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RESUMO

Atualmente, o grande volume de dados coletados por satélites de recursos naturais e o
desenvolvimento da informatica, tém estimulado o aparecimento de muitas técnicas para
0 processamento de imagens digitais. O presente trabalho, procura analisar o
desempenho de alguns algoritmos para a classificagdo de imagens do sensor ETM*
/Landsat-7, visando mapear o0 uso e cobertura do solo em trés municipios do Estado do
Parana (Ledpolis, Rancho Alegre, Sertaneja). Este mapeamento buscou discernir as
classes: agricultura, solo exposto, pastagem, mata e corpos d’agua. Além das imagens
originais, também foram testadas as transformacGes NDVI, Principais Componentes e
Modelo Linear de Mistura Espectral para verificar se ocasionariam melhoras nas
classificagcbes. Os classificadores utilizados foram K-médias, Isoseg, Maxima
Verossimilhanca, Distancia de Mahalanobis e Distancia Bhattacharyya. Para avaliar a
exatidao de mapeamento utilizou-se matriz de confusdo e o coeficiente Kappa. Foi
considerada como verdade terrestre a combinacdo de duas classificacGes visuais,
padronizadas por um algoritmo LEGAL/SPRING. Concluiu-se que os melhores
desempenhos de classificacdo foram obtidos pelo classificador Isoseg e Bhattacharyya,
quando aplicados nos dados originais do ETM" das bandas 3, 4 e 5.



Application of several algorithms for classification of ETM*/Landsat7 images for
agricultural mapping

Abstract

Nowadays, the huge amount of data acquired by earth observation satellites and the
development of computer technology have stimulated the appearance of several digital
image processing techniques. In the present work it was analyzed the performance of
five classification algorithms on Landsat-7 images in order to identify and map soil use
and coverage in three municipalities (Leopolis, Rancho Alegre, Sertaneja) in the State of
Parand, Brazil. For the mapping phase it was selected the following classes: agricultural
land, bare soil, grassland, woodland and water bodies. Original ETM*/Landsat-7 images
were transformed into NDVI, Principal Components Method and Linear Spectral
Mixture Model in order to verify influence of each algorithm on the classification
results. The following classification algorithms were used: K-Médias, Isoseg, Maximum
Likelihood, Mahalanobis Distance and Bhattacharyya Distance. Ground reference data
were obtained from visual classification performed by two photointerpreters. These
visual classification were, afterwards, standardized by LEGAL/SPRING algorithm in
order to generate the error matrix and Kappa coefficient. The best classification
performances were obtained through Isoseg and Bhattacharyya classifiers when they
were directly applied to ETM" original data bands 3, 4 and 5.
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1- INTRODUCAO

Atualmente, o grande volume de dados coletados por satélites de recursos naturais e 0
desenvolvimento da informatica, tém estimulado o aparecimento de muitas técnicas de
processamento de imagens digitais. Isto, de certa forma, pode deixar o usuario em
duvida no momento de utilizar um determinado algoritmo, para classificar uma dada
imagem. Sabe-se que cada técnica foi criada com um fim especifico, mas as vezes existe

a necessidade de integracéo de diferentes técnicas para a solu¢do de um problema.

Neste trabalho, procurou-se analisar o desempenho de alguns algoritmos para
classificacdo de imagens de satélite, com intuito de mapeamento do uso e cobertura do
solo, em trés municipios do Estado do Parand. Como dados de entrada no sistema de
classificagdo empregaram imagens do sensor ETM*/Landsat-7 (bandas 1, 2, 3, 4,5 e 7)
e produtos originados da transformagdo desta: indice de Vegetagdo por Diferenca
Normalizada (NDVI); Principais Componentes e as componentes: solo, vegetacdo e
sombra, provenientes do Modelo Linear de Mistura Espectral. Os classificadores
utilizados foram: o K-médias e o Isoseg (Nao-supervisionados), 0 MAXVER (Maxima
Verossimilhanga), a Distancia de Mahalanobis e a Distancia Bhattacharyya
(Supervisionados). Os resultados de cada classificagdo foram comparados com um mapa

temaético obtido através da interpretagdo visual.

Para atender o0s objetivos propostos foram executadas as seguintes etapas

metodoldgicas:

a) TransformacOes de imagens - visando obter as imagens: NDVI, as
componentes sombra, solo e vegetacdo (Modelo Linear de Mistura

Espectral) e Principais Componentes;

b) Classificacdo dos diferentes produtos digitais — empregando distintos

métodos de classificacbes (Supervisionado e Nao-Supervisionado);



d)

classificacdo visual - para obter o0 mapa tematico que foi utilizado como
verdade terrestre, com 0 objetivo de checar os desempenhos dos

classificadores.

Analise dos resultados de classificacdo — selecionar o(s) melhor(es)

classificador(es) e o(s) produto(s);

teste da exatiddo tematica dos mapas gerados a partir dos resultados da

classificacéo;

2 - FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 Registro das Imagens

Os produtos de sensores remotos podem apresentar uma série de distorgdes espaciais,

ndo possuindo, portanto, precisdo cartografica quanto ao posicionamento dos objetos,

superficies ou fenbmenos nelas representados. Segundo Richards (1986), os erros

geométricos resultam das seguintes fatores:

a)

b)

rotacdo e curvatura da Terra;

movimento do espelho de imageamento e abertura de visada do sensor, no

caso dos satélites eletro-Opticos mecanicos, como os da série Landsat;
variacdes da atitude, posicdo e velocidade da plataforma;
distorcdo de panorama;

distorcdo topografica.

Normalmente, as informagGes extraidas da imagem de Sensoriamento Remoto precisam

ser integradas com varios outros dados, resultando posteriormente em mapas tematicos.

Quando se trabalha com Sistemas de Informagdes Geogréficas (SIG), nos quais as

imagens de Sensoriamento Remoto sdo uma das principais fontes de dados, se torna

necessario fazer o registro para a integracdo dos dados.



O registro é feito pelo ajuste de uma imagem a um espaco definido por um sistema de
coordenadas de referéncia. Uma forma comum de registro de imagem € feita pela
indicacdo do sistema referéncia, por exemplo, latitude/longitude, nos sistemas de
projecdo, como por exemplo, UTM (Richards, 1986). Este procedimento pode ser
realizado por uma equacdo de modelo polinomial. Para tanto, séo utilizados pontos de
controle, sendo estes bem distribuidos em toda a imagem (Richards, 1986; Mather,
1999). A equacdo estabelece uma relacdo entre as coordenadas da imagem (linha,
coluna) e do sistema de referéncia cartografico definido. Na Figura 1 se observa a

alteracdo ocorrida na imagem apos o registro.

Linhas

\4

SOUNOD

Imagem
Fig. 1. Efeito do registro sobre a imagem.
Ao aplicar uma funcdo polinomial para transpor a imagem para um sistema de

coordenadas planas e/ou geogréaficas, podem ser gerados erros. Os erros sao mensurados

através da seguinte equacao:

2 2 2
EMQ - \/ ptl + pt2n+ + ptn (1)

onde:

EMQ= erro médio quadrado
pt = diferenca entre as posi¢des do ponto de controle de referencia e os pontos na

imagem apos a transformacao.



Os subscritos 1, 2, ..., n denotam os pontos de controle.

2.2 Classificagdo Visual

A classificacdo visual de imagens, segundo Moreira (2001) € o processo de extracdo de
informagdes a respeito dos dados da superficie terrestre, com base em suas respostas
espectrais. Este procedimento consiste dos seguintes passos: analise do material

coletado; preparo do material e estabelecimento do método de interpretacéo.

2.3 Transformac6es Espectrais

As transformacOes espectrais sdo processos utilizados para modificar os atributos
espectrais de dados de Sensoriamento Remoto. Estas transformacgdes procuram
evidenciar caracteristicas pouco real¢adas nos dados originais. Segundo Schowengerdt
(1997), existem diversos métodos que podem ser aplicados nas imagens, dentre eles
foram testados os métodos das Principais Componentes, do indice de Vegetagdo por

Diferenca Normalizada e do Modelo Linear de Mistura Espectral.

2.3.1 Principais Componentes

Esta transformacdo parte do principio da existéncia de informacdes redundantes nas
imagens multiespectrais. Estas redundancias estdo associadas a correlacdo existente na
resposta espectral dos alvos, na topografia e nas faixas de superposi¢cdo das bandas do
sensor. O processo de transformacdo por Principais Componentes remove esta
redundancia, embasado na matriz de covariancia, que servira para rotacionar os eixos da

principal componente (Richards, 1988; Schowengerdt, 1997).

O uso de Principais Componentes visa reduzir a dimensionalidade dos dados, atraves
da sele¢do de bandas (imagens) com o maximo teor de informagdes espectrais dos alvos.
Geralmente, na primeira e na segunda componente estdo presentes 98% ou mais, das

informagdes espectrais dos alvos contidos na &rea imageada (Moreira, 2000).



2.3.2 Indices de Vegetacdo

Conforme Moreira (2000), os indices espectrais de vegetacdo, ou indices de vegetacao

séo definidos como a combinacéo de dados de duas ou mais bandas espectrais. Estas sao

selecionadas para melhorar a relacdo dos dados espectrais com o0s parametros da

vegetacdo. Diversas pesquisas foram concebidas para obtencdo de indices de vegetacdo

com mais diferentes aplicagdes. Dentre os diferentes indices de vegetagdo, os mais

utilizados estdo contidos na Tabela 1 (Ponzoni, 2000). Nesta pesquisa, empregou-se 0

NDVI, por ser um indice de vegetacdo amplamente utilizado.

TABELA 1. PRINCIPAIS INDICES DE VEGETACAO

Sigla Denominacéo Formula Proponente
RVI indice de vegetacio da Raz&o Simples = IVPIV Jordan (1973)
NDVI indice de Vegetagdo da Diferenga = (IVP =V)/(IVP + V) Rouse etal

Normalizada (1973)
SAVI indice de Vegetagdo Ajustado ao Solo = ((IVP =\V)/(IVP + V))(1 + Huete (1988)
L)
TSAVI indice de Vegetagao ajustado ao solo = a(IVP-aV-b)/(V+alVP-ab) Baretetal (1989)
transformado
SAVI, indice de Vegetagao ajustado a razéo de = IVP/(V+Db/a) Major etal.
solo (1990)
PVI indice de Vegetagao Perpendicular = (IVP -aV-b)/SQRT(1 + a®) | Richardson e
Wiegard (1977)
DVI indice de Vegetagio da Diferenga =IVP-V Tucker (1979)

FONTE: Adaptada de Ponzoni (2000).

Uma importante aplicacdo dos indices de vegetacdo é para determinar o crescimento e o

vigor da vegetacdo. Pode-se também usar para o diagndstico de diversos parametros

biofisicos, como o Indice da Area Foliar (IAF), a biomassa, percentagem de cobertura
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do solo, atividade fotossintética e produtividade, pois, estes parametros possuem

elevados graus de correlacdo com indices de vegetagdo (Ponzoni, 2000).

Segundo Formaggio e Epiphanio (1990), diversos fatores interferem na aquisicdo dos
indices de vegetacdo, destacando-se a interferéncia pela superficie observada e os
fatores intrinsecos ao processo de obtencdo dos dados. Na interferéncia da superficie
estdo relacionadas caracteristicas da vegetagdo e do solo. No processo de obtengdo dos
dados estdo envolvidos: peculiaridades do sensor, geometria de iluminacdo do Sol e de

visada do sensor, além dos efeitos atmosféricos.

2.3.3 Modelo Linear de Mistura Espectral

Sabe-se que uma imagem de satélite é formada por pixels, os quais se distribuem em
linhas e colunas, que corresponde no conjunto de coordenadas cartesianas (X,Y),
respectivamente. A cada pixel € associado um valor, “z”, que expressa a radiacdo media
refletida por cada ponto no terreno dentro do campo de visada do sensor (IFOV). Esse
valor médio é expresso nas imagens em niveis de cinza, que no caso das imagens
obtidas pelo sensor ETM®, variam de 0 a 255 niveis. Assim, tem-se na area do terreno,
compreendida dentro do IFOV, uma composicdo de solo, vegetacdo, sombra ou agua.
Esse fato gera um pixel na imagem, denominado “pixel misturado” (Shimabukuro, Y. S.
e Smith, J. A., 1991; Peddle et al., 1999; Moreira, 2001).

O modelo linear de mistura espectral tenta agrupar pixels na imagem em fungdo da
proporcdo de cada um destes trés componentes (solo, vegetacdo, sombra/agua), ou seja,
a partir das imagens originais geram-se trés novas componentes denominadas solo,
vegetacdo e sombra. Os pixels que carregam maior informacdo sobre florestas, por
exemplo, sdo realcados (nivel de cinza maior) na componente vegetacdo. De maneira
anédloga acontece ao solo, sombra ou corpos d’agua. A equacdo utilizada na
decomposicdo da imagem € baseada numa regressdo, conforme € descrito a seguir
(Shimabukuro e Smith, 1991):

11



r. =a*vege, +b*solo, +c*sombra, +e, (2) onde:

ri = resposta espectral do “pixel” na banda i;

a, b e c = sdo as proporc¢des de vegetacdo, solo e sombra, respectivamente;

vege;, solo; e sombra; = sdo0 as respostas espectrais dos componentes vegetacdo, solo e
sombra, respectivamente;

g; = erro na banda i, o subscrito i € a banda considerada;

As estimativas das proporcdes de vegetacdo, solo e sombra, através da equacgao acima
sdo realizadas com base em uma amostra (Shimabukuro, Y. S. e Smith, J. A., 1991,
Peddle et al, 1999; Moreira, 2001). Esta amostra pode ser obtida através de trabalho de
campo ou na imagem. No caso da coleta de dados na imagem, o analista determina os

pixels “puros”.
2.4 Segmentacdo de Imagens.

A segmentacdo de uma imagem consiste em um processo de particionamento do espaco
de atributos de uma imagem em regies homogéneas, onde o0s pixels que possuem
caracteristicas similares (forma, textura, area, pardmetros espectrais) sdo associados
(Gonzales e Woods, 2000; Moreira, 2001). Os algoritmos de segmentacdo baseiam-se
em dois critérios: descontinuidade e similaridade (Gonzales e Woods, 2000). Em

ambos os critérios, a variacao de freqiiéncia aceitavel € definida pelo usuario.

A deteccéo de descontinuidade é o processo pelo qual separam-se os pixels pela analise
de sua vizinhanca. Estes algoritmos atuam detectando varia¢Ges abruptas de freqiiéncia
e podem ser utilizados para detec¢cdo de pontos, linhas e de bordas. Para isso, utilizam

filtros Laplacianos, Operadores de gradiente ou ambos (Gonzales e Woods, 2000).

Conforme Gonzales e Woods (2000), a segmentacao realizada por similaridade opera de
maneira diferente ao de deteccdo de descontinuidade. Esta procura as regides de baixas
frequéncias agrupando os pixels em funcdo de suas caracteristicas. O final da regido é

estabelecido quando é encontrada uma variagdo abruta na freqliéncia.
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A segmentacdo € adotada antes da fase de classificacdo com o objetivo de particionar a
imagem em regides homogéneas buscando solucionar problemas de subjetividade do

analista em classificacfes supervisionadas (Moreira, 2001).
2.5 Classificagéo Digital

Para Lillessand e Kieffer (1987), o objetivo geral dos procedimentos de classificacdo é
categorizar automaticamente todos os pixels de uma determinada imagem, atribuindo a
cada pixel um rotulo que contenha as informacdes de um objeto do mundo real. Dainese
(2001), descreve que a classificagdo digital de imagens orbitais consiste em estabelecer
0 processo de decisdo pelo qual um grupo de pixels é definido como pertencente a uma

determinada classe ou tema que descreve um objeto no mundo real.

Para estabelecer o processo de classificacao digital primeiramente devem ser escolhidas
as fei¢Bes de interesse, seguido da determinacdo do método "Padrdo de Comparacao”,
ou seja, a classificacdo propriamente dita e 0 modo de avaliacdo da exatiddo do mapa
gerado (Mather, 1999). Conforme Schowengerdt (1997), tradicionalmente a

classificacdo de uma imagem segue 0s seguintes passos:

a) extracéo de fei¢Oes - transforma a imagem multiespectral em uma imagem
com areas onde as caracteristicas espectrais ou espaciais idénticas sdo

agrupadas;

b) treinamento - extracdo dos valores de cinza de pixels utilizados na funcéo de

discriminacdo (este processo pode ser automatico ou ndo);
C) categorizacgdo - consiste em rotular a cada pixel a uma categoria tematica.

Dainese (2001) afirmou que a escolha das feiches de interesse baseia-se no
reconhecimento das respostas espectrais das classes. Os métodos de classificacédo digital
sdo agrupados em trés tipos: Na&o-supervisionados, Supervisionados e Hibrido,

conforme descritos a seguir.
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2.5.1 Classificacdo Nao-supervisionada

Nessa abordagem de classificacdo nédo se utiliza conhecimento a priori sobre as classes
existentes na imagem. Entretanto, é necessario que o analista forneca ao sistema alguns
parametros (limiares) os quais servirdo como critérios de decisdo no momento de
agrupar pixels em classes distintas (Richards, 1986). Em outras palavras, o algoritmo
define as classes, assim como a estratificagdo da cena sem a interferéncia do analista.
Durante 0 processo de agrupamento dos pixels espectralmente semelhantes, sdo
considerados os parametros fornecidos pelo analista. Entre os algoritmos que utilizam

este método, tem-se 0 K-Médias e o Isoseg.
2.5.1.1 K-médias

O uso do K-médias, ou de outro classificador ndo-supevisionado, ¢ mais indicado
quando o analista ndo possui conhecimento, a priori, da area de estudo, embora nada

impeca que esta abordagem seja usada mesmo conhecendo a area (Moreira, 2001).

O algoritmo K-Médias agrupa os dados em K dimens@es do espago, onde K refere-se ao
numero de bandas espectrais e/ou imagens envolvidas (Schowengerdt, 1983). Este
algoritmo, atua no sentido de dividir a area em classes espectralmente homogéneas e
baseia-se na regra de decisdo do centro de média mais préxima. Segundo Moreira

(2001), € necessario que o analista fornega ao sistema trés parametros:
- ndmero de classes espectrais provaveis contidas pela area de estudo;

- distancia minima desejada entre os valores de nivel de cinza do pixel e das

classes;

- 0 namero de interacOes realizadas, ou seja, quantas vezes o classificador deve
repetir a operacdo de analise do pixel em relacdo aos atributos das classes

contidas na area.
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A partir desses parametros de entrada e empregando a equacdo da Distancia Euclidiana,
0 sistema realiza o agrupamento “clustering” dos pixels homogéneos em classes
(Schowengerdt, 1983; Mather, 1999; Moreira, 2001).

2.5.1.2 Isoseg

O Isoseg é um classificador de regides que utiliza uma imagem segmentada. O
algoritmo de agrupamento utilizado  desconhece a distribuicdo da densidade
probabilidade a priori. Aplicado sobre um conjunto de regifes que por sua vez sdo
caracterizadas por atributos estatisticos de média, matriz de covariancia e pela area
(INPE, 2001a). Para Bins et al. (1993) o classificador Isoseg inicialmente particiona a
imagem em regides com diferentes atributos estatisticos (média, matriz de covariancia e
area). Em seguida, o algoritmo realiza a classificacdo das regides embasado na teoria de

agrupamento “clustering”.

O Isoseg procura regides similares, utilizando como medida a distancia de Mahalanobis
entre as classes e as regides a serem classificadas. O algoritmo sempre inicia procurando
a regido de maior area, terminado este processo se inicia a comparacdo da segunda

maior area ndo classificada com as outras.

Para determinar o valor central de cada classe, 0 Isoseg utiliza os atributos estatisticos
das regides: a matriz de covariancia e o vetor de média, ou seja, esse algoritmo requer a
definicdo de um limiar que define a distancia de Mahalanobis. Quanto maior o limiar,
maior esta distancia e conseqlientemente maior serd o numero de classes detectadas pelo
algoritmo (INPE, 2001a).

Na deteccdo das classes, as regides sdo ordenadas em ordem decrescente de area e
inicia-se o procedimento de agrupamento. S&o considerados os parametros estatisticos
(média e matriz de covariancia) da regido de maior area que ainda ndo tenha sido
associada a classe alguma. Em seguida, associa-se a esta classe todas as regides cuja

distancia de Mahalanobis for inferior a distancia definida pelo limiar de aceitacao.
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Apols todas as classes terem sido classificadas, ocorre o processo denominado
“Competicdo entre classes”, onde as regides sdo reclassificadas, considerando-se o0s

novos parametros estatisticos das classes, definidos na etapa anterior (INPE, 2001a).

2.5.2 Classificagdo Supervisionada

No método de classificagdo supervisionada é exigido o conhecimento prévio do
fotointérprete sobre a area que se deseja classificar. Desta forma, é necessario o
conhecimento dos alvos contidos na area. A partir dessas areas sdo extraidas amostras
de treinamento que contém uma representacdo espectral dos alvos no terreno
(Schowengerdt, 1983; Mather, 1999; Dainese, 2001). Com base nestas amostras, 0
classificador separa e identifica cada classe selecionada utilizando regras estatisticas
pré-estabelecidas (Schowengerdt, 1983; Adeniyi, 1985; Mather, 1999).

Para Lillesand e Kiefer (1987), entre os métodos interativos de classificagdo, os mais
comuns sdo a classificacdo por Paralelepipedo (Single Cell) e a classificacdo por

Maxima Verossimilhanga (Maximum Likelihood).
2.5.2.1 Maxima Verossimilhanca

O classificador por Maxima Verossimilhanca (MAXVER) ¢ do tipo supervisionado,
pois necessita de amostras de treinamento para adquirir o pacote de estatistica (vetor
média e matriz de covariancia) que servird de base para realizar a classificacdo das

classes.

Segundo Richards (1986), o MAXVER adota a modelagem das classes por uma
distribuicdo de probabilidade no espago multiespectral, descrita por parametros de uma
distribuicdo Gaussiana. Assim, cada classe na area é descrita por uma distribuicdo de
probabilidade normal. Assume-se entdo que cada alvo dentro da area de estudo,

apresenta uma resposta espectral seguindo uma curva de distribui¢cdo normal.

Para Moreira (2001), a classificacdo feita atraves do MAXVER pode ser descrita em

duas etapas distintas:
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a) Treinamento: nesta etapa sdo selecionadas as amostras em areas
representativas de cada tipo de uso e cobertura do solo. De posse dessas
amostras sdo extraidos o0s parametros estatisticos (média e matriz de
covariancia) para cada classe. Estes parametros séo usados pelo classificador
para criar uma regra de decisdo que ira determinar a qual classe pertencera

um dado pixel dentro da area de estudo e fora das areas amostradas.

b) Classificacdo: nesta etapa, é calculada a probabilidade de um dado pixel
pertencer a cada uma das classes fornecidas ao sistema na fase de
treinamento. O pixel sera associado a classe com maior probabilidade de

pertencer.

Mather (1999), salienta que o classificador Maxima Verossimilhanca pode apresentar
resultados improprios, devido a hipdtese adota, na qual os alvos possuem distribui¢do
Gaussiana. Segundo o autor, na pratica poucos dados apresentam esta distribuicéo.
Entretanto, assume-se a normalidade dos dados, pois essa suposi¢cdo mostra-se
razoavelmente boa. Nao obstante, contanto que a distribuicdo de freqiéncia de cada

classe deve ser unimodal.

2.5.2.2 Distancia de Mahalanobis

A Distancia de Mahalanobis ¢ um classificador supervisionado que possui algumas
semelhangas com o classificador Maxima Verossimilhanca. Neste classificador, admite-
se a hipdtese de normalidade para os dados. Entretanto, a Distancia de Mahalanobis
assume que todas as covariancias das classes sdo iguais. As classes diferenciam-se pelo
vetor das médias (Richards, 1986). Os pixels da imagem sdo classificados como

pertencentes a classe que apresenta a menor distancia de Mahalanobis.

Cabe salientar que, quando se refere a distancia, seja no MAXVER, Mahalanobis, ou
quaisquer outros classificadores, trata-se da distancia que envolve o valor de nivel cinza

do pixel e o valor médio das classes consideradas.
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2.5.2.3 Distancia de Bhattacharyya

O classificador distancia de Bhattacharyya caracteriza-se por ser supervisionado e por
regibes. Esse classificador utiliza amostras de treinamento para estimar a funcéo
densidade de probabilidade para as classes consideradas. Em seguida avalia, para cada

regido, a distancia de Bhattacharyya entre as classes (Mather, 1999).

O classificador calcula a distancia média entre as distribui¢cdes de probabilidade de duas

classes, levando em conta a média e a covariancia. Para uma classe ser rejeitada utiliza-
se como critério a estatistica Qui-quadrado, o qual avalia a diferenca entre as
distribuicdes (Mather, 1999).

2.6 Avaliacdo da Exatiddo de Mapeamento

Para avaliar a exatiddo de mapeamento, segundo Smits et al. (1999) séo necessarios:
a) dados de verdade terrestre;
b) esquema de classificacdo e seméantica da categoria;
c) esquema e tamanho da amostragem.

Ippoliti-Ramilo (1999), afirma que para quantificar os erros de mapeamento é
necessario utilizar técnicas e unidades de amostragem, comparar os dados coletados no
campo com o0s gerados pelo mapeamento e utilizar estatisticas para avaliar a exatidao do
mapeamento. S8o varias as técnicas empregadas para avaliar a exatiddo do mapeamento,

Smits et al. (1999), apresentam essas técnicas em quatro categorias:
a) baseadas em matriz de confuséo;
b) técnicas fuzzy;
c) caracteristicas do operador receptor;
d) demais técnicas.
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A técnica baseada em matriz de confusdo apresenta os dados referentes a distribuicéo de
percentuais de pixels classificados de forma correta e incorreta (Smits et al., 1999). Os

objetivos dessa técnica, segundo Hay (1988) citado por Dainese (2001) sdo:

a) oferecer dados que permitam o ajuste das areas das classes obtidas por algum

tipo de classificacéo;
b) célculo de parametros de exatiddo geral da classificagéo;
c) identificacdo de erros especificos que afetem cada uma das categorias.

Ippoliti-Ramilo (1999), descreve que a estatistica mais simples derivada da matriz de

erro é a exatiddo geral (Po) que é calculada segundo a equacao:

N 3)

onde, N é o numero total de unidades amostrais contempladas pela matriz; n; sdo os
elementos da diagonal principal (nUmero de pixels corretamente classificados) e m é o

numero de categorias presentes na matriz de erro.

Os pixels classificados erroneamente sdao divididos em erros de omissé@o ou comissao.
Os erros de comissdo ocorrem quando um ponto é classificado como sendo de uma
classe A, quando na verdade € de outra. Erro de omissao é exatamente o contrario, isto
é, 0 ponto pertencente a classe A é classificado como pertencente a uma outra classe
(Ippoliti-Ramilo, 1999; Smits et al., 1999).

A estatistica Kappa ¢ um método muito utilizado para avaliar a concordancia entre a
verdade terrestre e 0 mapa tematico (Smits, 1999; Dainese, 2001). A grande vantagem
da estatistica Kappa € que no célculo do seu coeficiente incluem-se todos os elementos
da matriz de erro e ndo somente os elementos da diagonal principal, como no caso da
exatidao geral. Para a determinacdo do valor Kappa emprega-se a equacéo 4 (Congalton
e Green, 1998; Ippoliti-Ramilo, 1999; Smits et al., 1999):
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A Nrii_r(i i)
. .ZX IZx+x

NZ_Z(Xi +X+i)

(4)

onde: K é o estimador do coeficiente Kappa; r € o numero de linhas da matriz
quadrada, x; € 0 nimero de observacfes na linha i e da coluna i respectivamente e N

representa o numero total de observagdes.

O valor da estatistica Kappa, determinado através da Equacdo 7, é comparado aos
valores contidos na Tabela 2, desenvolvido por Landis & Koch (1977) citados por
Ippoliti-Ramilo (1999). A autora ressalta que algumas restricGes a esta Tabela sdo feitas

pelo fato de ser arbitréria e ter sido criada para fins de diagndstico clinico.

TABELA 2. QUALIDADE DA CLASSIFICACAO ASSOCIADA AOS VALORES DA
ESTATISTICA KAPPA

Valor de Kappa Qualidade do mapa tematico
< 0,00 Péssima

0,00 -0,20 Ruim

0,20-0,40 Razoavel

0,40 - 0,60 Boa

0,60-0,80 Muito boa

0,80-1,00 Excelente

FONTE: Adaptada de Landis & Koch (1977) por Ippoliti-Ramilo (1999)
3- MATERIAIS E METODOS

3.1 Area de estudo

A area de estudo compreende os municipios de Ledpolis, Rancho Alegre, Sertaneja
pertencentes ao nucleo regional da Secretaria de Estado da Agricultura e do

Abastecimento do Parana, (IBGE, 1976), conforme a Figura 2. Localiza-se no terceiro
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planalto paranaense, delimitada ao norte pelo rio Paranapanema e a oeste pelo rio Tibagi
(Ministério da Agricultura, 1981).

Sertaneja

Ledpolis

Fig. 2. Area de estudo

Para Cunha (1993), a regido € tipicamente agricola, na qual vem ocorrendo mudancas
quanto ao uso da terra, principalmente na troca de cultivo de lavouras perenes (café)
para lavouras temporarias. O relevo nos municipios apresenta a topografia suave
ondulada permitindo a mecanizacdo, salvo excecdes ao Sul da area. De acordo com o
boletim do Ministério da Agricultura (1981), na é&rea de estudo ha pouca
susceptibilidade a erosdo, praticamente sem limitacfes quanto a mecanizacdo. Os solos
gue compdem a regido sao principalmente Latossolos, Alissolos Argissolos e Neossolos
(Almeida et al, 2000; Prado, 2001).

3.2 Materiais
Para este trabalho foram utilizados os seguintes materiais:

- Imagens do sensor ETM" do Landsat-7, da Orbita ponto 222/76, de 12 de
agosto de 2001, com correcdo sistematica nivel 5 (INPE, 2001b);

- Carta topografica de Cornélio Procépio (IBGE, 1970), escala 1/50.000;

- Malha municipal gerada pela Secretaria de Estado do Meio Ambiente do
Paranad (SEMA, 2000), escala 1/50.000;

21



- Aplicativos: SPRING 3.5.1, ARCVIEW 3.2, ENVI 3.4 e IDRISI 2.0, em

ambiente Windows.

3.3 Metodologia

Este trabalho foi divido basicamente em quatro etapas, sendo elas: Recorte e registro da
imagem, Transformacdes Espectrais, Classificacdo e Exatiddo de mapeamento. Os

procedimentos realizados durante essas etapas séo demonstrados na Figura 3.

IMAGEM
ETM+/LANDSAT-7
| Recortar |
| Registrar I :I Transformacdes |
[
’ : - P
Segmentacio Principais || Modelo Linear
| 9 i }4—‘ | NovI || Componentes de Mistura
v [ I T
| Classificagédo |
Resultado do
1 fotointerprete
v
isi N&o-Supervisionada || i Comparagéo das
| Supervisionada | | p Visual interpretacdes

produtos gerados 2 fotointerprete

| Andlise dos I‘_| Resultado do

Fig. 3. Metodologia adotada na pesquisa

ApoOs ler a imagem, através do mddulo IMPIMA/SPRING, procedeu-se o recorte das
imagens segundo um retangulo envolvente da area de estudo. Esse recorte teve como
objetivo reduzir o tamanho dos arquivos, de modo a tornar mais rapidos o0s
processamentos das imagens e diminuir o espaco ocupado no disco rigido do
computador. O registro da imagem foi realizado com auxilio de uma carta topogréfica
na escala 1:50.000. Sobre a carta topografica foram identificados pontos de controle
(entroncamentos de estradas, juncdo de drenagem, etc) que puderam ser também
identificados nas imagens do ETM*/Landsat-7. Nestes pontos de controle foram obtidos
as coordenadas geograficas e associados aos pixels identificados nas imagens. Para gerar
0 registro da imagem foi aplicado o modelo polinomial de 1° grau. O erro médio

quadratico (EMQ) obtido com oito pontos de controle foi de 0,3 pixel.
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Ap0s o registro da imagem, as mesmas foram recortadas conforme a area um arquivo
vetorial contendo os limites dos trés municipios. Esse arquivo foi transformado em
raster, ou seja, transforma a area interna numa classe tematica qualquer. Através da
programacdo LEGAL (Linguagem Espacial para Geoprocessamento Algébrico)
procedeu-se o recorte das imagens. No programa LEGAL o recorte € feito considerando
0 seguinte critério. Os valores dos niveis de cinza de todos os pixels da imagem fora dos
limites da area de estudo sdo trocados para o valor 255. Os pixels dentro da area de

estudo ndo sdo alterados.

Sobre as imagens do ETM*/Landsat-7 foram aplicadas as transformacdes por NDVI,

Principais Componentes e o Modelo Linear de Mistura Espectral.

Segundo Moreira (2000), a imagem NDVI é empregada para realcar o contraste entre 0s
diferentes niveis de biomassa. Aplicou-se a transformacdo NDVI pela Equacdo 5,

conforme Ponzoni (2000):

b4 —b3
b4 + b3

NDVI=

(®)

Onde:

b4 = Banda do Infravermelho Préximo:;
b3= Banda do Vermelho;

No método de Principais Componentes utilizaram-se as mesmas seis bandas espectrais
empregadas no Modelo Linear de Mistura Espectral. Neste procedimento foram geradas
seis novas imagens, mas concentrando as informagdes na primeira componente,

retirando-se as redundancias (Richards, 1986; Schowengerdt, 1997, Moreira, 2001).

Por meio do Modelo Linear de Mistura Espectral obteve-se as componentes solo,
vegetacdo e sombra. Para gerar essas componentes empregaram-se as bandas (1, 2, 3, 4,
5 e 7) do sensor ETM". Para gerar essas trés componentes coletou-se amostras de pixels
“puros” em areas identificadas como sendo de solo exposto, de vegetacdo e de sombra

ou &gua. Esses dados foram empregados na Equacdo 2, item 2.3.3.
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O conhecimento da area de estudo proporcionou a definicdo de cinco classes de uso e

cobertura do solo:
a) agricultura (area ocupada por qualquer tipo de cultivo, exceto pastagens);
b) solo exposto (area que estava com solo desnudo);
C) pastagens (area ocupada por pastagens nativas e implantadas);
d) mata (area ocupada por mata, em qualquer estagio de desenvolvimento);
corpos d’agua (area coberta por lamina de agua).

Definidas as classes teméticas foi realizada duas interpretacdes visuais. O desempenho
dos diferentes classificadores foi avaliado com base no mapa tematico obtido pela
interpretacdo visual. Esse mapa foi gerado através dos resultados das interpretagdes
visuais realizadas. Isto €, cada fotointerprete realizou uma interpretacdo e gerou um
mapa tematico. Posteriormente, as informacdes, contidas nesses dois mapas tematicos,
foram sobrepostas e gerado um terceiro mapa contendo areas coincidentes e
discrepantes quanto a interpretacdo visual de cada fotointerprete. Esse cruzamento foi
realizado através de um LEGAL. As regifes conflitantes, ou seja, aquelas que
apresentam interpretacdes diferentes, foram reclassificadas, ap6s a interacdo e o

consenso dos fotointerpretes. O mapa final foi utilizado como verdade terrestre.

O primeiro classificador testado, K-médias, implementado no aplicativo ENVI 3.4. As
bandas utilizadas foram as 3, 4 e 5 e na 1* e 2% componentes das Principais
Componentes. Como parametros de entrada do algoritmo, foi definido que deveriam

haver no minimo cinco classes, limiar de aceitacdo de 5% e 50 interacdes.

Para o classificador Isoseg, contido no SPRING, inicialmente segmentou-se a imagem
atraves do segmentador Crescimento por Regifes. Depois de distintos testes, de limiares
de similaridade e area minima de pixel, estabeleceu-se um limiar de similiaridade 8 e
area minima de 30 pixels. Para tanto, as bandas utilizadas foram as 3, 4 e 5, além das

transformagdes j& descritas no item 2.3. No fim deste processo, aplicou-se o
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classificador Isoseg com um limiar de aceitacdo de 99,9%, em cada uma das imagens

segmentadas.

A classificacdo através do MAXVER foi realizada em dois aplicativos, ou seja, no
ENVI 3.4 e no SPRING 3.5.1. No ENVI, as amostras de treinamento podem ser mais
facilmente trabalhada, em relacdo ao SPRING. O ENVI 3.4 permite a gravacdo da area
das amostras na imagem, denominadas de regides de interesse. Essas regides de
interesse podem ser aplicadas em distintos classificadores e diferentes conjuntos de
imagens a serem classificadas, permitindo que os classificadores supervisionados
utilizem sempre as mesmas areas da imagem para treinamento. O MAXVER foi
aplicado nas bandas 3, 4 e 5 e 1* e 2% componentes da Principal Componente. As

classes foram definidas com igual probabilidade de ocorréncia.

No SPRING 3.5.1, o MAXVER foi empregado nas imagens geradas pelo Modelo
Linear de Mistura Espectral e NDVI devido as dificuldades de importacdo e exportacao
das imagens entre 0 ENVI e 0 SPRING. Nestes procedimentos, os limiares de aceitagéo

foram os mesmos, 99,9%.

Outro método para classificar as imagens foi o0 Mahalanobis, disponivel no aplicativo
ENVI 3.4. Para esse classificador empregaram-se as mesmas amostras usadas na
Maxima Verossimilhanga, assumindo-se que as classes eram equiprovaveis. N&o foi
possivel aplicar este classificador nas imagens geradas pelo Modelo Linear de Mistura
Espectral e na imagem resultante do NDVI, pois o algoritmo de classificagcdo por
Mahalanobis ndo estd implementado no SPRING 3.5.1. Por outro lado, as componentes
solo, vegetacdo e sombra geradas a partir do Modelo Linear de Mistura Espectral ndo
puderam ser classificadas no ENVI, pelo fato deste aplicativo ndo reconhecer os
produtos gerados no SPRING 3.5.1. Além desse fator, ndo pode ser empregado na
classificacdo da imagem NDVI, pois este classificador ndo opera em apenas uma

imagem.

Na classificacdo através do método de Bhattacharyya (SPRING) a segmentacao

utilizada foi a mesma empregada no classificador Isoseg. Cabe citar que, para o
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Bhattacharyya tomou-se amostra de treinamento em classes devidamente reconhecida
dentro da area de estudo. Para esta classificacdo adotou-se o limiar de aceitacdo de

99,9%, 0 mesmo utilizado no classificador | soseg.

Salienta-se que, foram aplicados os testes de classificadores supra descritos, em todo
conjunto de dados, bandas 3, 4 e 5 do ETM", bem como nos produtos gerados a partir de
transformacdes das imagens originais: imagem NDVI, componentes solo, sombra e

vegetacdo e Principais Componentes.

Os resultados obtidos para cada um dos classificadores utilizados nas imagens originais
e nos produtos transformados foram avaliados com relacdo aos resultados obtidos da

interpretacdo visual, através da diferenca relativa e coeficiente Kappa.
4 - RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 — Interpretacéo Visual

Os mapas resultantes da interpretacdo visual feita pelos dois fotointerpretes estéo

ilustrados na Figura 4.

Fotointerprete (A) Fotointerprete (B)

Fig. 4. Resultados das fotointerpretacdes, obtidas pelos fotointérpretes (A) e (B).
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Quando esses dois mapas foram sobrepostos e gerado um terceiro mapa (Figura 5a),
através de um programa em LEGAL, verificou que havia areas cujas interpretacdes nao
coincidiram, ou seja, um interprete classificou como sendo uma determinada classe de
uso do solo, enquanto o outro classificou como sendo outra classe. Essas areas estdo
representadas na Figura 5a na coloracdo vermelha. Apds a interacdo dos dois
fotointerpretes as areas conflitantes foram reclassificadas, segundo o consenso entre 0s
fotointerpretes. Os resultados dessa discussdo geraram o mapa final (Figura 5b) que
serviu como base para avaliar os resultados da classificacdo dos diferentes algoritmos de
classificacdo sobre os distintos produtos. Os resultados em termos de area por ocupacao

do solo estdo contidos na Tabela 3.

- Pastagem
- Mata

- Corpos d’agua

- Diferenca de classificagdo

Agricultura

LEGENDA I:I Solo exposto

Fig. 5. Resultados da diferenca das fotointerpretacdes (a) e imagem normalizada,

verdade terrestre (b).
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TABELA 3. AREAS EM HECTARES (HA), OBTIDAS A PARTIR DA

INTERPRETAQAO VISUAL

Classes Area (ha) %
Agricultura 17.951,44 19,08
Corpos d’agua  |15.391,56 16,36
Mata 4.835,00 5,14
Pastagem 23.337,50 24,81
Solo exposto 32.552,00 34,60
Total 94.067,50 100,00

4.2 - Resultados da Classificacdo e Analise do Desempenho dos Classificadores.

Apos realizar diferentes abordagens de classificagdo nas imagens ETM" e nos produtos

gerados a partir destas, obteve-se 14 resultados de classificacdo que foram tabulados por

classe de ocupacéo, conforme as Tabelas 4 a 7.

TABELA 4. RESULTADOS DE CLASSIFICACAO DE AREAS AGRICOLAS (HA),
OBTIDOS PARA OS DIFERENTES CLASSIFICADORES NOS

DISTINTOS PRODUTOS DIGITAIS, EM RELACAO A VERDADE

TERRESTRES
Produtos

Classificadores

Bandas A Verdade | Modelo Linear | A Verdade Principais | A Verdade A Verdade

3,4e5 Terrestre de Mistura Terrestre [Componentes| Terrestre NDVI Terrestre
(@) (ha) Espectral (a) (ha) (@) (ha) (a) (ha)

Bhattacharyya 16.501,06| -1.450,38 4.914,25( -13.037,19 452125 -13.430,19 14.219,50| -3.731,94
Isoseg 28.176,13| 10.224,69 20.723,00 2.771,56 5.709,75 -12.241,69| 34.462,25| 16.510,81
K-Médias 33.346,66| 15.395,22 29.239,65| 11.288,21
Mahalanobis 13.741,13| -4.210,32 12.930,31 -5.021,13
MAXVER 26.648,31 8.696,87 19.943,13 1.991,69

(a) = area em hectares das classificagdes nos produtos;
A =(a) menos a area utilizada para agricultura na verdade terrestre (Tabela 2).
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Comparando os resultados contidos na Tabela 4 com os dados da Tabela 3, nota-se que
o classificador Bhattacharyya, quando aplicado nas bandas 3, 4 e 5 foi 0 que apresentou
a menor diferenca de area (1.450,38 ha, 8%), sendo que a maior diferenca de
classificacdo foi obtida pelo K-Médias (115.395,22 ha = 14,24%).

De modo geral, a maior diferenca observada para nos resultados de classificacdo de
areas agricolas, em relacdo ao mapa de verdade terrestre, foi para o Isoseg, quando

aplicado a imagem NDVI, que superestimou a area em 16. 510,81 ha (92%).

Outro fato observado nos resultados contidos na Tabela 4 é que 0 MAXVER e o K-
Médias superestimaram a area dessa classe independente do produto utilizado. No
entanto, observa-se o classificador Bhattacharyya foi o que subestimou a area agricola

em todos os produtos utilizados.

Na Tabela 5 séo apresentados os resultados de classificacdo de corpo d"agua, obtidos

para os diferentes classificadores sobre os diferentes produtos orbitais.

TABELA 5. RESULTADOS DE CLASSIFICACAO DE CORPOS D'AGUA (HA),
OBTIDOS PARA OS DIFERENTES CLASSIFICADORES NOS
DISTINTOS PRODUTOS DIGITAIS, EM RELACAO A VERDADE

TERRESTRES
Produtos

Classificadores

Bandas A Verdade | Modelo Linear | A Verdade Principais | A Verdade A Verdade

3,4e5 Terrestre de Mistura Terrestre | Componentes | Terrestre NDVI Terrestre

(b) (ha) Espectral (b) (ha) (b) (ha) (b) (ha)

Bhattacharyya 15.256,56 -135,00 15.262,50 -129,06 15.279,06 -112,50| 14.489,30| -3.462,14
Isoseg 15.148,81 -242,75 15.446,13 54,57 15.402,13 10,57| 14.424,45| -3.526,99
K-Médias 11.871,71] -3.519,85 12.333,08] -3.058,48
Mahalanobis 12.685,31| -2.706,25 12.297,50[ -3.094,06
MAXVER 10.744,25| -4.647,31 10.962,19( -4.429,37

(b) = area em hectares das classificagdes nos produtos;
A = (b) menos a area ocupadas com corpos d’agua na verdade terrestre (Tabela 2).
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De acordo com os resultados contidos na Tabela 5, nota-se que o algoritmo Isoseg
obteve um bom desempenho em quase todos os produtos utilizados. Sua performance
quando aplicado na transformacdo por Principais Componentes apresentou a menor
diferenca de area 10,57 ha (0,07%) em relacdo a verdade terrestre, a excegdo a este
desempenho ocorreu na classificacdo do NDVI, o qual subestimou a area em 3.526,99
ha (26,28%). O classificador Bhattacharyya comportou-se de maneira similar ao Isoseg,

para a imagem NDVI.

O classificador MAXVER apresentou a maior diferenca de area em relacdo a verdade
terrestre, quando aplicado nas bandas 3, 4 e 5 e nas imagens das Principais
Componentes, subestimando a area em 4.647,31 ha. (30,2%) e 4.429,37 ha. (28,8%),

respectivamente.

Observa-se nos resultados da Tabela 5, que de maneira geral a area de corpos d"agua foi
subestimada, exceto para 0 Isoseg que superestimou a area dessa classe de uso solo
quando aplicado nos produtos do Modelo Linear de Mistura Espectral e das

Componentes Principais.

Na Tabela 6 podem ser analisados os resultados de classificacdo, obtidos para a classe

mata.
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TABELA 6. RESULTADOS DE CLASSIFICACAO PARA A CLASSE MATA (HA),
OBTIDOS PARA OS DIFERENTES CLASSIFICADORES NOS
DISTINTOS PRODUTOS DIGITAIS, EM RELACAO A VERDADE

TERRESTRES
Produtos

Classificadores

Bandas | AVerdade | Modelo Linear | Aerdade | Principais | A Verdade A Verdade

3,4e5 | Terrestre | deMistura | Terrestre | Componentes | Terrestre NDVI Terrestre

(© (ha) Espectral (c) (ha) © (ha) (© (ha)

Bhattacharyya | 15.080,19( 10.245,19 31.425,69| 26.590,69 5.744,63 909,63 20.584,92 2.633,48
Isoseg 3.538,31| -1.296,69 0,00] -4.835,00 15.698,19( 10.863,19 0,00( -17.951,44
K-Médias 5.336,31 501,31 4.563,57 -271,43
Mahalanobis 12.297,38 7.462,38 13.116,38 8.281,38
MAXVER 3.097,06| -1.737,94 4.312,06 -522,94

(c) = &rea em hectares das classifica¢fes nos produtos;
A = (c) menos a area ocupadas com mata na verdade terrestre (Tabela 2);

Na érea classificada com mata observa-se que os algoritmos Bhattacharyya e
MAXVER, ambos supervisionados, quando aplicados na transformagdo por Principais
Componentes, superestimaram em 909,63 ha para o Bhattacharyya de —522,94 ha para o
MAXVER, o que corresponde a 18% e —11%, respectivamente, em relacdo a verdade
terrestre. Esse resultado foi justamente o contrario daquele obtido para a classe areas
agricolas. Para a classe areas agricolas o MAXVER apresentou uma tendéncia de

superestimar e o Bhattacharyya de subestimar.

O classificador Bhattacharyya, quando aplicado sobre as imagens geradas a partir do
Modelo Linear de Mistura Espectral, apresentou maior diferenca, em relacdo Verdade
terrestre (26.590,69 ha), ou seja, classificou como mata uma area 5,5 vezes maior. No
caso da classe mata, observa-se ainda, que a maioria dos resultados obtidos foi

superestimado.

Para a classe pastagem, os resultados mostrados na Tabela 7, indicam que o
classificador Isoseg obteve o melhor resultado, quando aplicado sobre as imagens das

bandas 3, 4 e 5. Neste caso, a area classificada em relacdo a verdade terrestre foi
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subestimada em 3.203,50 ha. Outro fator a ser destacado nos resultados da Tabela 7 é

que quase todos os classificadores subestimaram a &rea ocupada por pastagem.

TABELA 7. RESULTADOS DE CLASSIFICACAO PARA A CLASSE PASTAGEM
(HA), OBTIDOS PARA OS DIFERENTES CLASSIFICADORES NOS
DISTINTOS PRODUTOS DIGITAIS, EM RELACAO A VERDADE

TERRESTRES
Produtos

Classificadores

Bandas | A Verdade | Modelo Linear | A Verdade Principais | A Verdade A Verdade

3,4e5 Terrestre de Mistura Terrestre | Componentes | Terrestre NDVI Terrestre

(d) (ha) Espectral (d) (ha) (d) (ha) (d) (ha)

Bhattacharyya | 12.558,00| -10.779,50 14.440,63| -8.896,88 5.582,31| -17.755,19| 38.620,05| 20.668,61
Isoseg 20.134,00| -3.203,50 290.687,06|  6.349,56 10.986,06| -12.351,44 0,00 -17.951,44
K-Médias 9.197,75| -14.139,75 17.330,93| -6.006,57
Mahalanobis 9.767,06| -13.570,44 10.727,63| -12.609,88
MAXVER 34.571,00f 11.233,50 37.213,31| 13.875,81

(d) = area em hectares das classificagdes nos produtos;
A =(d) menos a area ocupadas com pastagem na verdade terrestre (Tabela 2);

Na Tabela 8 percebe-se que os melhores resultados de classificagdo foram obtidos pelo

K-média, quando aplicado sobre as Principais Componentes e o Bhattacharyya aplicado

sobre as bandas 3, 4 e 5, cujas diferencas em relacéo a verdade terrestre foram de 157,17

ha e 662,38 ha, respectivamente. Ainda, para a classe solo exposto, 0s piores resultados

foram obtidos pelo classificador Bhattacharyya, quando aplicado sobre as Principais

Componentes, com uma diferenca de 30.378,06 ha e o classificador Isoseg quando

aplicado sobre o NDVI, com uma diferenca de 28.969,93 ha.
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TABELA 8. AREAS OCUPADAS POR SOLO EXPOSTO, OBTIDAS DAS
CLASSIFICAGOES DAS IMAGENS E A DIFERENGCA DAS
CLASSIFICACOES EM RELACAO A VERDADE TERRESTRE

Produtos

Classificadores

Bandas | A Verdade | Modelo Linear | A Verdade Principais | A Verdade A Verdade

3,4e5 | Terrestre de Mistura Terrestre | Componentes | Terrestre NDVI Terrestre

O (ha) Espectral (e) (ha) © (ha) O (ha)

Bhattacharyya | 33.214,38 662,38 29.582,25| -2.969,75 62.930,06| 30.378,06 7.977,37| -9.974,07
Isoseg 28.977,94| -3.574,06 30.118,88| -2.433,13 48.183,44| 15.631,44| 46.921,37| 28.969,93
K-Médias 36.109,63 3.557,63 32.394,83 -157,17
Mahalanobis 47.354,00] 14.802,00 46.772,63| 14.220,63
MAXVER 20.784,25| -11.767,75 23.414,19|] -9.137,81

(e) = &rea em hectares das classifica¢fes nos produtos;
A =(e) menos a area ocupadas com solo exposto na verdade terrestre (Tabela 2);

Uma vez aplicado os diferentes classificadores sobre as imagens das bandas 3, 4 e 5 do

sensor ETM" e nos produtos gerados destas, calculou-se as matrizes de confusdo, bem

como os indices de erro de omissdo e comissao e a estatistica Kappa.

Os resultados da estatistica Kappa obtidos para diferentes abordagens de classificacdo

podem ser vistos na Figura 5.
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Fig. 6. Indice Kappa para diferentes classificadores

Onde:
KM 345 K-Meédias (Bandas 3, 4 e 5)
MAHA PC Mahalanobis (1" e 2" Principais Componentes)

Isoseg NDVI Isoseg (NDVI)
MAHA 345 Mahalanobis (Bandas 3, 4 € 5)
MAXVER PC  Méxima Verosimilhanca (1" e 2° Principais Componentes)

KM PC K-Médias (1" e 2" Principais Componentes)

Isoseg PC Isoseg (1" e 2' Principais Componentes)

BATA NDVI Bhattacharyya (NDV1)

BATA PC Bhattacharyya (1" e 2' Principais Componentes)

BATA MIX Bhattacharyya (Componente solo, sombra e vegetacao)
Isoseg MIX Isoseg (Componente solo, sombra e vegetacdo)

BATA 345 Bhattacharyya (Bandas 3, 4 e 5)

Isoseg 345 Isoseg (Bandas 3, 4 e 5)

Como pode ser observado na Figura 9, os melhores classificadores foram o Isoseg e 0
Bhattacharyya, aplicados nos dados das bandas 3, 4 e 5 sem transformacdo. Os valores
de Indice Kappa foram 0, 64 e 0,60 respectivamente. Por outro lado, o pior desempenho
de classificacdo foi obtido pelo K-Médias aplicado nas bandas 3, 4 e 5 sem

transformacdo. O indice Kappa para este classificador foi de 0,16.
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Observando o grafico da Figura 5, nota-se que os classificadores supervisionados,
Mahalanobis e Méaxima Verossimilhanca, apresentaram desempenhos de classificagdo
semelhantes para este estudo, pois o coeficiente Kappa calculado para os resultados de
classificacdo destes algoritmos foi muito préximo, variando entre 0,21 e 0,25,

respectivamente.

Como exemplo de uma matriz de confusdo, tomou-se os resultados do melhor
classificador, o Isoseg, aplicado nas bandas 3, 4 e 5 (Figura 6), calculou a matriz de
confusdo em relacdo aos dados de verdade terrestre, cujos resultados séo apresentados

nas Tabelas 9 e 10.

Fig. 7. Resultado da classificacdo realizada pelo Isoseg utilizando as bandas 3, 4 e 5
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TABELA 9. MATRIZ DE CONFUSAO DERIVADA DA CLASSIFICACAO DE
ISOSEG SOBRE AS BANDAS 3,4 E5 COM A VERDADE

TERRESTRE

Agricultura |Solo Agua Pastagem |Mata |Erro C*
Né&o Classificado |0 0 15 141 71 1
Agricultura 241528 70825 |1182 109116 22162 |0.457
Solo 12637 377962 |2208 54736 3647 10.1624
Agua 143 590 238902 (432 835 0.0084
Pastagem 24614 64768 |3313 204220 18901 |0.3539
Mata 4077 7001 420 9909 33756 |0.3881
Total 282999 521146 246040  [378554 79372
Erro O* 0.1465 0.2747 10.029 0.4605 0.5747

Erro O* = Erro de Omissao;

Erro C* = Erro de Comissao.

TABELA 10. ERROS DE OMISSAO E COMISSAO (TABELA 12) EXPRESSOS EM
PERCENTUAIS

Erros
Classes Omissdo | Comisséo
Agricultura 14,7% 45,7%
Solo 27,5% 16,2%
Agua 2,9% 0,8%
Pastagem 46,1% 35,4%
Mata 57,5% 38,8%

De acordo com os valores contidos nas Tabelas 9 e 10, nota-se que as classes tematicas
que apresentam maiores erros de comissao (inclusdo) foram para as classes agricultura

e mata com 45,7% e 38,8% respectivamente. Por outro lado, as classes com maiores
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erros de omissdo foram as classes mata e pastagem, com 57,5% e 46,1%

respectivamente.
5- CONCLUSOES E RECOMENDACOES

De acordo com os resultados obtidos nesta pesquisa pode-se chegar as seguintes

conclusoes:

a) Os melhores desempenhos de classificagdo foram obtidos pelo classificador
Isoseg e Bhattacharyya, quando aplicados nos dados originais do ETM™ das
bandas 3,4 e 5.

b) Nesta pesquisa ficou demonstrado que as fotografias aéreas podem ser
substituidas por imagens do ETM" obtidas pelo processo de transformagéo
por IHS. Neste caso, a ampliagio maxima que se pode chegar foi de
1:15.000.

c) Recomenda-se que esta metodologia seja colocada em pratica para obter
maiores detalhes quanto a estimativa de areas agricolas pelo sistema de

amostragem de area.
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