com os resultados alcancados a autora
conseguiu separar as fitofisionomias mais contrastantes, cerrado denso e campo.

As Arvores de Decisdo tem mostrado fornecer melhores acuracias em relagio a outros
classificadores mais tradicionais. Apesar disso o uso desta técnica com dados de alta resolugdo
espacial, como Landsat por exemplo, ndo tem sido explorado completamente (COLSTOUN et al.

2003).
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3.8 ACURACIDADE DOS ALGORITMOS CLASSIFICADORES

Historicamente, a habilidade em produzir classificagdes digitais da cobertura da Terra
excedeu a capacidade de quantificar significativamente sua acurdcia. Este problema algumas
vezes impossibilita a aplicacdo de técnicas automaticas de classificacdo da cobertura da terra,
mesmo quando seus custos sdo mais favoraveis comparados com outras técnicas mais
tradicionais (LILLESAND et al. 2007). Segundo estes mesmos autores, uma classificacdo nao €
completa até que sua acuracia seja avaliada.

Recomenda-se adquirir amostras significativas de alvos distintos por toda a imagem para
diminuir a confusdo entre as classes, além de avaliar a matriz de erros (SPRING, 2008a).

A matriz de erros (também chamada de matriz de confusao ou tabela de contingéncia)
compara, classe por classe, a relacdo dos dados de referéncia com os resultados correspondentes
da classifica¢io automatica (LILLESAND et al. 2007). E uma matriz quadrada, de dimenséo C x
C, onde C representa o numero de classes. Nas colunas estd representado o niimero de pontos
amostrados da amostra de referéncia e nas linhas estd o numero de pontos encontrados em cada
classe pela classificagdo automatica. A diagonal principal mostra o numero de pixels
classificados corretamente (ROSOT, 2001).

Existem dois tipos principais de erros encontrados em uma classificagdo: os erros de
omissdo e os erros de comissdo. Os erros de omissdo sdo pixels de uma determinada classe que
foram classificados como sendo de outra, ou seja, foram omitidos da classe. J4 os erros de
comissdo correspondem aos pixels que, sendo na realidade de outra classe, foram incluidos na
classe considerada (CENTENO, 2003).

Outra medida descritiva que pode ser obtida a partir da matriz de erros ¢ a acuracia do
produtor e do usuario. Lillesand et al. (2007) descrevem essas medidas do seguinte modo:

—  Acuracia do produtor: est4 relacionada aos erros de omissdo. E a razio entre pixels
classificados corretamente em cada classe (valores na diagonal principal) e o numero real de
pixels naquela classe (valores na coluna).

— Acurécia do usuario: esta relacionada aos erros de comissdo. E a razdo entre os
pixels classificados corretamente em cada classe (valores na diagonal principal) e o numero total

de pixels classificados naquela classe (os valores da linha).
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A acurécia geral ¢ calculada dividindo-se o niimero de pixels classificados corretamente
(a soma dos valores da diagonal principal) pelo nimero total de pixels amostrados (LILLESAND
et al. 2007).

Uma estatistica muito utilizada também para avaliar a acuricia da classificacdo ¢ o
coeficiente Kappa. Este coeficiente mede a diferenca entre o mapa tematico produzido e um
mapa tematico completamente aleatorio (CENTENO, 2003) e pode ser definido como

(LILLESAND et al. 2007):

acuracia observada — acuracia esperada

k= —
1 — acuracia esperada
Esta estatistica serve como um indicador no qual a porcentagem dos valores corretos de
uma matriz de erros é devida a concordancias “reais” versus concordincias “ao acaso”

(LILLESAND et al. 2007). O coeficiente Kappa pode ser calculado da seguinte maneira:

NYioqxy — Xiza(xiy X x4y)

k=
NZ =¥ (i X x4y)

Onde:

I = niimero de linhas da matriz de erros

x;; = niumero de observagdes na linha i e na coluna i (na diagonal principal)
X;4 = numero total de observagdes na linha i

X4; = namero total de observagdes na coluna i

N = nimero total de observagdes incluidas na matriz

O valor do coeficiente Kappa pode variar de 0 a 1. O ntimero 1 indica que a imagem
classificada estd em completa concordancia com o mapa de referéncia, € o niimero zero, o
inverso. De acordo com Landis e Koch (1977)° citado por Figueiredo e Carvalho (2006), o valor

do Kappa pode ser utilizado para avaliar a imagem classificada (Tabela 2):

S LANDIS, I.; KOCH, G. G. The measurements of agreement for categorical data. Biometrics, Washington, v. 33, n.
3, p. 159-179, Mar. 1977.
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TABELA 2: Valores do coeficiente Kappa

Valor do Kappa Qualidade da classificagao
<0,0 Péssima
0,0-0,2 Ruim
0,2-0,4 Razoavel
0,4-0,6 Boa
0,6-0,8 Muito boa
0,8-1,0 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977)°, adaptada por Figueiredo e Carvalho (2006)

3.9 O SOFTWARE WEKA

O software WEKA ¢é uma cole¢do de algoritmos de aprendizagem de maquina e de
ferramentas de pré-processamento de dados. Foi desenvolvido pela Universidade de Waikato na
Nova Zelandia e sua sigla em inglés significa Waikato Environment for Knowledge Analysis. O
sistema esta escrito em Java e ¢ distribuido pela GNU General Public License, estando disponivel
no site: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.

O software funciona em quase todas as plataformas, como os sistemas operacionais
Linux, Windows e Macintosh. Fornece uma interface uniforme a muitos algoritmos diferentes de
aprendizagem, juntamente com pré e pos-processamento, além da avaliacdo dos resultados desta
aprendizagem em qualquer conjunto de dados.

O WEKA tem implementado algoritmos de regressdo, classificagdo, clustering,
association rule mining (mineragdo de regras de associagdo) e selecdo de atributos. Todos os
algoritmos utilizados nas analises requerem que os dados estejam em formato ARFF (Attribute
Relation Format File), que ¢ um arquivo ASCII e serve para definir atributos ¢ seus valores. A

Tabela 3 ilustra a estrutura que um arquivo deve ter:
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TABELA 3: Estrutura de arquivos no formato ARFF

@Relation E o0 nome da relagdo, indica o assunto dos dados
) Sdo os atributos (variaveis) que esta relacdo pode ter, bem como os possiveis
@Attribute ) , . .
valores que podem ser aplicados em cada atributo (numéricos ou nominais)
@ Sao os dados propriamente ditos. Estdo escritos em linha, separados por virgula e
Data

seguindo a sequéncia dos atributos.

Fonte: modificado de Lobo e Kalil (2006).

Um exemplo de arquivo ARFF pode ser encontrado no Apéndice 1.

O software WEKA oferece ao usuario trés interfaces graficas e uma por comandos de
programagao, sinteticamente descritas a seguir com base em Witten e Frank, (2005):

a)  Explorer: esta é a interface grafica mais amigavel para o usuario, que a partir de
comandos por menus de sele¢do, permite realizar de forma rapida as etapas de pré-processamento
do conjunto de dados a serem analisados (filtros e conversdes), sua classificagdo (aprendizagem
por arvore de decisdo), analise de agrupamentos (cluster), associagdo (regras de associagdo e
avaliagdo dos dados), selegdo de atributos e por fim, a visualizagdo dos resultados a partir de
graficos bi-dimensionais;

b)  Knowledge flow: E uma interface grafica alternativa que permite diretamente, a
partir do lay-out do fluxo de dados em processamento, o planejamento e a execucdo das
configuragdes desejadas simultaneamente, como por exemplo, a origem dos dados, ferramentas
de pré-processamento, algoritmos de aprendizado e métodos de avaliacao;

c)  Experimenter: esta terceira interface do WEKA constitui um ambiente de
experimentagdo pratica que automatiza os processos de classificacdo e filtragem dos dados para
diferentes parametros de forma a avaliar o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado;

d)  The command-line interface (CLI): Esta ultima ndo possui uma interface grafica,
seu acesso ocorre por meio das linhas de programagao, permitindo acessar profundamente todas
as caracteristicas e comandos do sistema, restrita para usuarios avanc¢ados que dominam

linguagens de programacao.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 AREA DE ESTUDO

A area de estudo ¢ uma reserva florestal localizada no Municipio de Cagador, que esta
inserido no Planalto Ocidental Catarinense entre os paralelos 26° e 27° Sul e os meridianos 50° e
52° Qeste (THOME, 1978). Segundo a classificagdo de Koppen, a area de estudo possui clima
tipo Cftb, isto ¢, temperado umido com geadas severas (com maior intensidade entre os meses de
maio a setembro), predominando os ventos de direcdo norte, secundados pelos de direcao
nordeste (CALDATO et al. 1999). A temperatura média anual ¢ de 16,6 °C, com maxima e
minima média de 22,5 e 11 °C, respectivamente, ¢ maxima e minima absoluta de 38 e —14°C,
respectivamente. A precipitagdo média anual ¢ de 1.613 mm (DLUGOSZ et al. 2005).

A Reserva localiza-se entre as coordenadas geograficas 26°50°32,69”” e 26°52°36,73”°
de latitude sul e 50°54°51,69°" e 51°58°40,36° de longitude oeste e compreende uma area de
1194,48 ha (Figura 12). A cobertura vegetal existente ¢ constituida por um dos ultimos
remanescentes de grande dimensdo de Floresta Ombrofila Mista, onde se destacam algumas das
espécies que constam na lista oficial de espécies ameagadas de extingdo, como por exemplo a
Araucaria angustifolia (araucaria), Ocotea porosa (imbuia) e Ocotea catharinensis (canela-
preta), todas na categoria vulnerdvel (IBAMA, 1992). Segundo Rivera (2007) as espécies que
obtiveram o maior Valor de Importancia Ampliado foram Araucaria angustifolia e Cupania
vernalis devido a alta dominancia relativa e a alta densidade relativa obtidas por essas espécies.
Segundo este mesmo autor, entre as 10 espécies com maiores posicdes sociologicas relativas, a
Araucaria angustifolia teve a pior distribui¢do vertical, pois o niimero de arvores no estrato
médio e inferior foi muito menor do que o niimero de arvores no seu estrato superior (0ito vezes
menor). Por outro lado a espécie com melhor posi¢ao sociologica relativa foi Cupania vernalis,
que apresentou uma distribui¢do vertical regular.

A regido na qual estd inserida a Reserva Florestal Embrapa/Epagri pertence a bacia
hidrografica do Rio Uruguai, sub-bacia do Rio do Peixe, estando posicionada a esquerda de sua
margem, entre os afluentes Rio Castelhano (ao norte) e Rio do Veado (ao sul). Em setembro de
2003 foi realizado um levantamento pedologico semidetalhado, em escala 1:25.000, especifico

para a area da reserva, cujos resultados revelaram a presenga de nove classes de solo. A classe



69

predominante foi a do tipo “Associagdo de Cambissolo Héplico Tb Distrofico Léptico +
Neossolo Litélico Distrofico tipico, A moderado” em 466,85 ha, correspondendo a 39,08% da
area de estudo (DLUGOSZ, 2005).

A Reserva Florestal Embrapa/Epagri (RFEE) estd em maos governamentais ha
aproximadamente 61 anos, quando, através do decreto n® 25.407, de 30 de agosto de 1948, foi
declarada area de utilizacdo publica pela presenca de 10.000 pinheiros e 1500 imbuias. Pertence
formalmente a Embrapa, mas esta sob contrato de comodato junto a Epagri (Empresa Catarinense
de Pesquisa Agropecudria). Inicialmente foi denominada “Parque Florestal do Contestado”,
sendo inaugurada pela Epagri em 1997 como Reserva Florestal Embrapa-Epagri — Cacador

(OLIVEIRA et al. 2006).

R

Santa Catarina

Municipio de Cacador

»

8

Reserva Florestal
Embrapa/Epagri

FIGURA 12: Localizagao da area de estudo

4.2 BASE CARTOGRAFICA E MAPAS DA RFEE

A base cartografica que a reserva possui foi confeccionada a partir de uma carta
topografica de Cagador (folha SG-22-Z-A-1V-3) adquirida da Diretoria de Servicos Geograficos
(DSG), de onde foram vetorizadas a hidrografia, rede viaria, pontos cotados e curvas de nivel. A

partir destes dois ultimos produtos foi possivel gerar o Modelo Digital de Elevagao (MDE) e as
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camadas derivadas deste modelo, como a altimetria, declividade e exposicado (ROSOT et al.
2006). Fotografias aéreas tiradas no ano de 1979 também foram utilizadas em trabalhos
anteriores (KURASZ, 2005; DLUGOSZ, 2005).

A reserva possui um mapa temdtico de uso do solo desenvolvido por Dlugosz (2005)
através de interpretacdo visual de uma imagem Ikonos II de fevereiro de 2004. Para a defini¢ao
das classes tipoldgicas de vegetacdo o autor utilizou dentre as quatro bandas espectrais presentes
no satélite, a composi¢do colorida 4NIR3R2G, além de parametros como cor, tonalidade e

textura. Os resultados deste trabalho estdo mostrados na Figura 13.

Legenda

Hidrografia - Predominancia de Araucaria
= Estradas - Solo Exposto
Agricuftura/ Fruticultura Taquara

- Baixa Densidade de Araucéria - Vassourinha
Bracatinga/ Canela Guaica - Vassourao

Canelas Vegetagao de Véarzea
—_— - I Ve

0 ] =
Metros B caioso | varzea

250 500

FIGURA 13: Tipologias definidas para a RFEE
Fonte: Dlugosz (2005).

4.3 IMAGENS E SOFTWARE UTILIZADOS

As imagens utilizadas nesse estudo sdo provenientes do satélite ALOS e foram
adquiridas através do site do IBGE. Uma delas ¢ multiespectral possuindo quatro bandas que

abrangem o visivel e o infra-vermelho, com resolucdo espacial de 10 metros. Essa imagem ¢ do
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dia 25 de setembro de 2006. A segunda imagem ¢é pancromatica, com resolucao espacial de 2,5
metros e ¢ do dia 10 de novembro de 2006.

Para o processamento dos dados foram utilizados os softwares ENVIO (RSI) versdo 4.3,
ArcMap™ (ESRI®) versao 9.1, SPRING (INPE) versdo 5.0.1, WEKA (University of Waikato,

New Zealand) versao 3.4.13.

4.4 GEORREFERENCIAMENTO

As imagens ALOS chegaram previamente corrigidas geometricamente de acordo com o
nivel de processamento solicitado por ocasido da aquisi¢do. Para aumentar a precisdo, elas
passaram por um processo de refinamento do georreferenciamento. A imagem ALOS
multiespectral (10m) foi georreferenciada a partir de uma outra imagem corrigida do satélite
Ikonos da area de estudo, que possui resolucdo espacial de 4m e que j& havia sido
georreferenciada por Dlugosz (2005). A técnica utilizada foi master-slave (mestre-escravo).
Foram coletados oito pontos de controle bem distribuidos nas duas imagens. A equacgdo de
transformacao utilizada foi o “polindmio do 1° grau” e o método de reamostragem foi o
interpolador “vizinho mais préximo”.

O polindmio do 1° grau foi escolhido como equacao de transformagao porque a imagem
ja estava previamente corrigida. Neste caso, poucos pontos de controle sdo necessarios para
refinar o processo. Uma equagdo do 1° grau deve ter no minimo 3 pontos de controle para ser
calculada, no entanto, como as coordenadas medidas dos pontos de controle estdo sujeitas a erros
recomenda-se usar nimero de pontos maior que o minimo. Aconselha-se o uso de 6 pontos de
controle para o polindmio de 1° grau, 10 pontos de controle para o polindmio de 2° grau e 14
pontos para o polindmio de 3° grau (SPRING, 2008c). No método de interpolagdo por vizinho
mais proximo o pixel da imagem corrigida tera o valor do pixel que se encontra mais proximo.
Este método foi escolhido por ser o que mais preserva o valor original do nimero digital (DN),
uma vez que nao envolve nenhuma média. Esta ¢ uma propriedade importante para dados que
serdo submetidos a um processo de classificagdo automatica (CROSTA, 1992).

No georreferenciamento da imagem pancromatrica foram seguidos os mesmos
procedimentos. A técnica utilizada também foi master-slave, mas a imagem base foi a ALOS

multiespectral, que previamente teve seu pixel reamostrado para 2,5m (resolugdo da
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pancromatica). Foram coletados nove pontos de controle bem distribuidos nas imagens. A
equacdo de transformacdo utilizada também foi o “polindmio do 1° grau” e o método de

reamostragem foi o interpolador “vizinho mais préximo”.

4.5 FUSAO DE IMAGENS

As bandas multiespectrais e a pancromatica da imagem ALOS (Tabela 4) foram
fusionadas com o objetivo de melhorar a resolug@o espacial das imagens. Para esse estudo foram
testadas quatro técnicas de fusdo disponiveis no software ENVI: HSV (trés bandas), Color
Normalized (Brovey)(trés bandas), Gram-Schmidt Spectral Sharpening (com trés e quatro
bandas) e Componentes Principais (com trés e quatro bandas). As trés bandas selecionadas para
participarem da fusdo foram as bandas 2, 3 e 4, correspondente ao verde, vermelho e infra-
vermelho préoximo respectivamente. Essas bandas foram escolhidas pois representam melhor a

vegetacao, que € o objeto de estudo do trabalho.

TABELA 4: Bandas espectrais do satélite ALOS e suas respectivas resolugdes espaciais

Satélite ALOS
Bandas espectrais (um) Resolucio espacial (m)
Banda 1 0,42 - 0,50 10
Banda 2 0,52 - 0,60 10
Banda 3 0,61 -0,69 10
Banda 4 0,76 - 0,89 10
Pan 0,52 -0,77 2,5

Fonte: Adaptado de JAXA (2007)

A Figura 14 mostra as imagens ALOS adquiridas para a RFEE, a multiespectral (10m)

com composi¢ao colorida falsa cor (432) e a imagem pancromatica (2,5m).
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FIGURA 14: (a) Imagem ALOS multiespectral com resolu¢do de 10 metros;
(b) Imagem ALOS pancromatica com resolugdo de 2,5 metros.

Para analisar o resultado das fusdes foram realizados trés testes, sendo o primeiro uma
andlise visual entre o resultado das técnicas de fusdes e a imagem multiespectral original.

O segundo teste procurou aferir a capacidade de transferéncia de detalhes de cada
técnica a partir da comparagdo de detalhes entre a imagem pancromadtica e as fusdes. Para isso
foram extraidos os detalhes das imagens fusionadas e pancromatica original através de uma
operacao de filtragem passa-alta com um filtro Laplaciano 3x3, com soma nula. Assim, novas
imagens foram geradas contendo apenas os detalhes de cada imagem. Em seguida foi calculado o
coeficiente de correlacdo entre a imagem pancromatica filtrada e cada banda das imagens
fusionadas filtradas, conforme seguido por Pinho et al. 2005. Os filtros Laplacianos sao filtros do
tipo passa alta, uteis na detec¢ao de bordas. Esses filtros eliminam as fei¢des de baixa freqiiéncia,
deixando apenas as de alta freqliéncia, normalmente expressas por bordas ou limites entre areas
de diferentes valores de nimero digital (DN). Essas filtragens sdo ricas em informagao textural,
porém pobres em contraste, com pouca informacao tonal, sendo portanto de dificil interpretacao
(CROSTA, 1992).

Por ultimo foi realizado um teste para verificar a fidelidade espectral das imagens
fusionadas com relacdo a imagem multiespectral original. Como possuem resolugdes espaciais
diferentes, nao € possivel compara-las. Sendo assim, as imagens tiveram de ser degradadas de tal
forma que as imagens fusionadas tivessem a mesma resolug@o espacial da imagem multiespectral
original. A fusdo entre as imagens degradadas ¢ considerada uma fusdo simulada somente para
efeito de avaliacdo. Para esse estudo, a imagem pancromatica original foi degradada para
resolucao de 10m e a multiespectral original para 40m. A fusdo entre essas duas imagens gerou

uma nova imagem fusionada com resolu¢do de 10m. Para a comparagao das imagens foram
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utilizadas a média, desvio padrao e correlagdo entre bandas. Para efeito de comparagdo entre as
bandas da imagem original e das fusionadas, os histogramas de cada imagem foram plotados para

melhor visualizagao.
4.6 CLASSES DE USO DO SOLO NA RFEE

Com base em trabalhos de campo e em mapeamentos efetuados previamente foram
definidas 10 classes de uso do solo para a RFEE com as seguintes caracteristicas:

a)  Predominancia de Araucéria: compreende o dominio da Floresta Ombrofila Mista,
com predominancia de Araucaria angustifdlia no estrato superior;

b) Floresta com taquara: representada pela Floresta Ombrofila Mista com
predominancia de taquara morta e seca em seu sub-bosque;

c) Floresta Sem araucaria: representada pela Floresta Ombrofila Mista com
predominancia de folhosas;

d) Taquara: compreende as areas de taquaral morto e seco praticamente puro, com
pouquissimas ou nenhuma arvore;

e) Agricultura: area destinada ao uso em pesquisas agricolas, sendo ocupada
alternadamente por plantios de soja, trigo e milho;

f) Fruticultura 1: Area da Reserva destinada a pesquisas em macieiras;

g)  Fruticultura 2: Area da Reserva destinada a pesquisas em pereiras;

h)  Agua: representada pelos corpos d’agua presentes na Reserva, como rios e lagos;

1) Nuvem: nuvens que aparecem na imagem,;

j)  Sombra: esta relacionada exclusivamente a sombra das nuvens que ocorreram na

Reserva a hora da passagem do satélite.
4.7 ARVORE DE DECISAO

Na classificacao pelo algoritmo de arvore de decisdo (C4.5) foi utilizado um aplicativo
de mineracdo de dados, o WEKA, para geragdo do conjunto de regras da arvore e,
posteriormente, um aplicativo de processamento de imagens, o ENVIO, para a classificacao

digital. Nesta técnica de classificagdo foram utilizadas 61 variaveis (13 espectrais e 48 de
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textura), geradas a partir das quatro bandas originais do satélite ALOS. As variaveis sdo: 4
bandas originais, 4 componentes principais, NDVI, SAVI, RVI, medidas de ocorréncia e co-

ocorréncia. As variaveis utilizadas no modelo estdo mostradas na Tabela 5. Todas estas variaveis

foram organizadas em um unico arquivo de imagem.

TABELA 5: Variaveis utilizadas na técnica de classificagdo por arvore de decisao

Simbologia utilizada Variaveis
Banda 1 Banda 1 original
Banda 2 Banda 2 original
Banda 3 Banda 3 original
Banda 4 Banda 4 original
- PC 1 Primeira Componente Principal
< PC 2 Segunda Componente Principal
o PC 3 Terceira Componente Principal
g PC 4 Quarta Componente Principal
NDVI Indice de Vegetacao de Diferenca Normalizada
SAVI 1 Indice de Vegetagdo Ajustado para o Solo com constante 1
SAVI 05 Indice de Vegetagdo Ajustado para o Solo com constante 0,5
SAVI 025 indice de Vegetagdo Ajustado para o Solo com constante 0,25
RVI indice de Vegetagdo da Razdo Simples
Oc DR Bl Medidas de ocorréncia — Amplitude de dados da banda 1
Oc_mean_ Bl Medidas de ocorréncia - média da banda 1
Oc var Bl Medidas de ocorréncia - Variancia da banda 1
Oc_entropy Bl1 Medidas de ocorréncia - entropia da banda 1
Oc DR B2 Medidas de ocorréncia - Amplitude de dados da banda 2
Oc_mean B2 Medidas de ocorréncia - média da banda 2
Oc var B2 Medidas de ocorréncia - Variancia da banda 2
Oc_entropy B2 Medidas de ocorréncia - entropia da banda 2
2 Oc DR B3 Medidas de ocorréncia - Amplitude de dados da banda 3
= Oc_mean B3 Medidas de ocorréncia - média da banda 3
E Oc var B3 Medidas de ocorréncia - Variancia da banda 3
= Oc_entropy B3 Medidas de ocorréncia - entropia da banda 3
Oc DR B4 Medidas de ocorréncia - Amplitude de dados da banda 4
Oc_mean B4 Medidas de ocorréncia - média da banda 4
Oc _var B4 Medidas de ocorréncia - Variancia da banda 4

Oc_entropy B4
Cooc_mean Bl
Cooc_var Bl
Cooc_homog Bl

Medidas de ocorréncia - entropia da banda 4

Medidas de co-ocorréncia - média da banda 1

Medidas de co-ocorréncia - variancia da banda 1

Medidas de co-ocorréncia - homogeneidade da banda 1
Continua...
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Simbologia utilizada Variaveis
Cooc_contrast Bl Medidas de co-ocorréncia - contraste da banda 1
Cooc_dissim_Bl1 Medidas de co-ocorréncia - dissimilaridade d a banda 1
Cooc_entropy Bl Medidas de co-ocorréncia - entropia da banda 1
Cooc 2 moment Bl  Medidas de co-ocorréncia - segundo momento da banda 1
Cooc_correl Bl Medidas de co-ocorréncia - correlagdo da banda 1
Cooc_mean_ B2 Medidas de co-ocorréncia - média da banda 2
Cooc_var B2 Medidas de co-ocorréncia - variancia da banda 2
Cooc_homog B2 Medidas de co-ocorréncia - homogeneidade da banda 2
Cooc_contrast B2 Medidas de co-ocorréncia - contraste da banda 2
Cooc_dissim_B2 Medidas de co-ocorréncia - dissimilaridade da banda 2
Cooc_entropy B2 Medidas de co-ocorréncia - entropia da banda 2
Cooc 2 moment B2  Medidas de co-ocorréncia - segundo momento da banda 2
Cooc _correl B2 Medidas de co-ocorréncia - correlagdo da banda 2
Cooc_mean B3 Medidas de co-ocorréncia - média da banda 3
Cooc_var B3 Medidas de co-ocorréncia - variancia da banda 3
Cooc_homog_ B3 Medidas de co-ocorréncia - homogeneidade da banda 3
Cooc_contrast B3 Medidas de co-ocorréncia - contraste da banda 3
Cooc_dissim_B3 Medidas de co-ocorréncia - dissimilaridade da banda 3
Cooc_entropy B3 Medidas de co-ocorréncia - entropia da banda 3
Cooc_ 2 moment B3  Medidas de co-ocorréncia - segundo momento da banda 3
Cooc_correl B3 Medidas de co-ocorréncia - correlagdo da banda 3
Cooc_mean_ B4 Medidas de co-ocorréncia - média da banda 4
Cooc_var B4 Medidas de co-ocorréncia - variancia da banda 4
Cooc_homog B4 Medidas de co-ocorréncia - homogeneidade da banda 4
Cooc_contrast B4 Medidas de co-ocorréncia - contraste da banda 4
Cooc_dissim_B4 Medidas de co-ocorréncia - dissimilaridade da banda 4
Cooc_entropy B4 Medidas de co-ocorréncia - entropia da banda 4

Cooc 2 moment B4  Medidas de co-ocorréncia - segundo momento da banda 4
Cooc correl B4 Medidas de co-ocorréncia - correlagdo da banda 4

Foram utilizadas 317 amostras de treinamento de 3 x 3 pixels cada uma (30 x 30 m).
Congalton e Green (2009) sugerem como uma boa regra coletar no minimo 50 amostras por
classe para areas menores do que 1 milhdo de acre (1 million acres) e com menos de 12 classes,
além de ajustar a quantidade de amostras com base na importancia de cada classe para o
mapeamento. No caso da RFEE foi dado mais importancia as classes de tipologias florestais,
onde foi possivel alocar um maior nimero de parcelas (Tabela 6). Congalton e Green (2009)

comentam ainda que este tamanho de amostra (3 x 3 pixels) ¢ frequentemente utilizado como
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unidade amostral em imagens de resolugdo espacial moderada (10m, 30m). Segundo os autores,
um grupo de pixels (ao invés de somente 1 pixel) minimiza problemas de registro por ser mais
facil localizar os dados sobre a referéncia. Como citado anteriormente, ¢ recomendavel que o erro
de registro seja de aproximadamente meio pixel, sendo assim, a selecdo de um grupo homogéneo
de 3 x 3 pixels garante que o centro da amostra caira dentro desse agrupamento (CONGALTON
e GREEN, 2009).

Utilizou-se também 71 amostras para validagdo do modelo. Esses dois conjuntos de
amostras foram distribuidos aleatoriamente pela imagem de acordo com as classes previamente
estabelecidas (Figura 15, Tabela 6) e seus respectivos valores de numeros digitais foram
coletados em todas as imagens utilizadas. Para a definicdo dessas amostras na imagem, foi
utilizada uma composicao colorida falsa cor (R4G3B2).

Gerou-se uma tabela em planilha eletronica com todos esses valores que,
posteriormente, foi exportada em formato “txt” para a montagem do arquivo final com cabecalho
em conformidade para abertura no software WEKA (apéndice 1). Dos recursos disponiveis no
software Weka, foi utilizado o algoritmo de indugdo de arvore de decisdo C4.5 implementado em
sua versao para linguagem Java (no Weka) com o nome J4.8.

O conjunto de regras da arvore gerado no software WEKA foi inserido no software
ENVIO. Para a geracdo da arvore foi utilizado o classificador por arvore de decisdo e matematica
de bandas. Em seguida foi efetuada uma verificagdo da acuracidade tematica utilizando o indice

Kappa e matriz de confusao.

Amostras de validagao

- Amostras de treinamento

FIGURA 15: Espacializacdo das amostras de treinamento e validagao
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TABELA 6: Numero de amostras de treinamento e validagao por classe

Classes Treinamento Validagao
Floresta com araucaria 50 10
Floresta sem araucaria 50 10
Floresta com taquara 55 11
Taquara 50 10
Agricultura 40 10
Fruticultura 1 4 1
Fruticultura 2 4 2
Agua 10 3
Nuvem 26 6
Sombra de nuvem 28 8
Total 317 71

4.8 SEGMENTACAO DE IMAGENS

4.8.1 Selegao de Bandas para a Segmentagao

Devido a limitagdo do software SPRING em processar 61 bandas juntas, no processo de
segmentagdo foi necessario reduzir o nimero de variaveis. Para isso foi utilizada a técnica de
Analise de Cluster e uma analise de correlagdo entre bandas. Foi utilizada a mesma matriz de
dados da arvore de decisdo, com os valores de pixels das 317 amostras de treinamento em 61
imagens. O método utilizado para o agrupamento foi o de Ward empregando como critério de
similaridade a distancia Euclidiana.

O método de Ward (1963) tem como principio propor um método de agrupamento que ¢
fundamentado na mudanca de variagdo entre os grupos e dentro dos grupos que estdo sendo
formados em cada passo do agrupamento. Inicialmente cada elemento ¢ considerado como um
conglomerado. Calcula-se a soma de quadrados de cada conglomerado. Os dois conglomerados
que minimizam a distancia sdo combinados, calculando-se entdo a soma de quadrados novamente

e assim sucessivamente (MINGOTE, 2005).
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4.8.2 Algoritmo de Segmentagao

A maioria dos algoritmos de segmentacdo emprega alguma operacao de gradiente local
para detectar limites de regides (detec¢do de bordas) ou agrega pixels vizinhos, similares,
formando regides maiores (crescimento de regides).

No presente estudo foi utilizado o algoritmo de crescimento de regides disponivel no
software SPRING. Este algoritmo rotula cada pixel como uma regido diferente de acordo com um
critério de similaridade e area. Este critério de similaridade baseia-se em um teste de hipdteses de
média. Se a similaridade entre dois pixels ou regido satisfaz o critério estabelecido e estas regides
sdo adjacentes, entdo elas sdo agregadas; caso contrario o processo se inicia novamente
(SPRING, 2008a). A similaridade ¢ o limiar referente a proximidade radiométrica entre pixels,
correspondendo ao valor da distancia euclidiana minima entre as médias das regides, abaixo da
qual duas regides sdo consideradas similares e, entdao, agrupadas. O limiar de drea ¢ o numero
minimo de pixels para que uma regido seja individualizada, sendo, portanto, o tamanho minimo
que cada segmento deve possuir na operagdo de segmentacdo (DLUGOSZ, 2005).

Antecedendo a fase de classificacdo, as seis bandas selecionadas pela Analise de
Cluster, foram importadas para o software SPRING onde se realizou o processo de segmentagio
por “crescimento de regides”’, que posteriormente serviram de amostras para a classificagao.

Foram testados varios pares de limiares de similaridade e area. A avaliagdo realizada foi
somente visual, comparando as regides formadas com a imagem ALOS em uma composicao
colorida falsa cor (R4G3B2) e verificando se essas regides representavam bem as classes pré-

definidas.

4.9 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA DA IMAGEM SEGMENTADA

Na classificacdo supervisionada as regides formadas no processo de segmentacdao
serviram como amostras de treinamento para a classificagdo. A correspondéncia entre as regides
e suas respectivas classes de uso foram obtidas pela superposicdo das Regides de Interesse
(ROIs) sobre a imagem segmentada. O algoritmo utilizado neste processo foi o Bhattacharya,

presente no software SPRING e o limiar de aceita¢do foi de 95%.
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4.10 ACURACIDADE DA CLASSIFICACAO DE IMAGENS DIGITAIS

A acuracidade (geral e especifica de cada classe) das classificagdes por Arvore de
decisdo e Bhattacharya foram analisadas por matriz de erros, acuracia geral e coeficiente Kappa,
gerados para cada classificacdo. Para esta andlise foram utilizadas 71 amostras independentes

distribuidas aleatoriamente de acordo com as diferentes classes pré-estabelecidas.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 GEORREFERENCIAMENTO

Conforme Rosot (2001), o Erro Médio Quadratico Total (RMS) total descreve o erro de
posicionamento caracteristico de todos os pontos de controle em relagdo a equagdo, indicando a
probabilidade com a qual uma posi¢ao mapeada podera variar em relagdo a sua localizacao
verdadeira. O RMS obtido no georreferenciamento da imagem ALOS multiespectral foi de 0,64
pixels, ou seja, 6,4 metros. Segundo Crosta (1992), a margem de erro recomendavel ¢ de + 1
pixel, estando o resultado de acordo com o esperado.

Para a imagem pancromatica, o0 RMS obtido foi 1,38 pixels. Apesar de ultrapassar o
valor recomendado, que ¢ de aproximadamente 1 pixel, esse erro, em metros (3,45m), ¢ menor do

que o obtido na imagem multiespectral.

5.2 FUSAO DE IMAGENS

Os resultados das quatro técnicas de fusdo (HSV, Color normalized, Gram-Schmidt e
Componentes Principais) aplicadas em imagens ALOS sao apresentados na Figura 16.

Na analise visual entre as fusdes e a imagem multiespectral original, a fusdo realizada
pelo método HSV apresentou cores mais escuras, com pouco contraste, sendo que algumas
regides de vegetacdo aparecem quase pretas. Ja as fusdes pelo método Gram-Schmidt
apresentaram as cores bem vibrantes, principalmente na operagdo que utilizou as quatro bandas.
O método color normalized apresentou cores semelhantes ao método Gram-Schmidt com quatro
bandas, apresentando tons azulados por toda a imagem. O que se pode perceber é que esses tons
aparecem principalmente em regides sombreadas. As fusdes pelo método das Componentes
Principais com 3 e 4 bandas ndo apresentaram cores tdo vibrantes como os outros métodos
(excecdo para o HSV) e também ndo muito escuras como o HSV. Em todas as imagens foi
possivel ver o ganho em detalhes, como estradas mais visiveis e principalmente a vegetacao ficou

com melhor definicao.
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Para o segundo teste, a capacidade de transferéncia de detalhes foi medida pela
correlacdo entre as imagens filtradas (pancromatica e fusdes). A Tabela 7 mostra as correlagdes

entre essas imagens.

FIGURA 16: Imagens fusionadas pelos métodos: (a) HSV; (b) Color normalized; (c) Gram-
Schmidt; (d) Componentes Principais; (e¢) Gram-Schmidt com 3 bandas e (f)
Componentes Principais com 3 bandas;
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TABELA 7: Coeficientes de correlagcdo entre as imagens fusionadas filtradas e a
pancromatica filtrada, para o teste de transferéncia de detalhes.

Métodos de fusao

Bandal Banda2 Banda3 Banda4

HSV
Color normalized
Gram-Schmidt

Componentes Principais
Gram-Schmidt - 3 bandas
Componentes Principais - 3 bandas

0.891

0.958

0.961
0.923
0.929
0.981
0.968
0.981

0.931 0.957
0.843 0.863
0.896 0.588
0.990 0.483
0.965 0.674
0.990 0.491

Nos métodos HSV e Color Normalized as correlagdes foram altas para as trés bandas

utilizadas. Para os outro métodos (Color Normalized e Gram-Schmidt com trés ¢ com quatro

bandas) as correlagdes foram altas somente para as trés primeiras bandas. A banda 4, nesses

métodos obteve valores variando entre 0,48 a 0,67.

No terceiro teste, foi analisada a fidelidade espectral das imagens fusionadas com

relacdo a multiespectral original. Na Tabela 8 sdao apresentados os valores de média dos pixels,

desvio padrdo e correlagdo para a imagem multiespectral e para as fusoes.

TABELA 8: Comparacao entre as estatisticas da imagem multiespectral e das fusdes

Banda 1 Banda 2 Banda 3 Banda 4
Média DP Correl. | Média DP Correl.  Média DP  Correl. | Média DP Correl.

Original | 75,93 9,33 1,00 55,38 12,91 1,00 | 43,52 19,08 1,00 | 57,45 10,91 1,00
HSV - - - 88,22 54,00 0,59 72,05 56,95 0,77 88,49 48,00 0,32
CN - - - 25,11 5,32 0,56 19,42 743 0,80 | 26,03 521 042
GS 75,78 9,80 0,50 55,58 12,73 0,66 44,03 19,58 0,74 57,32 10,97 0,54
PC 76,01 8,46 0,65 55,51 12,56 0,64 43,69 19,71 0,68 57,49 10,82 0,64
GS-3B - - - 55,49 12,94 0,65 | 43,95 19,69 0,73 57,27 10,79 0,52
PC-3B - - - 55,51 12,46 0,66 43,69 19,44 0,68 57,49 10,75 0,37

DP = desvio padrao
Correl. = correlagdo

Pode-se observar que a média e o desvio padrdo dos métodos HSV e Color Normalized

se mostraram bem diferentes dos valores da imagem original. A média e o desvio padrdo estdo

relacionados com o brilho e contraste da imagem, respectivamente. Havendo uma menor variagao

na média, o brilho é conservado. Uma menor variagdo entre os valores de desvio padrdo

demonstra melhor preservagao do contraste da imagem (PINHO et al. 2005).
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Segundo Fuckner (2007), a fusdo pelo método ITHS apresenta bons resultados quanto a
representacdo de cores somente quando a imagem pancromatica apresenta um intervalo espectral
que engloba o intervalo das trés bandas multiespectrais de entrada. Apesar de o sistema de cores
HSV nao ser o mesmo do IHS, o principio da técnica de fusdo ¢ o mesmo. Como mostrado na
tabela 1, a banda pancromatica engloba completamente as bandas dois e trés da imagem
multispectral, e apenas uma pequena faixa da banda 4. A baixa correlagdo nessa banda pode ser
observada na tabela 3 para a técnica de fusdo HSV, com o valor de 0,318. A técnica Color
Normalized também apresentou correlagdo baixa nessa banda, com um valor de 0,41. Esses dois
métodos tiveram seus histogramas bem diferentes comparados com a imagem original,
apresentando mais contraste em comparagao com os outro métodos, principalmente o HSV que
teve seu contraste aumentado (Figura 17). O método Color Normalized teve suas curvas
deslocadas para a esquerda, indicando que a imagem ficou mais escura do que a original. Para os
outros métodos (Gram-Schmidt e Componentes principais), os histogramas da banda 4 se
mostraram muito semelhantes a curva da imagem original. Para as outras bandas a semelhanca
ndo foi tdo grande. Elas coincidiram com os valores dos nimeros digitais, porém, ndo nos
numeros de pixels presentes naqueles valores.

Telles Junior e Rosa (2005) consideram que uma imagem com erros de registro pode
levar ao surgimento de falsas cores e feigdes artificiais apds a fusdo. Comentam ainda que estas
técnicas sao validas para produzir imagens para a interpretagao visual, pois realgam a textura. Por
outro lado, esses métodos podem levar a significantes distor¢cdes na resolucao radiométrica das
imagens.

Comparando os trés testes realizados e também a analise dos histogramas, os métodos

que apresentaram os melhores resultados foram o Gram-Schmidt e Componentes Principais.
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FIGURA 17: Histograma de comparagao entre a imagem original e as fusdes. As curvas em preto
sdo da imagem original e as coloridas sdo das fusdes.

5.3 ARVORE DE DECISAO

A classificacdo dos dados realizada pelo software Weka apresentou resultado satisfatorio
em termos de correta discriminagdo das classes de uso do solo quando comparadas a verdade de

campo. O algoritmo utilizado foi o C4.5 implementado no Weka com o nome de J4.8. O tempo
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de processamento para construir o modelo foi extremamente rapido (1,09 segundos), uma vez que
utilizou uma grande quantidade de dados (317 amostras x 9 pixels cada uma x 61 variaveis =
174.033 valores). Como resultado, uma arvore com 26 folhas foi gerada. O resultado da arvore ja
elaborada com todas as variaveis utilizadas na sua construgdo e conforme a saida original do
software esta mostrado no apéndice 2.

Apos essa fase, os dados da arvore foram utilizados para fazer a classificacao digital da
imagem no software ENVIO. As variaveis foram entdo inseridas no software e a arvore
executada, gerando a classificagdo mostrada na Figura 18. A estrutura da arvore formada

utilizando o software ENVIO esta mostrada na Figura 19.
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FIGURA 19: Instancias e regras para a classificacdo dos dados na arvore de decisdao

Bl1, B2,'B3, B4: Bandas originais 1, 2, 3 e 4, respectivamente Cooc_var BX: Medida de co-ocorréncia de variancia da banda “X”
NDVI: Indice de Vegetagdo de Diferenca Normalizada Cooc_contrast BX: Medida de co-ocorréncia de contraste da banda “X”
PC 2 e PC_3: Componentes Principais das bandas 2 e 3 respectivamente Cooc_dissim BX: Medida de co-ocorréncia de dissimilaridade da banda “X”

Oc_mean BX: Medida de ocorréncia de média da banda “X”
Oc_DR BX: Medida de ocorréncia da amplitude dos dados da banda “X”
Cooc_mean_BX: Medida de co-ocorréncia de média da banda “X”
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Das 61 variaveis utilizadas, as 19 que entraram no modelo foram: Banda 2, banda 4,
componentes principais 2 e 3, NDVI, medida de ocorréncia de média das bandas 1, 2, 3 e 4,
medida de ocorréncia de amplitude dos dados das bandas 2 e 4, medida de co-ocorréncia de
médias das bandas 1, 2, 3 e 4, medida de co-ocorréncia de variancia das bandas 3 e 4, medida de
co-ocorréncia de contraste da banda 3 e medida de co-ocorréncia de dissimilaridade da banda 4.

A primeira variavel a entrar no modelo foi a medida de co-ocorréncia da média da banda
2, sendo portanto a variavel que apresentou o maior valor de ganho em comparagdo com as outras
variaveis. A primeira divisao neste ramo se baseou na questao: o valor da amostra para a medida
de co-ocorréncia da média da banda 2 é menor ou igual a 16,1111 ou maior que 16,111? Esta
variavel conseguiu discriminar areas de floresta (incluindo a classe sombra) e ndo floresta. A
op¢ao 1 determinou as trés classes florestais, Floresta de Araucaria, Floresta sem Araucaria e
Floresta com Taquara, além da classe Sombra. A op¢do 2 separou as classes Fruticultura 1 e 2,
Agricultura, Nuvem, Agua e Taquara. A classe que apresentou o menor conjunto de regras foi a
classe Sombra, utilizando somente 3 varidveis, que foram as medidas de co-ocorréncia das
médias da banda 2, 1 e 3, respectivamente. Em contrapartida, as classes com o maior conjunto de
regras foram Floresta de Araucaria e Floresta sem Araucaria, possuindo mais que trés variaveis e
seguindo instancias diferentes para chegar a mesma classificacdo. Isto provavelmente se deve a
variabilidade das classes.

As varidveis que mais apareceram no modelo foram as medidas de ocorréncia e co-
ocorréncia de médias para todas as bandas, sendo que a medida de ocorréncia de médias da banda
1 apareceu quatro vezes no modelo. Dos indices de vegetagdo utilizados somente o NDVI foi
selecionado, aparecendo uma vez. Resultado semelhante foi apresentado por Renn6 et al. (1996),
com imagens SAR. Os resultados mostraram que a classificacdo baseada somente em
informagdes tonais obtiveram um valor de Kappa ligeiramente superior a 0,50. Com o uso de 15
medidas de textura este valor aumentou para 0,90. Resultado diferente foi apresentado por Novo
et al. (1998). Os autores tinham como objetivo avaliar o uso de textura em imagens RADARSAT
para a discrimina¢do de ambientes aquaticos. Utilizaram vérias medidas de textura, e as mais
frequentemente selecionadas foram média, desvio padrao e contraste. O resultado da classificacao
mostrou um mau desempenho com o valor de Kappa variando de 0,103 a 0,355. Concluiram que
o uso de medidas de textura ndo aumenta a separabilidade entre os diferentes géneros de plantas

aquaticas, pois no caso especifico dos ambientes aquaticos, as diferengas texturais entre areas de
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ocorréncia de floresta e areas de ocorréncia de macrofitas se encontram relacionadas mais a
textura da topografia do que a textura do dossel.

A validagdo do modelo foi efetuada também no software ENVIO através da opgdo de
pos-classificagdo — matriz de confusdo. Para essa validagdo foram utilizadas 71 amostras
independentes e que ndo participaram do processo de criagdo da arvore (Figura 15). O resultado
dessa classificacdo gerou uma acuracia geral de 97,0266% e um Kappa de valor 0,9659 o que
significa, neste caso, que a classificagao efetuada ¢ 96,6% melhor do que seria obtido por uma
classificagdo (atribuicdo de classes) aleatéria. A matriz de confusdo obtida ¢ apresentada na
Tabela 9. O trabalho de Colstoun et al. (2003) também avaliou a performance do classificador
Arvore de Decisdo na classificagio de 11 tipos de cobertura da Terra utilizando imagens do
satélite Landsat ETM+. O resultado que os autores obtiveram para acuracia global foi 82%.
Porém, quando os autores consideraram somente floresta vs. nao floresta, o valor da acuracia

global foi aumentado para 99%.

TABELA 9: Matriz de confusdo da classificacao por arvore de decisao

Pred. de Sem  Florestacom

Classe X A Taquara Agricultura Fruticultura 1 Fruticultura2 Agua Nuvem Sombra Total
Araucaria araucaria  taquara
Pred. de araucaria 86 0 2 0 0 0 0 0 0 0 88
Floresta sem araucdriz 0 90 0 0 0 0 0 0 0 0 90
Floresta com taquara 4 0 97 0 0 0 0 1 0 0 102
Taquara 0 0 0 87 0 7 0 0 0 0 94
Agricultura 0 0 0 0 90 0 0 0 0 0 90
Fruticultura 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 2
Fruticultura 2 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 18
Agua 0 0 0 3 0 1 0 25 0 0 29
Nuvem 0 0 0 0 0 0 0 0 54 0 54
Sombra 0 0 0 0 0 0 0 0 0 72 72
Total 90 90 99 90 90 9 18 27 54 72 639

Como pode ser observado na tabela 9, as classes que ndo apresentaram confusdo
nenhuma foram: agricultura, fruticultura 2, nuvem, sem araucaria e sombra. As classes Araucaria
e Floresta com taquara apresentaram alguma confusdo entre si. Isso pode ser devido, em parte, ao
fato de a Floresta com Taquara apresentar individuos de araucéria também, isolados.

Também ¢ possivel analisar a acuracia do produtor e do usuario, que sdo mostradas na
Tabela 10. Em relagdo a acuréacia do produtor as classes que apresentaram os maiores valores
foram as que ndo apresentaram confusdo, ou seja, agricultura, fruticultura 2, nuvem, sem

araucaria e sombra, apresentando valores de 100% de acurécia. A classe de menor valor foi a
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fruticultura 1, com somente 11%. Na acuracia do usuario, as classes agricultura, fruticultura 2,
nuvem, sem araucdria € sombra também apresentaram o maior valor, 100% e a fruticultura 1 o
menor, 50%. Este baixo valor da acuricia para a classe Fruticultura 1 provavelmente se deve ao
fato da baixa representatividade de amostras para essa classe. Segundo Friedl e Brodley (1997) o
algoritmo por arvore de decisdo apresenta uma tendéncia em penalizar classes com baixo numero
de observacdes no conjunto de treinamento, porém este grau de penalizacdo depende da regra de
divisdao e do procedimento de poda empregado pelo algoritmo. Na Figura 20 pode-se observar

detalhes da imagens para cada classe.

TABELA 10: Acuracia do produtor e do usuario para a classificagao por arvore de decisao

Classe Acuracia do Produtor  Acuracia do Usuario

Pred. de araucaria

Floresta sem araucaria
Floresta com taquara

Taquara
Agricultura
Fruticultura 1
Fruticultura 2
Agua

Nuvem
Sombra

86/90 * 100 =96
90/90 * 100 = 100
97/99 * 100 =98
87/90 * 100 =97
90/90 * 100 = 100
1/9*100=11
18/18 * 100 = 100
25/27 *100=93
54/54 * 100 = 100
72/72 * 100 = 100

86/88 * 100=97
90/90 * 100 = 100
97/102 * 100 =95

87/94 * 100 =93
90/90 * 100 = 100

1/2*100=50

18/18 * 100 = 100

25/29 * 100 =86
54/54 * 100 = 100
72/72 * 100 = 100
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FIGURA 20: Imagens das classes de uso definidas para a Reserva
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5.4 SELECAO DE BANDAS PARA A SEGMENTACAO

Conforme mencionado anteriormente, o software SPRING ¢ limitado em relagdo ao
numero de bandas participantes no processo de segmentagao, sendo necessario a redugao do seu
numero. Assim, a Analise de cluster foi escolhida como sendo a técnica utilizada para selegdo das
bandas que entrariam no processo de segmentacao.

Através da Analise de cluster foi possivel selecionar seis bandas, das 61 existentes. O
resultado da analise de cluster é um dendrograma, mostrado na Figura 21. Para a sele¢do foi
utilizado um valor de 20% da linha de corte, sendo este critério subjetivo e especifico para cada
caso. A escolha desse limiar foi devida ao fato de algumas imagens apresentarem correlagdo
baixa entre si. Como pode ser observado na Figura 21, as quatro imagens do lado esquerdo do
grafico (B66, B58, B50, B42) se unem em um unico grupo somente acima de 50% da distancia
de ligacdo em comparagdo com os outros dois grupos do lado direito do grafico, que se uniram a
uma distancia abaixo de 20%. Por esse motivo decidiu-se reduzir a distancia da linha de corte de
50% para 20%.

As imagens selecionadas pela analise de cluster foram as seguintes:

— Banda 3 original (B3)

— Medida de co-ocorréncia da correlagdo da banda 1 (B42)
— Medida de co-ocorréncia da correlagdao da banda 2 (B50)
— Medida de co-ocorréncia da correlagdo da banda 3 (B58)
— Medida de co-ocorréncia da correlagdao da banda 4 (B66)
— Medida de co-ocorréncia de média da banda 4 (B59)

As imagens de medida de co-ocorréncia da correlagdo para as bandas 1, 2, 3 ¢ 4 foram
separadas cada uma em um cluster. A banda 3 original e a imagem de medida de co-ocorréncia
de média da banda 4, foram selecionadas como representativas de um grupo. Elas foram

escolhidas porque obtiveram a maior correlagdo média com as bandas do seu respectivo grupo.
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FIGURA 21: Dendrograma

5.5 SEGMENTACAO DE IMAGENS

O conjunto de bandas selecionadas pela analise de cluster foi submetido ao processo de
segmentacdo no software SPRING através do algoritmo “crescimento de regides”. Foram
testados varios limiares de similaridade e area, como mostrados na Tabela 11.

Uma fonte experiente para a avaliacdo das técnicas de segmentacdo ¢ o olho humano
(eCognition, 2000). Nenhum resultado de segmentacdo, mesmo avaliado quantitativamente,
convencerd inteiramente se nao satisfizer o olho humano. A manipulacdo consistente de
contrastes locais ¢ um pré-requisito para alcangar este objetivo (eCognition, 2000). Analisando
visualmente as imagens segmentadas, e comparando-as com a imagem ALOS em composigdo
colorida falsa cor (R4G3B2), a melhor combinacdo encontrada para valores de similaridade e
area foi 5 e 180, respectivamente. Estes valores se mostraram apropriados para delimitar as

regides de interesse, gerando 206 poligonos, sendo que o menor deles possui 1,79 ha de area e o
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maior possui 29 ha. Todos os limiares apresentaram boa distribui¢ao de poligonos por toda a area
estudada. As segmentacdes foram semelhantes, apresentando diferengas sutis entre si. Os limiares
de area de 190, 200 e 300 nao delimitaram algumas regides de taquara. Os resultados dessas
segmentagdes podem ser vistos no Apéndice 3. O resultado da segmentagdo escolhida aparece na

Figura 22.

TABELA 11: Limiares de similaridade e area testados na segmentacao

Similaridade Area N° poligonos
3 200 183
4 150 253
4 200 188
5 150 250
5 170 214
5 180 206
5 190 194
5 200 181
5 300 124

FIGURA 22: Imagem segmentada com limiares de similaridade e area 5 e 180, respectivamente
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5.6 CLASSIFICACAO DA IMAGEM SEGMENTADA

O método selecionado foi o de classifica¢ao supervisionada. Previamente a classificagao
foi realizada a segmentacdo. O limiar de similaridade e &rea escolhido foi de 5 e 180,
respectivamente. As regides formadas nesse processo serviram como amostras de treinamento
para a classificagdo. Foram alocadas 32 regides como amostras de treinamento em fungdo da
sobreposi¢cao das ROI’s e avaliagdo da correspondéncia com as respectivas classes de uso do
solo. O classificador utilizado foi o de Bhattacharya, com limiar de aceitagdo de 95%. E através
desse limiar que o algoritmo classificador define se uma regido sera incorporada ou ndo a uma
determinada classe (DLUGOSZ, 2005). O resultado dessa classificagdo pode ser visto na Figura
23.

Nesta técnica, o algoritmo de segmentacao por crescimento de regides ndo conseguiu
separar as duas classes de fruticultura, incorporando-as as areas de agricultura e taquara.
Visualmente, esta classificagdo se apresentou mais “limpa”, sem a aparéncia de “salt and
pepper”, caracteristica das classificagdes digitais pixel a pixel.

A validag¢ao do modelo foi efetuada no software ENVIO, na op¢do de pos-classificagdo
— matriz de confusdo. Semelhante a classificagdo por arvore de decisdo, as 71 amostras
independentes foram utilizadas para calcular a matriz de erros, acurdcia geral e coeficiente
Kappa. O resultado dessa classificagdo gerou uma acuracia geral de 78,9216% e um Kappa de
valor 0,7552 o que significa, neste caso, que a classificagdo efetuada ¢ 75,5% melhor do que seria
obtido por uma classificacdo (atribuicdo de classes) aleatoria. A matriz de confusdo obtida esta

apresentada na Tabela 12.

TABELA 12: Matriz de confusdo da classificagdo por Bhattacharya

Pred. de Sem Floresta com

Classe . . Taquara Agricultura Agua Nuvem Sombra Total
Araucaria araucaria taquara
Pred. de araucaria 63 0 24 16 0 4 0 0 107
Floresta sem araucaria 0 81 1 0 0 0 0 0 82
Floresta com taquara 27 9 a7 3 0 0 0 0 86
Taquara 0 0 27 71 0 9 9 0 116
Agricultura 0 0 0 0 90 0 0 0 90
Agua 0 0 0 0 0 14 0 0 14
Nuvem 0 0 0 0 0 45 0 45
Sombra 0 0 0 0 0 0 0 72 72

Total 90 90 99 90 90 27 54 72 612
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Como pode ser observado na Tabela 12, as classes que ndo apresentaram confusdo
nenhuma foram: agricultura e sombra. As classes Araucaria e Floresta com taquara também
apresentaram confusao nesta técnica. Esta ultima classe com grande confusdao ndo somente com
a Araucéria, mas principalmente com taquara e em menor quantidade na classe Sem araucaria.

As acuracias do produtor e do usudrio estdo mostradas na Tabela 13. Excluindo as
classes que ndo apresentaram confusdo (por isso a acurdcia do produtor de 100%) a classe que
apresentou o maior valor para a acuracia do produtor foi a Sem araucaria (90%), seguida da
classe Nuvem (83%) e Taquara (78%). O menor valor apresentado foi da classe Floresta com
Taquara (47%).

Para a acurdcia do usudrio as classes com valores de 100% foram Agricultura, Agua,
Nuvem e Sombra, seguida da classe Sem araucaria (99%). O menor valor obtido foi da classe

Floresta com Taquara (55%).

TABELA 13: Acuracia do produtor e do usuario para a classificagao por Bhattacharya

Classe Acuracia do Produtor Acuracia do Usuario
Pred. de araucaria 63/90 * 100 =70 63/107 * 100 = 59
Floresta sem araucaria 81/90 * 100 = 90 81/82 * 100 =99
Floresta com taquara 47/99 * 100 = 47 47/86 * 100 = 55
Taquara 71/90 * 100 = 78 71/116 * 100 =61
Agricultura 90/90 * 100 = 100 90/90 * 100 = 100
Agua 14/27 * 100 =52 14/14 * 100 =100
Nuvem 45/54 * 100 = 83 45/45 * 100 = 100
Sombra 72/72 * 100 = 100 72/72 * 100 = 100

5.7 COMPARACAO ENTRE OS METODOS DE CLASSIFICACAO

Neste trabalho foram testadas duas técnicas de classificagdo de imagens para a cobertura
da Terra. A primeira delas foi a Arvore de Decisdo, na qual o conjunto de regras da arvore foi
realizado no software WEKA e o processamento da imagem no software ENVI. Nesta técnica
foram utilizadas 61 variaveis (13 espectrais 48 texturais) obtidas a partir de transformagdes das
bandas originais. A segunda técnica foi a classificagdo por regides, utilizando o algoritmo
Bhattacharya, disponivel no software SPRING. Nesta técnica é necessario primeiramente fazer a

segmentagdo da imagem para que posteriormente as regides formadas sejam utilizadas como
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amostras de treinamento. Inicialmente se usaria as 61 variaveis utilizadas na arvore de deciséo,
porém o software SPRING possui limitagdo quanto ao numero de bandas participantes no
processo de segmentagdo, portanto foram selecionadas 6 bandas através da analise de cluster.

A comparagao entre as duas técnicas se deu visualmente e através do coeficiente Kappa.
O que se pode observar ¢ que o Kappa se mostrou um pouco diferente para as duas classificagoes.
Para a Arvore de Decisdo o valor obtido foi de 0,97 e para a classificagio por regides foi de 0,76.
Isso significa que as classificagdes por Arvore de Deciso e por regides sio respectivamente 97%
e 76% melhores do que uma classificacdo aleatoria. Estes valores indicam que a classificagdo
pode ser considerada excelente e muito boa respectivamente, segundo a classificagdo de Landis e
Koch (1977)°, adaptada por Figueiredo e Carvalho (2006), apresentada na Tabela 2. Apesar da
técnica Arvore de Decisio apresentar um coeficiente Kappa superior, sua classificacio se
mostrou com aparéncia de “salt and pepper”, com pixels isolados, assemelhando-se a uma
imagem com ruido, ao contrario da classificagdo por regides que apresenta areas com aspecto
continuo (Figura 24). As classes apresentaram grande diferenca nas duas classificacdes. As areas
de taquara sao muito maiores e evidentes na classificagdo por regides. A floresta com taquara que
era dominante na classificagdo por Arvore de Decisdo nao é tdo destacada no outro método. Na
Figura 25 mostra-se em detalhe uma parte da Reserva com as duas classificagdes. Na
classificacdo “b” pode-se perceber que as classes estdo bem mais abrangentes. No lado esquerdo
da imagem existe uma area grande da classe “predominancia de araucaria” que na classificagao
“a” sdo apenas pequenas manchas. Isso acontece porque na classificacdo por regides as regioes
formadas levam em consideracdo a vizinhanga do pixel “semente” e que sdo unidos de acordo
com um critério de similaridade definido previamente. Pode-se perceber também que as areas
“fruticultura 1 e 2” sumiram na classificagdo “b”, elas foram incorporadas em outras classes. O
critério de similaridade ndo permitiu que elas fossem delimitadas.

Os dois métodos sdo técnicas supervisionadas, uma vez que necessitam de amostras de
treinamento para “ensinar” o classificador. No caso do classificador Bhattacharya, como citado
anteriormente, essas amostras sao as regioes formadas no processo de segmentagdo. Neste
sentido esta técnica de classificacdo se mostra mais trabalhosa, uma vez que € necessario testar e
avaliar varios pares de similaridade e area antes de efetuar a classificagdo propriamente dita.
Estes pares muitas vezes apresentam diferencas sutis entre si, demandando intenso trabalho de

analise visual.
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Para a classificagio por Arvore de Decisdo a etapa mais trabalhosa foi a inser¢do dos
dados de treinamento no software WEKA. E necessario que os dados estejam em formato de
arquivo texto com cabecgalho especificando todas as varidveis que entrardo no modelo (Apéndice
1). Para a classificagdio da imagem através da Arvore de Decisdo no software ENVIO o
procedimento € simples mas requer atengao no momento de inserir as equacdes em cada n6 da
arvore e também na sele¢cdo das imagens utilizadas no modelo.

Levando em consideracdo esses resultados e tendo como idéia o uso dessa classificacdo
para o planejamento do manejo florestal da Reserva Florestal Embrapa Epagri, a técnica
escolhida para auxiliar na delimitacdo de unidades de manejo seria a que utiliza crescimento de
regides. Esta técnica, além de possuir o coeficiente Kappa classificado como “muito bom”,

apresenta uma classificagdo mais “limpa”, com regides homogéneas.
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A analise dos resultados deste permitiu obter as seguintes conclusdes:

— Com relagdo a fusdo, no primeiro teste, de analise visual, as técnicas que
apresentaram melhores resultados foram as Componentes Principais e a Gram-Schmidt com trés
bandas, apresentando cores que mais se aproximavam da imagem original. No segundo teste, de
transferéncia de detalhes, as quatro técnicas de fusdo se mostraram apropriadas. As técnicas
apresentaram valores altos do coeficiente de correlacdo entre as bandas da fusdo filtradas e da
pancromatica original filtrada, com excecdo da banda 4 para as fusdes Gram-Schmidt e
Componentes Principais. No terceiro teste, de fidelidade espectral das imagens fusionadas com
relagdo a multiespectral original, as técnicas Gram-Schmidt e Componentes Principais, tanto com
trés como com quatro bandas, se mostraram mais apropriadas. Os valores de média e desvio
padrao para essas duas técnicas se aproximaram muito da imagem original, indicando a
preservacdo do brilho e contraste. Comparando os trés testes realizados e também a analise dos
histogramas os métodos que apresentaram os melhores resultados foram o Gram-Schmidt e
Componentes Principais;

— Na segmentag¢do da imagem por crescimento de regides os resultados mostraram-se
adequados para a delimitagdo das classes de interesse. Os limiares de similaridade e area
escolhidos foram de 5 e 180, respectivamente;

— Foram definidas 10 classes de uso do solo, sendo quatro destas referentes a tipologias
florestais. A técnica de classificacio por Arvore de Decisido delimitou essas 10 classes. Ela ainda
foi extremamente rapida na geragdo das regras de decisdo (1,09s). Ja a classificagdo por
Bhattacharya conseguiu delimitar somente oito classes, devido ao agrupamento de algumas delas
(fruticultura 1 com taquara e fruticultura 2 com agricultura);

—  Naaplicacdo da técnica Arvore de Decisdo, das 19 variaveis que entraram no modelo,
14 sdo de textura, evidenciando a importancia da geragdo de novas bandas através de filtros para
a discriminacdo de feicdes em uma imagem. Na classificacdo por Bhatthacharya essa proporgao
foi maior, pois, das seis bandas selecionadas pela analise de cluster para participar do processo de

segmentagao, cinco sdo de textura;



104

—  No processo de classificagdo, a técnica Arvore de Decisdo apresentou uma alta
acuracia, tanto geral (97%) quanto para o coeficiente Kappa (0,966), em comparacdo com a
técnica de classificagdo por regides fornecida pelo algoritmo Bhattacharya, que apresentou
acuracia geral de 79% e coeficiente Kappa de 0,755. Nas acuracias por classe (tanto do usuario
quanto do produtor), a técnica Arvore de Decisdo apresentou baixo valor em somente uma classe,
ao contrario da classificagdo por Bhattacharya que apresentou baixos valores em quatro classes;

— Apesar de a classificagdo por arvore de decisdo apresentar acuracia superior, a
imagem ficou com aparéncia “salt and pepper”, com pixels isolados, assemelhando-se a uma
imagem com ruido. Isso acontece em classificagdes realizadas pixel a pixel. Ao contrario, a
classificagdo por Bhatthacharya utiliza um algoritmo de crescimento de regides, dando ao

resultado da classificagdo um aspecto mais limpo e continuo.

Para a sequéncia das pesquisas nesta area recomenda-se:

— Testar novas técnicas de fusdo, utilizando também imagens provenientes de outros
satélites e imagens de radar;

— Efetuar novos testes de segmentacdo de imagens utilizando diferentes limiares e
diferentes software, como por exemplo, o e-Cognition;

— Utilizar variaveis como tipo de solo, declividade, variaveis dendrométricas e
fitossociologicas na classificagdo por Arvore de Decisdo para a delimitagio de

tipologias florestais.
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APENDICE A - Cabegalho do arquivo ARFF

@RELATION 'VARIAVEIS _ESPECTRAIS ALOS'
@attribute ID_Amostras {Agricultura 2 1,Agricultura 2 2,Agricultura 2 3,...}
@attribute B1 real

@attribute B2 real

@attribute B3 real

@attribute B4 real

@attribute PC 1 real

@attribute PC 2 real

@attribute PC_3 real

@attribute PC_4 real

@attribute NDVI real

@attribute SAVI 1 real
@attribute SAVI 05 real
@attribute SAVI 025 real
@attribute RVI real

@attribute Oc_DR BI real
@attribute Oc_mean_B1 real
@attribute Oc_var B1 real
@attribute Oc_entropy B1 real
@attribute Oc_ DR_B2 real
@attribute Oc_mean_B2 real
@attribute Oc_var B2 real
@attribute Oc_entropy B2 real
@attribute Oc_DR_B3 real
@attribute Oc_mean B3 real
@attribute Oc_var B3 real
@attribute Oc_entropy B3 real
@attribute Oc_DR B4 real
@attribute Oc_mean_B4 real
@attribute Oc_var B4 real
@attribute Oc_entropy B4 real
@attribute Cooc_mean_BI1 real
@attribute Cooc_var Bl real
@attribute Cooc_homog B1 real
@attribute Cooc_contrast B1 real
@attribute Cooc_dissim_B1 real
@attribute Cooc_entropy B1 real
@attribute Cooc_2 moment B1 real
@attribute Cooc_correl B1 real
@attribute Cooc_mean B2 real
@attribute Cooc_var B2 real
@attribute Cooc_homog_ B2 real
@attribute Cooc_contrast B2 real
@attribute Cooc_dissim_B2 real
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@attribute Cooc_entropy B2 real
@attribute Cooc_2 moment B2 real
@attribute Cooc_correl B2 real
@attribute Cooc_mean B3 real
@attribute Cooc_var B3 real
@attribute Cooc_homog B3 real
@attribute Cooc_contrast B3 real
@attribute Cooc_dissim_B3 real
@attribute Cooc_entropy B3 real
@attribute Cooc_2 moment B3 real
@attribute Cooc_correl B3 real
@attribute Cooc_mean_B4 real
@attribute Cooc_var B4 real
@attribute Cooc_homog B4 real
@attribute Cooc_contrast B4 real
@attribute Cooc_dissim B4 real
@attribute Cooc_entropy B4 real
@attribute Cooc_2 moment B4 real
@attribute Cooc_correl B4 real
@attribute Classe
{Agricultura,Agua,Araucaria,Floresta_com_taq,Fruticultural,Fruticultura2,Nuvem,Sem_arau
c,Sombra, Taquara}

(@data



APENDICE B - Arvore de decisdo originada no WEKA

Cooc_mean B2 <=16.1111
Oc_mean Bl <=70.7778

|

|

|

|

|
.
.
|
|1
| O
|
|
|1
.
]
|
.
|
||
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
N

Cooc_mean_B3 <= 7.4444: Sombra (252.0)
Cooc _mean B3 >7.4444

Cooc_var B4 <=13.4321

| Oc _mean Bl <=70.5556: Araucaria (433.0)

| Oc _mean BI >70.5556

| | Cooc_mean B1 <= 18.8889: Floresta com taq (2.0)
| | Cooc_mean B1 > 18.8889: Araucaria (12.0)
Cooc_var B4 >13.4321: Floresta_com_taq (5.0/1.0)

¢ mean B1>70.7778
Cooc_mean B4 <=35.7778

Cooc_mean B2 <=12.7778

| Oc_ DR B2 <= 6: Araucaria (4.0)

| Oc DR B2 > 6: Floresta_com taq (4.0)
Cooc_mean B2 > 12.7778: Floresta com_taq (462.0)

Cooc_mean B4 > 35.7778

Cooc_dissim_B4 <=4.5556

| Oc _mean B4 <= 67.2222

| | Cooc _mean B2 <=14.5556

| Oc_mean B2 <=49.4444: Floresta_com_taq (2.0)
| Oc_mean B2 >49.4444

| | Oc DR B4 <=17: Sem arauc (33.0)

| | Oc_ DR B4>17

| | | B4<=65:Floresta com taq (2.0)

| | | B4>65:Sem arauc (3.0)

Cooc_mean_B2 > 14.5556: Floresta_com _taq (6.0)
Oc_mean B4 > 67.2222: Sem_arauc (399.0)
Cooc_dissim_B4 > 4.5556

| Cooc contrast B3 <=(.7778: Sem_arauc (14.0)

| Cooc contrast B3 >0.7778: Floresta_com _taq (14.0/1.0)

ooc_mean B2>16.1111

C
| Cooc_mean B4 <=34.8889
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

PC 2 <=35.6389
NDVI <= 97.6068: Fruticultural (30.0/1.0)
NDVI > 97.6068

| Oc_ DR B4 <=27

| | Cooc var B3 <=15.1358: Taquara (450.0/1.0)
| | Cooc var B3> 15.1358: Agua (5.0/1.0)

| Oc DR B4>27

| | B2<=60: Agua (2.0)

| | B2>60: Fruticultural (7.0)

PC 2 >35.6389: Agua (82.0)

Cooc_mean B4 > 34.8889

119



Oc _mean Bl <=118.5556

| Oc_mean B3 <= 60: Fruticultura2 (35.0)

| Oc_mean B3 > 60

| | PC 3<=12.2333: Nuvem (7.0)

| | PC 3>12.2333: Agricultura (361.0/1.0)
Oc mean BI > 118.5556: Nuvem (227.0)

Number of Leaves : 26

Size of the tree : 51
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APENDICE C - Imagens segmentadas e seus respectivos limiares de similaridade e 4rea
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