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RESUMO

AVALIACAO DE IMAGENS DE SATELITE DE ALTA E MUITO ALTA
RESOLUCAO ESPACIAL PARA A DISCRIMINACAO DE CLASSES DE USO E
OCUPACAO DO SOLO: APLICACAO AO CASO DA SUB-BACIA DO CORREGO
CAPAO COMPRIDO NO DISTRITO FEDERAL

Autor: Simoneli Cardoso Fernandes

Orientador: Nabil Joseph Eid

Programa de Pés-Graduacao em Tecnologia Ambiental e Recursos Hidricos
Brasilia, Julho de 2005

As imagens de satélites de muito alta resolugdo espacial sdo produtos apresentados como
promissores devido ao seu potencial de fornecer maior detalhamento da superficie
terrestre.

Motivado por esse avango no melhoramento da resolucdo espacial das imagens de satélite,
efetuou-se um estudo com imagens dos satélites SPOT-5 e QuickBird-2, com o intuito de
promover uma avaliacdo sobre o uso potencial desses produtos no que se refere ao ganho
de informag¢des no mapeamento do uso e ocupacao do solo.

A pesquisa foi realizada na sub-bacia coérrego Capdo Comprido localizada na parte
ocidental do Distrito Federal.

Para a geracdo dos mapas teméticos utilizou-se um classificador textural, que se baseia nas
informacdes espectral e espacial, implementado no software SPRING, versao 4.1. A
metodologia utilizada compreendeu os trabalhos de campo para reconhecimento da 4rea e
o processamento digital das imagens englobando as técnicas de realce para a interpretacio
visual, segmentacdo para a coleta das amostras de treinamento e selecdo das medidas de
textura para a finalizacdo da classificacao.

Os resultados da pesquisa mostraram que, pela interpretacdo visual, nas imagens
pancromadticas do SPOT-5, houve dificuldade na diferenciacdo das coberturas vegetais
dada a baixa resolucdo espectral. Quanto as imagens multiespectrais, no caso do
QuickBird-2 obteve-se alto nivel de detalhamento para a extracdo de informagdes da cena;
no caso da imagem do SPOT-5 ndo foi possivel fazer a diferenciacdo entre algumas
coberturas vegetais. Outras conclusdes relevantes foram: o desempenho médio do
classificador, que € baseado nas amostras de treinamento, foi maior nas imagens
multiespectrais; em todas as imagens, uma das possiveis causas da classificacdo erronea
em algumas dreas, € atribuida ao desempenho limitado do algoritmo de segmentacao

utilizado.
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ABSTRACT

EVALUATION OF HIGH AND VERY HIGH SPATIAL RESOLUTION
SATELLITE IMAGES FOR LAND COVER AND LAND USE DISCRIMINATION
IN THE CORREGO CAPAO COMPRIDO SUB-BASIN

Author: Simoneli Cardoso Fernandes

Adyviser: Nabil Joseph Eid

Programa de P6s-Graduacao em Tecnologia Ambiental e Recursos Hidricos
Brasilia, July, 2005

Very high spatial resolution satellite images are presented as promising products due to
their potential of supplying greater detail of the earth surface. In this study, SPOT-5 and
QuickBird-2 images were acquired with the intention to promote a study on the potential
use of these products in terms of gain of information for land cover and land use mapping.
The study area, Cérrego Capao Comprido sub-basin, is located in the western part of
Distrito Federal.

For the thematic map generation, it was used a texture classifier implemented in the
software SPRING, version 4.1. This classifier extracts spectral and spatial information.

The methodology included fieldwork for the recognition of the area and digital image
processing including: enhancement techniques for the visual interpretation, segmentation
technique for the collection of samples for the training stage and selection of the texture
measures for the finalization of the classification.

The results showed that, for the visual interpretation, in SPOT-5 panchromatic images
there was difficulty in differentiating land cover due to the low spectral quality. With
relation to the multiespectral images, the QuickBird-2 image provided high level of detail
for the extraction of information from the scene; for the SPOT-5 image it was not possible
to differentiate some types of vegetation covers. Other relevant conclusions were that the
classification accuracy calculated from the confusion matrix was high for multiespectral
images. In all the images, one possible cause of the erroneous classification in some areas

is attributed to the limited performance of the segmentation algorithm.
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1 -INTRODUCAO

A preocupacdo com as constantes transformagdes no meio fisico tem sido verificada em
escala mundial. O crescimento econdmico sem politicas que possam ser efetivas para o
gerenciamento dos recursos naturais e que acentuam o comprometimento do meio

ambiente, € fato.

Um dos grandes desafios na gestdo dos recursos naturais, em particular dos recursos

hidricos, € adquirir e organizar informacdes que possam servir de subsidios a andlise,

monitoramento e planejamento ambiental.

Diante dessa problemadtica, faz-se necessdrio o desenvolvimento de estudos para um

efetivo gerenciamento do uso desses recursos.

Nesse contexto, o planejamento torna-se essencial ao gerenciamento. Freitas (2000)
comenta que a ado¢do da bacia hidrogrifica como unidade de planejamento tem um
aspecto positivo, pois a maioria dos problemas de causa-efeito ai gerados correlaciona-se

ao uso dos recursos hidricos, cuja rede de drenagem se conforma a esses problemas.

Para que o planejamento e a administragdo dos recursos hidricos possam ser exercidos de
forma racional e dindmica, torna-se imperiosa a existéncia informacdes sistematizadas, e,

sobretudo, de sistemas que articulem essas informag¢des (Mendes e Cirilo, 2001).

A degradacdo ambiental, causada principalmente por atividades antrépicas, sem 0 uso
racional dos recursos naturais, principalmente do solo, dgua e cobertura vegetal, tem
causado sérios problemas qualitativos e quantitativos nos cursos d’adgua. O problema é
acentuado nas regides de vegetacdo de cerrado, cujas dreas tém sido bastante utilizadas

para fins agricolas, destacando-se o uso irracional de agrotoxicos, fertilizantes e da dgua.

De acordo com Mendes e Cirilo (2001), o impacto decorrente da alteragdo do uso do solo
reflete em todos os componentes do ciclo hidrolégico, como no escoamento superficial, na

recarga dos aqiiiferos, na qualidade da 4gua e no transporte de sedimentos.



Nesse enfoque, o conhecimento sobre o uso e ocupagdo das terras mostra-se essencial ao

gerenciamento dos recursos hidricos.

E preciso dinamizar o processo de extra¢do de dados sobre as bacias, gerando-se uma base
de informacdes confidvel e atualizada, principalmente no que se refere ao uso e ocupacao

das terras, configurando um componente relevante no processo de tomada de decisao.

Os avancos das geotecnologias tém permitido um melhor gerenciamento em diversas dreas
como: administracdo, infra-estrutura, gestdo ambiental, educacao, dentre outras (Weske et

al., 1998).

Partindo desse principio, a escolha do uso das geotecnologias, em particular do
sensoriamento remoto, com o qual € possivel a observacdo de grandes, médias e pequenas
areas, apresenta-se como uma alternativa para obtengdo das informacgdes que identifiquem

e quantifiquem as caracteristicas da superficie terrestre.

De acordo com a literatura, a unido do sensoriamento remoto com o SIG tem sido
reconhecida como uma ferramenta poderosa e eficaz na extragdo de informagdes sobre o
meio fisico, oferecendo suporte ao gerenciamento, ao planejamento e a tomada de decisdes

(Chen et al., 2005; Treitz e Rogan, 2004; Prenzel, 2004).

AvaliacOes efetivas de planejamento e gerenciamento dos recursos ambientais em escalas
locais e regionais dependem de um conhecimento sélido da distribuicao e variabilidade do
uso do solo dentro da drea da bacia. As imagens de satélite sao uma ferramenta excelente
pela acurécia e custo-efetividade na avaliagao multi-temporal das mudangas de uso da terra

em escala regional (Ierodiaconou, 2005).

O sensoriamento remoto revela-se como uma poderosa ferramenta para aquisi¢ao de dados
da superficie terrestre. A possibilidade de se adquirir uma grande quantidade de
informacdes sobre o meio fisico a partir das imagens de satélite ndo fornece apenas uma
melhor compreensdao quanto aos aspectos de utilizacdo da terra, apresenta-se, também,
como um papel vital na formulacdo de politicas e programas requeridos para o

desenvolvimento do planejamento.



No caso dos recursos hidricos, a tecnologia do sensoriamento remoto continua sendo
incorporada em um grande nimero de aplicacdes: medicdo de varidveis hidrolégicas, como
precipitacdo, temperatura da superficie terrestre, umidade do solo; criacio de mapas

tematicos a partir da classificagdo das imagens, etc. (Mendes e Cirilo, 2001).

A partir do mapa temético de uso e ocupagdo do solo é possivel extrair um conjunto de
parametros relacionados a cada classe, como 4rea, interceptacdo vegetal, usos do solo, etc.

Tais parametros podem ser incorporados a uma base de dados espaciais, que integradas a
outras informagdes poderdo ser utilizados em modelos hidroldgicos a fim de simular o

comportamento hidroldgico da bacia.

De acordo com Florenzano (2002), as imagens de satélite proporcionam uma Vvisio
sindptica (de conjunto) e multitemporal (de dindmica) de extensas areas da superficie
terrestre. Esses produtos mostram-se como um recurso que contribui para a identificacdo
dos diferentes usos do espago terrestre e para o acompanhamento da transformacdo do

ambiente.

Com o advento das imagens de satélites de muito alta resolu¢do espacial, surge a
possibilidade de se obter informacdes detalhadas, antes limitadas pelas imagens de média a

alta resolucao espacial.

Cabe ressaltar que os dados de sensoriamento remoto tém sido de utilidade crescente e
continua na geragao e atualizacdo de bancos de dados espacialmente referenciados. Nesse
panorama, a insercdo de imagens de muito alta resolucdo espacial solidifica seu uso para a
extragcdo de feicdes geogréficas de imagens orbitais, que se insere como uma das fontes de

dados relevantes para a constituicdo de Sistemas de Informagdes Geogréficas (SIG’s).

O surgimento de novos produtos em sensoriamento remoto, caracterizados pela muito alta
resolucdo espacial, apresenta-se como promissora devido ao seu potencial de fornecer
maior detalhamento da superficie terrestre, sendo assim um atrativo para a obtencdo de

dados de observacgao da terra.

A forma convencional de representar os dados obtidos a partir de imagens de satélites é

resultante da classificacdo de imagens, que por sua vez produz o mapeamento temético.



Entretanto, os algoritmos mais usuais de classificacio de imagens estdo limitados ao
reconhecimento dos padrdes espectrais dos pixels, resultando freqlientemente em uma
classificacdo imprecisa (Atkinson, 2004; Raptis et al. 2003; Mendes e Cirilo, 2001). Essa
restri¢ao pode comprometer ainda mais a classificagdo quanto se trata de imagens de muito
alta resolucdo espacial, dada a alta quantidade de pixels, provocando maior variabilidade

espectral em uma mesma classe.

O interesse pelas imagens de muito alta resolu¢do espacial para a producdo de mapas
tematicos refinados tem aumentado, e, em busca desse detalhamento, faz-se necessario
realizar pesquisas com novos classificadores que incorporem outros atributos como: forma,

tamanho, textura, area, etc.

Motivados por esse avango na resolugdo espacial das imagens de satélite, foram adquiridas
imagens dos satélites SPOT-5 e QuickBird-2, com o intuito de promover um estudo sobre
o uso potencial desses produtos no que se refere ao ganho de informag¢des no mapeamento

do uso e ocupacao do solo.

Selecionou-se para esse estudo a sub-bacia do cérrego Capao Comprido, de caracteristica

tipicamente rural, localizada no Distrito Federal.

Para a geracdo dos mapas tematicos serd utilizado um classificador textural, que se baseia

nas informacdes espectral e espacial, implementado no aplicativo SPRING, versao 4.1.



2 - OBJETIVOS

Esta pesquisa tem como objetivo geral promover uma avaliagdo do uso de imagens de alta
e muito alta resolugdo espacial para a identificacdo e mapeamento do uso e ocupacgdo da
terra na diversidade do espaco rural por meio da classifica¢do textural, com vistas a efetuar
uma avaliagdo posterior das vantagens comparativas de cada produto. Como caso de
estudo e aplicacdo, foi utilizada a sub-bacia do cérrego Capao Comprido, no Distrito

Federal.

O objetivo geral pode ser dividido em alguns objetivos especificos:

- Avaliar a potencialidade do uso das medidas texturais de Haralick na discriminacao
das classes temadticas no processo de classificacdo;

- Analisar a capacidade de identificacdo dos alvos na interpretacdao visual das
imagens multiespectrais e pancromaticas de diferentes resolucdes espaciais;

- Analisar a influéncia da resolugdao espacial nos resultados de classificacdo das
imagens;

- Comparar os resultados de classificacio obtidos pelas imagens de satélites

utilizadas.



3 - FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 - IMAGENS ORBITAIS

De acordo com Florenzano (2002), as imagens obtidas pelos sensores remotos, como fonte
de dados da superficie terrestre, sdo cada vez mais utilizadas para a elaboracdo de

diferentes tipos de mapas.

O uso de imagens coletadas por satélites tem servido como valiosa ferramenta para
extracdo de dados para estudos geoldgicos, ambientais, agricolas, cartograficos, florestais,

urbanos, etc.

As imagens digitais obtidas por satélite sdo formadas por um conjunto de células de
tamanho fixo denominadas “pixel”, que correspondem a uma determinada area do terreno.
Trata-se de uma representacdo matricial onde cada pixel € referenciado por coordenadas
relativas a linha e a coluna da matriz (a partir da imagem), e estd associado a um valor
numérico (digital number — DN), que representa a energia refletida pela éarea

correspondente a esse pixel, numa determinada faixa do espectro eletromagnético.

Nas décadas de 70 e 80, as aplicacdes do sensoriamento remoto estavam ligadas ao
mapeamento ambiental em escalas médias e pequenas (1:50.000 a 1:1.000.000). Essa
realidade comegou a mudar com a entrada em Orbita de novos satélites de maior resolugao
espacial, ampliando assim os campos de aplica¢des. Pode-se, desta forma, gerar mapas

digitais em escalas maiores (1:10.000 a 1:25.000) e realizar anélises mais detalhadas.

Existem vérios sistemas em nivel orbital utilizados para a aquisicdo de informacdes por
sensoriamento remoto. Dentre os satélites usados no monitoramento ambiental e territorial,
destacam-se os americanos da série Landsat e os franceses da série SPOT (Satellite Pour
[’Observation de la Terre). Em relagdo aos novos satélites, caracterizados pela muito alta
resolucao espacial, pode-se citar o QuickBird e o Ikonos, ambos americanos. Um outro
programa espacial que merece ser mencionado é o CBERS (China Brazil Earth Resources

Satellite), resultado da cooperacdo entre o Brasil e a China, com caracteristicas



semelhantes ao Landsat e SPOT. A escolha do sensor vai depender do tipo de estudo que

se pretende realizar, levando-se em considera¢do o nivel de detalhamento necessério.

A seguir serdo descritas as caracteristicas dos satélites SPOT e QuickBird, objetos de

estudo dessa pesquisa.

3.1.1 - Satélite SPOT

O programa SPOT foi planejado e projetado como um sistema operacional e comercial,
estabelecido pelo governo francés em 1978, com a participacdo da Suécia e Bélgica. O
programa ¢é gerenciado pelo CNES - Centro Nacional de Estudos Espacias, que é o
responsavel pelo desenvolvimento e operacio dos satélites. O sistema vem sendo operado
desde de 1986 quando foi lancado o primeiro satélite, o SPOT-1. O SPOT-2 entrou em
orbita em janeiro de 1990, seguido do SPOT-3 em setembro de 1993, SPOT-4 em marco
de 1998 e SPOT-5 em Maio de 2002 (Spot Image, 2004).

A orbita dos satélites SPOT € circular heliossincrona. A altitude dos satélites SPOT ¢é de
830 km, a inclinag¢do da 6rbita em relacdo a linha do Equador € de 98,7° e o seu horério
aproximado de passagem pelo Equador (hordrio local) é as 10h39min, no sentido
descendente, com duragdo de 101,4min. Na visada nadir (vertical), a cada 26 dias os
sensores coletam dados de uma mesma darea. O SPOT apresenta dois sensores idénticos,
podendo ser utilizados independentemente, tanto na geometria de visada como no modo
espectral. Cada instrumento tem uma faixa de varredura de 60 km, com observacdo
vertical. Quando os dois sensores operam em faixas adjacentes, a drea imageada € de 117
km de largura. Na Tabela 3.1 podem ser observadas as caracteristicas referentes aos

instrumentos sensores dos satélites SPOT (Spot Image, 2004).



Tabela 3.1 - Caracteristicas das resolugdes espacial e espectral dos satélites SPOT

(Spot Image, 2004).

Satélites Sensores Espectro Tamanho Bandas
eletromagnético do pixel espectrais
Pancromatica 25mouSm 480 — 710 nm
YHRGs B1: verde 10 m 500 — 590 nm
B2: vermelho 10 m 610 — 680 nm
(Haute Résolution  B3: jpfravermelho
Géométrique) proximo 10 m 780 — 890 nm
B4: infravermelho
médio 10 m 1580 — 1750 nm
BO: azul 1 km 430 — 470 nm
SPOT-5 B2: vermelho 1 km 610 — 680 nm
Vet | B3: infravermelho
proximo 1 km 780 — 890 nm
B4: infravermelho
médio 1 km 1580 — 1750 nm
HRS (Haute
Résolution Pancromatica 10 m 490 — 690 nm
Steréoscopique)
Monoespectral 10 m 610 — 680 nm
B1: verde 20 m 500 — 590 nm
ZHRVIRs B2: vermelho 20 m 610 — 680 nm
(Haute Résolution - 3. 3 5 vermelho
Visible et Infra P
P proximo 20 m 780 — 890 nm
B4: infravermelho
SPOT-4 médio 20 m 1580 — 1750 nm
BO: azul 1 km 430 — 470 nm
B2: vermelho 1 km 610 - 680 nm
Vegetation 2 B3: infravermelho
& proximo 1 km 780 — 890 nm
B4: infravermelho
médio 1 km 1580 — 1750 nm
Pancromatica 10 m 500 — 730 nm
SPOT-1
SPOT-2 2HRVs B1: verde 20 m 500 - 590 nm
spoT.3 (Haue Résolution B2: vermelho 20 m 610 — 680 nm
Visible) B3: infravermelho
proximo 20 m 780 — 890 nm

Cabe comentar que os sensores Vegetation 1 e o Vegetation 2, que operam no SPOT-4 e
SPOT-5, respectivamente, cobrem uma drea de 2.250 km de largura, podendo-se obter a

imagem de uma mesma area a cada 24 horas.



Com relacdo ao SPOT-5, esse satélite também leva a bordo dois sensores HRS (Haute
Résolution Stéréoscopique), fornecendo uma cobertura estereoscopica de 120 x 600 km,
adquirida pelos dois telescopios que formam o conjunto, sendo um deles com visada
dianteira e outro com visada traseira. Os dados em esteresocopia, uma vez processados,
resultardo em modelos numéricos de terreno de 10 m de precisdo altimétrica. Possuem

resolugdo temporal de 26 dias.

Quanto a quantizac¢do dos niveis de cinza, as imagens do SPOT possuem 8 bits, exceto os

sensores Vegetation 1 e Vegetation 2 que possuem 10 bits.

3.1.2 — Satélite QuickBird

Os satélites QuickBird sdo uma série de satélites de muito alta resoluc@o espacial operados
pela empresa EarthWacth. Em setembro de 2001, a EarthWatch mudou o nome para
DigitalGlobe. O QuickBird-1 foi langado em 20 de novembro de 2000, mas nao alcangou a
orbita. No dia 18 de outubro de 2001 o segundo satélite, o QuickBird-2 foi lancado em
orbita. Ambos os satélites foram inicialmente planejados para terem 1 metro de resolucao
espacial. Em dezembro de 2000, a EarthWacth obteve licenca da NOAA (National
Oceanic and Atmospheric Administration) para operar um sistema com uma resolucao
espacial de 0,5m. Os planos do QuickBird-2 foram modificados para aumentar a resolucio
espacial originalmente projetado para 1 metro alterando para 0,61 metro (DigitalGlobe,

2004).

No que se refere as especificagdes técnicas do QuickBird, tem-se que a Orbita desse satélite
¢ circular heliossincrona a uma altitude de 450 km. A inclina¢do da 6rbita € de 97,2° e o
sentido da orbita é descendente com passagem no Equador (horério local) as 10h30min. O
intervalo de revisita é de 1 a 3,5 dias dependendo da latitude. Cada imagem obtida cobre

uma faixa de 16,5 km (DigitalGlobe, 2004).

O QuickBird-2 possui dois sensores do tipo Charge Coupled Device (CCD), que realizam
varredura eletronica em fileira linear (pushbroom linear array) flexiveis para visadas off-
nadir até 30° ao longo do terreno (along-track) imageado. Os sensores do tipo CCD

pushbroom também sao utilizados pelo SPOT, Ikonos e CBERS.



A DigitalGlobe adquire as imagens com 11 bits, podendo ser fornecidas em 8 bits ou 16
bits. A Tabela 3.2 apresenta as caracteristicas referentes as resolucdes espacias e espectrais

do QuickBird-2.

Tabela 3.2 - Caracteristicas das resolugdes espacial e espectral dos satélites QuickBird
(DigitalGlobe, 2004).

Espectro eletromagnético Tamanho do pixel Bandas espectrais
Pancromatica 0,70m 450 — 900 nm
B1: azul 2,8m 450 — 520 nm
B2: verde 2.8m 520 — 600 nm
B3: vermelho 2,8m 630 — 690 nm
B4: infravermelho préximo 2,8m 760 — 900 nm

3.2 - PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Segundo Fonseca (2000), o processamento de imagens digitais visa a identificar e a extrair
informacdes da imagem, como também transformar a imagem (por exemplo, aumentar o
contraste e realcar bordas) de tal modo que a informacao seja mais facilmente discernivel

por um analista humano.

O mesmo autor divide as técnicas de processamento de imagens digitais em trés etapas

distintas: pré-processsamento de imagens, realce de imagens e andlise de imagens.

O pré-processamento permite a transformacao de dados digitais brutos em dados corrigidos

radiométrica e geometricamente.

A interpretacdo de imagens €, muitas vezes, dificultada pelas degradacdes inseridas nos
processos de geracdo e visualizacdo de imagens. As técnicas de realce t€m a finalidade de
melhorar a qualidade visual da imagem e enfatizar alguma caracteristica de interesse para

uma aplicagdo especifica.

A andlise de imagens estd relacionada com a extracdo de informacao de imagens. Inclui a

segmentagao de imagens e classificacdo de imagens.

10



A seguir serd efetuada uma abordagem das técnicas de segmentacdo e classificacdo das
imagens, sem detalhamento matemdtico, com o intuito de mostrar a funcionalidade desses

métodos.

3.2.1 - Segmentacio de imagens digitais

De acordo com Moreira (2001), a segmentagdo ¢ um processo de particionamento do
espaco de atributos espectrais em regioes homogéneas, ou seja, a localizagdo de regides na
imagem que possuem pixels com caracteristicas similares. A partir da segmentacdo de uma

imagem pode-se iniciar a definicdo de padrdes ou de classes a serem discretizadas.

Segundo Gonzales e Woods (2002), os algoritmos de segmentagdo, geralmente, baseiam-se

nas propriedades de valores de niveis de cinza: descontinuidade e similaridade.

A descontinuidade consiste em particionar a imagem por meio de mudangas bruscas nos
niveis de cinza (deteccao de pontos isolados, detec¢do de linhas e bordas na imagem). A

similaridade consiste em agregar pixels com caracteristicas similares em regides.

No SPRING existem dois algoritmos de segmentagdo: crescimento por regides e deteccao

de bacias.

O segmentador crescimento por regides utiliza dois limiares: similaridade e de area. O
limiar de similaridade estd baseado na distancia Euclidiana entre os valores médios dos
niveis de cinza de cada regido. Assim duas regides sdo consideradas distintas se a distancia
entre suas médias for superior ao limite de similaridade escolhido. O limiar de area limita o
tamanho minimo (nimero de pixels) que uma regido pode ter na imagem segmentada. As
regides que ndo obedecem ao critério minimo da regido sdo agrupadas a regido mais

freqiiente ao seu redor (Camara et al., 1996).

O algoritmo de deteccdo de bacias calcula um limiar para a persegui¢do de bordas. Quando
ele encontra um pixel com valor superior ao limiar estabelecido, tem inicio o processo de
perseguicdo da borda. Observa-se a vizinhanga para identificar o préoximo pixel de maior

valor de nivel digital e segue-se nesta direcdo, até que se encontre outra borda ou a
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fronteira da imagem. Neste processo gera-se uma imagem bindria com os valores de 1

referentes as bordas e 0 para as regides de ndo-bordas (Camara et al., 1996).

3.2.2 — Classificacao de imagens digitais

A classificacdo digital, de acordo com Lillessand e Kiefer (1994), tem como objetivo
categorizar, por meio de procedimentos computacionais, todos os pixels de uma
determinada imagem, atribuindo a cada um deles um “rétulo” que os relaciona a um objeto
do mundo real (vegetagdo, solo, etc). Assim, os valores numéricos associados a cada pixel,
definidos pela reflectancia dos materiais que compdem esse pixel, sdo identificados em
termos de um tipo de cobertura da superficie terrestre imageada (dgua, tipo de solo, de

vegetacgdo, etc.), podendo ser chamadas de temas ou classes.

No que se refere aos tipos de classificadores, Camara et al. (1996) comentam que estes

podem ser divididos em: classificadores “pixel a pixel” e classificadores por regides.

Os classificadores pixel a pixel utilizam apenas a informacgdo espectral, isoladamente, de
cada pixel para achar regides homogéneas. Estes classificadores podem ser ainda separados
em métodos estatisticos (que utilizam regras da teoria de probabilidade) e deterministicos

(que nao o fazem).

Os classificadores por regides utilizam, além de informacdo espectral de cada pixel, a
informacdo espacial que envolve a relagdo entre os pixels e seus vizinhos. Estes
classificadores procuram simular o comportamento de um foto-intérprete, ao reconhecer
areas homogéneas de imagens, baseados nas propriedades espectrais e espaciais de

imagens. A informagdo de borda é utilizada inicialmente para separar as regides e as

propriedades espaciais e espectrais que irdo unir dreas com mesma textura.

As técnicas de classificacdio podem ser divididas em trés grupos: classificacao

supervisionada, classificacdo ndo-supervisionada e classificacao hibrida.

De acordo com Sabins Jr. (1987), na classificacdo supervisionada, o analista seleciona os
locais de treinamento, que correspondem a dreas representativas para cada classe. Em um

local de treinamento, as informacgdes de cada pixel sdo usadas para definir o espaco de
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decisdo para essa classe. Depois que os conjuntos para cada local do treinamento sdo
definidos, o computador classifica, entdo, todos os pixels remanescentes da cena. Os
algoritmos de classificacdo supervisionados convencionais baseiam-se somente na
informacao espectral, os mais utilizados sdo: método da Distancia Minima, método do

Paralelepipedo e método da Maxima Verossimilhanca.

O mesmo autor define a classificacdo nao-supervisionada como um método que executa
uma andlise de agrupamento onde sao identificados no espacgo de atributos os conjuntos de
pixels com caracteristicas espectrais similares. Ao contrario do método supervisionado,
esse método ndo requer locais de treinamento especificados pelo analista. Os algoritmos de

classificac@o nao-supervisionados mais conhecidos sdo: o K-médias, o Isodata e o Isoseg.

Em relacdo a classificacdo hibrida, esta utiliza uma classifica¢do ndo-supervisionada com
base para a selecdo de amostras de treinamento para realizar uma classificacdo

supervisionada (Novo, 1992).

Com o surgimento de imagens de alta resolucdo espacial, desenvolvimentos de estudos e
elaboracdo de novos classificadores que reconhecam ndo s6 padrdes espectrais, mas que
também considerem outros elementos como forma, tamanho, textura, relacdes de

vizinhanga, estdo sendo cada vez mais requeridos.

Na literatura é possivel encontrar diferentes metodologias que efetuam a extracdo de
medidas de textura: matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza, analise do
semivariograma, filtros de Garbor, campo aleatério de Markov, transformada de Fourier,

decomposicdo de “wavelet” (Ruiz et al. 2004).

No aplicativo SPRING, versao 4.1, software utilizado nesta pesquisa para o processamento
das imagens, tem-se os seguintes classificadores:
- Classificadores pixel a pixel: método da Méaxima Verosssimilhanca (MAXVER),
MAXVER-ICM, Distancia Euclidiana e K-médias.

- Classificadores por regides: Isoseg, Battacharya, ClaTex.

Baseado em Lillessand e Kiefer (1994), Fonseca (2000) e INPE (2004), sera comentado de

forma sucinta o funcionamento dos algoritmos implementados no SPRING.
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O classificador MAXVER € um algoritmo supervisionado, que assume que a dispersao dos
pixels pertencentes a cada categoria (selecionados na fase de treinamento) ajusta-se a uma
distribuicao normal nas bandas espectrais. Funcdes de densidade de probabilidade geradas
com base nos dados de média e variancia/covariancia das respostas espectrais das amostras
de treinamento sdo utilizadas para estimar a probabilidade de um pixel pertencer a uma das
classes. No critério de decisao pode-se utilizar o limiar de aceitacdo, de modo que os pixels

nao enquadrados dentro desse limiar nao serdo classificados.

O classificador MAXVER-ICM € um algoritmo supervisionado que considera a
dependéncia espacial. Na primeira etapa a imagem € classificada pelo algoritmo MAXVER
e em seguida € o classificador atribui classes a um determinado pixel, considerando a sua

vizinhanca iterativamente. Esse algoritmo também utiliza o limiar de aceitagao.

O método da Distancia Euclidiana, assim como os anteriormente citados, requer a fase de
coleta das amostras. Um dado pixel serd atribuido a uma classe a partir da andlise de
medida de similaridade da distancia euclidiana, sendo agrupado a uma classe se o seu valor
for menor do que o valor da média dessa classe. No SPRING, esse algoritmo ndo possui a

ferramenta limiar de aceitagdo.

Dentre os classificadores pixel a pixel presentes no SPRING, o K-médias € o tinico ndo
supervisionado. O analista apenas fornece o nimero de classes e o nimero de iteragdes a
ser executado pelo algoritmo. Inicialmente, o algoritmo arbritariamente agrupa os pixels
em k classes, determinando as médias iniciais de cada grupo. Cada pixel € comparado a
todas as médias, sendo associado ao cluster que proporcionou a menor distancia euclidiana.

No SPRING, o procedimento ¢ finalizado ao atingir nimero de iteragdes fixado.

Quanto aos classificadores por regides, estes requerem uma imagem segmentada para a
classificacdo das regides. Dentre os trés classificadores por regides implementados no

Spring, apenas o classificador Isoseg é ndo supervisionado.

O classificador Isoseg efetua o agrupamento de dados por regides. Esse procedimento é
baseado nos atributos estatisticos de média e matriz de covariancia referentes as regides
que estdo sendo avaliadas. O cdlculo da distancia minima entre regides pertencentes a uma

mesma classe € baseado no limiar de aceitacdo fixado pelo analista.
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O classificador Battacharya utiliza a medida de distincia Battacharya para calcular a

distancia média entre as distribui¢cdes de probabilidades de classes espectrais.

O classificador ClaTex reconhece os padrdes texturais. Esse algoritmo efetua o
agrupamento de regides com base na medida de similaridade entre elas, que por sua vez é
realizada a partir da distancia de Mahalanobis. Para a extracdo da informacgdo textural o
classificador dispde de um conjunto de medidas estatisticas que estdo divididos em seis
grupos:
- Medidas gerais: média, variancia, desvio padrio, curtoses, assimetria e coeficiente
de variacdo;
- Medidas em histograma: mediana, desvio médio absoluto, entropia e energia;
- Medidas logaritmicas: logaritmos da média, da variancia, do desvio e da textura;
- Medidas de autocorrelagdo: medidas de autocorrelacio espacial bidimensional;
- Medidas de Haralick: entropia, contraste, energia, homogeneidade, dissimilaridade,
correlagdo, qui-quadrado, cluster shade, cluster prominence, ¢ a média, variancia,
energia e entropia dos vetores soma e diferencga, e o contraste do vetor diferenca;

- Medidas Morfoldgicas.

No Apéndice A estdo descritas matematicamente as medidas de distancia de Mahalanobis,
Battacharya, Euclidiana e Minima, métodos utilizados como regra de decisdo para a

classificacdo da imagem.

3.2.3 — Exatidao da classificacao

Para uma classificacao ser confidvel, deve-se efetuar a andlise de acuricia da classificacdo.
Em sensoriamento remoto o termo acurdcia € tipicamente usado pra expressar o grau de

exatidao de uma classificacdo (Lillessand e Kiefer, 1994).

Skimabukuro (1996) realizou uma extensa pesquisa bibliografica a respeito da andlise de
exatidao da classificacdo das imagens. Os relatos apresentados a seguir sdo baseados nas

informagdes obtidas por esse autor.

Conforme a sua pesquisa, os fatores que afetam a exatiddo e a confiabilidade das

informacdes obtidas pela classificacio de dados de sensoriamento remoto podem ser
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divididos em erro de classificacdo — decorrente da sobreposi¢cdo espectral de duas ou mais
classes definidas pelo analista — e erro de rotulacdo referente as situacdes onde hd um

conhecimento incompleto dos tipos de coberturas presentes na regido por parte do analista.

Shimabukuro (1996) verificou que diversas causas para os erros t€ém sido abordadas em
estudos realizados sobre a exatiddo de classificacio de imagens e mapas de cobertura
vegetal, como: erros causados por pré-processamento; por técnicas interpretativas manuais
e digitais; por sistemas imageadores; por técnicas de amostragem; por calculo de exatidao

e por comparagao de resultados.

O mesmo autor atenta para a confiabilidade da exatidao da classificacdo. Sao apontadas
falhas nos métodos de obten¢ao da exatidao elaborados a partir de amostras de dreas com
poucas informagdes atualizadas da cobertura e/ou em dareas de dificil acesso, onde a
verificacdo das amostras pode se tornar invidvel. Expde, ainda, que essa confiabilidade
depende do niimero e tamanho das amostras adotadas. Ao se tratar de uma avaliacdo de
exatiddo baseada em amostras, o ideal € que se utilize um intervalo de confianca. Esse
intervalo de confianca é o segmento dentro do qual hd um nivel de confianca pré-

determinando de que o valor da estimativa estard correto.

Apesar de haver varias técnicas para calcular o nimero de amostras e o tamanho ideal das

amostras, nao ha um método consensual.

Com relagado aos diferentes métodos utilizados para representar o grau de exatidao, o mais
difundido € o da matriz de erro, também conhecida como matriz de confusio ou tabela de
contingéncia. A matriz de confusao € calculada a partir das 4reas de treinamento. Trata-se
de uma tabulacdo cruzada entre os pixels que representam a verdade de campo ou dados de
referéncia e os pixels classificados pelo algoritmo. Os elementos da diagonal principal
representam o0s pixels corretamente classificados, enquanto que os fora da diagonal

principal referem-se aos pixels confundidos com outras classes (Foody, 2002).
No trabalho de Shimabukuro (1996), cita-se que a partir da matriz de erros pode-se

determinar a exatiddo da classificacio por meio de técnicas analiticas e de técnicas

descritivas.
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Segundo Shimabukuro (1996), a técnica descritiva “exatidao global” é a mais usual. A sua
obtencdo € a partir da divisdo da soma do nimero de pixels nas amostras classificadas

corretamente (diagonal principal) pelo nimero total de pixels das amostras de treinamento.

Em se tratando das técnicas de analiticas sdo citadas: intervalo de confianca, teste de
hipétese para decidir a aceitabilidade da exatidio de um mapa ou classe; andlise de
variancia e andlise multivariada discreta. Nesse enfoque, um método bastante conhecido é

a andlise Kappa.

A andlise Kappa ¢ um método multivariado discreto utilizado para calcular a medida de
concordancia global. Essa andlise é baseada na diferenca entre a concordancia real de
classificac@o e os dados de referéncia. Sao considerados os dados da diagonal principal e a

ocorréncia casual entre as classes.

Para a obten¢do de informacdes detalhadas a respeito da avaliacdo de exatidao recomenda-

se leitura do trabalho fonte — Shimabukuro, 1996 — utilizado na explanag@o dessa subsecao.

E vilido comentar que no aplicativo SPRING a anlise de exatiddo é realizada somente
pela matriz de confusdo, que € calculada para as amostras de treinamento. A técnica
disponivel para a obtencdo do desempenho médio € a exatidao global. Em alguns
algoritmos € possivel adotar um intervalo de confianca. No caso do classificador textural,

nao ha essa dltima opg¢ao.

3.3- ANALISE DE TEXTURA DAS IMAGENS

Segundo varios autores (Baraldi e Parmiggiani,1995; Nascimento et al., 2003; Morales et
al.,2003), a textura é uma das caracteristicas mais importantes para classificar e reconhecer
objetos e cenas, e pode ser caracterizada por variagdes locais em valores de pixels que se
repetem de maneira regular ou aleatéria ao longo do objeto ou imagens. Pode ser definida,
ainda, como um efeito visual que é produzido pela distribui¢do espacial de variacdes de

tonalidade.

De acordo com Ruiz et al. (2004), a andlise de textura apresenta possibilidades

interessantes para caracterizar a heterogeneidade estrutural das classes. Também comentam
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que a textura oferece informacdes a respeito do contraste, uniformidade, rugosidade,

regularidade, etc.

Utilizando-se um método estatistico para fazer a andlise de textura, pode-se avaliar essa
distribuicdo espacial da intensidade dos valores dos niveis de cinza nas diferentes areas de

uma imagem.

A ordem especifica da textura é extraida baseada na dimensao do nimero de vetores de
niveis de cinza sob investigacdo. Por exemplo, a textura de primeira ordem é calculada
baseando-se apenas na freqiiéncia de um nivel de cinza na vizinhanga, enquanto que a
textura de segunda ordem, baseia-se na freqii€ncia de um par de niveis de cinza, ou seja,
além da distribuicdo espacial dos niveis de cinza na imagem este considera a relacdo

espacial entre os pixels. (Wang et al., 2004).

Haralick et al. (1973), propuseram uma importante técnica para a definicdo de

caracteristicas texturais, denominada matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza.

Ruiz et al. (2002) e Greespan et al. (1994) ressaltam que, devido ao consideravel nimero
de quantidades de caracteristicas texturais que podem ser extraidas das imagens e ao
complexo processo automatizado para o reconhecimento de padrdoes de textura, os
resultados obtidos utilizando atributos texturais devem ser considerados aplicaveis

especificamente ao estudo em questao.

3.3.1 — Matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza

A matriz de co-ocorréncia € uma tabulacdo de quantas combinagdes diferentes de valores
de intensidade dos pixels (niveis de cinza) ocorrem em uma imagem. A idéia principal
dessa matriz é caracterizar texturas em uma imagem por meio de um conjunto de
estatisticas para as ocorréncias de cada nivel de cinza em pixels diferentes ao longo de

diferentes direcdes (Schwartz e Pedrini, 2003).

A co-ocorréncia pode ser descrita por uma matriz de freqiiéncias relativas P(, j, d, 0),

bidimensional, na qual dois pixels separados por uma distancia d, na orientacdo 0,

(1344} [13%4]

aparecem em uma imagem, onde um deles tem nivel de cinza “i” e outro “;”. Em outras
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palavras, trata-se de uma representacdo da distribuicdo de probabilidade de ocorréncia de

um par de niveis de cinza i e j, medido a partir de uma distancia “d” e de um angulo “0”.

A metodologia desenvolvida para o célculo de matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza
considera que a imagem a ser analisada € retangular com Ny pixels na dire¢ao horizontal,
Ny pixels na diregdo vertical e quantizacdo espectral de N, niveis de cinza. Tem-se que
Li={1,2,..,Nx} € o dominio espacial horizontal, Ly={1,2,....Ny} é o dominio espacial
vertical e G={1,2,...,.N,} o conjunto de N, niveis de cinza quantizados. Ly x L, refere-se ao
conjunto de pixels da imagem ordenada pelas designacdes de suas linhas e colunas. A
imagem “I” pode ser representada como uma fun¢do que atribui um nivel de cinza no G
para cada pixel. Assume-se que a informacgdo textural da imagem “I” € especificada pela

freqiiéncias relativas da matriz. (Haralick et al., 1973).

De acordo com Haralick et al.(1973), as freqiiéncias ndo normalizadas Pj; da matriz de co-
ocorréncia na imagem “I” para distancia d e angulos quantizados por intervalos de 45° sdo

definidos por:

P (i, j,d,0°) =#{((e,),(q,1)e (L XL )x(L,XL,) : Equagdo (3.2)
f-1] =d,Xe,H) =1,1(q.0) = j}

e-q=0,

P (i, ],d,45%) =#{((e,f),(q,r)e (L, xL )x(L xL,): Equacdo (3.3)
(e-gq=d,f-r=—-d)ou(e-q=-d,f -r=4d),
I(e,f) =1,1(q,r) = j}

P (i,,d,90°) =#{((e.f).,(q,r)e (L ,xL,)x(L,L,): Equagéo (3.4)
le-q|=d,f-r=0,I(,f) =i,1(q.r) = j}

P(i,],d,135%) =#{((e.),(q,r)e (L xL )x(L xL,): Equacao (3.5)
(e-gq=d,f-r=d)ou(e-q=-d,f -r=-d),
I(e,f) =1,1(q,r) = j}

onde:
I(e,f)=i, indica que o elemento pertencente a linha “e” e coluna “f”” possui valor de

73N

nivel de cinza “i”;
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#((e,f),(q,r)= #(i,j), indica o ndmero de ocorréncia do par de niveis de cinza, um

com NC=i e outro com NC=j, separados por uma dada distancia e direcao considerada.

Essas quatro dire¢des originam quatro matrizes de co-ocorréncia distintas. Haralick et al.
(1973) comentam que as matrizes P(i, j, d, 0) e P(j, i, d, 6) s@o simétricas. A distancia
métrica p (cdlculo da distancia entre dois pixels) implicita nas equacgdes anteriores pode ser

definida por:

b

p((e,N,(q,1)) = max {|e - q|,|f -} Equagcio (3.6)

Onde (e,f) e (g,r) s@o as coordenadas dois pixels analisados.

Cada elemento da matriz de co-ocorréncia nao normalizada corresponde a contagem dos

pares de niveis de cinza i e j, com distancia d e angulo 6.

A Figura 3.1 ilustra a construcdo de uma matriz de co-ocorréncia. A Figura 3.1 (a) mostra
uma imagem 4x4 com quatro niveis de cinza. A Figura 3.1 (b) apresenta a montagem da
matriz de co-ocorréncia para uma imagem com variacao de niveis de cinza entre os valores
0-3. A Figuras 3.1(c) — (d) exibem respectivamente as matrizes de co-ocorréncia para uma

distancia d=1 e angulos 0°, 45°, 90° e 135°.

00 [1]1 #(0,0) | #(0,1) | #(0,2) | #(0,3)

00 |1 [1 #(1L0) | #(LD) | #1,2) [ #(1,3)

0121212 $020) | #02D) |[#22) [#223)

212 (3 |3 #30) | #3,1) | #3.2) | #3.3)

(a) (b)
4210 4100 6 0 2 0 213 0
2 4 0 0 1220 0420 1210
1 0 6 1 02 4 1 2 2 2 2 310 2
001 2 0010 0020 002 0
() (d) (e) (®

Figura 3.1 - Constru¢@o da matriz de co-ocorréncia (Haralick et al. 1973, modificado).
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Considerando o exemplo numérico (Figura 3.1), Haralick et al. (1973) explicam de uma
outra forma como € efetuada a contagem do nimero de ocorréncia dos pares de niveis de

cinzai e j, com uma distancia d e angulo 0.

Quando a relagao do pixel de referéncia € com o pixel mais proximo na dire¢ado horizontal
(d=1, ©=0°), haverdo 2(Ny-1) pares de pixels em cada linha e Ny colunas, totalizando
2Ny(Nx-1) pares de pixels. Quando a relacdo € com o pixel da diagonal direita (d=I,
0=45°), haverdao 2(N,-1) para cada linha exceto para a primeira, que ndo existe, € Ny
colunas. Isso estabelece um total de 2(Ny-1)(Ny-1) pares de pixels. Por simetria, haverd
2N,(Ny-1) pares de pixels na direcdo vertical (d=1, 8=90°) e 2(N-1)(Ny-1) pares de pixels
na direcdo diagonal esquerda (d=1, 6=135°).

A matriz de co-ocorréncia é normalizada, dividindo cada elemento da matriz pelo valor da

somatoéria de todos os seus elementos (R) denominada constante de normalizag3o.
Entdo a freqii€ncia de co-ocorréncia normalizada p;; € igual a:

P, )0 Equacio (3.7)

P(l, j)d,o = R

A partir da matriz normalizada sdo extraidas as medidas de Haralick.
3.3.2 — Medidas de textura de Haralick

Haralick et al. (1973) propuseram uma metodologia de classificagdo de imagens utilizando
medidas estatisticas de segunda ordem, baseadas no cdlculo de matrizes de co-ocorréncia

de niveis de cinza, para medir caracteristicas texturais.

Um grande nimero de caracteristicas texturais tem sido proposto. Iniciando com Haralick
et al. (1973) que descreveram 14 medidas estatisticas. Renné et al. (1998) desenvolveram
um sistema que utiliza dezoito medidas estatisticas: entropia, contraste, energia,
homogeneidade, dissimilaridade, correlagdo, chi-quadrado, média do vetor soma, variancia

do vetor soma, entropia do vetor soma, energia do vetor soma, média do vetor diferenca,
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variancia do vetor diferenca, entropia do vetor diferenca, energia do vetor diferenca,

contraste do vetor diferenca, cluster shade e cluster prominence.

A partir da literatura (Baraldi e Parmiggiani, 1995; Soares et al., 1997; Tuceryan e Jain,
1998; Hall-Beyer, 2000; Albregtsen, 2003; e Nascimento et al., 2003) sdo descritas

algumas medidas derivadas da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza.

Energia (segundo momento angular): este parametro mede a uniformidade da

textura, isto é, as repeticoes de pares de pixels.

ENE,, = > pG.j)i, Equagcio (3.8)
T

Contraste: estd relacionada a freqii€ncia espacial da vizinhanga. Altos valores de
contraste sdo indicativos de altos valores de niveis de cinza fora da diagonal
principal.

CON =D > (- )’pli, j) g Equacdo (3.9)
I

Entropia: mede o grau de dispersdo de ocorréncias de niveis de cinza em uma
imagem. Quando a imagem ndo € texturalmente uniforme, a entropia € muito alta.

Conceitualmente, a entropia e a energia estao inversamente correlacionadas.

ENT,, =—> > p(i. j)gs logp(, j)y, Equacdo (3.10)
i

Homogeneidade (momento da diferenca inversa): mede a concentracdo das

ocorréncias de niveis de cinza na diagonal da matriz de co-ocorréncia, resultando

em grandes valores para niveis de cinza similares.

p(, .])de Equagdo (3.11)

HOM,, = ZZ
1+(G-

Dissimilaridade: similar ao contraste. Apresenta grandes valores para imagens

compostas principalmente por niveis de cinza diferentes.

DIS;y =2 > pli. o fi- Equagio (3.12)
1 J
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Correlacdo: mede a dependéncia linear dos tons de cinza na imagem. Valores de
alta correlagdo implicam em uma relacdo linear entre niveis de cinza dos pares de
pixels.

> 2P Day - Mk, Equagdo (3.13)
COR,, =—!

6,0,

Qui-quadrado: pode ser entendida como a normalizacdo da energia da area de
interesse para uma dependéncia linear dos niveis de cinza na imagem. Essa medida é
correlacionada a energia.

p(, )i Equacdo (3.14)
Das Zp(i’j)d,e

CHI,, =
ZZ 2. PG
J

Cluster shade:

SHADE , => > (i+j-p, -1,)° p(i, ) Equagdo (3.15)
i

Cluster prominence

PROM o => > (i+j-u, -p,)" pli.j)ye Equacdo (3.16)
i

Onde:

- Ux, lx 830 médias e 6,6y sdo desvios padrao

e = D0 PG o
my =22 52.p0 g
0, = \/Z(i-uxfzp(i,j)d,e;

o, =\/Z(i-uy)22p(i,j)d,e

Welch et al. (1990) comentam que o método de extragdo de textura baseada na matriz de

ocorréncia dos niveis de cinza exige muita memoria e tempo computacional. Para diminuir

esses problemas, sugere-se a extracdo de medidas de textura a partir dos vetores soma e

7z

diferengca dos niveis de cinza. O procedimento € similar ao do método matriz de co-
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ocorréncia dos niveis de cinza. Para o par de niveis de cinza (i,j) sdo definidas as variaveis
k e 1, referentes ,respectivamente, a soma e a diferenca de niveis de cinza i e j. Cada

elemento do vetor soma € definido como:

P (M) =D D pli.i)gy  V(i+j)=k Equagdo (3.17)
i

E cada elemento do vetor diferenca € definido como:

PP(y, = S pliyy  V]i-i=1 Equagdo (3.18)
i

Soares et al. (1997) e Welch et al. (1990) apresentam a formulacdo matemadtica das

medidas derivadas do vetor soma e do vetor diferenca:

Média do vetor soma

MS,, =D kP (k) Equacdo (3.19)
k
e Variancia do vetor soma
VSyp =D (k-MSy, )PP (k) Equacio (3.20)
k
¢ Energia do vetor soma
ENES,, =Y P*(k)}, Equacdo (3.21)
k
¢ Entropia do vetor soma
ENTS ;=D P*(K)y, log P* (K) 4 Equagdo (3.22)
k
e Mé¢édia do vetor diferenca
MD,, =Y IP° (), Equacdo (3.23)
1
e Variancia do vetor diferenca
VD, =Y (1-MD,, )?PP (1), Equacdo (3.24)
1
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e Energia do vetor diferenca

ENED,, =Y P° ()], Equacdo (3.25)
1

¢ Entropia do vetor diferencga

ENTD, =-> P" (1), log P* (1), Equacdo (3.26)
1

e (Contraste do vetor diferenca

CON, =D PP (1), Equagdo (3.27)
1

As dezoito medidas de textura acima citadas estdo disponiveis no classificador ClaTex,

implementado no SPRING, versao 4.1.

Tais medidas serdo utilizadas com vistas a extrair maiores informacdes referentes as

feicoes e a proporcionar melhor desempenho na acurécia da classificacdo das imagens.

Dentre os métodos de andlise de texturas testados para a extracdo de informagdes das
imagens de satélite, o mais conhecido e consolidado baseia-se na matriz de co-ocorréncia
de niveis de cinza. Entretanto o alto nimero de medidas texturais que podem ser
calculados a partir da matriz de co-ocorréncia, bem como a correlagdo entre algumas
medidas, tornam o processo de selecdo das medidas complexo. O desempenho de um
conjunto de medidas de textura na classificacdo deve ser analisado individualmente para
cada aplicacdo (Marceu et al.1990; Soares et al. 1997; Shaban e Dikshit, 1998; e Tso e
Olsen, 2004).
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4 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Levando-se em consideracdo a caracteristica da drea em estudo, cuja atividade econdmica
€ a agricultura irrigada, inicialmente efetuou-se um levantamento bibliogréfico referente ao

uso do sensoriamento remoto na agricultura.

Um outro assunto envolvido com o tema em estudo é a questdo da classificagdo das
imagens. A utilizacdo de imagens de muito alta resolucdo espacial, caracterizadas por
proporcionar maior definicdo dos detalhes espaciais, pode propiciar melhor interpretacdo
visual. Por outro lado, observa-se que a extraciao de grande quantidade de informacgdes por
meio de classificadores ainda nao tem sido satisfatoria, visto que os classificadores mais

difundidos baseiam-se apenas no reconhecimento espectral.

Nas imagens de muito alta resolugdo espacial fica perceptivel a heterogeneidade estrutural
em diversas classes. Assim sendo, observa-se que para a identificacdo de tais classes por
meio de um classificador, é relevante que este considere além da informagdo espectral,
outras informagdes, como por exemplo, o reconhecimento de padrdes espaciais. Com o
surgimento das imagens de muito alta resoluc¢ao espacial essa problemdtica com relacdo a
classificacdo das imagens ganhou maior dimensao, dispertando o meio cientifico para o
desenvolvimento de novos classificadores que incluam as informagdes espaciais e de

contexto.

Tendo em vista verificar o desempenho dos classificadores texturais, julgou-se pertinente

fazer uma pesquisa quanto a utilizacdo de atributos texturais.

4.1 — Aplicacao do sensoriamento remoto na agricultura irrigada

Segundo Bastiaanssen et al. (2000) o uso do sensoriamento remoto possibilita adquirir
importantes informagdes relacionadas aos recursos hidricos. Essas informagdes sio
potencialmente usadas em legislagdo, planejamento, alocagdo de &4gua, avaliacdo de
impactos, pesquisas nos campos de saide e meio ambiente. O sensoriamento remoto tem

sido capaz de proporcionar informagdes sobre o uso do solo, dreas irrigadas, tipos de
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cultura, desenvolvimento do bioma, campos de cultura, dgua requerida para a cultura,

evapotranspiracdo da cultura, salinidade e empogcamentos.

Virios trabalhos tém sido conduzidos com a utilizacdo do sensoriamento remoto em areas
irrigadas. Dentre os trabalhos mais recentes temos o desenvolvido por Roerink e al.
(1997) que realizaram um trabalho na bacia do rio Tunuyan, na Argentina, para verificar o
consumo de dgua na irrigacao, por meio de indicadores da evapotranspiragao obtidos com
o auxilio das imagens Landsat. Em relagao a identificacdo de areas irrigadas por meio do
sensoriamento remoto, pode-se relatar as pesquisas apresentadas por Jiren et al. (1997) e
Martinez e Calera (2001). Outro trabalho a ressaltar refere-se ao estudo para o
monitoramento da dgua extraida do aqiiifero codificado como 08.29 Mancha Oriental, na

Espanha, para uso na irrigacdo, trabalho desenvolvido por Olalla et al. (2003).

Esses autores fizeram a classificacdo das dreas irrigadas baseadas nas vdrias respostas
espectral obtidas durante um periodo de tempo correspondente as evolucdes temporais das
culturas. O desenvolvimento das culturas foi descrito por meio do indice de vegetacdo por
diferenca normalizada (IVDN). As culturas foram agrupadas em classes de acordo com as
similaridades apresentadas no desenvolvimento fenoldgico individual de cada cultura. As
culturas pertencentes a mesma classe assumiram um valor médio de quantidade de dgua
requerida. Combinando as informag¢des concernentes as dreas irrigadas e ao consumo de

dgua necessdrio para cada classe, foi estimado o volume de dgua utilizado na irrigagao.

Para Bastiaanssen et al. (2000), as formas de uso da dgua estdo em processo de mudanga
devido a crescente pressao sobre os recursos hidricos. Um planejamento estratégico quanto
ao uso da agua requer boas informacdes sobre areas irrigadas, espécies de cultura, dgua
evapotranspirada e histérico do uso da dgua. Esses autores relatam que, geralmente, as
fazendas adaptam as suas préticas de cultivo fazendo uso de toda a disponibilidade de dgua
incluindo as 4guas subterraneas. Com isso, a situacdo real das dreas irrigadas pode nao
estar condizente com a situacdo planejada. Nesse contexto, o sensoriamento remoto
apresenta-se como um excelente meio para se ajustar dentro do processo de planejamento
estratégico em nivel regional. Os mesmos autores ainda abordam que a outorga é o fator
chave na alocacdo da 4gua e na garantia de estoque por aqueles que tem o direito de uso da
dgua. Quando estabelecido um sistema de outorga, a identificacdo do uso da dgua obtida

pelo sensoriamento remoto pode ser extremamente benéfica em determinar quais sdo 0s
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usudrios que estdo, atualmente ou historicamente, utilizando a 4dgua. Depois que os
proprietarios outorgados sdo localizados, o uso da dgua pode ser fiscalizado. A partir da
interacdo entre um banco de dados geograficos de cadastro de outorga com as informagdes
obtidas por meio do sensoriamento remoto referentes as estimativas das dreas com

cobertura vegetal irrigadas, pode-se efetuar a fiscalizagdo.

Uma outra abordagem relevante € quanto a utilizacdo do sensoriamento remoto na
agricultura de precisao. Esse sistema é baseado em novos instrumentos e fontes de
informacdes fornecidas por novas tecnologias como: georreferenciamento por meio do
GPS (sistema de posicionamento global), manipulacdo dos dados em ambiente SIG,
projetos de monitoramento de campo e o sensoriamento remoto. O acompanhamento do
desenvolvimento da cultura em tempo real e a corre¢io dos fatores deficientes no momento
em que sdao diagnosticados € uma das atividades mais importantes na agricultura de
precisdao. Uma grande demanda de pesquisa situa-se na interpretacdo das imagens obtidas,
por sensoriamento remoto, no espectro eletromagnético visivel e no infravermelho
proximo, com respeito a sua correlacdo com os fatores de desenvolvimento da cultura.
Embora o potencial do sensoriamento remoto para a agricultura esteja claramente
estabelecido, sua adocdo pelos fazendeiros permanece baixa. Com o surgimento das
imagens de alta resolucao espacial, possibilitando maior nivel de detalhamento, € possivel

diagnosticar a situagdo da cultura com maior seguranga (Seelan et al., 2003).

4.2 - Utilizacao de atributos texturais na classificacio de imagens

Marceu et al. (1990) fizeram uma pesquisa aplicando medidas texturais com o objetivo de
obter um melhoramento na classificagdo do uso e ocupacao do solo referente a uma area
com diversos tipos de cobertura (campos agricultaveis, solos em pousio, dreas residenciais,
tipos de florestas e solo exposto). Foram utilizadas imagens multiespectrais do SPOT,
extraindo-se caracteristicas texturais a partir da banda infravermelho pré6ximo por quatro
medidas texturais: energia, entropia, homogeneidade e contraste. Os autores observaram
que a adicdo de caracteristicas texturais na classificacdo contribuiu para o acréscimo da sua

acuracia.

Shaban e Dikshit (1998) desenvolveram um estudo em um meio urbano com imagens

multiespectrais do SPOT fazendo uso da matriz de co-ocorréncia para extrair
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caracteristicas texturais com a finalidade de se investigar o ganho de acurdcia na
classificacdo ao combinar caracteristicas texturais e espectrais. Nessa classificacdo,
composta por 21 classes foram aplicadas seis medidas texturais: energia, contraste,
correlagdo, entropia, variancia e homogeneidade. Os resultados mostraram que houve um
ganho de 9% na acurécia da classificacdo ao combinar caracteristicas texturais e espectrais

quando comparadas a aplicacdo de apenas caracteristicas espectrais.

Ruiz et al. (1998) utilizaram imagens Landsat TM para a discriminagdo de dosséis
vegetais, aplicando o algoritmo maxima verossimilhanga adicionado a informagdo textural
obtida por fotografias aéreas de 4 m de resolugdo espacial. Oito caracteristicas de textura
derivadas da matriz de co-ocorréncia foram extraidas. A classificacdo apresentou uma
acurdcia de 88%. Os autores comentaram que a metodologia adotada € util para a
discriminacdo de determinadas classes da vegetacdo, caracterizadas com baixa
separabilidade espectral e arranjadas em pequenas unidades na floresta, aumentando o

detalhe da classificac@o naquelas dreas de interesse particular.

Franklin et al. (2001) fizeram um estudo com uma imagem multiespectral CASI (Compact
Airborne Spectrographic Imager) de 4 m de resolu¢do espacial, para determinar se as
medidas texturais de co-ocorréncia contribuiam para o aumento da acurdcia da
classificacdo concernente a determinacao da composi¢ao de espécies de florestas. Foram
efetuados trés tipos de classificagdes, utilizando: apenas a informacdo espectral; somente a
informacdo textural, e; a combinacdo das informacdes espacial e textural. Tendo sido
analisados para 33 classes, 10 classes e 6 classes. Obtiveram um melhor resultado com a
combinacdo de dados espectrais e texturais. Para a classificagdo composta de 6 classes

houve um aumento de 33% na acurdcia devido a adi¢do da informagao textural.

Wikantika et al. (2002) utilizaram imagens do Landsat ETM, considerando os seus
aspectos espectrais e texturais com o objetivo de discriminar campos de vegetacio em
areas montanhosas. O estudo foi realizado para uma &rea localizada no oeste de Java,
Indonésia. As caracteristicas texturais foram calculadas a partir do GLCM empregando
quatro medidas: contraste, média, entropia e energia. Para a classificacdo composta de oito
classes de cobertura do solo foi utilizado o classificador maxima verossimilhanga
combinada as caracteristicas texturais e componentes principais. Obteve-se um

desempenho médio de 85,55%.
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Souza et al. (2003) utilizaram informacdes texturais extraidas pela matriz de co-ocorréncia
visando avaliar a qualidade de imagens Ikonos para o mapeamento do uso do solo urbano.
O melhor resultado de classificagdo — acuracia de 83% — foi obtido utilizando as seguintes
medidas texturais: contraste, dissimilaridade, média do vetor diferenca, variancia do vetor
diferenca e contraste do vetor diferenca referentes ao canal vermelho e homogeneidade e

dissimilaridade referentes ao canal infravermelho préximo.

Lelong e Thong-Chane (2003) realizaram um estudo em imagens de muito alta resolucdo
espacial para avaliar os possiveis ganhos de informacdo no mapeamento de dreas de
culturas perenes (café, banana, papaya, cana-de-acucar, batata-doce, entre outras). Oito
medidas texturais foram aplicadas em duas imagens pancrométicas: uma do QuickBird
(0,65 m) e outra do Ikonos (1 m). Os resultados mostraram que a acuricia da classifica¢ao
para as duas imagens sdo similares no caso de pomares de grandes extensdes, mas nao para
a deteccdo de pequenos alvos. Os autores comentaram, ainda, que a andlise de co-
ocorréncia para esse tipo de aplicagdo parece promissora, mas necessita ainda alguns
desenvolvimentos para integrar variagdes de derivacdo de escalas e a selecao de uma janela

6tima de vizinhanca para cada pixel.

Wang et al. (2004) compararam os resultados de classificacao referentes ao mapeamento
de espécies de mangues, localizadas no Caribe, aplicadas as imagens QuickBird e Ikonos.
Inicialmente foram realizadas classificacdes utilizando apenas a informacgdo espectral e em
seguida com a inclusdo da informacdo textural a partir das medidas estatisticas de primeira
ordem e de segunda ordem, e, também a classificacdo orientada a objeto. Os resultados
mostraram que com a inclusdo de medidas de primeira ordem, tanto para a imagem Ikonos
quanto para a imagem QuickBird, ndo ocorreram aumentos significativos na acurécia das
classificacoes quando comparadas as classificacdes da maxima verossimilhanca, acurédcia
baseada no indice Kappa. Para as medidas de segunda ordem, foram utilizadas trés
medidas, contraste, correlagdo e entropia. De acordo com o indice Kappa, os resultados
mostraram que para ambas imagens a adicdo dessas medidas ndo resultou em boa acuracia
na classificacdo. Quanto as classificacdes orientadas a objeto, os resultados quanto aos
desempenhos médios para esse classificador foram iguais.

Sto e Olsen (2004) utilizaram imagens Ikonos multiespectral de 4 m e pancromaticas
reamostradas de 1 m para 4 m. O objetivo também foi avaliar a potencialidade da

discriminacdo no desempenho de classificacdo ao utilizar caracteristicas texturais e
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espectrais, e, analisar a acurdcia da classificacio ao combinar informagdes espectrais,
texturais e de contexto. As medidas texturais foram extraidas da imagem pancromética e
posteriormente combinada a imagem multiespectral utilizando o classificador da maxima
verossimilhanga. A fim de refinar a classificag@o foi considerada a informacdo contextual
obtida por um modelo aleatério refinado denominado Markov Randon Fields (MRF). Esse
trabalho foi realizado para uma reserva natural com dareas urbanas e de uso agricola
denominada Elkhorn Slough, localizada na costa central da Califérnia, tendo sido gerada
classificacdes com oito classes. A classificagdo contextual resultou em uma acurdcia de
78,56% correspondendo a um aumento de 13% comparada a classificacdo com dados

espectrais e de 5% comparada a classificagdo com atributos texturais e espectrais.

Vansteenkiste et al. (2004) elaboraram um trabalho em imagens de muito alta resolucao
incorporando a informacao textural em trés tipos de classificadores: MAP (maximum a
posteriori), distancia minima e paralelepipedo. O estudo foi realizado em uma imagem
multiespectral do Ikonos de 4 m de resolugdo espacial, escolhendo-se quatro areas

amostrais: campos, cidade, drea urbana e rural, e floresta e cidade.
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5 - MATERIAIS E METODOS

5.1 - AREA DE ESTUDO

A sub-bacia do cérrego Capao Comprido é parte integrante da bacia do Lago Descoberto.
Essa bacia esta inserida em duas unidades federativas, o Distrito Federal e o Estado de
Goids. Seus principais tributdrios sao: o rio Descoberto, o ribeirdo das Pedras, o ribeirdo

Rodeador e os corregos Chapadinha, Capao Comprido e Pulador (Campana et al.,1998).

A agricultura destaca-se como uma das principais atividades econdmicas da bacia,
principalmente na por¢ao do Distrito Federal. O nicleo rural abrange duas Agéncias de

Desenvolvimento da EMATER: Brazlandia e Alexandre Gusmao.

A drea de estudo (Figura 5.1) possui uma extensdo de aproximadamente 16,40 km?2. Esta
localizada entre as coordenadas 15°43°42” a 15°45°41” lat. sul e 48°10°07” a 48°06°13”

long. oeste de Greenwich. As cotas altimétricas variam de 1030 a 1270metros.

Lago Descoberto

Distrito Federal

Figura 5.1- Representacdo da localizacao da sub-bacia do cérrego Capao Comprido.
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Estudo realizado por Reatto et al. (2003) a respeito dos levantamentos dos tipos de solo na
bacia do lago Descoberto, mostra que, na sub-bacia em estudo, hd predominancia do
latossolo vermelho. Segundo Lepsch (1993) trata-se de solos bastante porosos, de textura

variavel, com argilas de baixa capacidade de troca de cations e fortemente intemperizados.

Quanto ao clima dessa regido, tipico do cerrado, € marcado pela forte sazonalidade, com
dois periodos distintos bem caracterizados. No Distrito Federal se insere uma estacdo seca
que se estende de maio a setembro, evidenciada pela baixa nebulosidade, alta taxa de
evaporacdo e baixas umidades relativas didrias; e outra estacdo chuvosa entre outubro e
abril, sendo que os meses de dezembro a mar¢o concentram cerca de 47% da precipitacao

anual (Campos, 2004).

Segundo Nascimento et al. (2000), a sub-bacia do cérrego Capao Comprido estd dentro da
area de abrangéncia do Projeto Integrado de Colonizacdo Alexandre de Gusmao (criado
com o objetivo de abastecer o Distrito Federal com frutas, legumes e verduras). Trata-se,
portanto, de uma sub-bacia predominantemente rural, caracterizada por pequenas

propriedades, em média 10 hectares.

De acordo com informagdes obtidas na EMATER — nucleo rural Alexandre Gusmao — o
uso agricola da area em estudo caracteriza-se principalmente pelo cultivo de hortalicas e
em menor concentracdo, o cultivo de frutas. No tocante ao método de irrigacdo utilizado,

destaca-se o método por aspersao.

Além das atividades agricolas com o cultivo de alface, brécolis, couve, coentro, cebolinha,
rdcula, vagem, berinjela, tomate, batata-doce, goiaba, poncan, limao, etc., a cobertura do
solo € composta também por mata ciliar, reflorestamento e remanescentes de vegetacao do
cerrado, representados por fisionomias de campo limpo, de campo cerrado e de cerrado. A
Figura 5.2 ilustra alguns tipos de uso e ocupagdo do solo ao longo da sub-bacia do cérrego
Capao Comprido, cuja interpretacdo visual foi efetuada associando-se a uma nomenclatura
(que deu margem a uma legenda), estabelecida em fun¢do da averiguacdo de
reconhecimento da drea em trabalhos de campo. Trata-se de uma composicdo colorida
natural realcada da imagem QuickBird-2, bandas 1(B), 2(G) e 3(R) e 2,8 m de resolucao

espacial.
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Legenda:
1 - horticultura 4 - eucaliptos 7 - cerrado
2 - mata ciliar 5 - campo limpo

3 - fruticultura 6 - campo cerrado

03 0 03 06 km
= e = e |

Figura 5.2 — Caracterizagdo da sub-bacia do cérrego Capao Comprido

5.2 - MATERIAIS

5.2.1- Seleciao das imagens

O conhecimento prévio da época adequada para a obtencdo da imagem, a escolha do
satélite, as bandas a serem selecionadas (cada banda reflete uma determinada faixa do
espectro), sdo fatores que devem ser abordados cuidadosamente, pois deles dependem o

resultado.

Inicialmente o foco dessa pesquisa era avaliar superficies irrigadas por uma imagem de alta
resolucdo, realizando trabalho de campo préximo a data de passagem do produto a ser
adquirido. Por questdo de custos, foram compradas trés imagens em acervo do SPOT-5, e,
a partir desse momento o interesse da pesquisa, tal como apresentado nos objetivos, passou
a ser a avaliacdo individual de cada imagem no que se refere a sua aplicabilidade para a
identificacdo e elaboracdo de mapas de uso e ocupacdo do solo a partir da classificacdo

textural das imagens, em uma area tipicamente rural.

Também foram adquiridas imagens em acervo do QuickBird-2. A compra dessas imagens

foi motivada por um atraso que ocorreu com a entrega das imagens do SPOT-5.
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Em sintese, nessa pesquisa serdo utilizadas imagens de dois satélites ambientais: SPOT-5 e

QuickBird-2.

Trata-se de trés imagens do SPOT-5, sendo duas pancromaticas com resolugdes de 2,5
metros € 5 metros e uma multiespectral de 10 metros, datadas de 02 de maio de 2004, 20
de julho de 2003 e 29 de abril de 2003, respectivamente. As duas imagens do QuickBird-2
sd0 compostas por uma pancromadtica com resolucdo espacial de 0,70 m e outra
multiespectral com resolugao espacial de 2,8 m, ambas do dia 03 de agosto de 2003. Todas

as imagens sdo quantificadas em 8 bits.

5.2.2 -Software

No que se refere as etapas integradas ao geoprocessamento, utilizou-se os seguintes

aplicativos de software:

- SPRING (Sistema de Processamento de Informacdes Georreferenciadas),
desenvolvido pelo INPE — Instituto de Pesquisas Espaciais, empregado para fazer o
processamento das imagens digitais.

- ArcView da Environmental Systems Research Institute - ESRI, para fazer a
delimitac@o da sub-bacia do Cérrego Capao Comprido, por meio da extensdo HEC-
geoHMS do US Army Corps of Engineers.

- SKI-PRO da Leica Geosystems, para o pds-processamento dos pontos adquiridos
com o GPS (global position system) Leica, modelo System 500, no levantamento de

campo.

5.2.3 - Cartas planialtimétricas

Para a obtencdo do modelo digital do terreno (MDT), foram utilizadas cartas
planialtimétricas elaboradas pela Companhia de Desenvolvimento do Planalto Central
(CODEPLAN), no sistema cartogrifico do Distrito Federal (sistema de projecdo Universal
Transversa de Mercator — UTM, datum South American Datum — SAD-69, meridiano
central 45° w). Trata-se de cartas em formato digital, na escala de 1:10.000 com curvas de

nivel eqiiidistantes de 5 metros.
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A partir do MDT produziu-se a delimitagdo da bacia do cérrego Capao Comprido. Como
as imagens foram adquiridas no sistema de projecdo UTM, datum Word Geodetic System -
WGS-84, o arquivo gerado referente a delimitagdo da bacia (formato shapefile) foi

convertido para essa proje¢ao.

5.2.4 - Sistema de posicionamento global

O GPS geodésico Leica, modelo System 500, foi utilizado para a aquisi¢ao de coordenadas
geograficas ao longo da bacia, para averiguacao do registro das imagens e também para a
localizacdo de alguns pontos amostrais referentes a areas de culturas permanentes a serem

identificadas nas imagens.

Os componentes principais desse equipamento sdo a antena e o receptor GPS. Os

componentes auxiliares sdo: o terminal, as baterias, os cartdes de memoria e os cabos.

5.3 - METODOLOGIA

O desenvolvimento do trabalho tem por finalidade a elaboragcdo de cinco mapas tematicos
de uso e ocupacao do solo, para uma avaliagdo posterior das vantagens comparativas de
cada imagem. O tratamento das imagens foi executado separadamente em cada imagem
correspondente a uma resolucdo espacial. O procedimento adotado engloba o realce das

imagens, a segmentacgao e a classificagdo textural.

5.3.1 — Trabalho de campo

No transcorrer dessa pesquisa houve vérias idas a campo, realizadas em duas etapas: visitas
anteriores ao recebimento das imagens, para um prévio reconhecimento da area, fazendo
contato com alguns proprietarios para se ter uma descri¢do dos principais tipos de cultivos
e método de irrigacdo utilizado, procurando obter informagdes referentes ao que se
cultivava nos periodos proximos as datas das imagens de satélites. Adquiridas as imagens,
realizou-se uma interpretacdo visual, e entdo, definiu-se os locais para aquisicdo de
coordenadas geogréficas, optando-se por dreas de culturas permanentes. Essa escolha foi
motivada pela baixa variabilidade espaco-temporal, caracteristica dessas culturas. A partir

desse pressuposto, seria possivel coletar os pontos dessas dreas amostrais e utilizd-los
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como referéncia na avaliacdo da influéncia espacial das imagens na determinacido dessas
superficies. Essa preocupacdo foi motivada pelo fato do trabalho de campo ser realizado
em época distinta as datas das imagens. Alguns pontos ndo foram coletados por
corresponderem a dreas de culturas ja abandonadas. Em outras duas propriedades a
aquisicdo dos pontos com o GPS ndo pode ser realizadas por falta de autorizacdo dos
proprietarios. Todos os locais visitados foram fotografados. A fim de ilustrar a descri¢do
de uso e ocupagdo do solo da area em estudo, selecionou-se algumas fotos (ver Apéndice

B).

5.3.2 — Entrada dos dados

O processamento das imagens foi executado no SPRING. A entrada dos dados nesse
software requer, inicialmente, a criacdo e a definicdo da modelagem de um banco de
dados. Essa modelagem refere-se a especificacdo de categorias e classes (se for temédtico)
ao qual os dados estarao associados. Em seguida, é necessaria a definicdo do projeto —
local de armazenamento dos dados utilizados e manipulados. Nessa etapa, sao definidos os

limites geogréficos da drea em estudo e a proje¢do cartografica de trabalho.

Segundo o INPE (2004), os modelos disponiveis no SPRING sio:

Imagem — para dados provenientes de sensoriamento remoto em formato matricial;

Numérico — referente a dados que possuem uma varia¢do continua de seus valores
numéricos em funcao de sua posi¢ao na superficie;

Tematico — atribuido a dados que classificam uma posicao geografica quanto a um
determinado tema;

Classes — no caso de categorias de dados do modelo temadtico € necessario definir as
classes tematicas;

Objeto — referente a especializacio de um tipo de objeto geografico;

Rede — atribuido aos dados geograficos que possuem relagdes de fluxo e conexao
entre os inimeros elementos que se deseja representar € monitorar;

Nao-Espacial — para dados que nio possuem representacdo espacial .

E importante comentar que em geoprocessamento, ao se trabalhar com vérios produtos

referentes a uma mesma drea, deve-se atentar para o sistema de projecdo cartografica
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desses dados. Para se permitir uma compatibilidade entre os dados apresentados por cada

produto, faz-se necessdrio definir qual o sistema de referéncia a ser adotado.

No que diz respeito as imagens de trabalho, tanto as imagens do SPOT-5 quanto as do
QuickBird-2 foram recebidas georreferenciadas. Apesar de estarem no mesmo sistema de
projecao (UTM), datum WGS-84, verificou-se que as imagens do SPOT-5 encontravam-se
no meridiano central 45°w e as do QuickBird-2 no meridiano central 51°w. Tal fato
ocorreu devido as cenas das imagens do SPOT-5 cobrirem uma drea bem maior no
meridiano central 45°w e pequena parte no meridiano central 51°w. Com relacdo as
imagens do QuickBird-2, como a cena (25 km?) recortava praticamente a drea da bacia

(~16 km?), a mesma foi recebida no meridiano central 51° w.

Os pontos coletados com o GPS indicavam meridiano central 51°w e, por esse motivo,
optou-se em trabalhar nesse meridiano. Inicialmente, executou-se apenas a conversao do
fuso na imagem do SPOT-5. No entanto, verificou-se que havia um pequeno deslocamento
no posicionamento das coordenadas comparadas as coordenadas das imagens do
QuickBird-2. Para solucionar esse problema efetuou-se um novo registro nas imagens do
SPOT-5, dentro do aplicativo SPRING, utilizando-se como referéncia as imagens do

QuickBird-2.

O registro foi realizado utilizando a transformagao polinomial de 1° grau, com oito pontos

de controle. O maior erro médio foi de 2,78 m para a imagem multiespectral do SPOT-5.

A préxima etapa foi a criagdo dos projetos de trabalho. Em um primeiro momento, gerou-
se um banco de dados e dentro deste, dois projetos, cada um correspondendo a um tipo de
satélite. Para a importacdo dos dados matriciais, criou-se dentro da categoria imagem as

classes SPOT e QuickBird.

Os projetos foram criados com a projecao cartografica UTM, WGS-84, meridiano central
51° w, sistema de referéncia adotado como padrdo no desenvolvimento dessa pesquisa,
trabalhando-se com o retangulo envolvente 803400 m e 8.255300 m (canto inferior

esquerdo) e 810400 m e 8.259100 m (canto superior direito).
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Com o intento de trabalhar apenas com a drea correspondente a sub-bacia do corrego
Capao Comprido, efetuou-se o recorte das imagens a partir do poligono referente a

delimitacdo da sub-bacia.

5.3.3 - Definicao das classes de uso do solo

Com base no reconhecimento da drea de estudo por meio de visitas a campo, do auxilio da
base cartogréfica e da interpretacdo das imagens disponiveis, foram identificados os usos

predominantes na bacia, tendo sido definidas as seguintes classes:

- Cobertura natural de porte arbéreo (denominada de mata para a legenda): incluindo
mata ciliar caracterizada por formagdes Umidas, densas, fechadas,
predominantemente arboreas, que acompanham os cursos d’dgua e outras regides
de 4rvores de grande porte constituindo areas de densa cobertura vegetal.

- Cerrado: vegetacdo com fisionomia dominada por arvores, com sinusias arboreas,
arbustivas e herbéceas diferenciadas.

- Campo limpo: predominio de estrato herbiceo, praticamente inexistindo os outros;

- Campo cerrado: de origem natural ou antrdpica, as formacdes campestres sdo areas
com predominio absoluto de espécies herbaceas e algumas arbustivas;

- Horticultura 1: talhdes com plantacdo de hortalicas em desenvolvimento vegetativo
inicial, com pouca cobertura do solo.

- Horticultura 2: talhdes com plantacdo de hortalicas em estddio fenoldgico de
intermedidrio a final, predominando a cobertura dos talhdes pelas culturas.

- Fruticultura: plantacdes de goiaba, poncan e coco.

- Solo exposto: incluindo solos “presumidos” em pousio.

- Areas construidas: galpdes e casas presentes na bacia.

- Reservatérios de dgua: presentes em algumas chdcaras para a regularizacdo da
irrigacao.

- Reflorestamento: dreas cobertas por eucaliptos;

- Estradas pavimentadas;

- Estradas sem pavimentagdo.
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5.3.4 — Manipulacio das imagens

No que se refere a manipulacdo das imagens, utilizou-se o programa SPRING. A escolha
deste software para o trabalho de processamento de imagens digitais foi motivada pela sua
distribuicdo gratuita e por ser de tecnologia brasileira, com vistas a contribuir no ambito
cientifico no que se refere a sua aplicabilidade para imagens de alta e muito alta resolucao
espacial. O estudo ficou direcionado na andlise da utilizacdo das medidas de Haralick para

a extragdo de atributos texturais das imagens na execug¢ao da classificagao.

Como explanado anteriormente, pretende-se obter como resultado final mapas tematicos
gerados a partir da classificagdo textural das imagens e posteriormente compara-los,
buscando analisar a qualidade dos mapas tematicos gerados para a determinagdo das

classes de uso e ocupagdo do solo em dreas tipicamente rurais.

O surgimento de novos produtos, caracterizados pela muito alta resolu¢do espacial, tem
gerado expectativas quanto a capacidade desses produtos na melhora da determinagdo dos
alvos pelos algoritmos de classificacdo, visto que essas imagens sdo consideradas de baixa
qualidade espectral, e a maioria dos classificadores, os convencionais, baseia-se apenas no

reconhecimento espectral pixel a pixel.

De acordo com alguns pesquisadores (Gong e Howarth, 1990; Barnsley e Barr,1996) a
classificacdo de imagens de alta resolucio espacial por classificadores tradicionais pixel a
pixel ndo apresentam necessariamente uma melhor precisdo, podendo até apresentar
redugdo na precisdo. O aumento da resolugcdo espacial gera uma maior heterogeneidade
estrutural na imagem, visto que um maior nimero de elementos individuais é detectado.
Tal detalhamento, caracterizado por um alto nimero de pixels, bem como variada resposta
espectral entre os pixels de uma mesma regido, tornam o processo de treinamento mais

complexo e classificagdo pixel a pixel mais problematica.

A classificacdo textural baseia-se nas caracteristicas espectrais € na informacdo espacial
dos niveis de cinza. Varios autores (Vansteenkiste et al. 2004; Morales et al. 2003;
Berberoglu et al. 2000; Fukue et al. 1998; Carr, 1996) comentam que os algoritmos de
classificacdo que utilizam atributos texturais resultam em acuricia de classificagdo maior

do que a gerada por classificadores baseados apenas na informacao espectral.
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O classificador ClaTex, implantado no SPRING, utiliza atributos texturais. Trata-se de um
algoritmo supervisionado, aplicado sobre imagens segmentadas. Com isso, os resultados
obtidos na etapa de segmentacdo, anterior a classificacdo, precisam ser cuidadosamente
analisados. Esse classificador proporciona a extragdo de textura a partir de medidas
estatisticas de primeira ordem e de segunda ordem. Para a classificagdo das imagens,
utilizou-se o grupo referente as medidas de Haralick, cuja extragdo das caracteristicas

texturais € derivada da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza.

5.3.4.1 — Interpretacdo das imagens

Nesta subsubsecao é dado um enfoque as imagens multiespectrais.

A fim de se obter composi¢des coloridas que melhor discriminassem as fei¢cdes de
interesse, facilitando a interpretacdo visual, fez-se a leitura da variancia correspondente a
cada banda espectral (Tabela 5.1) e, para cada imagem multiespectral, gerou-se a matriz de

correlagdo entre as bandas (Tabela 5.2).

Tabela 5.1 — Valores da variancia das bandas espectrais correspondentes as imagens
multiespectrais do SPOT-5 e QuickBird-2.

SPOT-5 QuickBird-2
Banda 1(verde) — 141,96 Banda 1( azul) — 556,96
Banda 2 (vermelho) — 535,33 Banda 2 (verde) — 503,52

Banda 3 (infravermelho préximo) — 295,52  Banda 3 (vermelho) — 665,05
Banda 4 (infravermelho médio) — 241,59 Banda 4 (infravermelho préximo) — 1439,50

Tabela 5.2 — Matrizes de coeficiente de correlacdo para as imagens multiespectrais do
SPOT-5 e do QuickBird-2.

Multiespectral do SPOT-5 Multiespectral do QuickBird-2
Bandas |1 2 3 4 Bandas | 1 2 3 4
1 1 1 1
2 0,992 |1 2 0,967 |1
3 0,959 10,982 |1 3 0,961 {0,892 |1
4 0,949 10,948 10,904 |1 4 0,985 10,976 10,945 | 1
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O conhecimento dos valores de varidncia também serd importante na hierarquizagdo das
bandas espectrais a serem utilizadas na etapa de segmentacdo. Esse foi um critério
estabelecido na tentativa de otimizacdo do procedimento de segmentacio e sua abordagem

¢é descrita adiante.

Para as duas imagens multiespectrais, selecionou-se as bandas verde, vermelho e
infravermelho préximo, obtendo-se composi¢des coloridas satisfatérias para fins de

interpretacdo visual.

Almejando-se a uma identificagdo mais detalhada das feicdes, selecionou-se as bandas
espectrais da composicdo colorida da imagem do QuickBird-2 com 2,8 m de resolugdo
espacial e a banda pancromédtica com 0,70 m de resolucdo espacial, executando-se a fusdao
dessas bandas, e obtendo-se como resultado uma composicdo colorida de 0,70 m de

resolucao espacial (Figura 5.3).

Projegdio UTM - W35S B4
®IC: w51 0000 P —

03 0 03 06 km

Figura 5.3 — Composicao colorida com 0,70 m de resolugdo espacial, obtida pela fusdo das
bandas multiespectrais 2, 3 e 4 e pan, todas do QuickBird-2.

7z

No SPRING esse procedimento € realizado, selecionando-se as bandas espectrais da
composi¢do colorida, transformando-as em IHS e ao se efetuar a transformacio inversa
IHS—RGB, a componente I referente ao brilho é substituida pela banda pancromitica,

obtendo-se o resultado mencionado.
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A imagem fundida foi utilizada como referéncia na identificacdo das fei¢des, auxiliando,
principalmente, na escolha das amostras representativas, na fase de treinamento das
imagens pancromadticas, dada a dificuldade de distin¢do entre alguns tipos de cobertura

devido a semelhancga entre as respostas espectrais.

5.3.4.2 — Segmentacdo das imagens

O classificador ClaTex do SPRING requer uma imagem rotulada para a extracdo das
amostras representativas de cada classe. A classificacio das outras regides como
pertencente a uma das classes em questdo € efetuada utilizando-se como regra de decisdo a

distancia de Mahalanobis.

Para segmentar as imagens, utilizou-se a técnica de crescimento por regides, que consiste
em subdividir a imagem em d4reas homogéneas, a partir dos limiares de similaridade
espectral e de drea minima em pixels. O resultado da segmentacdo € uma imagem rotulada
composta de contornos das regides delimitadas. Efetuando-se a sobreposi¢do dessa
imagem segmentada a outras imagens, € possivel identificar melhor os alvos nas imagens,

facilitando a escolha das amostras na etapa de treinamento.

Cabe lembrar que o trabalho de segmentacdo foi executado separadamente para cada
imagem utilizando as bandas originais: trés do SPOT-5, sendo duas pancromaticas e uma
multiespectral, e duas do QuickBird-2, uma pancromdtica e a outra multiespectral.
Destaca-se que para cada imagem foram testadas diversas combinagdes de limiares de

similaridade e tamanho de area, para melhor delineamento dos alvos.

Tal procedimento pdde ser realizado considerando-se uma banda ou uma combinagdo de

bandas.

Assumindo-se que o contraste apresentado em uma banda espectral pode ser associado a
medida de variincia desta, tem-se que quanto maior a variancia maior o contraste, sendo
mais perceptivel a discriminacdo das feicdes. Por tal motivo, no caso dos produtos
multiespectrais, inicialmente, selecionou-se para a segmentacdo a banda com maior
variacdo tonal, dentre as bandas utilizadas na composi¢do colorida. A inten¢do de se

executar esse procedimento, em somente uma banda, foi de otimizar o processo de
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segmentacgdo, visto que o tempo de execugdo aumenta de acordo com o nimero de bandas
utilizadas. Selecionou-se a banda de maior variancia buscando-se a maior quantificacdo

dos delineamentos das fei¢cOes representativas.

Primeiramente foram segmentadas as imagens do SPOT-5. Ao comparar os resultados
obtidos referentes a um delineamento satisfatério para cada imagem, observou-se que
vdrias dreas, principalmente de talhdes, ndo estavam igualmente delimitadas, ou até mesmo
nao delimitadas. Tal fato pode ser atribuido a trés fatores: diferenca na resolugao espacial,

variabilidade temporal e/ou baixo contraste entre esses locais € a vizinhanga.

Como o objetivo principal dessa pesquisa € fazer uma comparacdo entre 0s mapas
tematicos obtidos por cada imagem correspondente a uma resolugdo espacial diferente e a
classificacdo requer a segmentacdo de regides para a coleta de amostras na fase de

treinamento, o ideal € que a delimitac@o das dreas nas diversas imagens seja equivalente.

Procurando analisar melhor o efeito da resolugcdo temporal em imagens com resolucao
espacial diferentes, selecionou-se a imagem SPOT-5 pancromdtica de 5 m para ser
reamostrada para 10 m e 2,5 m, pois esta correspondia a uma data mais proxima as

imagens do QuickBird-2, havendo uma diferenca temporal de apenas13 dias.

No SPRING ¢ possivel executar a reamostragem utilizando a ferramenta “restaurar”.No
entanto, isso sO acontece para imagens cujas caracteristicas, radiométrica e espacial, nao
tenham sido alteradas. Nesse caso, as imagens do SPOT-5 nao puderam ser reamoastradas

no SPRING.

O médulo IMPIMA do produto SPRING tem como fung¢do principal a leitura de imagens.
A partir dessa fungdo, é possivel mudar a resolucio espacial da imagem por meio do fator
de amostragem, porém limitado a gera¢do de imagens com resolu¢do espacial menor que a
original. Assim, a imagem do SPOT-5 pancromética de 5 m s6 pode ser reamostrada para

10 m.

Devido a dificuldade em se encontrar bibliografia que melhor aborde a questdo dos
limiares de similaridade para imagens de resolugdo espacial diferentes, procurou-se fazer

uma andlise dessa questdo para cada tipo de satélite. Partindo do principio que a maior
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influéncia no resultado das segmentacdes era a diferenca das datas e prevalecendo a
intencao de fazer um comparativo dessas imagens a partir de diferentes resolugdes, fez-se,
também, a reamostragem da imagem SPOT-5 pancromatica 2,5 m para 5 m e 10 m,
obtendo-se trés imagens com resolu¢do espacial diferentes, para uma mesma data.

Totalizam assim oito imagens, conforme Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Imagens originais e reamostradas dos satélites SPOT-5 e QuickBird-2.

Imagens originais Imagens reamostradas Data
multiespectral 10 m _ 29/04/03
SPOT-5 pancromatica S m pancromatica 10 m 20/07/03
pancromatica 2,5 m pancromaticas Sme 10 m  02/05/04

QuickBird-2 multiespectral 2,8 m 03/08/03
uickBird-
pancromatica 0,70 m

A partir desses produtos, executou-se as segmentacoes dessas imagens separadamente.

Em se tratando das imagens multiespectrais, como mencionado anteriormente, iniciou-se a
segmentacdo na banda de maior variacdo tonal. Como algumas feicdes, consideradas
representativas ndo foram delineadas utilizando-se apenas essa banda, executou-se, entdo,

a combinacao de bandas a fim de se obter melhores delineamentos.

A principio, essa etapa consistiu em analisar a questdao da padronizacdo de limiares para as
seguintes situagoes:
1- Imagens de mesma data com resolugdo espacial diferente;

2 - Imagens de datas diferentes com mesma resolucado espacial.

Para a andlise do primeira situacdo, escolheu-se as imagens correspondentes ao dia
02/05/04 referente ao SPOT-5 (pancromatica de 2,5 m e as imagens pancromdticas de 5 m
e 10 m, ambas obtidas pela reamostragem da imagem pancromadtica de 2,5 m), e ao dia

03/08/04 referente ao QuickBird-2.
Quanto a segunda situacdo, utilizou-se as imagens com 10 m de resolugcdo espacial: as

multiespectrais e as duas pancromdticas, uma resultante da reamostragem efetuada na

pancromatica de 2,5 m e a outra na pancromadtica de 5 m de resolucao espacial.
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5.3.4.3 — Classificador ClaTex

O Classificador ClaTex reconhece a variacao espacial da intensidade dos niveis de cinza da

imagem para uma dada faixa espectral.

Esse método de classificacdo utiliza a imagem previamente segmentada na fase de
treinamento para auxiliar na escolha das amostras e as medidas de textura sdo calculadas

para as regides amostradas.

Trata-se de um classificador supervisionado, que diferencia-se dos outros algoritmos
supervisionados pelo acréscimo de duas etapas: definicdo de camadas e selecdo da medida
ou das medidas estatisticas que serdo adotadas. Definir uma camada significa definir a
banda espectral que contém as medidas de textura que serdo submetidas as avaliacdes das
medidas estatisticas selecionadas. Como citado anteriormente, esse classificador é dividido
em cinco grupos de medidas estatisticas. Neste trabalho foram usadas as medidas de

Haralick.

Sintetizando o funcionamento do classificador ClaTex, tem-se que esse algoritmo utiliza
atributos texturais dos poligonos da imagem segmentada para efetuar a classificagdo por
regides. A classificagcdo é realizada pela técnica de agrupamento de pixels para a formacao
de poligonos a partir de uma medida de similaridade entre elas. A medida de similaridade
utilizada consiste na distancia de Mahalanobis entre a classe de interesse e as regides
candidatas a relagdo de pertinéncia com esta classe. Portanto, cada regido serd vinculada a
uma dada classe de interesse baseando-se na minimizacdo da distancia de Mahalanobis

(INPE, 2004).

Em se considerando a utilizacdo das medidas de Haralick no SPRING, tem-se que para
uma camada, podem ser formados diversos conjuntos de medidas de textura a partir das 18
medidas estatisticas disponiveis. Além disso, para o conjunto de medidas selecionadas,
pode-se definir a quantiza¢cdo dos niveis de cinza (1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512) e
também o tamanho da janela, variando de 3x3 a 9x9 pixels. O arquivo textura, utilizado

para a classificac@o, pode ter uma camada ou varias camadas.
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Para diminuir o tempo computacional durante o processo de classificacdo, esse
classificador possui uma ferramenta que faz a selecdo automética das medidas. O critério
de decisdo para a selecdo de uma ou mais medidas € baseado em um fator discriminante
que avalia a separabilidade entre duas classes. Sendo assim, para cada combinacdo entre
duas classes haverda uma medida que maximiza a discriminacdo entre elas. O conjunto de
medidas de textura utilizado para a classificagdo estd composto pelas medidas que geraram

maior fator discriminante entre cada par de classes.

Previamente a coleta das amostras de treinamento, efetuou-se o realce nas imagens a partir

da técnica “contraste linear”, buscando melhor discriminacao dos alvos.

Ao iniciar a etapa de classificacdo utilizando as medidas de Haralick foram definidos os
parametros a serem utilizados. O procedimento € necessdrio devido a larga variacdo e

possibilidade de combinagdes para a extragcdo das caracteristicas texturais.

Calcularam-se as medidas de textura com a ado¢@o dos seguintes parametros:
- Camada correspondente a banda espectral com maior variancia;
- Quantizacdo de 128 niveis de cinza (valor inserido automaticamente na janela de
selecao das medidas);

- Tamanho da janela da matriz de co-ocorréncia de 3x3 pixels.

Vale a ressalva de que para a ado¢do de tais parametros, previamente, foram testados o
tamanho das janelas e a quantizacdo dos niveis:

- Tamanho da janela: para as janelas 5x5 e 7x7, obteve-se pior classificacdo ao se
comparar seu resultado ao da janela 3x3. No caso da janela 9x9, o processamento
foi interrompido, com notificacdo do sistema operacional de falta de memoria;

- Quantizacdo: também foram testados para 256 e 64 niveis de cinza. Os

desempenhos médios de classificacdo para ambos os casos decairam.

Ainda com relacdo ao cdlculo da matriz de co-ocorréncia, adotou-se o deslocamento
omnidirecional, no qual o nivel de cinza dos pixels de referéncia é comparado com os
niveis de cinza dos 8 pixels vizinhos. A matriz de co-ocorréncia final é formada pela média

dos valores das matrizes calculadas para cada direcao.
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O trabalho de classificacdo nas diferentes imagens, utilizando atributos texturais extraidos
a partir da matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza, foi dividido em trés partes, conforme
as andlises de interesse: avaliar a potencialidade da classificagdo nas imagens
multiespectrais e pancromdticas; verificar a influéncia da resolucdo espacial no
mapeamento de uso e ocupagdo; e avaliar a exatiddo da classificacdo nas diferentes

imagens. O procedimento adotado para cada objetivo mencionado é apresentado nas

subsubsecdes seguintes.

5.3.4.4 — Classificacdo das imagens multiespectrais

O processo de classificacdo foi iniciado na imagem multiespectral de 10 m de resolugdo
espacial. Efetuou-se uma composi¢do colorida RGB de falsa cor formada pelas bandas 2, 3
e 1. Para melhor visualiza¢do dos alvos, aplicou-se a técnica de contraste nas bandas. O

resultado € ilustrado na Figura 5.4.

Projegiio UTM - W3S B4
IAC: w51 0000 e —

03 0 032 06 km

Figura 5.4 — Imagem multiespectral do SPOT-5, composi¢do colorida
realcada:R(banda2)G(banda3)B(bandal).

Posteriormente, iniciou-se a segmentacdo. O algoritmo de segmentacdo por crescimento de
regides do aplicativo SPRING, foi executado utilizando-se as bandas 1, 2 e 3,
separadamente e em conjunto. Foram testadas diversas combinacdes entre os limiares de
similaridade e tamanho da drea, optando-se por aquela que resultou na maior discriminacao

dos talhoes.
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Escolhida a imagem segmentada, iniciou-se a classificacdo. Nessa etapa, foram definidas
as bandas que fariam parte do processo de classificacdo por regides, sendo selecionadas as
bandas 1, 2, 3 e a imagem segmentada. Em seguida executou-se a etapa de treinamento,
utilizando-se como referéncia para a identificacdo das superficies a imagem fundida de

0,70 m do QuickBird.

Obtidas as amostras das classes, tem-se como etapa seguinte, a selecdo da banda espectral
ou das bandas espectrais que serdo submetidas ao cdlculo da medida de textura ou do
grupo de medidas de textura. Trata-se de um procedimento trabalhoso, haja vista a
dificuldade em se saber quais as melhores medidas, pois ndo hd uma etapa prévia a
classificacdo final que permita avaliar o desempenho das medidas de textura, e identificar
quais sdo as que contribuem para uma melhor discriminagdo das classes. Nesse caso, o
critério adotado para a avaliacdo das melhores medidas de textura € definido pelo resultado

do desempenho médio da classificagdo obtido por meio da matriz de confusao.

Inicialmente, testou-se todas as medidas, individualmente, com os parametros definidos
acima, na banda 2 (imagem com maior variancia). Posteriormente, selecionou-se conjuntos
de medidas, porém ndo se obteve resultado satisfatorio quanto ao desempenho médio da
classificacdo, critério assumido para a amarracdo das melhores medidas texturais. Tal

afirmacdo refere-se a utiliza¢do de uma tinica camada, a banda de maior variancia.

Devido a dificuldade na selecio das medidas de textura que resultasse em um bom
desempenho médio na classificacdo, analisou-se adicionalmente as 18 medidas em
separado para as bandas 1 e 3, com quantizacao de 128 niveis e janela de 3x3 pixels. Com
isso, obteve-se um total de 54 resultados de desempenho médio de classificacao (ver

Apéndice C).

Na anélise individual das medidas texturais, observou-se que nem todas resultaram em um
bom desempenho médio de classificagdo na camada referente a banda espectral com maior
variancia (banda 2). Porém os maiores desempenhos médios de classificagdo foram obtidos

para essa banda

Inicialmente, efetuou-se combinagdes entre as medidas que resultaram em bons

desempenhos individualmente. Entretanto constatou-se que esse critério ndo implicou em
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melhores resultados. Segundo Soares ef al.(1997) e Ulaby et al.,(1983), algumas medidas
estatisticas de Haralick s@o correlacionadas e sendo assim, a depender da sele¢do das
medidas a serem utilizadas em conjunto, o resultado da classificagdo poderd ndo ser

satisfatorio.

Diante das observacdes citadas, adotou-se o seguinte procedimento: selecdo das 18
medidas individualmente a partir da banda de maior variancia, adotando-se aquele que
resultou em maior desempenho médio de classificacdo; em seguida, selecio de outra
medida que junto com a primeira selecionada resultou em um maior desempenho médio de
classificacdo. Esse procedimento foi repetido até ndo haver melhora no desempenho médio
da classificacio ao acrescentar outra medida na camada de textura em questdo.
Posteriormente, acrescentou-se outra camada de textura e para esta a insercdo de medidas
de textura com o intuito de obter maior desempenho médio da classificagdo. O processo foi

finalizado quando n@o mais se verificou ganho na acurécia da classificacao.

Quanto a imagem multiespectrais do QuickBird-2, efetuou-se a composicdo colorida b2
(B), b3(G) e b4(R), aplicando-se a técnica de realce para uma melhor qualidade visual. O

resultado da composi¢do colorida € mostrado na Figura 5.5.

Projegdio UTM - W35S B34 !

03 0 03 06 km

Figura 5.5 - Imagem multiespectral do QuickBird-2, composi¢do colorida realgada
R(banda3)G(banda4)B(banda2).
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No que diz respeito a classificagdo adotou-se o mesmo procedimento efetuado na imagem
multiespectral do SPOT-5 para a imagem multiespectral do QuickBird-2 e demais imagens

referentes a outras avaliacoes.

5.3.4.5 — Classificacdo das imagens pancrométicas

Outro estudo de interesse, em imagens de alta resolucdo espacial, concerne ao uso de

bandas pancromadticas na discriminag@o de uso e cobertura do solo.

Em relagdo a interpretac@o visual das imagens originais do SPOT-5, pan 5 m e pan 2,5 m,
mesmo aplicando a técnica de realce, ndo houve melhora suficiente para a identificacao das
superficies, decorrente, principalmente, da semelhanca entre os padrdes de reflectancia das

feicoes.

Apesar desse fato, buscou-se avaliar qual o desempenho do classificador Clatex nas

imagens pancromaticas.

Selecionou-se, primeiramente, a imagem pancromatica de 2,5 m, visto que esta possui um
maior contraste, e, também, melhor resolu¢do espacial, caracteristicas favoraveis a uma

boa classificagdo.

Ao longo da selecdo das amostras, utilizou-se como referéncia a imagem fundida de 0,70
m do QuickBird-2, pois como descrito anteriormente, verificou-se que a limitacdo

espectral dificultou a identificacdo das feicoes.

Conduziu-se, também, um estudo quanto a influéncia da resolucao espacial na acurécia da
classificacdo textural. Dessa forma, prop0s-se uma comparacdo entre imagens de diferentes
resolucdes espaciais, com idéntica banda espectral e data de imageamento. Neste sentido,
foram utilizadas as imagens pancrométicas de 2,5 m, também reamostrada para 5 m e 10

m.

Quanto a imagem pan 0,70 m do QuickBird-2, ndo se executou a classificacdo textural,
devido ao comprometimento da selecdo das amostras causada pela insatisfatoria

segmentacdo da imagem.
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5.3.4.6 — Quantificagdo dos erros relativos na medicao de areas das classes tematicas

Com a finalidade de analisar os erros de classificacdo em cada imagem, quantificou-se as
areas da sub-bacia do cérrego Capao Comprido, efetuando-se a edi¢do vetorial dos
poligonos pertencentes a cada alvo (classe), com base no reconhecimento de campo e
interpretacdo visual da imagem de composi¢do colorida de 0,70 m de resolugdo espacial do
QuickBird-2. Os poligonos que delimitam as classes interpretadas dessa area foram
utilizados como realidade de uso e cobertura do solo da sub-bacia, ou seja, verdade
terrestre. Atribuiu-se a essa classificacdo a referéncia para a verificagdo da qualidade dos
mapas temdticos gerados pelas classificagdes. Portanto, para cada mapa tematico gerado
pelo procedimento de classificagcdo das imagens — classificador ClaTex — obteve-se as

medidas de dreas correspondentes a cada classe.

De posse das dreas calculadas de cada classe, referentes a classificagdo de cada imagem e a
verdade terrestre, efetuou-se o célculo do erro relativo gerado pela classificacdo de cada
classe, para cada mapa tematico.

Equagdo 5.1

classificada i A referéncia i

A
&(%), = x100%

referéncia i

Onde:
i—1,2,...,n; nimero de classes;
£(% ) - percentual do erro relativo para a classe i;

Acassificadai - area classificada para a classe i;

Areferenciai - area de referéncia para a classe 1.

Paralelamente a comparacdo entre as medicdes de dreas entre a verdade terrestre e a
classificac@o para cada produto, realizou-se a anélise visual, buscando, em uma visdo geral,
identificar os problemas de classificacdo que ocorreram para cada produto.

5.3.4.7 — Avaliagdo detalhada da classificacdo em uma drea amostral

Tem-se conhecimento que a maior diferenca temporal, referindo-se as imagens utilizadas

nessa pesquisa, € de aproximadamente um ano. Esse periodo seria curto para a detec¢do de
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mudancas, caso ndo se tratasse de uma drea tipicamente rural, cuja caracteristica principal

¢ a variabilidade espaco-temporal do uso da terra.

Em funcdo desse panorama, escolheu-se uma drea amostral, pertencente a sub-bacia, que
apresentasse caracteristicas similares em todas as imagens, a fim de possibilitar uma
comparacdo nas classificacdes obtidas por cada imagem, buscando promover uma

avaliac@o quanto a precisao na quantificagdo das dreas referentes as classes tematicas.

Trata-se de uma classificacao singular, cuja area selecionada possui alvos bem definidos, o
que viabiliza a uma avaliacdo detalhada no que se refere aos resultados de classificacao

obtidos.

Como citado na subsecdo 5.3.1, definiu-se os locais para a aquisi¢do das coordenadas
geograficas durante o levantamento de campo, optando-se por dreas de culturas

permanentes.

Durante a escolha da area amostral para a execu¢do da avaliagdo mencionada, atentou-se
para um local que abrangesse culturas permanentes visitadas com as coordenadas
limitrofes coletadas com GPS, e, circundadas por outros tipos de uso e cobertura do solo.
Isso permitiu realizar uma anélise da precisao das superficies classificadas, ao se comparar
com a referéncia de campo adquirida com o GPS. Paralelamente, realizou-se uma
avaliagdo do desempenho desse algoritmo na classificacdo de uma 4rea caracterizada,

também, por outros tipos de uso e cobertura do solo.

Para essa situagdo, que contemplou uma pequena porcdo da sub-bacia, nao foi adotada a
legenda padronizada para as classificacdes das imagens referentes a drea total da sub-bacia

em estudo.

Na classificacdo da drea amostral, utilizou-se as seguintes classes: mata ciliar, horticultura
1, fruticultura, campo cerrado, campo limpo, solo exposto, parcela em pousio e

reservatorios.

Na classificagdo da cena total, a classe parcela em pousio estd inserida na classe solo

exposto. Optou-se por essa junc¢do, visto que houve dificuldades em diferenciar tais classes
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por meio da interpretacdo visual. Nessa outra situagcdo, devido ao conhecimento de campo

da 4rea amostral, fez-se a separacdo destas classes.

No que concerne a imagem pancromadtica de 2,5 m deve-se comentar que apesar da boa
resolugdo espacial, houve dificuldade na interpretacdo visual de duas classes: reservatorios
e horticultura 1. Nesse caso, a obtencdo de informacdes correspondentes a essa drea foi
essencial para se decidir na adocdo ou ndo de tais classes durante a classificacdo da
imagem em questdo. Em se tratando da drea referente a horticultura 1, por meio da
interpretacdo visual, observou-se que a sua tonalidade apresentou-se muito similar a da
mata ciliar. Com relacdo a drea dos reservatorios, pela interpretacdo visual dificilmente se
afirmaria tratar-se de reservacao de dgua, haja vista a tonalidade muito pr6xima a de outras

feicoes.

Segundo informag¢des adquiridas in loco na amostra considerada a drea correspondente a
horticultura 1 havia sido abandonada, sem plantio, no final de 2003. Por esse motivo, ndao
se utilizou a classe horticultura 1 na classificacdo, visto que essa imagem ¢é de 2004.
Quanto aos reservatdrios, estes sempre estiveram em funcionamento. A partir dessa

informacdo, manteve-se a classe reservatdrios para a classificagao.

A partir dos pontos adquiridos com o GPS, calculou-se a drea dessas culturas, obtendo
assim a quantificacdo da verdade de campo. Por amarracdo desses poligonos sobre a

imagem fusionada, quantificou-se as demais areas.

Cumpre destacar que na classificacdo, ao longo da fase de treinamento, procurou-se

escolher os mesmos locais de aquisicdo das amostras nas diferentes imagens.

De posse das imagens classificadas, efetuou-se a transformacdo destas em imagens
temdticas para se obter os valores de dreas de cada classe tematica. Promoveu-se, em
seguida, uma comparacdo de quantificacdo de dreas entre os resultados obtidos por cada

imagem.
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6 —- RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados e analisados os resultados obtidos durante o processo de
classificacdo das imagens do QuickBird-2 e SPOT-5. O classificador supervisionado
adotado requer de imagem segmentada na fase de coleta das dreas de treinamento. Sendo

assim, julgou-se melhor dividir as abordagens: segmentacao e classificagao.

6.1 - SEGMENTACAO DAS IMAGENS

Como ja mencionado na subsubsecdo 5.3.4.2, a combinacdo das varidveis de indice de
similaridade e tamanho minimo de 4rea foi realizada para cada imagem individualmente,
buscando-se obter o melhor resultado para cada produto analisado. Convém informar que
se trata de uma avaliacdo visual, passivel de subjetividade por parte do analista. NA
tentativa de minimizar qualquer tendenciosidade, deve-se ter bem definido qual o objetivo

do procedimento no trabalho em questao.

Nessa pesquisa, priorizou-se o delineamento do uso em parcelas agricolas com
discriminacao dos limites dos talhdes, tomando-se como referéncia o reconhecimento de

campo e interpretacdo visual das imagens.

A apresentacdo desses resultados serd dividida por tipos de satélites; inicialmente sdo
comentados os resultados obtidos nas imagens SPOT-5 e posteriormente os referentes ao
QuickBird-2. Por tdltimo serd efetuada a comparagdo entre os resultados de segmentacao
nas seguintes situacOes: imagens de mesma data com resolugdo espacial diferente; e
imagens de datas diferentes com mesma resolucdo espacial. Para ilustracdo das imagens
segmentadas foram selecionadas pequenas dreas da bacia, sendo apresentadas na escala
aproximada de 1/10.000. A ilustragdo da segmentacdo nas imagens do SPOT-5 e do

QuickBird-2 € apresentada para uma drea de 1.117 m x 500 m.
6.1.1 — Imagens do SPOT-5
O procedimento de segmentagdo foi realizado nas imagens originais, uma multiespectral e

duas pancromaticas, e, também, nas imagens obtidas por reamostragem. Foram geradas

seis imagens rotuladas, correspondendo a cada produto, como apresentado a seguir.
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Imagem multiespectral, composta por quatro bandas, com resolu¢do de 10
metros. Efetuou-se o processo de segmentacdo na banda original com maior
variagdo tonal, a banda 2. Porém o melhor resultado obtido para essa banda, com
limiares de 12 (similaridade) e 20 (4rea), ndo foi satisfatério, visto que nao houve
a delimitacdo de algumas dreas representativas, devido a semelhanca da resposta
espectral com fei¢Oes da vizinhanga. A partir de combinacdes de bandas, obteve-
se melhora na segmentacdo a partir das bandas originais 1, 2 e 3, por meio dos

limiares 10/20 (Figura 6.1).

Figura 6.1 — Imagem rotulada a partir das bandas 1, 2 e 3 com os limiares 10 para
similaridade e 20 para area.

Imagem pancromdtica, com resolucdo de 5 metros. De acordo com a
identificacdo dos alvos por interpretacdo visual das imagens, obteve-se melhor
delimitagdo para essa imagem ao se utilizar os limiares 6 para similaridade e 70

para drea (Figura 6.2).

Figura 6.2 — Imagem rotulada a partir da banda pancromética de 5 m com os limiares

6 para similaridade e 70 para érea.

Imagem pancromdtica, resolug¢do 2,5 m. Seguindo o mesmo critério utilizado nas
outras imagens, constatou-se que para os limiares 8 para similaridade e 140 para

area obteve-se o resultado de melhor aceitacdo (Figura 6.3).
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Figura 6.3 — Imagem rotulada a part da bandapancroiade 2,5 m com os
limiares 8 para similaridade e 140 para area.

— Imagem pancromdtica reamostrada de 5 m para 10 m (5p10). O melhor
delineamento para essa imagem foi alcangado com o indice de similaridade 6 e

drea minima 20 (Figura 6.4).

Figura 6.4 — Imagem rotulada a partir da banda pancromadtica de 10 m obtida pela
reamostragem da pan 5 m com os limiares 6 para similaridade e 20 para 4rea.

— Imagem pancromdtica reamostrada de 2,5 m para 5 m (2,5p5). Utilizando-se para
o limiar de similaridade 8 e limiar de &drea 70, conseguiu-se a melhor

segmentacgdo (Figura 6.5).

e, a0 ) e - i -

Figura 6.5 - Imagm rotulad a prtir da banda pancroética de 5 m obtida pela
reamostragem da pan 2,5 m com os limiares 8 para similaridade e 70 para area.
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— Imagem pancromadtica reamostrada de 2,5 m para 10 m (2,5p10). O melhor
resultado obtido nessa imagem foi para a combinacdo 8 e 20, respectivamente,

similaridade e drea (Figura 6.6).

Figura 6.6 - Imageotulada a ar da banda pancromética de 10 m obtida pela
reamostragem da pan 2,5 m com os limiares 8 para similaridade e 20 para area.

6.1.2 — Imagens do QuickBird-2

A segmentacao foi efetuada nas imagens originais, multiespectral e pancromatica.

— Imagem multiespectral, contendo quatro bandas e com resolugdo espacial de 2,8
m. Os testes foram iniciados na banda 4 por esta apresentar maior variincia. A
tentativa inicial de limiares foi baseada no melhor resultado obtido na imagem
pancromatica 2,5 m do SPOT-5, limiares de 8/140 (similaridade/drea). Partiu-se
desse principio devido a resolugdo espacial dessas imagens serem proximas. O
melhor resultado de segmentacdo utilizando-se a banda 4 foi obtido com os
limiares de 7/100. Ao realizar uma analise individual nas outras bandas,
constatou-se que essa combinacdo de limiares também resultou na melhor
segmentacdo. Porém, ao se estabelecer uma comparagdo entre o resultado final
de cada banda, em temos quantitativos, observou-se que as segmentacdes feitas
nas bandas 4 e 3 foram as que apresentaram maior nimero de delineamentos.Tal
fato era esperado ja que essas bandas sdo as que possuem maior contraste. A
diferenca entre elas foi bastante notdria nas dreas com vegetacdo de grande porte
(mata ciliar e eucaliptos). Para essas dreas, constatou-se uma visualiza¢do mais
nitida na banda 4, inclusive sendo perceptivel o sombreamento das drvores e um
contraste notdrio entre aquela vegetacao e sua sombra. No caso da banda 3, isso
ndo ocorreu, pois hd maior uniformidade do nivel cinza que representa essas

areas. Devido a esse fator, a fragmentagc@o nessas dreas apresentou-se excessiva
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ao utilizar a banda 4, enquanto que para o resultado referente a banda 3, obteve-
se poligonos melhor definidos. Por outro lado, na maior parte das dreas
referentes aos talhdoes de horticultura, obteve-se melhor resultado na
segmentacdo da banda 4, pois essas feicOes apresentaram bom contraste. Ja no
caso das areas de fruticultura ndo se obteve delineamentos satisfatrios. A partir
dessa abordagem, observa-se que em dreas caracterizadas por véarios tipos de
cobertura, a defini¢do das bandas utilizadas na segmentacdo € muito especifica
ao que se pretende enfatizar, nem sempre a banda de maior varidncia ou a
combinagdo das bandas de maior varidncia apresentard a segmentacdo mais
adequada. Por exemplo, nesse caso, cujo produto tem alta resolucdo espacial,
optou-se pela exclusdo da banda 4, dada a grande fragmentacdo nas dreas com
vegetacdo de grande porte (mata ciliar e eucaliptos) considerando que esse fator
interfere na coleta das amostras referentes a essas classes na etapa de
treinamento, tornando-a mais trabalhosa. Ademais, quanto as dreas agricultdveis,
somente nas referentes a horticultura verificou-se bom delineamento. Com isso,
testou-se combinacdes de bandas e obteve-se a melhor segmentacdo ao utilizar

em conjunto as bandas 1, 2 e 3, para os limiares de 7/100 (Figura 6.7).

Figura 6.7 — Imagem rotulada a partir das bandas 1, 2 e 3 com os limiares 7 para
similaridade e 100 para 4rea.

Imagem pancromética com 0,7 metro de resolucdo espacial. No caso dessa
imagem, ndo foi possivel obter uma boa segmentacdo entre as areas cultivadas,
pois a imagem apresenta uma tonalidade uniforme, como se observa no
histograma da imagem apresentado na figura 6.8. Mesmo estabelecendo um
baixo valor de similaridade ndo se alcangou uma segmentacdo satisfatoria.
Porém, visualmente, foi possivel fazer a identificacdo dos alvos, interpretacdao

proporcionada pela altissima resolucdo espacial da imagem, diferenciando-os por
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tipos de texturas. A Figura 6.8 mostra a segmentacio ao utilizar os limiares de

4/1600. Este foi o melhor resultado obtido, porém nao se considera satisfatorio.

AN
I

0 255 NC
Figura 6.8 — Imagem rotulada a partir da banda pancromaética de 0,70 m com os
limiares 4 para similaridade e 1600 para area, e histograma da imagem.

6.1.3 — Comparacao entre as segmentacoes das imagens

Inicialmente, fez-se uma comparacdo entre as imagens com diferentes resolugdes espaciais
e de mesma data. Efetuou-se a andlise em dois conjuntos de imagens, uma do SPOT-5 e

outra do QuickBird-2.

Ao segmentar imagens de uma dada drea com resolugdes espectral, temporal e
radiométricas semelhantes, sendo o fator diferencial a resolugc@o espacial dessas imagens,
tem-se que dentre os limiares de segmentagdo, o limiar de drea € o que apresentard maior

influéncia no aparecimento de pequenos fragmentos.

Analisando-se a imagem pancromdtica do SPOT-5 com resolugdo de 2,5 m datada do dia
02 de maio de 2004, também reamostrada para as resolugdes de 5 m e 10 m, observou-se
que o melhor resultado obtido para a resolu¢do de 10 m foi para os limiares de 8/20
(similaridade/drea). Foi testada essa combinacdo para as outras duas imagens, verificando-
se, como esperado, que nessa situagdo, ao manter-se o limiar de drea, haveria um maior

surgimento de pequenos fragmentos nas imagens com maior resolucao espacial.

Entre as imagens pancromdticas em andlise, obteve-se segmentacdes equivalentes para os
seguintes limiares de similaridade/drea: imagem original de 2,5 m, 8/140; imagem
reamostrada para 5 m, 8/70; e imagem reamostrada para 10 m, 8/20. Buscando-se alcancar
segmentacOes mais idénticas entre essas imagens, também variou-se o limiar de

similaridade nas imagens, mas nido ocorreram mudancas representativas na segmentagao.
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Confirma-se, assim, a maior influéncia do limiar de 4rea para essa situacdo. A titulo de
ilustracdo os resultados de segmenta¢do mais proximos entre as imagens sdo apresentados

na Figuras 6.9. Cada Figura ilustrada corresponde a dimensao: 425 m x 425 m.

a) b) c)
Figura 6.9 — Segmentacdo das imagens: a) pan 2,5 m, limiares (8/140); b) pan 5 m (2,5p5),
limiares (8/70) e; ¢) pan 10 m (2,5p10), limiares (8/20).

No que se refere a andlise entre as imagens do satélite QuickBird-2, multiespectral 2,8 m e
pancromatica 0,7 m, ndo foi possivel fazer a comparagdo quanto a influéncia da resolucio
espacial na segmentacdo do produto QuickBird-2, pois ndo se obteve um resultado

satisfatorio nas segmentagoes realizadas na imagem pancromatica.

A outra andlise refere-se a um conjunto de imagens com mesma resolucdo espacial
pertencentes a datas diferentes. Para essa avaliacdo foram escolhidas as imagens do SPOT-
5 com 10 metros de resolugdo espacial: multiespectral (29/04/03) — imagem original, e
duas pancrométicas, ambas reamostradas, uma pela pan 2,5 m (02/05/04) e a outra pela pan
5 m (20/06/03). Adotou-se para a comparagdo a melhor segmentacdo obtida para cada
imagem, correspondente aos seguintes limiares de segmentagdo (similaridade/drea): 10/20
para a imagem multiespectral a partir das bandas 1, 2 e 3; 6/20 para a imagem
pancromadtica reamostrada pela pan 2,5 m; e 8/20 para a pancromadtica obtida pela
reamostragem da pan 5 m. Verificou-se, visualmente, que esses resultados ndo foram
muito parecidos (Figura 6.10). Por se tratar de uma bacia tipicamente rural, cuja
caracteristica principal € a dinamicidade na mudanca de cobertura do solo devido ao seu
uso intensivo, era de se esperar uma diferenca considerdvel na segmentacdo,
principalmente entre as imagens de 2004 e as de 2003. Cada figura ilustrada corresponde a

dimensdo: 520 m x 520 m
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a) b) c)
Figura 6.10 — Imagens rotuladas: a) multiespectral (10/20), b) pan 10 m reamostrada pela
pan 5 m (6/20) e c)pan 10 m reamostrada pela pan 2,5 m (8/20).

No entanto, mesmo nas segmentacdes geradas pela imagem multiespectral (29/04/03) e
pancromadtica (20/06/03), com defasagem temporal pequena, observou-se que algumas
fragmentacgdes obtidas na imagem multiespectral ndo foram delimitadas na pancromadtica
devido ao baixo contraste dessa imagem (Figura 6.11). Cada ilustragdo corresponde a uma

area de 700 m x 700 m.

a) b)
Figura 6.11 — Imagens do SPOT-5: a) Multiespectral com10 m de resolugdo espacial
(29/04/03), limiares 10/20 e b) Pancromédtica com 5 m de resolu¢do espacial (20/06/03),
limiares 6/70.

Enfocando as dreas agricultdveis, foi notério que em vdrios locais, devido a resposta
espectral de talhdes vizinhos ser muito semelhante, ocorreu a unidao desses em um Unico

segmento, inclusive nas bandas espectrais de boa variacdo tonal.

Quanto ao tempo de processamento para a geracdo de uma imagem segmentada, como
previsto, houve maior tempo de processamento nas seguintes situagdes: utilizacao de vérias
bandas espectrais; banda espectral de pouca varidncia; e imagem de maior resolugdo

espacial.
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6.2 —- CLASSIFICACAO DAS IMAGENS

Nesta secao sao apresentados os resultados de classificagdo textural para as imagens

multiespectrais e pancromaticas.

Cabe a ressalva de que o melhor resultado de classificagdo para cada imagem foi baseado
na andlise da respectiva matriz de confusdo. Adotou-se, em conseqii€ncia, o conjunto de
medidas de textura que promoveu o maior desempenho médio na classificacdo das

amostras de treinamento.

O desempenho médio refere-se a proporcdo das &dreas das amostras corretamente
classificadas, que por sua vez corresponde a razdo entre a soma das dreas das amostras

corretamente classificadas e a soma de todas as areas das amostras de treinamento.

Aplicou-se o classificador em estudo nas imagens do SPOT-5 e do QuickBird-2,
utilizando-se uma legenda tinica de modo a uniformizar as informagdes tematicas. Houve o
cuidado de se escolher as mesmas localizacdes geograficas durante a coleta das dreas de
treinamento, baseando-se no reconhecimento de campo e na imagem fundida. Buscou-se,
assim, refinar o processo de classifica¢do, a fim de proporcionar uma avaliacdo quanto a

acurdcia obtida nos mapeamentos teméaticos gerados por cada imagem.

Adotou-se as seguintes classes temadticas: mata, reflorestamento, cerrado, campo limpo,

campo cerrado, horticultural, horticultura2, fruticultura, solo exposto e dreas construidas.

Apesar da identificacdo das fei¢des correspondentes as classes estradas pavimentadas,
estradas sem pavimentacdo e reservatorios, na classificacdo ndo se utilizou tais classes. A
ndo inclusdo foi atribuida a insatisfatéria delimitacdo desses alvos. No classificador
ClaTex, a extracdo das caracteristicas texturais para cada classe é baseada nas suas
amostras de treinamento. Assim sendo, ao selecionar amostras comprometidas pelo
delineamento das suas bordas, € provavel que ocorra o aumento de confusdo entre classes,
diminuindo o desempenho médio da classificagdo, visto que se inserem em amostras nao
representativas € nao confidveis. Efetuou-se uma classificagdio com a inclusdo dessas
classes para verificar o que ocorre na desempenho do classificador e o resultado é

mostrado adiante.
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No caso das estradas, apesar da identificacdo visual desses alvos, o problema de
delineamento em alguns trechos foi causado pela similaridade espectral com a vizinhanca.
Em relacdo as dreas dos reservatdrios de dgua, ndo se obteve o delineamento desse alvo em
vdarias partes da imagem devido ao tamanho das dreas. Cabe lembrar que ao utilizar o
algoritmo de segmentacdo crescimento por regides, o analista define os limiares de
similaridade e de drea. O limiar de drea refere-se a drea minima para o agrupamento dos
pixels em regides. Nesta pesquisa, o limiar de drea foi baseado no tamanho dos talhdes e,
como a maioria dos reservatorios possui drea inferior aquela, o delineamento desse tipo de

alvo, de modo geral, ficou comprometido.

A seguir sdo apresentados os conjuntos de medidas de textura utilizados no resultado final
da classificacdo referente a cada imagem. Para a sele¢dao das medidas de textura, efetuou-se
a classificacdo de cada imagem por dois tipos de procedimentos: selecdo automética e

selecao manual.

6.2.1 — Imagens multiespectrais

Em relacdo a imagem multiespectral do SPOT-5 com 10 m de resolucdo espacial, tem-se
que por meio da funcd@o de selecdo de medidas autométicas o melhor conjunto de medidas
selecionadas foi: média vetor soma pela banda 2 (vermelho); e homogeneidade, correlagio,
média vetor soma e média vetor diferenca pela banda 3 (infravermelho préximo). Obteve-
se um desempenho médio de classificacdo de 86,57%. Efetuando-se a selecdo de medidas
manualmente, obteve-se o melhor resultado utilizando as seguintes medidas de textura:
entropia, correlacdo, média vetor soma e entropia vetor soma extraidas a partir da banda 2
(vermelho); e média vetor soma a partir da banda 3 (infravermelho pr6ximo). Em sintese, o
maior desempenho médio de classificacdo, 94,61%, foi obtido com duas camadas e cinco

medidas estatisticas.

No que se refere a imagem multiespectral do QuickBird-2 com 2,8 m de resolucdo
espacial, efetuou-se o procedimento de classificacio de modo andlogo ao realizado na
imagem multiespectral do SPOT-5. A partir da selecdo automatica das medidas, obteve-se
um desempenho médio de 73,78%. As medidas utilizadas foram: banda 3 — média vetor
soma e entropia vetor diferenca; e banda 4 — entropia, média vetor soma, média vetor

diferenca, entropia vetor soma, dissimilaridade, entropia vetor diferenca, correlacdo,
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homogeneidade e chi-quadrado. Pela selecio manual, obteve-se o maior desempenho
médio de classificacio a partir do seguinte conjunto de medidas de textura:
homogeneidade, dissimilaridade e média vetor soma, calculadas pela banda 3 (vermelho);
e entropia, homogeneidade, média vetor soma e média vetor diferenca determinadas pela

banda 4 (infravermelho préximo). O desempenho médio de classificagcdo foi de 97,43%.

A titulo de verificacdo da afirmacdo feita com relacdo ao possivel problema de confusio
entre classes ao se acrescentar as classes temadticas — estradas pavimentadas, estrada sem
pavimentagdo e reservatdrios — efetuou-se uma nova classificacio na imagem
multiespectral do Quickbird-2, com base nos mesmos parametros que resultaram no
melhor desempenho médio (97,43%), incluindo-se as trés classes acima citadas. Houve um
decaimento do desempenho médio da classificacdo, resultando em 82,85% de desempenho.
Isto comprova que a insercao de classes que nao possuam amostras confidveis pode ser um

fator a comprometer a acurdcia da classificacdo da imagem.

6.2.2 — Imagens pancromaticas

A principio, efetuou-se a classificagdo na imagem pan 2,5 m, com o propodsito de se avaliar
o desempenho do classificador em imagens pancromadticas de muito alta resolucdo

espacial.

Devido a dificuldade em se identificar algumas fei¢des decorrentes da semelhanca tonal,
utilizou-se a composi¢do colorida da imagem fusionada como referéncia durante a coleta

das areas de treinamento.

Vale a ressalva de que a ado¢do da melhor classificagdo foi baseada apenas na matriz de

confusdo, sendo esta correspondente as amostras de treinamento.

No que tange a imagem pancromdtica do SPOT-5 com 2,5 m de resolug¢do espacial, o
resultado obtido pelo desempenho médio de classificacao utilizando-se as medidas de
texturas selecionadas automaticamente (média vetor soma, correlagdo, energia vetor
diferenca, entropia vetor diferenca e chi-quadrado) foi de 60,49%. Pela escolha manual das

medidas de textura, obteve-se 82,57% de desempenho médio, utilizando-se as seguintes
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medidas texturais: chi-quadrado, média vetor soma, entropia vetor soma € energia vetor

diferenca.

Quanto a imagem pancromdtica do SPOT-5 de 5 m de resolucdo espacial, pela selecao
automdtica do conjunto de medidas de textura, a partir das medidas de média vetor soma,
dissimilaridade, energia vetor diferenca, entropia vetor diferenca, entropia e correlacdo,
alcancou-se um desempenho médio de 78,11%. Pelo procedimento manual de escolha das
medidas, o desempenho médio foi de 82,57% para o seguinte conjunto de medidas:
entropia, dissimilaridade, correlagdo, chi-quadrado, média vetor soma, varidncia vetor

soma, entropia vetor soma, entropia vetor diferenca e cluster prominence.

Com o propésito de avaliar o comportamento da acurdcia da classificagdo atribuido a
diferentes resolucdes espaciais, efetuou-se a classificagdo nas imagens pancromaticas de 5
m e 10 m, obtidas pela reamostragem da imagem pan 2,5 m do SPOT-5. Sabendo-se que o
unico parametro alterado foi a resolug@o espacial, enfatizando que a finalidade principal foi

verificar a influéncia desse parametro na acurécia da classificacao.

O procedimento de classificacdo das imagens reamostradas foi andlogo ao da imagem pan
2,5 m, selecionando-se as medidas texturais utilizadas no resultado final da pan 2,5 m. Os
desempenhos médios obtidos foram: 72,90% para a imagem pancromdtica de 5 m e

64,62% para a imagem pancromatica de 10 m.

Pelos resultados obtidos, verifica-se, que o melhor conjunto de medidas para uma imagem
€ especifico a ela, confirmando-se os comentdrios de Ruiz et al. (2002) e Greespan et al.

(1994).

Comparando-se os resultados obtidos pela selecao automdticas das medidas de textura e
pela selecdo manual das medidas de textura, observa-se que o critério utilizado pelo
algoritmo para selecao do conjunto de medidas que possam melhor discriminar os alvos de
interesse, procedimento elaborado com o intuito de minimizar o tempo computacional, ndo
necessariamente resultard no maior desempenho médio da classificacao.

As medidas selecionadas pelo fator discriminante entre duas classes, para cada imagem

analisada, s@o apresentadas no Apéndice D.
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De posse dos resultados das imagens classificadas, realizou-se as seguintes anélises:

— Andlise quantitativa nas classificagdes das imagens multiespectrais;

— Andlise da influéncia da resolucao espacial no desempenho médio do algoritmo;

— Avaliacdo qualitativa entre os mapas teméticos gerados e a verdade terrestre;

— Comparagdo entre as classificacoes dos diferentes produtos para uma darea

amostral buscando identificar detalhadamente a exatidao proporcionada por cada

produto no mapeamento das dreas da cena.

6.2.3 — Analise quantitativa nas classificacoes das imagens multiespectrais

Utilizou-se o termo andlise quantitativa ao procedimento de andlise da acurdcia da

classificacdo com base, apenas, na matriz de confusao.

Para a imagem multiespectral do SPOT-5 com 10 metros de resolucdo espacial, a matriz de

confus@o com as percentagens de classificacdo das 10 classes, o desempenho médio, a

abstencao e a confusao média sdo exibidos na Tabela 6.1.

Tabela 6.1— Matriz de classificacao referente a imagem multiespectral do SPOT-5
(valores em %).

Classes| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 98,78 1,22
2 100
3 72,51 27,49
4 91,25 8,75
5 100
6 100
7 13,74 0,51 85,75
8 100
9 0,65 11,58 | 87,77
10 16,75 83,25
Legenda:
1 — Reflorestamento 3 — Fruticultura 5 - Horticultura2 7 - Mata 9 - Campo cerrado
2 - Cerrado 4 - Horticultura 1 6 - Solo Exposto 8 - Campo limpo 10 - A.Construidas
Desempenho médio: 94,61 Absten¢dao média: 0,0 Confusao média: 5,39

Como o classificador ClaTex nio possui uma ferramenta de limiar de aceitagcdo, os alvos

correspondentes

as classes

nio utilizadas

(estradas

pavimentadas,

estradas sem

pavimentagao e reservatorios) serdo classificadas como outras classes. Por esse motivo ndao

haverd dreas nao classificadas, sendo o valor de absten¢do média igual a 0%.
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Os valores da diagonal principal (em destaque) referem-se a porcentagem das amostras de

cada classe corretamente classificadas.

Por meio da matriz de confusdo apresentada na Tabela 6.1, observa-se que os maiores
percentuais de confusdo ocorreram entre as dreas amostrais correspondentes as classes:
fruticultura e horticultura 2; horticultura 1 e solo exposto; campo cerrado e campo limpo;

mata e reflorestamento; e dreas construidas e solo exposto.

Verifica-se que a confusdo gerada entre as classes fruticultura e horticultura 2 pode ser
atribuida a semelhanca de uniformidade textural apresentada por essas dreas na imagem
original, caracteristica que pode ser atribuida a resolucdo espacial dessa imagem. No caso
de uma imagem multiespectral de melhor resolug¢ao espacial, provavelmente a confusio

seria menor em decorréncia da melhor diferenciacio textural entre as duas classes citadas.

Um outro fator que pode ter contribuido para a confusdo de algumas classes refere-se a
coleta de amostras uniformes. Como a etapa de treinamento é efetuada em poligonos
definidos durante a segmentagdo, o ideal seria que se obtivesse boas delimitagdes para
todos os alvos de interesse, algo dificil de acontecer dada a grande diversidade espacial da
area estudada. No entanto, tal procedimento fica um pouco comprometido quando se t€m
comportamentos espectrais semelhantes, como é o caso da cena em estudo, visto que o
agrupamento de regides para a formacgdo dos poligonos também estd vinculado a resposta

espectral das feicoes.

A seguir sdo apresentados alguns tipos de confusdo de classes detectados no mapa
temaético, gerado a partir da imagem multiespectral do SPOT-5 (Figura 6.12). As elipses de
linha continua destacam confusdes em amostras de treinamento e as de linha tracejada
areas erroneamente classificadas, devido a fragmentacdo da regido de um mesmo alvo em

poligonos menores, detectadas pela andlise visual.
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Legenda:

Catmpo limpo Zolo exposto Projegdo UTM - W3S 54
M Campo cerrada I Horticwltura 1 MC: w 51 00 00
B Cerrada M Hotticwltura 2

I Mlata ciliar B Froticultura 02 1] nz 0,4 km
M Eeflorestamento M Areaconstroida —=_=_ y

Figura 6.12 — Amostras da imagem multiespectral do SPOT-5 (al a a5) e respectivas
amostras do mapa temético (bl a b5).

No que se refere as elipses continuas tém-se: em preto mata ciliar classificada como
reflorestamento; em vermelho, fruticultura classificada como horticultura 2; em rosa, areas
construidas classificadas como solo exposto; em azul campo cerrado classificada como

campo limpo; e em verde horticultura 1 classificada como solo exposto.

Por uma comparagdo visual do mapa temdtico gerado com a interpretacdo da imagem,
auxiliada pelo reconhecimento de campo, verificou-se que também houve erros de
classificacdo fora das amostras de treinamento, destacadas na Figura 6.12 por elipses
tracejadas: em azul, campo cerrado classificada como campo limpo; em verde, mata como
horticultura2; em preto, fruticultura como mata; em vermelho, horticultura 2 como campo

limpo, entre outros.

Para a imagem multiespectral do QuickBird-2, de acordo com a matriz de confusdo, o
desempenho médio de classificagdo foi de 97,43%. A Tabela 6.2 apresenta a matriz de
confusdo referente as dreas de treinamento coletadas a partir da imagem rotulada gerada

pelas bandas 1, 2 e 3 com limiares de 7/100 (similaridade/4rea).
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Analisando-se os resultados apresentados na matriz de confusdo (Tabela 6.2), verifica-se
que os valores da diagonal principal, que representam a acurdcia obtida em cada classe, sdo

acima de 94%.

Tabela 6.2 — Matriz de classificacao a partir da imagem multiespectral do QuickBird-2.
(valores em %)

Classes| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 100
2 100
3 97,13 2,87
4 99,31 | 0,23 0,46
5 100
6 100
7 0,64 99,36
8 1,58 | 0,20 98,22
9 3,38 2,47 | 94,15
10 100
Legenda:
1 — Reflorestamento 3 — Fruticultura 5 - Horticultura2 7 - Mata 9 - Campo cerrado
2 - Cerrado 4 - Horticultura 1~ 6 - Solo Exposto 8 - Campo limpo 10 - A.Construidas
Desempenho médio: 97,43 Absten¢dao média: 0,0 Confusao média: 2,57

Pelos resultados obtidos nas classificagdes das imagens multiespectrais do SPOT-5 e do
QuickBird-2, nota-se que a questdo dos fatores interferentes na confusio entre classes é

muito especifico para a imagem.

Uma pequena confusdo pode ser causada por vdrios fatores, dentre eles, problemas de
delimitacdo dos alvos, similaridade espectral das classes nas bandas espectrais,

sombreamento e arranjo espacial dos alvos na superficie.

A seguir sdo comentados alguns problemas verificados na classificagdao, baseando-se nos

resultados da matriz de confusio.

Com relacdo a confusido ocorrida entre algumas amostras de mata, classificadas como
fruticultura, na imagem do QuickBird-2 (Figura 6.13 — elipse branca), observa-se que
apesar da distin¢do textural promovida pela muito alta resolucdo espacial, houve confusio
possivelmente atribuida a semelhanca espectral destas classes na banda 4, uma das bandas

utilizadas na classificacao.
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Outros tipos de confusdo ocorreram devido ao pequeno tamanho dos segmentos ou
comprometimento de delimitacdo de borda das amostras entre as classes, como se observa
na Figura 6.13: campo limpo como horticultura 2 (elipse verde), campo limpo como

horticultura 1 (elipse vermelha) e campo cerrado como horticultura 1 (elipse rosa).

Em se tratando das classes fruticultura e horticultura 2, tem-se, pela interpretagdo visual,
que esta se apresentou com um efeito de textura mais lisa e aquela com um de textura mais
rugosa atribuida a identificacdo dos seus portes e distribuicdo espacial, dada a muito alta
resolucdo espacial da imagem. A distincdo textural entre essas feicdes, apresentadas na
imagem multiespectral do QuickBird-2, contribuiu para uma menor confusdo entre as
amostras de treinamento quando comparadas ao resultado referente a imagem do SPOT-5,

de menor resolugdo espacial. A titulo de ilustracdo, na Figura 6.13 estd identificada por

uma elipse preta, uma drea de fruticultura classificada como horticultura 2.

(al) (a3)
(h3)
Le genda:
Ca.mpcl ]JIHPD Sl:lll:l Expgst_u Pf':ljel;ﬁl:l UTI'I.I'I - WGS 84
0 Campo cerrado M Horticultura 1 MIC: w 51 0000
M Cerrado 0 Horticultura 2
M Nata Bl Fruticultura 03z 1] 03z 0.4 Jam

£l £

M Eeflorestamento M Area constmida —=—=—

Figura 6.13 — Amostras da imagem multiespectral do QuickBird-2 (al a a5) e respectivas
amostras do mapa temadtico (bl a b5).

Além da ocorréncia dos problemas de confusdo entre amostras, identificadas por elipses
continuas na Figura 6.13, também se verificou, pela andlise visual, que ocorreram erros nas

classificagcdes de outras dreas ndo utilizadas para o célculo da matriz de confusdo. A titulo
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de ilustracdo estdo destacados na Figura 6.13 por elipses tracejadas alguns tipos de
problemas de classificagdo que ocorreram: mata ciliar como horticultura 2 (amarelo),
campo limpo como campo cerrado (laranja), campo cerrado como horticultura 2 (verde),

campo limpo com horticultura 1 (azul).

Cabe lembrar que a imagem multiespectral do QuickBird-2 corresponde ao periodo critico
de estiagem e a do SPOT-5 ao inicio da estiagem, ainda com o predominio de uma
paisagem de periodo chuvoso. Essa caracteristica de mudanca visual da paisagem bem
perceptivel € tipica das regides do cerrado por contemplarem duas estagdes bem distintas.
Esse € um motivo para que a classificagdo de uma mesma drea em imagens de datas
diferentes seja passivel de confusdo, pois a paisagem de um alvo em uma determinada
época do ano muitas vezes se confunde com a de outro alvo, como € o caso do campo
cerrado e campo limpo, onde suas paisagens apresentam-se muito parecidas na estacdo de

estiagem.

Aplicando-se a comparagdo da matriz de confusdo das classificacdes em questdo, verifica-
se que para todas as classes da imagem QuickBird-2 houve um ganho na acurdcia em
relacdao a imagem SPOT-5, exceto para a classe campo limpo, na qual o desempenho caiu
1,78%. Embasando-se nesses resultados, pode-se afirmar que nas imagens multiespectrais,
a melhora da resolugdo espacial contribuiu para o aumento da acurdcia das classes, dado
que o variabilidade de texturas foi melhor perceptivel na interpretacdo visual da imagem

do QuickBird-2. Destaca-se que andlise refere-se somente as amostras de treinamento.

Em relacdo as imagens pancromaticas, como ndo se obteve resultados desejdveis no que se
refere ao desempenho médio das classificagdes, acima de 90%, optou-se em nao realizar

este tipo de andlise.

Ainda referindo-se as imagens pancromaticas, devido a banda pancromaética abranger uma
larga faixa de comprimento de onda, envolvendo os comprimentos de onda das bandas
verde, vermelho e parcialmente a infravermelho préximo, ficou notéria a limitacdo na
diferenciacao espectral entre diferentes feicdes, sendo esta a principal causa na confusio

das amostras.
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6.2.4 — Analise da influéncia da resolucao espacial

Apesar de se ter conhecimento que a degradacdo espacial da imagem causa perda de
informacdo de textura, efetuou-se esse procedimento nas imagens pancromdticas com o
intento de analisar a influéncia da resolugdo espacial das imagens para uma mesma

condic¢do de aquisi¢do.

Ao comparar os resultados referentes aos desempenhos médios de classificacdo obtidos
para as imagens pancromdticas do SPOT-5 de 2,5 m de resolu¢do espacial, também
reamostrada para 5 m e 10 m: 82,57%, 72,90%, 64,62%, respectivamente, verifica-se,

nesse caso, que houve um decaimento em torno de 10%.

A partir dos valores da diagonal principal da matriz de confusido de cada imagem foram
gerados graficos para fins comparativos de acurdcia das amostras das classes em diferentes

resolucdes espaciais (Figura 6.14).

Exatidao para a classificacao ClaTex

N Pan2.5
[1Pan5*
O Panl10*

Porcentagem
de exatidao

7777777772777 7222

N & :
X S SVENN $ &0
PN Qo A K &‘b’ S) \\ . oh
FFFTFTFTLSOF @
& T FETITT L g F
Q S Q QO B L
& S S &

Classes tematicas

* imagens reamostradas

Figura 6.14 — Graficos gerados a partir das matrizes de confusdo referentes as imagens
pancromaticas do SPOT-5 de 2,5 m de resolucao espacial, também reamostrada para S m e
10 m
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De acordo com a Figura 6.14 a degradacdo na resolucdo espacial provocou o decaimento
da acuricia das classes: cerrado, fruticultura, solo exposto, mata ciliar, campo limpo,
campo cerrado. Entretanto, parecendo contraditério, para as classes reflorestamento,
horticultura 1 e areas construidas, ocorreu o inverso, aumento da acuracia das classes
citadas ao degradar a imagem. Tal fato pode ter acontecido devido a uniformizacdo tonal
dos pixels nessas dreas amostrais, desaparecendo a heterogeneidade nas amostras, e talvez
ao fato de que essa uniformizacao, para estas classes especificamente, cria faixas de niveis
de cinza diferenciadas em relacdo as demais classes. Cabe lembrar que, apesar da selecao
criteriosa das amostras, tendo sido coletadas nos mesmos locais nas respectivas imagens,
os contornos das amostras (efeito de borda da vizinhanca) ndo eram idénticos, apenas

visualmente parecidos, pois se trata de uma delimitagdo automaética definida por limiares.

De acordo com os resultados obtidos, é vélido comentar, também, que quanto melhor a
resolucdo espacial maior a discriminac¢do de outros objetos intrinsecos na amostra. Como
se trata de uma imagem com limitac@o espectral, composta por uma banda, € possivel que
ocorra a diminui¢do de confusdo entre duas classes quanto melhor seja a resolucdo
espacial. Por outro lado, dependendo dos tipos de alvos que compdem a imagem, essa
melhora poderd causar confusdo entre outras classes que antes ndo apresentavam

semelhanga na textura.

6.2.5 — Analise entre os mapas tematicos gerados e a verdade terrestre

Esta andlise pode ser dividida em duas etapas: célculo do erro relativo referente a medicao
de 4rea de cada classe temdtica obtida com o objetivo de verificar os problemas inerentes
ao método de classificacdo utilizado, bem como ao tipo de produto utilizado; e,
comparacdo visual entre o mapa temdtico obtido por meio da classificacdo textural e a

verdade terrestre, buscando averiguar dreas classificadas erroneamente.

E vilido lembrar que alguns erros, em algumas classes, jd sdo esperados, pois na medicdo
da verdade terrestre estdo inclusas as classes reservatorios, estradas pavimentadas e
estradas sem pavimentagdo. Na classificacdo das imagens, essas dreas foram associadas a
uma das classes temdticas em questdo, a partir da regra de decisdo distdncia de

Mahalanobis.
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6.2.5.1 — Imagem multiespectral do QuickBird-2 com resolugao espacial de 2,8m.

Na Tabela 6.3, sdo mostrados os erros relativos as diferencas de dreas de cada classe

calculadas pelo classificador para a imagem multiespectral do QuickBird-2.

Tabela 6.3 — Areas dos temas mapeados pela interpretacio visual e pelo classificador
ClaTex para a imagem multiespectral do QuickBird-2 e o erro relativo das areas das
classes temdticas geradas pelo classificador.

Calculo das areas Erro
Classes tematicas Verdade terrestre | Classificacio |relativo

km? Yo km? Yo (%)
Mata 1,418267 | 8,65 | 1,118768 | 6,82 | -21,12
Cerrado 0,24643 1,50 | 0,219489 | 1,34 | -10,93
Campo limpo 6,503224 | 39,67 | 4,737508 | 28,90 | -27,15
Campo cerrado 3,939784 | 24,03 | 2,698551 |16,46| -31,51
Horticultura 1 1,739091 | 10,61 | 5,038732 |30,73 | 189,73
Horticultura 2 0,866751 | 5,29 | 1,415488 | 8,63 | 63,31
Fruticultura 0,527595 | 3,22 | 0,65504 | 4,00 | 24,16
Solo exposto 0,363012 | 2,21 | 0,049118 | 0,30 | -86,47
Areas construidas 0,068757 | 0,42 | 0,125134 | 0,76 | 81,99
Reservatdrios de dgua 0,026851 | 0,16 - - -
Reflorestamento 0,485127 | 2,96 | 0,337206 | 2,06 | -30,49
Estradas pavimentadas 0,109289 | 0,67 - - -
Estradas sem pavimentagdo| 0,100856 | 0,62 - - -
Total 16,395034 | 100 | 16,395034 | 100

Nota: o sinal negativo representa que a medicao de drea foi subestimada.

Com base nos erros obtidos, observa-se que os maiores problemas de classificacdo
ocorreram para as classes: horticultural, areas construidas (classes superestimadas); e solo

exposto (classe subestimada).

Pela andlise visual observa-se que dreas pertencentes a outras classes foram classificadas
como horticultura 1, predominando esse tipo de confusdo em dreas de campo cerrado e
solo exposto. Tal problema superestimou a area de horticultura 1 presente na sub-bacia. A
causa principal foi a erronea delimitacdo das regides desses alvos, que por sua vez pode ter

sido causada pela semelhanga espectral entre essas vizinhancas.

75



Cabe lembrar que nio se utilizou as classes estradas e reservatorios, sendo o principal fator
o problema de delineamento para a coleta das amostras. Dessa forma, o classificador
associou tais dreas a uma das classes em estudo, visto que o classificador Clatex ndo possui
uma ferramenta que considere limiar de aceitagdo. Dentro desse contexto, verifica-se que
as dareas da sub-bacia correspondentes as estradas pavimentadas e estradas sem

pavimentacgdo foram classificadas predominantemente como horticultural.

A formacdo de pequenos poligonos, caracterizando uma imagem rotulada bastante

segmentada em algumas regides desta, comprometeu a classificacdo dessas pequenas areas.

Ressalva-se que, para esse classificador, a classificacdo de um segmento € feita a partir de
uma comparagdo estatistica entre a informacdo textural do segmento e a de cada classe em
questdo, sendo esse segmento atribuido a classe a que estiver mais proximo

estatisticamente.

A imagem classificada referente a imagem multiespectral do QuickBird-2 € apresentada na

Figura 6.15.

Legenda: B

Campo limpo R I R - Projegio UTM - WS 24 A
W Campo cetrada N Horticultara 1 e I 51 0000
M Cerrado I Horticultura 2
I IMata ciliar Il Fruticultura 0.4 0 0.6 1,2 ki
M Reflorestamento B Ayea constnaida e ——

Figura 6.15 — Classificagdo da imagem multiespectral do QuickBird-2 com 2,8 m de
resolucao espacial.
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6.2.5.2 — Imagem multiespectral do SPOT-5 com resolugdo espacial de 10m

Na Tabela 6.4, sdo mostrados os erros relativos com relacao as diferencas de areas de cada

classe calculadas pelo classificador para a imagem multiespectral do SPOT-5.

A partir dos valores apresentados na Tabela 6.4, observa-se que a maior diferenca de
cdlculo de area ocorreu para a classe horticultura 2, superestimando-a em 182,27%.
Comparando-se visualmente a imagem fusionada utilizada para a interpretacdo visual e a
imagem classificada, verifica-se que algumas dreas referentes as classes campo limpo e
campo cerrado foram classificadas como horticultura 2. O problema ocorreu
principalmente pela similaridade espectral das regides correspondentes a essas feicdes nas
bandas espectrais utilizadas para a extracao textural. Como a imagem em questao possui
baixa resolugdo espacial, e, refere-se ao final do periodo chuvoso, as coberturas vegetais de
algumas fei¢cOes quando comparada as demais imagens apresentaram-se muito semelhantes

em suas reflectincias.

Tabela 6.4 — Areas dos temas mapeados pela interpretacio visual e pelo classificador
ClaTex para a imagem multiespectral do SPOT-5 e o erro relativo das dreas das classes
temadticas geradas pelo classificador.

Calculo das areas Erro
Classes tematicas Verdade terrestre | Classificacio |relativo
km? Yo km? Yo (%)

Mata 1,418267 | 8,65 | 1,035000 | 6,31 | -27,02
Cerrado 0,24643 1,50 | 0,176800 | 1,08 | -28,26
Campo limpo 6,503224 139,67 | 6,011360 | 36,67 | -7,56
Campo cerrado 3,939784 | 24,03 | 2,151466 | 13,12 | -45,39
Horticultura 1 1,739091 | 10,61 | 3,345866 |20,41| 92,39
Horticultura 2 0,866751 | 5,29 | 2,446600 | 14,92 | 182,27
Fruticultura 0,527595 | 3,22 | 0,211170 | 1,29 | -59,97
Solo exposto 0,363012 | 2,21 | 0,548793 | 3,35 | 51,18
Areas construidas 0,068757 | 0,42 | 0,030293 | 0,18 | -55,94
Reservatérios de dgua 0,026851 0,16 - - -
Reflorestamento 0,485127 | 2,96 | 0,437686 | 2,67 | -9,78
Estradas pavimentadas 0,109289 | 0,67 - - -
Estradas sem pavimentacdo| 0,100856 | 0,62 - - -
Total 16,395034 | 100 | 16,395034 | 100
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A imagem classificada referente a imagem multiespectral do SPOT-5 € apresentada na

Figura 6.16.

LA

Legenda: N
Clampo limpo Sola exposto Projeglio UTR - W3S 84 A

M Campo cetrado B Hotticultura l MC w 510000

M Cerrado I Hotticultura 2

M IMata M Fraticultura 0.6 1] 0,6 1,2 ko

M Reflorestamento B Areaconstruida P e e —

Figura 6.16 — Classificagdo da imagem multiespectral do SPOT-5 com 10 m de resolucdo
espacial.

Pela andlise visual verifica-se que as estradas sem pavimentacao foram classificadas como
horticultura 1 e também algumas regides de estradas pavimentadas. Destaca-se também
algumas regides de campo cerrado classificadas como horticultura 1. Nesse caso, vérios
fatores devem ser levados em consideragdo no que se refere a essa diferenga de valores,
como: o erro devido a associagdo das classes estradas a esta classe; as medicdes sao
baseadas em datas diferentes, dessa forma os locais de horticultura 1 podem nio
corresponder a esta classe, mas provavelmente a horticultura 2, dado curto periodo

vegetativo do cultivo.

Com relacdo a superestimacio da classe solo exposto, observa-se que algumas dreas de
estradas pavimentadas e sem pavimentagdo foram classificadas como essa classe. Também
houve problemas de classificacdo em dreas correspondente a fruticultura, dreas de plantio

recente, o que fez predominar a reflectancia do solo.
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Por conseqiiéncia da superestimac¢do de algumas classes, ocorreu a subestimacgdo de outras,

como campo cerrado, campo limpo, fruticultura, etc.

No caso de areas correspondentes a classe mata, ocorreram confusdes principalmente com
a classe de reflorestamento. Ambas as classes caracterizam-se por vegetacdo de grande
porte. O problema pode ter ocorrido em tais poligonos por estes apresentarem

caracteristicas texturais mais préximas a da classe reflorestamento.

6.2.5.3 — Imagem pancromatica do SPOT-5 com resolugao espacial de 2,5m

Na Tabela 6.5, sdo mostrados os erros relativos as diferencas de dreas de cada classe

calculadas pelo classificador para a imagem pancromética de 2,5m do SPOT-5.

Tabela 6.5 — Areas dos temas mapeados pela interpretaco visual e pelo classificador
ClaTex para a imagem pancromdtica de 2,5 m do SPOT-5 e o erro relativo das dreas das
classes temdticas geradas pelo classificador.

Calculo das areas Erro
Classes tematicas Verdade terrestre | Classificacio |relativo
km? Yo km? Yo (%)

Mata 1,418267 | 8,65 | 1,157525 | 7,06 | -18,38
Cerrado 0,24643 1,50 | 0,132581 | 0,81 | -46,20
Campo limpo 6,503224 | 39,67 | 2,216021 | 13,52 -65,92
Campo cerrado 3,939784 | 24,03 | 4,4472102 | 27,13 | 12,88
Horticultura 1 1,739091 | 10,61 | 0,493681 | 3,01 | -71,61
Horticultura 2 0,866751 | 5,29 | 1,588915 | 9,69 | 83,32
Fruticultura 0,527595 | 3,22 | 5,0742974 | 30,95 | 861,78
Solo exposto 0,363012 | 2,21 | 0,702619 | 4,29 | 93,55
Areas construidas 0,068757 | 0,42 | 0,015113 | 0,09 | -78,02
Reservatérios de dgua 0,026851 0,16 - - -
Reflorestamento 0,485127 | 2,96 | 0,5670724 | 3,46 | 16,89
Estradas pavimentadas 0,109289 | 0,67 - - -
Estradas sem pavimentagdo| 0,100856 | 0,62 - - -
Total 16,395034 | 100 | 16,395034 | 100

Comparando-se as tabelas anteriores, verifica-se que o percentual de desempenho médio de
classificacdo interfere diretamente na classificagdo como um todo. Quanto menor o
desempenho médio de classificacdo maior a perda de confiabilidade na qualidade da

classificacao.
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Analisando-se os dados apresentados na Tabela 6.5, observa-se um maior erro na
classificacdo da classe fruticultura, tendo sido superestimada. As maiores confusdes dessa

classe ocorreram em dreas de campo limpo, mata e horticultura 1.

No caso das dreas correspondentes as classes estradas sem pavimentacdo e estradas
pavimentadas, estas foram classificadas, na maior parte, como fruticultura e em menor

parte como solo exposto.

A imagem classificada referente a imagem pancromatica do SPOT-5 de 2,5 m de resolugdo

espacial € apresentada na Figura 6.17.

Legenda: i ~ ; ) H

T Salo exposto Projegio UTM - WS 24 A
W Campo cetrada N Horticultara 1 I 51 0000
M Cerrado I Horticultura 2
I IMata ciliar B Froticultura 0.6 0 0.6 1,2 km
M Reflorestamento M Area constraida P e ——

Figura 6.17 — Classifica¢do da imagem pancromética do SPOT-5 com 2,5 m de resolucao

espacial.

6.2.5.4 — Imagem pancromadtica do SPOT-5 com resolucdo espacial de 5 m obtida pela

reamostragem da imagem pan 2,5 m.

A seguir (Tabela 6.6) sdo apresentados os valores de cdlculo de dreas do mapa temédtico

gerado para imagem em questdo e o erro relativo para cada classe.
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Tabela 6.6 — Areas dos temas mapeados pela interpretacio visual e pelo classificador
ClaTex para a imagem pancromética do SPOT-5 de 5 m reamostrada pela pan 2,5 m e o
erro relativo das dreas das classes tematicas geradas pelo classificador.

Calculo das areas Erro
Classes tematicas Verdade terrestre | Classificacio | relativo
km? Yo km? Yo (%)

Mata 1,418267 8,65 1,2914042 7,88 -8,94
Cerrado 0,24643 1,50 0,058225 0,36/ -76,37
Campo limpo 6,503224 | 39,67, 2,240196 | 13,66 -65,55
Campo cerrado 3,939784 | 24,03| 5,2505376 | 32,03| 33,27
Horticultura 1 1,739091 | 10,61 1,3153334 8,02| -24,37
Horticultura 2 0,866751 5,29/ 3,5298834 | 21,53| 307,25
Fruticultura 0,527595 3,22 2,168671 | 13,23| 311,05
Solo exposto 0,363012 2,21 0,2061 1,26 -43,23
Areas construidas 0,068757 0,42 0,018475 0,11 -73,13
Reservatérios de dgua 0,026851 0,16 - - -
Reflorestamento 0,485127 2,96/ 0,3162084 1,93 -34,82
Estradas pavimentadas 0,109289 0,67 - - -
Estradas sem pavimentacdo| 0,100856 0,62 - - -
Total 16,395034 100, 16,395034 100

Pelos valores apresentados na Tabela 6.6, observa-se significativas diferencas de areas para
as classes horticultura 2 e fruticultura. Os erros ocorreram, principalmente, nas &reas
referentes as classes mata e campo cerrado, que foram classificadas erroneamente como
fruticultura; e nas de campo limpo, campo limpo e cerrado, classificadas como horticultura

2.

A classificagdo, em um ambito geral, ndo é confidvel, pois a similaridade espectral entre as
diferentes coberturas vegetais, ocasionado pela extracdo de informacdo de uma tunica
banda de larga faixa espectral gerou dois tipos de problemas: um de delineamento dos
poligonos e outro de semelhanga textural entre diferentes alvos. Ademais, a interpretacdo
visual em imagens pancromaticas, nessa area em estudo, ficou prejudicada, tornando dificil

a identificacdo dos alvos.

A imagem classificada referente a imagem pancromética do SPOT-5 de 5m de resolucdo

espacial reamostrada pela pan 2,5 é apresentada na Figura 6.18.
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Legenda:

Campo fimpo Solo exposto N Projeglio UTM - WS 24 A
W Campo cetrada N Horticultara 1 I 51 0000
M Cerrado I Horticultura 2
M IMata ciliar Il Fruticultura 0.4 0 0.4 1,2 kim
M Feflorestamento Bl Ayea constnaida e ——

Figura 6.18 — Classificagdo da imagem pancromdtica do SPOT-5 com resolugdo espacial
de 5 m obtida pela reamostragem da imagem pan 2,5 m.

6.2.5.5 — Imagem pancromadtica do SPOT-5 com resolu¢do espacial de 10 m obtida pela

remostragem da imagem pan 2,5 m.

A figura 6.19 ilustra a classificacdo da imagem pancromatica do SPOT-5 com resolugdo

espacial de 10 m obtida pela reamostragem de imagem pan 2,5m.

Legenda: ) . H

S Salo exposta »" Projegio UTM - WS 24 A
M Campo cetrado I Hogticultura 1 LIC: w 51 0000
M Cerrado I Horticultura 2

M Iata ciliar B Froticultura 0,6 1] 0,8 1,2 ki
M Eeflorestamento M Areaconstida

Figura 6.19 — Classificagdo da imagem pancromética do SPOT-5 com resolucao espacial
de 10 m obtida pela reamostragem da imagem pan 2,5 m.
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A Tabela 6.7 mostra os valores de medidas de 4reas das classes temdticas correspondentes

a imagem pancromatica com resolucao de 10 m e os respectivos erros relativos.

Tabela 6.7 — Areas dos temas mapeados pela interpretacio visual e pelo classificador
ClaTex para a imagem pancromética do SPOT-5 de 10 m reamostrada pela pan 2,5 m e o
erro relativo das dreas das classes tematicas geradas pelo classificador.

Calculo das areas

Classes tematicas Verdade terrestre
km? Yo

Mata 1,418267 | 8,65
Cerrado 0,24643 1,50
Campo limpo 6,503224 | 39,67
Campo cerrado 3,939784 | 24,03
Horticultura 1 1,739091 | 10,61
Horticultura 2 0,866751 5,29
Fruticultura 0,527595 | 3,22
Solo exposto 0,363012 | 2,21
Areas construidas 0,068757 | 0,42
Reservatérios de dgua 0,026851 0,16
Reflorestamento 0,485127 | 2,96
Estradas pavimentadas 0,109289 | 0,67
Estradas sem pavimentagdo| 0,100856 | 0,62
Total 16,395034 | 100

Erro
Classificacio |relativo
km? Yo (%)
0,6898 421 | -51,36
0,1193 0,73 | -51,59
0,9519551 | 5,81 | -85,36
3,5281551 | 21,52 | -10,45
2,0490034 | 12,50 | 17,82
6,826617 | 41,64 | 687,61
1,3356517 | 8,15 | 153,16
0,1707 1,04 | -52,98
0,2101 1,28 | 205,57
0,5137517 | 3,13 5,90
16,395034 | 100

Pela Tabela 6.7 observa-se que ocorreu maior porcentagem de erro relativo com a classe

horticultura 2. Algumas dreas correspondentes a campo limpo e campo cerrado foram

classificados como pertencente a essa classe. Apesar do erro relativo referente a classe

areas construidas ter sido alto, ndo se trata de um erro significativo visto que sua area na

bacia € pequena.

6.2.6 — Comparacao entre as classificacoes obtidas pelos diferentes produtos para

uma area amostral

A seguir sdo apresentados os resultados das classificagOes, referentes a uma area amostral,

obtidos para as imagens originais do SPOT-5, uma multiespectral e duas pancromaticas,
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respectivamente, com resolucdes espaciais de 10 m, 5 m e 2,5 m e outra multiespectral do

QuickBird-2 com 2,8 m de resoluc¢do espacial.

A motivagdo em se efetuar o procedimento de classificagdo para uma drea amostral foi
dada pela meta de avaliar o desempenho do classificador na qualidade da classificacdo,
entre as diferentes imagens. Como as imagens sao de datas diferentes, a fim de minimizar
essa interferéncia na modificacdo espacial de uso e cobertura, escolheu-se uma area que

ndo apresentasse mudangas significativas nas diferentes imagens.

Sob a ética do desempenho médio da classificacao, que € calculado em relacdo as amostras
de treinamento, obteve-se uma porcentagem de 100% em todas as imagens da drea
amostral, exceto na pancromdtica do SPOT-5 com 2,5 m de resolucido espacial, cujo

desempenho médio foi de 95,58%.

A drea amostral selecionada tem aproximadamente 17 hectares. Como citado no capitulo 5,
utilizou-se como referéncia na escolha das amostras de treinamento a imagem fusionada do
QuickBird-2 (Figura 6.20). A titulo de ilustragdo estdo delineadas as areas de algumas

classes.

I 1ata Ciliar
Y Horticultura 1
Il Reservatorios

Solo Exposto

Patcelas em pousio

Campo Cerrado

Campo Limpo

= M Fruticultura
Figura 6.20 - Composicao colorida 2(B)3(R)4(G) do QuickBird-2 fusionada, 0,70 m de
resolugdo espacial. Em destaque, dreas de referéncia: laranja — reservatorios; verde —

fruticultura, azul — horticultural e rosa — parcela em pousio. (*) medicao das areas com
GPS. E, ao lado, apresentacdo da legenda utilizada para a classificagdo da drea amostral.

Antes da andlise de comparagdo quanto a exatidao das dreas classificadas, efetuou-se uma

avaliacdo individual para cada imagem.

A seguir sdo apresentadas as classificagdes obtidas para cada imagem, tendo sido, também,
efetuado uma comparacdo visual entre o resultado obtido na classificacdo e a imagem de

origem.
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Com relagdo a imagem multiespectral do SPOT-5 com resolucdo espacial de 10 m (Figura
6.21), utilizou-se as medidas de textura: média vetor soma e média vetor diferenca
calculadas a partir da banda 2 e energia vetor soma determinadas pela banda 3
(infravermelho préximo). Entretanto, ao se comparar visualmente a imagem classificada
com a imagem original, observou-se que algumas areas, ndo utilizadas no cdlculo da matriz
de confusdo, foram classificadas erroneamente. Na Figura 6.21c, estdo identificadas por
setas as dreas nas quais houve maior ocorréncia desse tipo de erro. O problema ocorreu
devido a similaridade textural dessas dreas com as reais dreas de fruticultura apresentada

na banda 3, que corresponde a uma das bandas utilizadas no processo de classificacao.

a) b) c)
Figura 6.21 — Imagem multiespectral do SPOT-5, resolugdo espacial 10 m, (a), (b) e (c),
respectivamente, composicao colorida 1(B)2(R)3(G) realcada, imagem rotulada a partir

das banda 1, 2 e 3 com limiares de 10/20 (similaridade/4rea) e imagem classificada.

N

No que se refere a imagem pancromdtica do SPOT-5 com 5 m de resolu¢do espacial
(Figura 6.22), utilizou-se as medidas de textura: média vetor soma e dissimilaridade.
Avaliando-se a cena, verifica-se que ndo houve problemas significativos na classificacao,
apenas algumas nio foram satisfatoriamente classificadas devido ao delineamento das

amostras.

%

f,::.‘/‘f

a) b\z‘? )

Figura 6.22 — Imagem pancromdtica do SPOT-5 com resolu¢do espacial de 5 m, (a)
original, (b) rotulada com limiares de 6/70 (similaridade/drea) e imagem classificada (c).

Para a imagem pancromdtica do SPOT-5 com resolug¢do espacial de 2,5 m, as medidas
utilizadas foram: entropia, média vetor soma e energia vetor soma. O desempenho médio

foi de 95,58%. As confusdes ocorreram nas amostras referentes as classes: reservatorio
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classificadas como parcelas em pousio; e campo limpo classificadas como fruticultura,

(Tabela 6.8).

Tabela 6.8 — Matriz de confusdo a partir da imagem pancromatica de 2,5 m do SPOT-5
(valores em %)
Classes| 1 2 3 4 5 6 7 8
1 100 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

2 0,00 100 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
3 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 100 | 0,00 | 0,00 | 0,00
4 0,00 | 0,00 | 0,00 100 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
5 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 100 | 0,00 | 0,00 | 0,00
6 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 100 | 0,00 | 0,00
7 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 90,53 | 9,47
8 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 100
Legenda:
1 - Mata ciliar 3 - Reservatérios 5 - Parcelas em pousio 7 - Campo limpo
2 — Horticultural 4 - Solo Exposto 6 - Campo cerrado 8 - Fruticultura

Como se observa na Figura 6.23, toda a drea referente aos reservatorios foi classificada
erroneamente como parcelas em pousio (elipse preta), € uma amostra de campo limpo
classificada também como parcelas em pousio (elipse branca). Esse tipo de problema pode

ser atribuido a similaridade conjunta dos padrdes espectrais e espaciais.

(c), respectivamente, imagem original, imagem rotulada com limiares de 8/140
(similaridade/area) e imagem classificada.

Referindo-se a Figura 6.23, pela comparacao visual entre a imagem original e a imagem
classificada, lembrando que a base da interpretacdo é a imagem fundida (Figura 6.20),
observa-se que de forma geral a classificagdo ndo foi satisfatoria, pois diversas dreas que
ndo foram utilizadas para o calculo da matriz de confusdo foram classificadas
erroneamente e estdo identificadas por setas brancas na Figura 6.23. A seta 1, de acordo
com o reconhecimento de campo e interpretacdo da imagem fusionada, corresponde a
fruticultura. Porém, analisando-se visualmente a imagem pancromadtica, observa-se que ha

uma leve mudanca textural em relagdo a vizinhanga, que também € area de fruticultura.
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Isso mostra que se trata de uma interferéncia detectada na imagem de origem, podendo ser
uma area suscetivel a uma classificacdo errada. No caso das areas indicadas pelas demais
setas, o problema de confusdao pode ser explicado pela semelhanga textural dessas regides
com outras classes, sendo também influenciada pelo problema de delineamento de borda

das areas amostrais selecionadas por cada classe na fase de treinamento.

Comparando-se os desempenhos médios obtidos para as imagens pancromaéticas de 5 m e
2,5 m, ndo era de se esperar que para a imagem de 2,5 m houvesse um menor desempenho.
Entretanto, esse problema pode ser justificado pela prépria selecdo das amostras. Como se
observa na imagem pan 5 m, ha poucas segmentacdes caracterizadas por maiores dreas, ao
contrario da imagem pan 2,5 m. Como a classificagdo € calculada baseando-se na
distribuicao espacial dos pixels na amostra, a probabilidade de confusdo serd maior em
imagens com pequenas segmentacdes, visto que essas dreas tendem a agrupar pixels de

niveis de cinza semelhante, caracterizando-se por dreas homogéneas.

No tocante a imagem multiespectral do QuickBird-2, obteve-se um desempenho médio de
100% ao utilizar as medidas de textura: média vetor soma, homogeneidade e contraste,
extraidas pela banda 3 (vermelho). A Figura 6.24 mostra o resultado da imagem
classificada. Avaliando-se visualmente o resultado da classificacao (Figura 6.24c),
comparando-o com a composicdo colorida (Figura 6.24a), vé-se que houve confusdo em
alguns locais na classificagdo, destacadas por setas pretas. As causas de tais confusdes
podem ser atribuidas ao problema de delineamento dessas dreas. Assim sendo, como em
tais areas ndo predomina um padrdo textural, mas sim uma mistura de padrdes, verifica-se
o problema observado na classificacdo. Lembra-se que esse comentario é referente a banda

espectral utilizada para a extracdo das medidas texturais.

=4

L

Figura 6.24 — Imagem multiespectral do QuickBird-2, resolu¢ado espacial de 2,8 m, (a)
composig¢do colorida 2(B)3(R)4(G) real¢ada, (b) imagem rotulada a partir das banda 1,2 e
3 com limiares de 7/100 (similaridade/drea) e (c) imagem classificada.
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Outras pequenas dreas foram classificadas erroneamente, devido ao proprio delineamento

de borda das amostras, a exemplo da drea indicada pela seta branca.

A partir dos resultados das classificagdes, verifica-se que um dos fatores que
comprometeram na exatiddo das dreas das classes foi o insatisfatorio delineamento das
regides, causado pelo desempenho limitado do algoritmo de segmentacdo utilizado. Nota-
se que, com a boa resolu¢do espacial, o algoritmo crescimento por regides fica mais
suscetivel a segmentacdo excessiva, formando, na maioria das vezes, dentro de uma area

correspondente a uma feicdo, pequenos fragmentos.

Como na classificagdo supervisionada por regides o algoritmo gera para cada classe uma
‘assinatura’, que € baseada no reconhecimento dos padrdes das suas amostras de
treinamento, se houver problema no delineamento das regides dessas amostras, poderd
haver comprometimento na caracterizagdo das assinaturas. Esse fator provavelmente
interferird na classificagdo das demais regides, visto que a associacdo das regides a uma

das classes propostas ¢ realizada com base em uma regra de decisao.

A seguir € apresentada a quantificacdo em hectares das classes tematicas referentes as

imagens classificadas e da verdade de campo (Tabela 6.9).

Tabela 6.9 — Medidas das dreas em hectares das classes temadticas para a drea amostral.

Mapas tematicos (medidas em hectares)
Classes QuickBird-2 | SPOT-5 SPOT-5 SPOT-5
tematicas Verdade multiespectral | pancromatica pancromadtical multiespectral
de campo |5 ¢ 2,5m 5m 10 m
Fruticultura 3,38 3,90 3,93 3,62 4,57
Campo limpo 5,73 5,26 3,76 6,37 4,84
Campo cerrado 2,63 2,39 1,71 1,55 1,64
Parcelas em pousio| 0,98 1,05 3,89 0,86 1,15
Solo exposto 0,55 0,13 0,14 0,14 0,18
Reservatorios 0,15 0,18 0,00 0,28 0,22
Horticultural 0,86 0,98 0,00 1,43 1,19
Mata ciliar 2,74 3,13 3,60 2,78 3,23
Area total 17,02 17,02 17,02 17,02 17,02

Pela Tabela 6.9 fica perceptivel as diferencas de dreas da mesma classe pelos diferentes

produtos.
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Para as classes fruticultura e mata ciliar, observa-se que ha superestimacdo dessas dreas em

todos os mapas teméticos analisados.

No caso da imagem pancromatica do SPOT-5 de 2,5 m de resolucdo espacial, os maiores
problemas foram causados pela ndo identificacdo do classificador das dreas de
reservatorios e horticultura 1, como se observa na Tabela 6.9. Pela analise visual, as areas
de reservatdrios foram classificadas como parcelas em pousio, contribuindo para o
diminuicdo na exatidao dessa classe, e, a drea correspondente a horticultura 1 foi

classificada como mata ciliar.

Comparando-se as medidas de dreas para todas as classes com as correspondentes a
verdade de campo, observa-se que para as classes fruticultura e mata ciliar houve maior
exatidio no mapeamento gerado pela imagem pancromdtica do SPOT-5 com 5 m de
resolucdo espacial. Com relacdo as classes campo cerrado, campo limpo, parcelas em
pousio, reservatdrios e horticultura, a maior exatidao ocorreu no mapa temaético obtido pela
imagem multiespectral do QuickBird-2. Verificou-se, ainda, que o mapa de pior qualidade
na obtencdo das informacdes, foi gerado pela imagem pancromédtica do SPOT-5 com 2,5 m

de resolugdo espacial.

Portanto, nesse caso, o mapeamento temdtico gerado pela imagem multiespectral do

QuickBird-2 foi o que mais se aproximou com a verdade de campo.
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7 — CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta pesquisa teve como propdsito geral avaliar a aplicabilidade de diferentes imagens de
sensoriamento remoto de alta e muito alta resolucao espacial para discriminagdo de alvos
em uma drea tipicamente rural. Utilizou-se o software SPRING para o processamento

digital das imagens, por meio do classificador textural ClaTex.
Com vistas aos objetivos propostos, os resultados obtidos mostraram que:

- Pela interpretacdo visual das imagens, um produto de muito alta resolucdo espacial
apresenta alto nivel de detalhamento na identificacdo dos alvos no que se refere a
imagens multiespectrais;

- Nas imagens pancromaticas, apesar da diferenciacdo de forma e textura entre
alguns alvos, a baixa resolucdo espectral causa dificuldades na consistente
identificacdo das feicdes, em situagdes com predominincia de coberturas vegetais,
com variacdes como a de cerrado — campo cerrado, campo limpo, campo sujo, etc.

- Em relacdo a utilizacdo do software SPRING, verificou-se que quanto maior a
resolucao espacial da imagem, maior foi o tempo computacional de processamento.
Por se tratar de um software recomendado para imagens de média e alta resolucgdo,
verificou-se que no uso em imagem de muito alta resolu¢do, o maior problema
encontrado foi a quantidade de memoria requerida;

- No que se refere ao uso das medidas de Haralick para a extracdo de textura
observa-se que o processo de classificacdo € exaustivo, pois ndo hd como se
estabelecer um critério de quais seriam as melhores medidas de textura para
maximizar a qualidade da classificagao;

- Pelos resultados obtidos utilizando-se a fun¢do de selecdo automadtica das medidas
de textura, verificou-se que, nas imagens analisadas, o desempenho médio de
classificacdo foi abaixo do resultado obtido pelo processo manual;

- A medida de textura que apresentou maior fator de discriminagao entre duas classes
foi a média vetor soma. Entretanto, ao utilizar apenas essa medida, ndo se obteve
altos desempenhos médios;

- Os resultados do desempenho médio de classificacio foram maiores para as
imagens multiespectrais. Isso mostra que no caso das imagens pancromadticas,

apesar da alta resolucdo espacial para a classificacdo, o principal fator interferente
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para o aumento do desempenho médio de classificacdo € a limitada qualidade
espectral;

Quanto a influéncia da resolu¢do espacial no resultado final da classificacdo,
verificou-se que a reamostragem dos pixels na escala 1:2, provocou um decaimento
no desempenho médio da classificagdo em torno de 10%;

Ocorreram problemas de delineamentos dos alvos, tendo sido ocasionado por dois
fatores: semelhanca espectral dos alvos, principalmente nas imagens
pancromaticas; e/ou, pela melhora da resolucdo espacial, sendo perceptivel a
heterogeneidade estrutural de alguns alvos o que provocou excessiva fragmentacdo
nessas regioes;

O problema de delineamento dos alvos interferiu na inclusdao das classes
identificadas pela interpretacdo visual: estradas sem pavimentagdo, estradas
pavimentadas e reservatorios. Foi verificado que a ndo confiabilidade das amostras
aumenta a confusdo entre as classes e, por conseqiiéncia, diminui o desempenho
médio de classificacao;

Para todas as imagens classificadas, uma das possiveis causas da classificacdo
errOnea € atribuida ao desempenho limitado do algoritmo de segmentacio, que por
sua vez gerou em algumas regides delineamentos insatisfatorios;

Apesar da extracdo de amostras representativas, exceto para a imagem
pancromatica de 5 m, na qual alguns locais correspondentes aos pontos geograficos
escolhidos ndo foram selecionados por problema de delimitacdo, verificou-se que a
confiabilidade da classificacdo ndo pode ser baseada apenas na andlise da matriz de
confusdo. Significa dizer que um bom desempenho médio nas amostras ndo garante
que as demais areas da imagem venham a ser classificadas corretamente. Isso ficou
melhor comprovado nas andlises das classificacdes obtidas para a drea amostral,
cujo desempenho médio de classificagdo para a maioria das imagens foi de 100%;
Como se trata de uma classificacdo por regides, se as dreas ndo estiverem bem
delimitadas, a probabilidade que ocorrer classificagdes erradas nessas dreas
aumenta;

Avaliando-se os resultados de classificacdo obtidos para a drea amostral, observa-se
que, pela comparacdo entre as medidas de 4reas para todas as classes com as
correspondentes a verdade de campo, para as classes fruticultura e mata ciliar
houve menor erro no mapeamento gerado pela imagem pancromadtica do SPOT-5

com 5 m de resolugdo espacial; e, para as classes campo cerrado, campo limpo,
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parcelas em pousio, reservatorios e horticultura 1, houve menor erro no mapa
temético obtido pela imagem multiespectral do QuickBird-2;

- Ainda para a 4rea amostral, verifica-se que o mapa de pior qualidade foi gerado
pela imagem pancromdtica do SPOT-5 com 2,5 m de resolu¢do espacial; e, o
mapeamento temdtico gerado pela imagem multiespectral do QuickBird-2 foi o que
mais se aproximou com a verdade de campo;

- O grau de confiabilidade do mapa teméatico gerado ndo deve ser associado apenas a
acurdcia apresentada pela matriz de confusdo, € relevante a avalia¢do visual do

mapa temadtico gerado.

Como recomendagao para futuros trabalhos sugere-se:

- Estudos com outros algoritmos de segmentacdo em busca da boa delimitacdo dos
alvos de interesse em imagens de muito alta resolucdo espacial, principalmente
quando se trata de classes de diferentes coberturas vegetais e representadas por
poligonos de dimensdes variadas;

- Elaboracdo de mapas temdticos das imagens estudadas por outras técnicas de
classificacdo, que também considerem a informacdo contextual, como as
classificacoes as orientadas a objeto. Dessa forma, atributos adicionais, como
forma, relacao entre os objetos e sua vizinhanga, etc., poderao melhorar o resultado
da classificacao;

- Avaliar a quantidade de amostras necessdrias para se conseguir determinada

acurdcia na classificagao.
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APENDICE A - FORMULACAO MATEMATICA DE MEDIDAS DE
DISTANCIA UTILIZADAS COMO REGRA DE DECISAO (Mendes e
Cirilo, 2001).

A.1 - Distancia de Battacharya

D Bat

1
:g(Mz _M1)T

|:COV1 +Cov, 2

-1
} M, —M1)+%ln

A.2 — Distancia de Mahalanobis

D=(X-M,)"(Cov;")(X-M,)

A.3 - Distancia de Euclidiana

Deuc :\/(X_Ml)T(X_M1)

A.4 - Distancia Minima

Onde:

O pixel € associado a classe

— / n 2
DMXYi - zazl (Mia _Mxya)

Dy = distancia de Battacharya;

D = distancia de Mahalanobis;

D = distancia Euclidiana;

DM,,; = distancia de Minima do pixel “X,y” para a classe “1”;
1 = determinada da classe; i=1,2;

M ;= vetor média da classe “i”’;

Cov; = matriz de covariancia da classe
X = vetor do pixel analisado;

a = determinada da classe;

X xya= pixel “X,y” na banda “a”;

n = ndmero de bandas;

(...)'1 = inversa da matriz;

(...)T = transposta da matriz.

[T3ELR
1

[13%4]
1

que apresenta menor distancia.
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APENDICE B - FOTOS REFERENTES A CARACTERIZACAO DA
SUB-BACIA DO CAPAO COMPRIDO

< LR ol e

I AR S, Mt S

a) Eucaliptos ) Cerrado

-

¢) A frente Campo limpo e ao d) Mata ciliar, no centro da
fundo Campo cerrado imagem

e) Cultivo de goiaba f) Cultivo de hortaligs

Figura B.1 — Fotografias de uso e coberturas vegetais na drea em estudo.
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APENDICE C - DESEMPENHOS MEDIOS OBTIDOS PARA A
CLASSIFICACAO DA IMAGEM MULTIESPECTRAL DO SPOT-5,
UTILIZANDO-SE PARA CADA CAMADA DE TEXTURA AS
MEDIDAS DE TEXTURAS INDIVIDUALMENTE.

Tabela C.1 — Desempenhos médios obtidos na classificacdo da imagem multiespectral do
SPOT-5 para cada medida de textura

Camadas de texturas
Medidas de texturas Banda 2 Banda 3 . Banda 4
(verde) (vermelho) | (infravermelho

proximo)

Entropia 22,10 % 36,38 % 14,92 %
Contraste 12,65 % 28,07 % 16,27 %
Energia 8,70 % 7,50 % 12,97 %
Homogeneidade 16,19 % 11,17 % 16,60 %
Dissimilaridade 5,47 % 14,40 % 10,76 %
Correlacao 31,52 % 32,17 % 28,10 %
Chi-quadrado 26,38 % 17,05 % 47,72 %
Meédia vetor soma 39,62 % 51,17 % 19,13 %
Variancia vetor soma 15,86 % 18,65 % 17,89 %
Entropia vetor soma 21,19 % 8,44 % 14,46 %
Energia vetor soma 18,73 % 8,24 % 19,31 %
Média vetor diferenca 5,47 % 14,40 % 10,76 %
Variancia vetor diferenca | 14,47 % 17,96 % 12,01 %
Entropia vetor diferenca 16,34 % 17,54 % 13,10 %
Energia vetor diferenca 14,44 % 15,35 % 14,63 %
Contraste vetor diferenca | 12,65 % 28,07 % 16,27 %
Cluster Shade 33,36 % 7,38 % 14,03 %
Cluster Prominence 19,06 % 23,50 % 31,41 %
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APENDICE D - MEDIDAS DE TEXTURA SELECIONADAS PELO

FATOR DISCRIMINANTE ENTRE DUAS CLASSES.

Tabela D.1- Medidas selecionadas para a imagem multiespectral do SPOT-5

Par de classes

Medidas de textura

Camada de textura

Campo Cerrado e Campo limpo

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo Cerrado e Cerrado

Média vetor soma

b3 (infraverm. préximo)

Campo Cerrado e Area Construida

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo Cerrado e Fruticultura

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo Cerrado e Horticultura 2

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo Cerrado e Horticultura 1

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo Cerrado e Mata

Média vetor soma

b3 (infraverm. préximo)

Campo Cerrado e Reflorestamento

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo Cerrado e Solo exposto

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo limpo e Cerrado

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo limpo e Area Construida

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo limpo e Fruticultura

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo limpo e Horticultura 2

Média vetor soma

b3 (infraverm. préximo)

Campo limpo e Horticultura 1

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Campo limpo e Mata Homogeneidade b3 (infraverm. préximo)
Campo limpo e Reflorestamento  |[Média vetor soma b2 (vermelho)
Campo limpo e Solo exposto M¢dia vetor soma b2 (vermelho)

Cerrado e Area Construida

Média vetor diferenca

b3 (infraverm. préximo)

Cerrado e Fruticultura

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Cerrado e Horticultura 2

Média vetor soma

b3 (infraverm. préximo)

Cerrado e Horticultura 1

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Cerrado e Mata

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Cerrado e Reflorestamento

Média vetor soma

b3 (infraverm. préximo)

Cerrado e Solo exposto

Média vetor soma

b3 (infraverm. préximo)

Area Construida e Fruticultura

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Area Construida e Horticultura 2

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Area Construida e Horticultura 1

Média vetor soma

b3 (infraverm. préximo)

Area Construida e Mata

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Area Construida e Reflorestamento

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Area Construida e Solo exposto

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Fruticultura e Horticultura 2

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Fruticultura e Horticultura 1

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Fruticultura e Mata

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Fruticultura e Reflorestamento

Correlacdo

b3 (infraverm. préximo)

Fruticultura e Solo exposto

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Horticultura 2 e Horticultura 1

Média vetor diferenca

b3 (infraverm. préximo)

Horticultura 2 e Mata

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Horticultura 2 e Reflorestamento

Média vetor soma

b3 (infraverm. préximo)

Horticultura 2 e Solo exposto

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Horticultura 1 e Mata

Média vetor soma

b3 (infraverm. préximo)

Horticultura 1 e Reflorestamento

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Horticultura 1 e Solo exposto

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Mata e Reflorestamento

Média vetor soma

b2 (vermelho)

Mata e Solo exposto

Correlagdo

b3 (infraverm. préximo)

Reflorestamento e Solo exposto

Média vetor soma

b2 (vermelho)
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Tabela D.2- Medidas selecionadas para a imagem multiespectral do QuickBird-2.

Par de classes

Medidas de textura

Camada de textura

Campo Cerrado e Campo limpo

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Campo Cerrado e Cerrado

Entropia vetor diferenca

b3 (vermelho)

Campo Cerrado e Fruticultura

Entropia

b4 (infraverm. préximo)

Campo Cerrado e Horticultura 2

Dissimilaridade

b4 (infraverm. préximo)

Campo Cerrado e Horticultura 1

Média vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Campo Cerrado e Mata

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Campo Cerrado e Reflorestamento

Entropia vetor diferencga

b3 (vermelho)

Campo Cerradoe Solo exposto

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Campo Cerrado e Area Construida

Média vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Campo limpo e Cerrado

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Campo limpo e Fruticultura

Média vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Campo limpo e Horticultura 2

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Campo limpo e Horticultura 1

Entropia vetor diferenca

b3 (vermelho)

Campo limpo e Mata

Correlagdo

b4 (infraverm. préximo)

Campo limpo e Reflorestamento

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Campo limpo e Solo exposto

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Campo limpo e Area Construida

Correlagdo

b4 (infraverm. préximo)

Cerrado e Fruticultura

Entropia vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Cerrado e Horticultura 2

Entropia vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Cerrado e Horticultura 1

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Cerrado e Mata

Entropia vetor diferenca

b3 (vermelho)

Cerrado e Reflorestamento

Homogeneidade

b4 (infraverm. préximo)

Cerrado e Solo exposto

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Cerrado e Area Construida

Média vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Fruticultura e Horticultura 2

Média vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Fruticultura e Horticultura 1

Homogeneidade

b4 (infraverm. préximo)

Fruticultura e Mata

Entropia vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Fruticultura e Reflorestamento

Entropia

b4 (infraverm. préximo)

Fruticultura e Solo exposto

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Fruticultura e Area Construida

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Horticultura 2 e Horticultura 1

Média vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Horticultura 2 e Mata

Média vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Horticultura 2 e Reflorestamento

Média vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Horticultura 2 e Solo exposto

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Horticultura 2 e Area Construida

Entropia vetor diferencga

b3 (vermelho)

Horticultura 1 e Mata

Dissimilaridade

b4 (infraverm. préximo)

Horticultura 1 e Reflorestamento

Média vetor diferenca

b4 (infraverm. préximo)

Horticultura 1 e Solo exposto

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Horticultura 1 e Area Construida

Entropia vetor diferencga

b3 (vermelho)

Mata e Reflorestamento

Chi-quadrado

b4 (infraverm. préximo)

Mata e Solo exposto

Entropia vetor soma

b4 (infraverm. préximo)

Mata e Area Construida

Entropia

b4 (infraverm. préximo)

Reflorestamento e Solo exposto

Média vetor soma

b3 (vermelho)

Reflorestamento e Area Construida

Entropia

b4 (infraverm. préximo)

Solo exposto e Area Construida

Correlagdo

b4 (infraverm. préximo)
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Tabela D.3- Medidas selecionadas para a imagem pancromatica do SPOT-5 com 2,5 m de

resolucdo espacial

Par de classes

Medidas de textura

Area Construida e Campo cerrado

Média vetor soma

Area Construida e Campo limpo

Média vetor soma

Area Construida e Cerrado

Correlagdo

Area Construida e Fruticultura

Média vetor soma

Area Construida e Horticultura 2

Média vetor soma

Area Construida e Horticultura 1

Média vetor soma

Area Construida e Mata

Média vetor soma

Area Construida e Reflorestamento

Média vetor soma

Area Construida e Solo exposto

Entropia vetor diferenca

Campo cerrado e Campo limpo

Média vetor soma

Campo cerrado e Cerrado

Média vetor soma

Campo cerrado e Fruticultura

Média vetor soma

Campo cerrado e Horticultura 2

Média vetor soma

Campo cerrado e Horticultura 1

Correlacdo

Campo cerrado e Mata

Média vetor soma

Campo cerrado e Reflorestamento

Média vetor soma

Campo cerrado e Solo exposto

Média vetor soma

Campo limpo e Cerrado

Energia vetor diferenca

Campo limpo e Fruticultura

Energia vetor diferenga

Campo limpo e Horticultura 2

Média vetor soma

Campo limpo e Horticultura 1

Média vetor soma

Campo limpo e Mata

Chi-quadrado

Campo limpo e Reflorestamento

Energia vetor diferenga

Campo limpo e Solo exposto

Média vetor soma

Cerrado e Fruticultura

Chi-quadrado

Cerrado e Horticultura 2

Média vetor soma

Cerrado e Horticultura 1

Média vetor soma

Cerrado e Mata

Média vetor soma

Cerrado e Reflorestamento

Média vetor soma

Cerrado e Solo exposto

Média vetor soma

Fruticultura e Horticultura 2

Média vetor soma

Fruticultura e Horticultura 1

Média vetor soma

Fruticultura e Mata

Média vetor soma

Fruticultura e Reflorestamento

Média vetor soma

Fruticultura e Solo exposto

Média vetor soma

Horticultura 2e Horticultura 1

Média vetor soma

Horticultura 2e Mata

Média vetor soma

Horticultura 2e Reflorestamento

Média vetor soma

Horticultura 2e Solo exposto

Média vetor soma

Horticultura 1 e Mata

Média vetor soma

Horticultura 1 e Reflorestamento

Média vetor soma

Horticultura 1 e Solo exposto

Média vetor soma

Mata e Reflorestamento

Média vetor soma

Mata e Solo exposto

Média vetor soma

Reflorestamento e Solo exposto

Correlacdo
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Tabela D.4- Medidas selecionadas para a Imagem pancromética do SPOT-5 com 5 m de

resolucdo espacial.

Par de classes

Medidas de textura

Campo Cerrado e Campo limpo

Energia vetor diferenca

Campo Cerrado e Cerrado

Média vetor soma

Campo Cerrado e Area Construida

Média vetor soma

Campo Cerrado e Fruticultura

Correlagdo

Campo Cerrado e Horticultura 2

Média vetor soma

Campo Cerrado e Horticultura 1

Média vetor soma

Campo Cerrado e Mata

Média vetor soma

Campo Cerrado e Reflorestamento

Dissimilaridade

Campo Cerrado e Solo exposto

Média vetor soma

Campo limpo e Cerrado

Entropia vetor diferenca

Campo limpo e Area Construida

Média vetor soma

Campo limpo e Fruticultura

Média vetor soma

Campo limpo e Horticultura 2

Energia vetor diferenca

Campo limpo e Horticultura 1

Média vetor soma

Campo limpo e Mata

Média vetor soma

Campo limpo e Reflorestamento

Média vetor soma

Campo limpo e Solo exposto

Média vetor soma

Cerrado e Area Construida

Média vetor soma

Cerrado e Fruticultura

Média vetor soma

Cerrado e Horticultura 2

Média vetor soma

Cerrado e Horticultura 1

Média vetor soma

Cerrado e Mata

Média vetor soma

Cerrado e Reflorestamento

Média vetor soma

Cerrado e Solo exposto

Média vetor soma

Area Construida e Fruticultura

Média vetor soma

Area Construida e Horticultura 2

Média vetor soma

Area Construida e Horticultura 1

Média vetor soma

Area Construida e Mata

Média vetor soma

Area Construida e Reflorestamento

Média vetor soma

Area Construida e Solo exposto

Média vetor soma

Fruticultura e Horticultura 2

Média vetor soma

Fruticultura e Horticultura 1

Média vetor soma

Fruticultura e Mata

Média vetor soma

Fruticultura e Reflorestamento

Média vetor soma

Fruticultura e Solo exposto

Média vetor soma

Horticultura 2 e Horticultura 1

Média vetor soma

Horticultura 2 e Mata

Média vetor soma

Horticultura 2 e Reflorestamento

Média vetor soma

Horticultura 2 e Solo exposto

Média vetor soma

Horticultura 1 e Mata

Média vetor soma

Horticultura 1 e Reflorestamento

Média vetor soma

Horticultura 1 e Solo exposto

Entropia

Mata e Reflorestamento

Correlagdo

Mata e Solo exposto

Média vetor soma

Reflorestamento e Solo exposto

Média vetor soma
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito
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