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Abstract. In this paper, an object-oriented analysis methodology is applied, for urban areas classification in
high-resolution orbital images. With this aim, Ikonos |l data and the eCognition software are used. As the
working area, a representative sector of Manaus City (Amazonas State) was selected, possessing typical
occurrences of downtown and slum areas. Aiming to work with a 1 m-color composite, the HSI transform was
applied for merging multispectral and panchromatic Ikonos bands. After that, the multi-resolution segmentation
of the image was performed, obtaining segments at diverse scales of detail. Then, the classes to be identified and
their attributes were established, as well as the fuzzy sets associated to the attributes values and the base of fuzzy
rules which determines the segments” pertinence degree to each class. Thus, the image was classified, generating
products whose evaluation was performed using aerial photographs. The preliminary results show that through
this methodology it is possible to attain a good discrimination among the classes.

Palavras chave: object-oriented classification, Ikonos Il data, urban area, classificacdo orientada a objeto,
imagem lkonos |1, &rea urbana.

1. Introducéo

Nas ultimas décadas assistiu-se uma notavel evolucao das tecnol ogias destinadas a observacao
e medicdo da Terra. O sensoriamento remoto € justamente uma dessas tecnologias que, por
receberem grandes investimentos, apresentam um ato nivel de desenvolvimento.
Atualmente, encontram-se disponiveis, no mercado, imagens oriundas dos mais diversos tipos
de sensores, com diferentes resolucbes espaciais, espectrais, radiométricas e temporais,
abrindo-se um enorme leque de opgdes para profissionais que trabalham com imageamento.

Imagens obtidas por sensores de ata resolucdo espacial, como os transportados pelos
satélites lkonos 1l e QuickBird, apresentaram-se como uma suposta alternativa para
construcdo e atualizacdo de bases cartogréaficas, Nishida (1998). Porém, a &ea de
processamento de imagens ndo acompanhou a evolugdo do sensoriamento remoto; e amaioria
dos aplicativos destinados a classificagdo de imagens continua utilizando o tradicional método
de classificagdo pixel-a-pixel, desenvolvido na década de 70, Blaschke et a. (2001), onde
variantes geométricas e topol 0gicas como disténcia, perimetro, area, forma, conexao e textura,
s80 simplesmente desconsideradas em classificacbes que confiam apenas nos valores
espectrais de cada pixel.

Existem, atuamente, duas principais metodologias de classificacdo supervisionada de
imagens digitais, a pixel-a-pixel, desenvolvida na década de 70; e a orientada a segmentos ou
regides, desenvolvida mais recentemente. Uma questéo ndo abordada na metodologia de
classificacéo pixel-a-pixel, € que a aparéncia espectral de uma area representada por um pixel
é influenciada pelas respostas espectrais das areas que a circunvizinham, representadas pelos
pixels adjacentes, Blaschke et al.(2001), sendo complexo considerar estas informagfes, em
todas as bandas, nesta metodologia de classificagd. Uma solugdo para este problema é a
integracdo das informagdes de pixels vizinhos, deixando-se de analisar cada pixel
isoladamente para trabalhar-se com regides relativamente homogéneas, como € realizado na
classificac@o orientada a segmentos. Trata-se de uma metodologia que considera, em sua
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abordagem, variantes geomeétricas e topoldgicas, surgindo como alternativa na obtencéo de
informacBes mais detalhadas e confiaveis, principamente em imagens de ata resolucéo
espacial. Entretanto, por ser uma tecnologia recente, ha a necessidade de pesquisas para
chegar a conclusdes mais aprofundadas sobre sua capacidade e limitagoes.

E neste ponto que reside o objetivo central deste trabalho, que é a utilizagdo da
metodol ogia de dados orientados a regifes para classificagdo de &reas urbanas, em imagens de
satélite de alta resolucéo espacial, avaliando a contribuicdo dos resultados obtidos no apoio a
atualizagdo temética de bases cadastrais, possibilitando a utilizag&o futura destes resultados,
nas mais diversas areas de aplicacdo, tais como, militar, seguranca, salide e ambiental.

2. Objetivo

Este estudo teve como objetivo, avaliar a capacidade das imagens |konos de fornecerem
informacfes temédti cas necessérias para o apoio a atualizacdo de cadastros urbanos, utilizando,
para extracdo das informagdes, classificacdo orientada a segmentos.

3. AreadeEstudo

Para a realizacdo do estudo, foi escolhida a &rea urbana do municipio de Manaus-AM. O
critério para a escolha da area levou em consideracéo o fato de Manaus ser uma cidade de
médio porte, apresentando, desta forma, ocorréncias tipicas tanto de grandes areas urbanas
como de peguenas cidades.

4. Materiais

Foram utilizados os seguintes materiais. arquivos digitais das imagens Ikonos |1, de Manaus-
AM, com imagens capturadas em 2001; base cadastra de Manaus-AM (1:2.000),
confeccionada em 2001, cedida pela Prefeitura Municipal de Manaus; programa ENVI 4.0;
programa eCognition 4.0; aerovideografia da cidade de Manaus, realizada pelo INPE.

5. Metodologia
5.1 Selecao e Geor eferenciamento da | magem

Inicialmente, foi selecionado um modulo daimagem, de modo a obter-se reas representativas
de interesse, tais como centro urbano, industrias e areas de favelizacdo, justamente por serem
setores que abrangem grande parte dos possiveis alvos de interesse em um levantamento
cadastral de area urbana.

A imagem foi georeferenciada por meio da operacdo de registro, sendo que nesta etapa
foi utilizada a base cadastral da cidade de Manaus para extracéo dos pontos de controle (PCs)
necessarios. O procedimento foi realizado utilizando-se o programa ENVI 4.0, sendo que o
relacionamento entre as coordenadas cartograficas dos pontos de campo e as coordenadas
“pixel” daimagem foi realizado através de uma transformacéo afim. Para a reamostragem foi
utilizada atécnica“Vizinho Mais Proximo”.

5.2 Processamento Digital das | magens

A imagem trabalhada foi obtida por meio de fusdo das bandas multiespectrais (2, 3 e 4) e
pancromatica, utilizando-se a transformacéo IHS, visando melhorar a resolucdo espacial;
desta forma, obteve-se uma imagem colorida com resolucéo espacial de 1 metro. Pelo fato da
metodologia de classificagdo utilizada considerar variantes de forma, desgou-se trabalhar
com uma imagem fundida, pois apesar do processo de transformacdo IHS acarretar numa
perda de informacdo espectral, Vergara (1999), em contrapartida permite a obtencdo de
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imagens com resolucéo espacial melhorada.

5.3 Procedimentos par a a Classificacéo Orientada a Segmentos

A metodologia fundamenta-se no conceito de que informagdes semanticas, importantes para a
interpretacéo de imagens, ndo podem ser obtidas analisando-se cada pixel isoladamente, e sim
considerando-se regides homogéneas e suas inter-relacbes, Baatz et a. (2000). Para a
obtencdo destas regides, os chamados segmentos, € necessario primeiramente redizar a
segmentacdo da imagem.

Na rotina de classificagdo dos segmentos da imagem é possivel a utilizagcdo de
conhecimentos do usuério sobre a area de trabalho. A estrutura desta base de conhecimentos
do operador € uma hierarquia de classes, que contém todas as classes do sistema de
classificacéo, agrupadas de modo hierarquico; permitindo, assim, que as classes filhas herdem
as informagdes das classes superiores, Definiens Imaging (2000).

A seguir serdo detalhados os procedimentos necessarios para realizagdo da classificacdo
orientada a segmentos.

5.3.1 Segmentacdo M ulti-Resolucéo da | magem

Antes da classificacdo, € executada a segmentacdo da imagem, partindo-se de um unico pixel
e utilizando um algoritmo baseado na similaridade; assim ocorre o crescimento de segmentos,
resultando-se na divisdo da imagem em regides homogéneas. Esse processo de segmentacao
ndo baseia-se apenas no valor espectral de cada pixel, mas também na textura e topologia,
considerando-se os pixels vizinhos. O resultado é que os segmentos obtidos ndo contém
apenas valores e informacfes estatisticas dos pixels que o formam, mas carregam também
uma tabela de atributos, como informages de textura, forma e topologia, Mansor et al.
(2002).

O processo de segmentacdo é realizado até que a divisdo em regi6es homogéneas satisfaca
a quantidade de classes e atinja 0s parametros maximos de heterogeneidade, para pixels de
uma mesma regido, predefinidos pelo usuério. Dois aspectos sdo considerados para definir a
méxima heterogeneidade permitida num segmento: cor (valor espectral) e forma (suavizagdo e
compacidade) Blaschke et al. (2000). E possivel, também, estabel ecer pesos distintos com que
cada banda seré considerada. Depois do processo de segmentagdo, os objetos ficam dispostos
numa rede, de modo que cada objeto reconheca seu vizinho, possibilitando estudos de
topologia. A segmentacdo é realizada em diversas escalas, da mais genérica a mais detalhada,
gerando ndo sO uma imagem segmentada em regides homogéneas mas uma rede de objetos
para cada escala, dispostos hierarquicamente. Assim, cada objeto reconhece seu super-objeto
e seus sub-objetos, possibilitando estudos de contexto e inter-relacionamento, Baatz et al.
(2000).

Desta forma, foi realizada a segmentacéo, no médulo da imagem, em trés niveis. Para 0s
diferentes niveis foram utilizados os seguintes parametros; nivel 1. escala 20, peso 1 para a
trés bandas, fator cor 0,9; fator forma 0,1; com suavizagdo 0,5 e compacidade 0,5; nivel 2:
escala 35, peso 1 para a trés bandas, fator cor 0,9; fator forma 0,1; com suavizacdo 0,5 e
compacidade 0,5; nivel 3: escala 150, peso 1 para a trés bandas, fator cor 0,9; fator forma 0,1,
com suavizacdo 0,5 e compacidade 0,5. Cabe ressaltar que a escolha destes parametros foi
realizada empiricamente, repetindo-se 0 processo diversas vezes, até alcancar resultados
satisfatorios. A Figura 1 apresenta, em azul, os contornos dos segmentos obtidos em cada um
dos niveis de detalhamento.
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Nivel 1: Nivel 2: Nivel 3:
Parametro de escala: 150 Parametro de escala: 150 Parametro de escala: 150

Figura 1: Imagem segmentada nos trés niveis de detalhamento

5.3.2 Elaboracéo da Rotina de Classificacdo Orientada a Segmentos

Esta metodologia permite que o usu&rio intergja com o processo de classificagcdo, assim,
baseado em informacdes espectrais, de textura, de forma e de topologia entre os segmentos, 0
operador define a base de regras fuzzy, para avaliagdo dos graus de pertinéncia de cada
segmento as classes estabel ecidas, Mansor et al. (2002).

A utilizacdo de atributos de relacionamento de classes é um processo complexo, pois a
classificacdo de um determinado segmento influencia no resultado da classificacdo dos
segmentos vizinhos, assim, tratase de um processo iterativo que modifica o grau de
associacdo de cada segmento em funcdo dos graus de associacdo calculados para 0s outros
segmentos da rede. O processo de classificagdo considerando o contexto pode tornar-se
indeterminado ou por vezes instavel, quando, por exemplo, existir dependéncias mutuas e
circulares entre classes distintas. Este problema deve ser evitado no momento de definigcdo
dos atributos de cada classe.

O programa eCognition disponibiliza uma série de recursos para construgdo das classes,
baseados nos atributos dos segmentos, nos atributos de relacionamento de classes e nos
termos l6gicos. Os atributos dos segmentos podem ser divididos em cinco grupos principais:
espectrais, de forma, de textura, de hierarquia e teméticos.

Os atributos espectrais fornecem informagdes baseadas nos valores espectrais dos pixels
gue compdem cada segmento, bem como relacionamentos com os atributos espectrais da
vizinhangca. Os de forma disponibilizam valores como éarea, perimetro, largura, grau de
simetria, direcdo principal, bem como relacionamento com os atributos de forma dos sub-
segmentos e do super-segmento. Os atributos de textura séo baseados em férmulas que
consideram os valores espectrais dos pixels contidos no segmento. Os atributos de hierarquia
disponibilizam informacfes a respeito do posicionamento do segmento na rede hierérquica,
como seu nivel, quantidade de vizinhos, quantidade de sub-segmentos e quantidade de niveis
acima e abaixo. Os tematicos sdo disponivels quando importa-se dados auxiliares para a
classificagéo.

Os atributos de relacionamento de classes séo aqueles obtidos a partir de consideractes
sobre os graus de associacdo dos outros segmentos da rede, a vizinhanga, o super-segmento e
0s sub-segmentos. Os termos 16gicos sdo utilizados para relacionar fungdes que descrevem
valores de atributos que definem classes. E importante ressaltar que foram dados apenas
alguns exemplos dos recursos para construcdo das classes, sugerindo ao leitor, para
conhecimento pormenorizado de outras possibilidades, consultar Definiens Imaging (2000).

Assim, nesta fase, foi elaborada a rotina de classificacdo, estabelecendo-se as classes a
serem identificadas, os atributos que definem cada classe, os conjuntos fuzzy aos quais séo
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associados os valores de cada atributo, e a base de regras fuzzy que determina o grau de
pertinéncia de cada segmento a cada classe. A Tabela 1 apresenta os alvos estabelecidos a
serem identificados e classificados.

NIVEL 3 NIVEL 2 NIVEL 1
Construcfes Pequenas
. 5 Construgdes Médias
Construcgoes e Ocupagoes —
Construgdes Grandes
L Solo Exposto
n&o-Agua ~
Ruas e Construcdes de Cobertura | Construcdes de Cobertura Escura
Escura Ruas
Vegetacdo
= ~ ar;, . V egetacéo
Vegetagcdo Umida
Agua Agua Agua

Tabela 1: Classes definidas paraidentificagdo naimagem

Optou-se por separar, primeiramente, 0 que era dgua do que ndo era, pois em muitos
casos, as respostas espectrais de alguns trechos de ruas estavam muito similares as respostas
espectrais da agua, 0 que tornaria a classificagdo confusa. Assim, no nivel 3, onde foi
realizada uma segmentacdo menos detalhada, obtendo-se os super-segmentos, desejou-se a
identificacdo de apenas estas duas classes, utilizando-se para isto, par@metros espectrais, de
compacidade e de textura.

No nivel 2, em que realizou-se uma escala intermediaria de segmentacéo, a classe ndo-
Agua, do nivel 3, foi detalhada em quatro classes “filhas’, conforme apresentado na T abela 1.
Para esta classificagdo, foi necessdria a utilizacdo de parametros de hierarquia. Assim, um
dado segmento do nivel 2, contido num super-segmento classificado como n&o-Agua, no nivel
3, ndo poderia ser classificado como Agua neste nivel, mesmo que possuisse todos os outros
valores de atributos necessarios & associacdo para a classe Agua. Neste nivel também foram
usados parametros espectrais, de compacidade e de textura, para definic¢éo das classes.

Devido a existéncia de regifes com vegetacdo inundada, fornecendo respostas espectrais
muito distintas de outras areas de vegetacdo, foram criadas duas classes de vegetacdo. Muitos
segmentos deste nivel abrangiam éreas com trechos de ruas e construcdes de coberturas
escuras, entdo, foi necessario criar esta classe, deixando-se para discriminar estes elementos
no nivel 1, onde foi realizada a segmentagdo mais detalhada.

No nivel 1, também foram usados paréametros de hierarquia, de modo que cada
segmento reconhecesse seu super-segmento. As construcdes foram divididas em pequenas,
meédias e grandes, levando-se em consideracdo 0 parametro area. A classe solo exposto foi
identificada por meio de parametros espectrais. A discriminagao entre ruas e construcoes de
cobertura preta foi realizada utilizando o parametro de compacidade e a raz&o largura por
comprimento. As classes &gua e vegetagdo “herdaram” os par@metros de suas classes
superiores.

5.3.3 Classificagdo Orientada a Segmentos

Nesta fase, a imagem segmentada foi classificada, utilizando-se a rotina de classificacéo
elaborada anteriormente. Os parametros definidos para a classificagdo foram revistos e
modificados, de modo a obter-se resultados mais confidveis. A Figura 2 apresenta um
maodulo daimagem, com o resultado da classificacdo em cada nivel.
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Nivel 3 Nivel 2
@ nio doua @ egetacio [2) ®Lqua2)
@ Lqua (3 @ Fuas e ConstucSes de Cobertura Escura (2] @ VegetagBo 1(2)
@ Construcies e Ocupagtes [2)
Nivel 1
{ ) Constucties Pequena: @ Puas {3 Solo Exposto [2]

@ Constiuglies Grande:  @Aguall] {7 Construglies de Cobertura Escura
@ Constuglies Médias & Vegetagio

Figura 2: Extratos daimagem original e das classificagdes nos trés niveis

5.4 Avaliacéo dos Resultados Obtidos na Classificagéo

Apés a classificagdo da imagem Ikonos, foi avaliada a confiabilidade dos resultados obtidos.
Para tanto, foram aplicados métodos matematicos que visam determinar a acurécia e
qualidade destas informagdes.

N&o existe um consenso sobre qual o melhor método para avaliar a acuracia da
classificacéo baseada em regras fuzzy. Sendo comum a avaliacdo baseada num pardmetro
determinado a partir da matriz de erros, e no parametro da ambiglidade da classificacdo que
analisa os graus de pertinéncia, Antunes (2001). Assim, foram selecionadas, aleatoriamente,
78 éareas de teste, obtendo-se a matriz de erros e os parametros de acuracia, apresentados na
Tabela 2.
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; Solo | C. cob.
C.Peg. | C.Grd. | C.Med. | Ruas | Agua | Veg. Exposto | Escura

Produtor | 0,875 1 0913 /0833 1 [0,769| 0,833 0,9
Usuério | 0,875 1 0875 08330909 | 1 0,833 | 0,818
Kappa | 0,861 1 0874 10819 1 [0,735| 0,819 | 0,884

Tabela 2: Parametros de acurécia

Da andlise da matriz de erros, foi obtido um valor de Kappa global de 0,861 e uma
acurécia global de 0,885. O indice de acurécia de 100% para a classe de construgdes grandes
explica-se pelo fato de na area de estudo existirem apenas duas feicdes desta classe, que
foram corretamente classificadas.

Avadiando-se a classificacdo pelo parametro da ambiglidade, pode-se detectar os
segmentos que tiveram graus de associagdo a duas classes distintas, muito proximos. Quanto
maior a diferenca entre estes graus, mais estavel e clara é a classificagcdo. A Tabela 3
apresenta uma estatistica do modulo da imagem classificada, contendo quantidade de
segmentos associados a cada classe, média e desvio-padrao dos graus de pertinéncia a cada
classe e graus méximo e minimo de pertinéncia.

Segmentos Média (_je graus Desvio (,Brgu (,3r_au

de pertinéncia padréo maximo minimo
C. Peqg. 108 0,8277 0,3395 1 0
C. Grd. 2 1 0 1 1

C. Med. 249 0,9595 0.1505 1 0,2132
Ruas 37 1 0 1 1
Agua 36 1 0 1 1
Veg. 68 1 0 1 1

Solo Exposto 25 0.8766 0,2617 1 0,0342
C. cob. escura 68 1 0 1 1

Tabela 3: Informagdes estatisticas da classificacéo

A Figura 3 apresenta graficamente, no modulo da imagem, a ambiglidade da
classificagcdo, de tal forma que quanto mais verde, menor € a incerteza e quanto mais
vermelho, maior aincerteza, ou seja, mais proximos sao os valores dos graus de associagao as
duas classes de maior grau para o segmento em questdo, 0 que ndo € desgjével.
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6. Andlise dos Resultados e Conclusoes

Com esta metodologia, foi possivel diferenciar feicdes utilizando-se outras variantes além das
espectrais. A utilizacgo do parametro de forma, razéo largura por comprimento, teoricamente
permitiria diferenciar ruas de edificacBes com respostas espectrais muito préoximas, caso das
construcBes com cobertura escura na imagem, porém na pratica isto ndo ocorre na totalidade
dos casos, pois quando aimagem é segmentada numa escala de grande detalhamento, obtém-
se um segmento para cada casa, em contrapartida, alguns trechos de ruas também sdo
segmentados, adquirindo valores de forma similares aos de construgoes.

Algumas construcfes pequenas foram confundidas com construcbes médias devido a
ambiglidade no momento da definicdo dos valores méximos e minimos de &rea para estas
classes. Em alguns casos, a area de vegetacdo estava muito inundada causando uma peguena
confusdo entre as classes &gua e vegetacdo, havendo erros de classificacdo. A classe
vegetacdo foi a que apresentou piores resultados, confundindo-se com outras, devido ao fato
de naimagem existirem éreas de vegetacdo com respostas espectrais muito distintas e sem um
padréo de forma bem definido, dificultando o processo de definicdo das fungbes fuzzy.
Analisando-se a Tabela 3 e a Figura 3, pode-se afirmar gue poucas areas apresentaram
resultados ambiguos, al cancando-se, assim uma classificacéo estavel.

Os resultados da avaliacdo permitem concluir que, neste estudo preliminar, foi possivel
realizar uma boa discriminagao das classes propostas, trabalhando numa area reduzida e com
poucas classes. Etapas futuras da pesquisa permitirdo alcancar resultados mais consistentes a
respeito do desempenho da metodol ogia em situagdes mais complexas
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