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RESUMO

Para avaliagdo e monitoramento das areas desflorestadas na
Amazdnia tém sido desenvolvidas, atualmente, técnicas de segmentagac e classificagéo
de imagens TM/LANDSAT por redes neurais. O sucesso desta abordagem tem
permitido direcionar esfor¢os para uma estratificagdo das areas desflorestadas, hoje em
uso agropecuario ou em pousio. Por conseguinte, o objetivo deste trabalho € o
desenvolvimento do processo de segmentagdo de imagens e rotulagdo de segmentos
utilizando a logica nebulosa como suporte para treinamento (atraves do algoritmo
backpropagation) de redes neurais artificiats especializadas em classes de vegetagdo e
uso da terra na regido de Tucurui (PA). Em complementagio a este objetivo €
apresentada a comparagio (através da estatistica Kappa) entre imagens tematicas
resultantes dos algoritmos de classificagdo tradicionais (ISOSEG e Maxima
Verossimilhanga) como primeiro passo para uma avaliacdo geral dos diferentes
processos classificatorios de imagens, incluindo futuramente aquele derivado das redes
neurais. O estudo foi desenvolvido em parte da regido sob influéncia da barragem de
Tucurui (SE do Estado do Para). O processo de segmentagdo da imagem foi realizado
com base nas caracteristicas de natureza espectral, através da técnica de crescimento de
regiGes. Foram rotulados individualmente 15.033 segmentos de imagem para formagio
da base de conhecimento/treinamento da rede nas geoclasses: Floresta, Sucessdo
Secundaria Avangada, Sucessdo Secundana Inicial, Pasto Sujo, Pasto 1.impo, Cultura
Agricola, Area Urbana e Agua (categorias basicas) além de Sombra e Nuvem
(categorias de interferéncia). No processo de rotulagdo destes segmentos foi atribuido a
cada categoria tematica, graus de pertinéncia parciais {0,0; 0,25; 0,50; 0,75 e 1,0), entre
0s conceitos booleanos de falso e verdadeiro, dentro do procedimento que define o
conceito de ldgica nebulosa. Na arquitetura deste sistema classificador por rede neural
toram consideradas para treinamento, as informagdes espectrais (média) e texturais
(varidncia, correlagdo e entropia). Para avaliar os resultados preliminares da rede
utilizaram-se os indices MSE (Mean Square Frror), Sensibilidade e Especificidade. No
treinamento da rede houve uma minimizagdo do MSE com o numero de épocas deste
treinamento, indicando uma sensibilidade e especificidade coerente a identificagdo das
geoclasses. No caso de comparagdo das classificagdes tematicas entre as abordagens
ISOSEG e Maxima Verossimilhanga ¢ a imagem de referéncia, foi consiatada a
superioridade do algoritmo ndo supervisionado em fungdo deste utilizar regides
resultantes da segmentagdo de imagens. E esperado que, em oportunidade futura, com a
realizagdo de uma equalizagdo da rede, nova fase de treinamento e procedimento de
classificagio tematica (associando descritores de vizinhanga), seja possivel a
comparagio deste processo classificatornio com aqueles convencionais (ISOSEG e
Maxima Verossimilhanga) para um adequado entendimento da estratificagdo de classes
de ocupagdo da terra na Amazonia Oriental.






IMAGE SEGMENTATION AND FUZZY LOGIC FOR TRAINING A NEURAL
NETWORK TO CHARACTERIZE LAND USE IN TUCURUI (PA}

ABSTRACT

Neural net-based segmentation and classification techniques of
TM/LANDSAT imagery are presently being developed for the evaluation and
monitoring of the deforested areas of Amazon The good results obtained using this
approach allowed to direct efforts towards a stratification of deforested areas, presently
under agricultural use and fallow. As such, the objective of this work is the
development of the process of image segmentation and labeling of the segments, using
fuzzy logic sets as the basis for training of artificial neural nets, that are specialized in
vegetation and land use classes in the region of Tucuri (PA-Brazil) As a first step for
a general evaluation of different tmage classification processes, including those based
on neural nets, a comparison using KAPPA statistics 1s done between thematic images
resulting from the use of traditional classification algorithms (ISOSEG, Maximum
Likelihood) The study was developed over a part of the region under influence of the
Tucurui dam (SE of Para State). The segmentation process of the imagery was based on
spectral characteristics, using the regions-growth technique. A total of 15.033 segments
were individually labeled: as basic categories, Forest, Advanced Secondary Succession,
Initial Secondary Succession, Shrub Rangeland, Herbaceous Rangeland, Agricultural
Land, Urban Land and Water, besides the interference categories of Shadows and
Clouds. In the labeling process of those segments, they were attributed degrees of
partial membership (0,0; 0,25, 0,50; 0,75 and 1,0), using the Boolean concepts of frue
and false, according to the procedures that define the fuzzy logic sets. Spectral
characteristics such as average, as well as textural ones, such as variance, correlation
and entropy, were considered for class training in the architecture of this neural net
classifier system. Mean Square Error (MSE), Sensitivity and Specificity were used to
evaluate the preliminary results of the network. The training aimed at minimizing the
MSE with the number of seasons, indicating sensitivity and specificity coherent to the
identification of geo-classes. The performance of the unsupervised classification
algorithm against a reference image when using regions based on the image
segmentation was superior when compared 1o the performance of ISOSEG and
Maximum. For an adequate understanding of the stratification of land-cover classes in
East Amazon, 1t is expected in the future, that a comparison of the proposed
classification process with the conventional ones (ISOSEG and Maximum Likelihood)
can be done after an equalization of the neural net and a new training phase.
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CAPITULO 1

INTRODUCAQ E OBJETIVOS

"Nos anos 70, depois de décadas de abandono entrecortados por
aventuras malogradas, a Amazdnia comegou a atrair a aten¢do e a cobiga dos homens,
afinal convencidos de que era necessario incorpora-la de alguma forma ao processo de
desenvolvimento brasileiro” (Pinto, 1981) Desde entdo desenvolveu-se uma crescente
corrente migratoria a regido com milhares de agricultores deslocando-se das diversas
regides do pais em busca de facilidades de aquisigio de terras. A politica de incentivos
fiscais a agropecuaria e mais recentemente aos projetos industriais e de mineragio
aumentaram consideravelmente este contingente humano. A consequéncia desta invasio
nos dias de hoje, € uma ocupagio desorientada e predatdria do campo, causadora de
grandes conflitos pela posse da terra.

A alteragfo da paisagem e do uso da terra da Amazdnia deve-se
principalmente a aplicagdo de técnicas agropecuarias e de mineragio de origem dos
migrantes, nem sempre proprias para o ambiente amazdnico. Estas alteragfes vem
sendo motivo de discussdes em varios segmentos da sociedade e envolvem em linhas
gerais, a velocidade da ocupagée do espago, o aproveitamento ractonal dos recursos
naturais disponiveis e a degradacgio desse espago pela ma utilizag@o desses recursos.

Em funcdo dessa rapida dindmica de ocupacdo da regido,
caracterizada por elevadas taxas de alteragdo da cobertura da terra e devido a sua grande
extensio territorial, torna-se necessaria a utilizac3o de técnicas de sensoriamento remoto
para um efetivo monitoramento dos recursos naturais. Os dados oriundos de
plataformas orbitais sdo caracterizados pela visdo sindtica, repetitividade e possibilidade
de detecgfio da radia¢do em diversas faixas de comprimentos de onda, o que transforma
as técnicas de sensoriamento remoto em um instrumento de gerenciamento ambiental
muito indicado a regido.

Essas técnicas ja vem sendo utilizadas com sucesso para todos os
Estados da regido, observande-se porém uma demora na obten¢io destas informagoes
pois, o processo de obtengio ainda € realizado, via de regra, de forma manual, exigindo

um alto custo e elevado numero de técnicos especiatizados.



A ideia de utilizar a classificagdo digital como ferramenta para o
levantamento € monitoramento dos recursos naturais na Amazonia € antiga e reside no
fato da importancia da regido na conservagio de recursos genéticos pouco ¢onhecidos e
no controle do clima global. Dessa forma, faz-se necessario um acompanhamento

rapido, seguro e economicamente viavel das transformagdes que la ocorrem.

Métodos convencionais de classificagdo estatistica (pixel a pixel),
limitados ac uso de atributos espectrais, tém sido empregados na analise de imagens
digitais. No entanto, considerando que estes algoritmos de classifica¢do utilizam apenas
o atributo espectral para a andlise, esta fica prejudicada ja que outras informagdes
contidas nas imagens de sensores remotos, tais como a textura e o contexto, que

poderiam auxiliar na separabilidade das classes, nao séo utilizadas.

Técnicas baseadas na segmentacdo de 1imagens e posterior
classificacdo através de sistemas supervisionados e ndo supervisionados, apresentam-se
como uma possivel alternativa para a automagio do processo de levantamento de
informagdes sobre as diversas formas de ocupacdo da terra. O bom desempenho desses

processamentos tem permitido que se obtenham resultados confidveis em um curto
espago de tempo.

Nestas abordagens, a fase de analise ¢ precedida por uma fase de
segmentagio, onde sdo formadas regides que exibem alguma uniformidade interna com
respeito a propriedades da imagem e contrastam com a sua vizinhanga Posteriormente
essas imagens sdo submetidas aos algoritmos de classificagdo de regides os quais
extraem os objetos relevantes da imagem, utilizados na classificagdo, tais como as
meédias espectrais € a varidncia no sistema ndo-supervisionado, mais a textura e

vizinhanga (informagio de contexto) de cada regido, no método supervisionado.

Deste modo, delineia-se como objetivo geral deste trabalho, o
desenvolvimento do processo de segmentagdo de imagens e rotulagdo de segmentos
utilizando a logica nebulosa como suporte para treinamento de redes neurais artificiais

especializadas em classes de vegetagdo e uso da terra na regido de Tucurui (PA).

Os objetivos especificos deste trabalho sfo: 1) Estabeiecer critérios
de rotulagdo de segmentos via logica nebulosa para classes de uso da terra na regido de
Tucurui (PA);, 2) Realizar o treinamento de redes neurais para as classes de uso

estabelecidas apos trabalho de campo; 3) Avaliar o desempenho do treinamento das



redes neurais através dos critérios Sensibilidade, Especificidade e Erro Meédio
Quadratico (MSE); 4) Caracterizagdo da vegetagdo e outros usos da terra, fazendo uso
de dois sistemas de classificac¢do tradicionais de imagens, e 5) Avaliar o desempenho
dos algoritmos de classificagio tradicionais em relagio a uma imagem de referéncia
utilizando procedimentos de estatistica Kappa.

E oportuno registrar que os objetivos 4 e 5 sdo fases preparatorias e
foram elaborados dentro de um procedimento contextual de pesquisa que, em
prosseguimento ao atual trabalho, permitird uma analise comparativa entre as

informagdes tematicas oriundas de classificadores convencionais e aquele da rede
neural.
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CAPITULQ 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados alguns tipos de sistemas de
classificagdo de uso da terra, bem como uma revisdo de alguns trabalhos onde foram
utilizadas tmagens orbitais para a caracterizagdo da vegetagdo e do uso da terra na
Amazdnia e em outras regides. Adicionalmente, sera apresentada uma visdo geral das
varias técnicas utilizadas para processamento digital de imagens de modo a obter uma
melhoria da qualidade dos dados, classifica-los de acordo com uma legenda pré-
estabelecida e avaliar a qualidade dos produtos gerados, através de analises estatisticas,
a partir da verdade terrestre

2.1 - O GEOPROCESSAMENTO COMO FERRAMENTA NO ESTUDO DO USO
DA TERRA

211 - CONSIDERACOES GERAIS

Entende-se de maneira geral o uso da terra como sendo a posigao no
espago assumida pelas diferentes formas de cobertura do solo, sejam naturais ou
desenvolvidas pelo homem. Para Santos et al. (1981), refere-se¢ a descrigdo das
caracleristicas da paisagem em uma época determinada, sem levar em conta sua
vocagdo ou uso futuro. Estes autores salientam ainda que os estudos do uso da terra sio
fundamentais para o plancjamento regional, pois irdo superar probiemas de
desenvolvimento descontrolado e de deterioragao da qualidade ambiental pela perda de
terras agricolas.

No intuito de possibilitar analises da tendéncia de ocupagdo da
cobertura da terra ¢ necessario entretanto que os trabalhos de levantamento e avaliagao
deste uso sejam constantemente atualizados. Devido aos elevados custos envolvidos no
emprego dos métodos tradicionais para a execugdce dos trabathos de levantamento do
uso da terra, a imensa maioria das regides do pais ndo dispdem dos mesmos. Com o
langamento dos satélites destinados a coleta de dados de os recursos naturais, tornou-se
possivel a obtenglio de informagdes da cobertura terrestre a um custo relativamente
baixo com clevada frequéncia de repetigio.
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A utilizagdo de informagdes obtidas a nivel orbital como ferramenta
para o levantamento ¢ atualizagdo do uso da terra mostrou-se¢ valiosa nos trabalhos
desenvolvidos por Lins Jr. (1976), Novo (1978) ¢ Pereira et al.(1987), sendo

enfatizadas as vantagens da manipulagio dos dados bem como a facilidade de aquisigio
dos mesmos.

Para compatibilizar os produtos gerados a partir de dados orbitais
oriundos de diversos tipos de sensores e escalas, Anderson ¢t al. (1979) desenvolveram
um sistema de classificagdo, objetivando padronizar as legendas dos mapas do uso da
cobertura vegetal da terra (Tabela 2.1).

TABELA 2.1 - NIVEIS DE CLASSIFICACAO E CARACTERISTICAS TIPICAS
DOS DADQS DE SENSORIAMENTO REMOTO ORBITAL

- Caractedsﬁé;isj.:ffi:picas dos Dados

b Tipo de dados Landsal (anteriormentc
ERTS).

Dados de grande altitude, tomados a

........................................ 12000 m ou mais (escala menor que
1:80.000).

Dados de altitude meédia tomados entre

O 3100 m e 12,400 m (escala 1:20000 a
1:80.000).
. Dados de baixa altitude tomados a menos

de 3.100 m (escala maior que 1:20 000).

FONTE: Anderson et al (1979).

O Sistema de Classificagao de Anderson et at. (1979) toi organizado
hierarquicamente, sendo subdividido em varios niveis, onde o primeiro € o mais
genérico. Tal sistema apresenta um grau de detalhamento maior, com a utilizagao de

produtos de diversas escalas e resolugdes que possibilitande uma melhor discriminagéo
das classes presentes.



Recentemente, com o langamento dos satélites de segunda geragao,
dotados de sensores mais avangados e de maior resolucio espacial, este panorama foi
alterado. Desta forma, os estudos sobre a vegetagio e uso da terra passaram a contar
com instrumentos mais poderosos a partir dos dados do sensor Thematic Mapper dos
satélites da série Landsat 4 e 5 e do sensor HRV do satélite SPOT, havendo entdo a
necessidade de desenvolvimento de outros sistemas de classificagao adaptados a nova
realidade. Dentre estes sistemas de classificagdo citam-se aqueles desenvolvidos por
Jensen (1983), que descreve as caracteristicas do sistema de classificagdo do uso da
terra associado aos dados sensoriados (Tabela 2.2) e de Pereira et al. (1987).

TABELA 2.2 - CARACTERISTICAS DO SISTEMA DE CLASSIFICACAO DO USO
DA TERRA POR SENSORIAMENTO REMOTO

CRITERIOS { NIVELI | NIVELIT | NIiVELIV
Utilizagio Nacional Nactonal Estadual / Local
Principal Regional
Escala dc 1: 250.000- 1 125.000- 1. 30.000 - 1 25.000-

Mapecamento 1:1.000 000 1:250.000 1:125.000 1:50.000

Unidade Minima 95 ha - 1497 ha 24 ha-95ha 4ha-25ha 0.8 ha-4ha
Mapeavel
Basc para Cobertura do Cobertura do Cobertura / Cobertura /

Classificacio Solo Sole Atividade Atividade

Fonte de Dados Intcrprelagdo de | Interprelagio de Interpretagio de Interpretagio de

Imagens limagens Imagens ¢ Dados | lmagens e Dados
de Campo de Campo

FONTE: Adaptada de Jensen (1983).

Segundo Jensen (1983), a discussdo sobre a unidade minima
mapeave! deve ser centralizada na habilidade do sensor em detectar, identificar e
classificar diferentes modelos de cobertura da terra. Desta forma, com a evolugdo dos
sistemas de aquisi¢do de dados, novos valores de area minima mapeavel passardo a ser

utilizados, de forma que possam atender as necessidades de cada projeto.



2.1.2 - UTILIZACAO DE IMAGENS ORBITAIS PARA CARACTERIZACAO DA
VEGETACAOQ E USQ DA TERRA

Os dados multiespectrais obtidos através de plataformas orbitais
podem ser apresentados sob a forma de papel ou transparéncia fotografica ¢ fitas
compativeis com sistemas analisadores de 1magens. Os produtos digitais apresentam-se
mais "flexiveis” de serem manipulados na medida em que permitem a aplicagio de
técnicas de processamento digital de imagens.

Em ambientes tropicais umidos, os estudos sobre a cobertura e uso
da terra, apesar de ndo serem muito numerosos, representam hoje uma fonte valiosa de
informagdes sobre esses ecossistemas que vem sofrendo rapidas mudangas.

Dentro do contexto do programa de monitoramento da cobertura
vegetal da Amazonia Legal, Tardin e Cunha (1989) realizaram uma avaliagio da
alteraglio antropica em areas sob o dominio da vegeta¢do com fisionomia florestal, a
partir da analise visual de imagens do satélite TM/Landsat. Nos resuitados obtidos foi
constatada a eficiéncia desses produtos orbitais, na escala 1:250.000, para deteccdo e
avaliac¢do de areas desflorestadas.

Considerando imagens tematicas do Landsat sob a composigio
colorida TM3-B/TM2-G/TM4-R, na escala 1: 250 000, Almeida et al. (1990} utilizaram
a Interpretagdo visual de imagens em papel e trabalho de campo para definigdo das
classes: formagdes florestais e areas urbanas, com o objetivo de identificar e analisar os
recursos naturais do Estado do Mato Grosse. Foi também utilizando a interpretagdo
visual de imagens, trabalhando com as bandas TM 3 e TM 4, em papel fotografico
Branco&Preto na escala 1: 100.000, para o0 levantamento do desmatamento e uso da
terra no Estado do Acre, que Lunz et al. (1990) identificaram como areas de pastagens,
agricultura, agudes, areas urbanas, colonizagio de seringueiros, coldnias, rogados e
projetos de colonizagio.

Utilizando ainda a interpretacdo visual de imagens, Rosa (1990)
realizou o levantamento ¢ mapeamento do uso da terra, em ambiente de cerrado na
regido de Uberlandia (MG). Foram utilizadas imagens em papel TM/Landsat, bandas
T™™ 3, 4 e 5 i1soladamente (Branco&Preto) e composi¢des coloridas TM1-B/TM2-
G/ITM3-R ¢ TM2-B/TM3-G/TM4-R, na escala 1° 100.000. Foram identificadas as

classes de area urbana, mata, cerrado, eucaliptos, pinus, culturas perenes, culturas



temporérias, pastagem natural, pastagem plantada e agua. Nascimento ¢ Motti (1990)
utilizaram as imagens em papel TM/Landsat, bandas 4 ¢ 5, na escala 1: 50.000, para o
mapeamento do uso da terra em regido de cerrado, no oeste do Estado da Bahia. Foram
identificadas e mapeadas as areas de culturas, reflorestamento, campos de origem
antropica, queimadas e pastagens.

Miranda ¢ Mattos {(1990) trabatharam com as imagens TM/Landsat,
em papel fotografico, bandas 3, 4 ¢ 5, (Branco&Preto) e composigdes coloridas (TM B3
4G 5R), escala 1: 250.000, para identificagio dos temas relacionados ao uso da terra no
Estado de Rondonia. Foram cartografadas as classes de area urbana, culturas, pastagem,

campo cerrado, varzea, cerrado e floresta.

Watrin ¢ Rocha (1992) no levantamento semi-detalhado (escala
1:100.000) da vegetagdo e do uso da terra no municipio de Paragominas (PA),
utilizaram produtos em papel Branco&Preto, bandas TM 3 e TM4 e mapearam as
classes de floresta densa, exploragio madeireira, agropecudria ¢ capoeira. Para
definicio daquela legenda, os dados ¢ informagdes obtidas no trabalho de campo
mostraram-se¢ muito valiosos, na medida em que otimizaram a interpretagdo das
imagens TM/Landsat.

Com o objetivo de conhecer a dindmica de ocupagdo da terra e
mapear a vegetagdo natural e o uso da terra, na regido de Jaura (MT), Arima et al.
(1993) utilizaram imagens TM, composi¢io colorida 3B 4G SR, escala 1:100.000, e 2B
3G 4R, escala 1:250.000. Utilizando interpretagdo visual das imagens em papel, foi
possivel a identificacdo das classes de floresta, areas de transi¢ao floresta/cerrado,

pastagens cultivadas e areas com edificacdes.

Lima e Lima (1993) com o intento de diagnosticar a cobertura
vegetal natural e antropica na regido do Tridngulo Mineiro (MG), utilizaram a
interpretagdo visual das imagens TM/Landsat em papel, na escala 1:100.000,
composigdo colorida 2B/4G/SR. Os autores discriminaram as classes de mata, cerrado,

cerraddo, mata galeria, agua, pastagem, pinus, eucalipto, cultura temporaria, cultura
perene e area urbana.

Visando o mapeamento de projetos agropecuanos na regido de
Santana do Araguaia (PA), Medeiros et al. (1988) utilizaram as bandas TM3-B/TM5-
(G/TM4-R na forma de diapositivos coloridos, escala 1: 500.000, bem como as bandas
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individuais em papel fotografico Branco& Preto, escala 1: 100.000, e fitas CCT. Atraveés
da aplicacdo integrada de técnicas de interpretagio visual de imagens e processamento
digital de imagens, foi possivel a caracterizagdo das classes, tais como: mata, pasto
limpo, pasto sujo, pasto muito sujo, pastagem em formagdo, solo exposto, infra-
estrutura, capoeira, queimada, estradas e represas, representadas em mapas tematicos na
escala 1:100000. No entanto, Sano et al. {1989) modificaram esta tecnica ao
trabalharem em trés microrregioes do nordeste do Estado do Para, utilizando
interpretagdo visual de modulos na escala 1:50.000 de imagens realgadas por ampliagio
linear de contraste Puderam ser discriminadas trés classes de cobertura vegetal (floresta
primaria, vegetacio secundaria e campo natural) e cinco classes de uso da terra (cultura
agricola intensiva, cultura agricola extensiva, reflorestamento, pastagem e queimada)
sendo que o mapa final foi elaborado em escala de semi-detalhe, 1: 100.000.

Venturieri et al. (1990) utilizaram imagens em papel fotografico
Branco&Preto (banda TM 5) e no formato digital as bandas TM3-B/TM4-G/TM5-R,
que foram processadas pelo Sistema de Tratamento de Imagens (SITIM), para a
caracterizagdo do uso da terra na regido de Tucurm (PA) Através da classificagio
supervisionada por maxima verossimilhanga foram identificadas as classes de floresta,
capoeira, cultura agricola, pasto sujo, pasto limpo, area queimada, solo exposto e agua.
As vantagens oferecidas pelo processamento digital de imagens, como realces e
filtragens para identificacdo de alvos cspeciticos fez com que Gonzalez et al. (1993)
também utilizassem imagens TM no formato digital, para o levantamento do uso da
terra na regido do lago de Valencia, Venezucla Foram identificadas as classes de areas
agricolas, uso urbano e industrial, floresta, vegetagio secundaria, cerrado, agua,
queimada e nuvem. Segundo os autores, a utilizagdo das combinagdes TM1-B/TM4-
G/TMS5-R e TM2-B/TM3-G/TM4-R possibilitou a obtengdo de elevada quantidade de
informagdes sobre o uso da terra.

Moran et al. (1993) utilizaram uma abordagem de classificagio
digital hibrida, considerando um algoritmo de classificagdo ndo supervisionado como
subsidio para coleta de amostras de treinamento em algoritmo supervisionado utilizando
imagens TM/Landsat, em estudo da dinidmica da vegetago e uso da terra em arca da
rodovia BR-010 (TransamazOnica), municipio de Altamira (PA). Dentre outras
contribuicdes de tal estudo, destaca-se a diferenciagio das etapas de sucessdo sccundaria

no leste amazonico, denominadas de inicial, intermediaria ¢ avangada Abordagem
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semelhante foi utilizada por Brondizio et al. (1993) para a regido de Ponta de Pedras
(PA) ¢ Watrin (1994) na regido de Tomé-Agu (PA).

O que se pode observar ¢ que cada vez mais dados obtidos através de
plataformas orbitais estdo sendo utilizados para o levantamento e monitoramento dos
recursos naturais em ambientes tropicais. Os trabalhos desenvolvidos na regido
amazdnica tém apresentado resultados satisfatorios e possuem um baixo custo quando

comparados aos métodos convencionais.

A utilizacio de técnicas de processamento de imagens digitais
constituem ferramentas poderosas para retificar, realgar e classificar imagens orbitais,
sendo as mesmas de grande aplicagdo na area de recursos naturais. Dentre estes
processamentos, serdo tratados a seguir, de forma sucinta, algumas técnicas que estdo

ligadas a abordagem metodologica do presente trabalho.

2.2- PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

2.2.1 - CONSIDERACOES GERAIS

A utiliza¢do de sistemas computacionais para auxiliar o elemento
humano, na interpretagdo das informagdes contidas em imagens de sensores remotos, €
a principal caracteristica do processamento digital de imagens. Segundo Crosta (1992)
este procedimento facilita a identificagdo e a extra¢@o das informagdes das imagens para
analises posteriores.

O processamento digital de imagens foi subdividido por Taramk
(1978) e Schowengerdt (1983) em trés fases, denominadas de:
- Técnicas de Pré-Processamento,
- Técnicas de Realce e;
- Técnicas de Classificagao
Com a inclusdo das técnicas de segmentagdo de imagens, a referida

sub-divisio passa a contar com uma fase alternativa, dentre as técnicas de realce e

classificagdo. Na Figura 2.1 sdo apresentados os dois modclos referentes as fases do
processamento digital.
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2.2.2 - TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento refere-se ao conjunto de técnicas utilizadas
inicialmente nos dados originais obtidos por sensores remotos. Segundo Novo (1989),
as técnicas de pré-processamento permitem a transformagio de dados digitais brutos em
dados radiométrica e geometricamente corrigidos.

A utilizag@0 dessas técnicas se faz necessaria pois, segundo Menezes
et al. (1991), é comum os dados das imagens de sensores remotos apresentarem algum
tipo de degradagdo. Estas degradagdes sdo devidas a desajustes de calibragdo dos
detetores, mal funcionamento esporadico do sensor, problemas na transmissdo, recepgao
e registro dos dados, interferéncia na radiancia por efeitos atmosféricos e distor¢oes na
forma dos pixels causadas por variagdes da atitude e altitude da plataforma.

B)
7
Sistemas Opticos Sistenias Eletro-
* Opticos-© 08

Filies Sinal Eletrénico

Fig 2.1 - Fases do processamento digital de imagens.
a) Modelo tradicional, b) Modelo incluindo a segmentagdo
de imagens
FONTE: Modificada a partir de Schowengerdt (1983)



2.2.2.1 - CORRECAQ RADIOMETRICA

A ocorréncia de algumas degradagdes nas imagens de sensoriamento
remoto, como desajustes de calibragdo dos detetores, mal funcionamento esporadico do
sensor, problemas na transmissio, recep¢do e registro dos dados ocasionam o
aparecimento de pixels com valores digitais alterados, conhecidos como ruidos.
Segundo Schowengerdt (1983), um ruido severo € suficiente para degradar a qualidade
da imagem e impedir e extragio de informagdes da mesma.

Para Menezes (1991) os ruidos sdo classificados como tipos
coerentes, quando ocorrem em um padrio sistematico, continuo ¢ aleatorios quando ndo
possuem um padrio definido de ocorréncia. Como ruido coerente destaca-se o
“stripping", que € o aparecimento de faixas horizontais com abruptas mudangas de
brilho devido a diferenca de resposta do conjunto de detetores de uma banda. Entre os
ruidos aleatorios o autor destaca as linhas de dados ruins ("dropped lines") ¢ os pixels
isolados.

As linhas de dados ruins estdo relacionadas com a ma qualidade de
pixels ao longo da linha ou mesmo perda de informagdo devido a saturagdo de algum
detetor ou problemas de processamento dos dados recebidos das plataformas orbitais.
Os pixels isolados ocorrem devido perda de informagdo na transmissdo dos dados,

rapida saturagdo do detetor ou outras interferéncias eletrénicas (Schowengerdt, 1983).

A utilizagdo de filtros passa-baixa ¢ citada por Schowengerdt (1983)
como op¢do para eliminagio dessas interferéncias, destacando porém que utilizagio
desta técnica apresenta como desvantagem a desfocagem da imagem simultaneamente
com a eliminagdo do ruido.

2.22.2 - CORRECAQ GEOMETRICA E REGISTRO DE IMAGEM

Para Richards (1986), as distor¢des geométricas observadas em
imagens orbitais devem-se a fatores tais, como rotagdo da Terra durante o tempo de
imageamento, instabilidade da plataforma e grande campo de visada de alguns sensores.
A rotagdo da Terra durante o tempo de imageamento faz com que ocorra um
desiocamento relativo dos conjuntos de linhas da imagem para oeste.

Segundo Richards {(1986), as distor¢des geomeétricas causadas pela
variagdo de altitude provocam uma distorgao na escala, enquanto as variagdes na



14

velocidade da plataforma provocam mudangas na escala ao longo da diregdo da orbita.
Q autor comenta ainda da ocorréncia de distorgdes relativas ao deslocamento da

plataforma em relagdo ao seu eixo, ou deslocamentos de atitude.

De acordo com Davison (1986), embora os dados das plataformas
orbitais sejam corrigidos de distorgdes, existe um grande numero de usuarios
necessitado de imagens transformadas geometricamente, sendo este processamento €
realizado para;

- Localizagdo de pontos comuns em diferentes cenas da mesma area;

- Realizar analises multi-temporais pela sobreposi¢io de imagens da mesma area
adquiridas em diferentes datas;

- Juntar imagens adjacentes para serem mosaicadas e,

- Sobrepor imagens da mesma area produzida por diferentes sensores.

Segundo Schowengerdt (1983), o modelo mais comum de corregdo
geométrica consiste em estabelecer relagdes matematicas entre as posigdes dos pixels na
imagem e as correspondentes coordenadas destes pixels no terreno, atraves de mapas
geometricamente corretos Para a determinagio do valor do pixel da imagem de saida ¢
escolhido um valor analogo na imagem original, sendo tal valor calculado através do
processo de interpolagdo. Para este fim, Davison (1986) destaca a utilizagdo de trés
técnicas: interpolagdo do vizinho mais proximo, interpolagio bilinear e interpolagdo por
convolugdo cubica.

Segundo Davison (1986) a interpolagdo por vizinhe mais proximo
preserva a qualidade radiométrica da imagem original pois, neste processo, ocorre
somente a transferéncia do valor do pixel da imagem de entrada para a imagem de
saida. O autor comenta ainda que este processo introduz distorgdes geomeétricas
localizadas nas imagens. O interpolador bilinear corrige as distorgdes geomeétricas mas
atua como um fiitro passa baixa, introduzindo erros radiométricos. Neste processo o
valor do pixel na imagem de saida ¢ resultante da média dos quatro pixels vizinhos,
proximos ao pixel da imagem de entrada. O interpolador por convolugdo cubica €
considerado pelo autor como 1deal para a utilizagdo em registros de imagens, porém
com aumento substancial do tempo computacional. Neste processo, € utilizada a média

dos 16 pixels da imagem de entrada para o calculo do pixel resultante na imagem de
saida.



15

Belaid et al. (1992) realizaram o registro entre imagem HRV/Spot
com carta topografica antes da classificagdo de segmentos em areas de pequena
agricultura.

Moran et al. (1993) utilizaram o registro de imagens de duas datas
diferentes, visando a formagio de uma imagem multi-temporal de 12 canais no estudo
da dindmica da paisagem da Amazdnia Oriental.

Santos et al. (1993) utilizaram o registro da imagem TM/Landsat
versus mapa, objetivando introduzir a imagem corrigida geometricamente no
SGIVINPE, a fim de que esta fosse sobreposta com os planos de informagdo
digitalizados, para avaliagio da classifica¢do nao supervisionada baseada em segmentos,
na defini¢fo das classes de vegetagdo e uso da terra no norte do Mato Grosso.

2223 - ATENUACAO ATMOSFERICA

Segundo Slater (1980), a atmosfera afeta a radiagdo recebida pelo
sensor de diferentes maneiras, ou seja

1} Atenuando o fluxo solar incidente sobre o alvo;
2) Atenuando a radiagdo que chega 4o sensor, vinda diretamente do alvo; e

3} Contribuindo com a radiagdo espalhada, ndo proveniente do alvo no campo de
visada do sensor e, conseqientemente, confundindo as caracteristicas
espectrais dos diferentes alvos.

Taranik (1978) comenta que a atmosfera influi de duas maneiras nos
dados de sensores remotos: através da absor¢do e do espalhamento, causados pelos
aerossois, gases e moléculas d'agua em suspensdo. O processo de absor¢do subtrai
valores de britho nas imagens para as regides de grandes comprimentos de onda, devido
a absor¢do de energia pelas moléculas d'agua em tais regides do espectro
eletromagnético. Assim, a absorgio reduz os niveis minimos de brilho das bandas do

infravermelho para valores proximos a zero.

O processo de espalhamento atua adicionando valores de britho ao

sinal detectado pelo sensor, obedecendo a uma relagdo inversamente proporcional a

ISistema Geografico de Informagées.
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quarta poténcia do comprimento de onda, conhecido como espalhamento Rayleigh. Tsso
significa que os menores comprimentos de onda (regido do visivel) sdo os mais afetados
pelos efeitos do espalhamento.

2.2.3 - TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE REALCE

Entende-se por técnicas de realce de imagens como um conjunto de
aplicativos desenvolvidos para processamento digital de imagens, visando aumentar a
qualidade visual da cena como um toedo, ou apenas feigdes especificas. Tais técnicas sdo
realizadas através de fun¢des matematicas modificando a distribuigdo dos niveis de

cinza das imagens originais, auxiliando desta maneira a extra¢do de informagdes.

Segundo Crosta (1992), os dados contidos em uma imagem orbital
dificilmente distribuem-se por todo o intervalo disponivel dos niveis de cinza (256 no
sensor TM/Landsat). Deste modo, os histogramas que representam a distribuigdo de
freqiéncia dos univeis de cinza em nimero de pixels numa imagem, apresentam-se

comprimidos, com pequena varidncia, resultando em baixo contraste visual na imagem.

Como o sistema visual humano consegue distinguir no maximo de 30
a 60 tons de cinza, quando bem distribuidos em um intervalo de 0 a 255, € necessario
fazer as informagdes contidas no histograma sejam entdo expandidas para ocupar todo o
intervalo possivel, e assim facilitar a extragdo das informagdes de interesse. Dentre estas
técnicas sera tratada aquela de interesse neste trabalho.

2231 - FILTRAGEM

De acordo com Moik (1980) a filtragem é basicamente uma operagéo
do processamento de imagens, utilizada na restauragio radiomeética e realce de imagens.
Schowengerdt (1983) comenta que esta transformagido, pixel-a-pixel, ndo depende
somente do pixel processado mas também do nivel de cinza dos pixels vizinhos. Desta
forma a filtragem espacial € uma opera¢ao dependente do contexto, alterando o nivel de
cinza do pixel, de acordo com seu relacionamento com os niveis de cinza dos pixels
viZInhos.

Nas imagens de sensoriamento remoto, regides onde ocorre uma
grande variagdo dos niveis de cinza em pequenas areas sdo conhecidas como de altas
freqiiéncias. Quando a distribuigo dos niveis de cinza em uma regido € mais uniforme,

com himites menos nitidos, ¢ chamada de imagem de baixa freqiiéncia (Crosta, 1992)
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Segundo o autor, a grande mistura de freqiéncias em uma imagem dificulta a
interpretagdo de feighes com padrdes especificos. Para resolver este problema, sdo
utilizadas as técnicas de filtragem espacial, visando realgar seletivamente as feigdes de

alta ou baixa freqii€éncia componentes das imagens.

2.2.4 - TECNICAS DE SEGMENTACAOQO

A segmentagdo € o processe que subdivide uma imagem em suas
partes constituintes ou objetos (regides), de acordo com algumas propriedades
intrinsecas da imagem, isto €, nivel de cinza, contraste ou propriedades texturais
(Moigne e Tilton, 1992) Para Woodcook e Harward (1992) o objetivo da segmentagao
de imagens ¢ particionar a imagem em um conjunto de regides correspondentes a
teigdes na superficie terrestre servindo de base para analises futuras.

De acordo com Gonzales e Wintz (1987), a segmentagdo € muito
importante no processamento digital de imagens pois, através dela objetos ou outras
entidades de interesse s3o extraidos de uma imagem para subseqientes processamentos
como a descrigdo e o reconhecimento. Desta forma, segundo Haralick e Shapiro (1985),
uma regido resultante do processo de segmentagdo deve-se apresentar de forma
uniforme ¢ homogénea com respeito ao nivel de cinza e textura, possuindo da mesma

forma tais caracteristicas diferentes das vizinhas que a cercam.

Para Schoenmakers et al. (1991), apesar das técnicas de segmentagéo
de imagens serem utilizadas ha algum tempo no processamento digital de imagens o

assunto ndo esta esgotado existindo ainda muita pesquisa a ser realizada.

2.2.4.1 - TIPOS DE SEGMENTACAOQO

Segundo Hautakoski (1989), as técnicas de segmentagido podem ser
classificadas em trés métodos: por agrupamento espectral, baseado em bordas e baseado
em regides homogéneas.

a) Método baseado em agrupamento espectral (spectral clustering) - Neste método
os pixels de uma imagem iro pertencer a uma determinada regifo apds a
definigdo de superficies de borda em um espago de medida n-dimensional.
Apos a definigdo destas superficies, cada pixel € agrupado dentro das regides
sugerida pela média.
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b) Método baseado em borda - A meta € encontrar descontinuidades nas imagens.
Primeiramente a imagem ¢é “varrida” e entdo é calculada a probabilidade de
cada pixel pertencer a uma borda. Isto € realizado com algum operador local,
como o operador gradiente. Posteriormente esses pixels sdo ligados para a
formagao das bordas continuas.

¢) Método bascado em regides - O interesse sdo os pixels interiores de regioes
homogéneas definidas por um determinado critério de homogeneidade . Os
métodos mais comuns sdo: crescimento de regides, juncio de regides,

separagio de regides e o método hibrido de jungdo e separagio de regides.
2.2.42 - PROPRIEDADES DA SEGMENTACAQ

Os algoritmos de segmentagdo sdo geralmente baseados em uma das
duas propriedades basicas dos valores de nivel de cinza: descontinuidade e similaridade
(Gonzalez ¢ Wintz, 1987).

a) DESCONTINUIDADE

No processo de descontinuidade a imagem ¢ fragmentada com base
nas mudangas abruptas dos niveis de cinza. As areas de maior interesse nesta categoria
sdo: detecgdo de pontos isolados, linhas e bordas em uma imagem Maiores detalhes

sobre este procedimento podem ser observados em Robison (1977), Hueckel (1978) e
Lacroix (1988).

De acordo com Gonzalez ¢ Wintz (1987), na abordagem de
descontinuidade, o procedimento mals comum para a realizagdo da segmentagio ¢ a
detec¢do de bordas Segundo Schoenmakers et al. (1991), o método de extragdo de
bordas ¢ o processo pelo qual os fragmentos de bordas sdao defintdos e posteriormente
compostos em uma estrutura mais elaborada representando uma frontetra de classe
homogénea. O método mais comum para a realiza¢do deste procedimento de acordo
com Motk (1980) consiste em ressaltar as bordas seguido de uma operagdao de

limiarizagdo para determinar a localizagdo de bordas significativas.

b) SIMILARIDADE

A propriedade de similaridade pode ser definida em termos de

proximidade radiomeétrica. As principais aplicagdes de similaridade (Figura 2.2) estao
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baseadas na limiarizagdo, jungdo de regido, separagio de regido, separagdo e jungdo de
regides € crescimento de regides (Gonzales € Wintz, 1987 e Hautakoski, 1990). Desta
forma, dois pixels vizinhos serfio similares caso o valor absoluto da diferenga entre seus

niveis de cinza seja suficientemente pequena de forma a permitir que sejam conectados
pOr um arco.

l)ma—pb‘ <L
2)\ua— nbl(Aa+ Ab)<L
J)FBab <L

onde, L=FLimiar
pa e pb — média do objeto.
Aa e Ab = area do objeto
FBab = for¢a da borda
Fig 2.2 - Critério de similaridade
FONTE: Erthat (1992).

Para Haralick e Shapiro (1985), em uma imagem que apresente
objetos brilhantes contra um fundo escuro, estes poderdo agrupar-se de forma
satisfatoria mediante a aplicagdo de um limiar, de forma que os pontos menores ou
iguais ao limiar serdo atribuidos em um agrupamento (“cluster”) e os pontos restantes
serdo atribuidos a um segundo agrupamento.

Segundo Hautakoski (1989) o processo de jungdo € realizado sobre
uma imagem extremamente segmentada, onde entdo procura-se juntar as areas vizinhas
similares dentro de uma Gnica regido. O processo de separagio comega com uma
imagem sub-segmentada, procurando-se posteriormente encontrar uma segmeniagio

otima pela separagdo das regides ndo homogéneas em homogéneas.

Ainda de acordo com Hautakoski (1989) o processo de separacio ¢
jungdo, consiste na combinagdo dos meétodos tratados anteriormente, ou seja, oOs
processos de jungdo e separagdo de regides. Neste processo € realizada uma

segmentagdo, assumida inicialmente nao “ser satisfatoria” As tentativas de separagio e
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jungdo para encontrar a segmentago correta sdo realizadas pelo perticionamento das
regides ndo homogéneas em partes e posteriormente € executada a jungdo das regides
homogéneas. Quando uma regifio é separada, suas partes podem ser unidas dentro de
alguns de seus vizinhos, desde que estes obedegam ao critério de similaridade
previamente estabelecido.

Segundo Schoenmakers et al. (1991), no método de crescimento de
regides, o principio basico € o agrupamento de pixels com caracteristicas similares em
regides continuas. Para Hautakoski (1989) neste processo as regides tendem a crescer
pela jungdo adequada de pixels vizinhos. Devido ser este o processo implementado no
Sistema de Processamento de Informagdes Georeferénciadas (SPRING), maiores

detalhes sobre o mesmo serdo abordados no item 2.2.4.3

De acordo com Moik (1980), uma segmentagdo do dominio R de

uma imagem (Figura 2.3) ¢ um conjunto finito de regides, { R1, R2,...Rn} tal que:
R=1JRi
1=1

RjMRi=0——>para:j#i (2.1)

>

x

Fig 2.3 - Segmentagao de imagens em regides.
FONTE: Adaptada de Moik (1980).

2.2.43 - CRESCIMENTO DE REGIOES

O algoritmo de crescimento de regides gera, a partir de um pixel
(1, ]) uma regido representada por (i, j) ¢ possui um valor médio de nivel de cinza

proximo ao de (i, j). O grau de similaridade € determinado por um parametro de
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tolerancia t, representado pela distancia euclidiana entre os vetores associados a cada
segmento. Tomando-se, segundo Liporace (1994), uma Distancia (R, Rj) como medida
de similaridade entre regides Ri e Rj, aumentando a medida em que Ri e Rj se tornem
mais distintas € A (numero de pixels) uma constante que determina um tamanho
minimo para cada regido, a operacionalizagdo do algoritmo de crescimento de regides
considera:

(a) Inicialmente, cada pixel da imagem como uma regido (Figura 2.4);

(b) Seja Ri e Rj duas regides, tais que Ri seja o vizinho mais proximo de Rj e
vice-versa. Uma regido Ri ¢ a vizinha mais proxima de Rj quando a Disténcia
(Rj, Ri) < Distancia (Rj, Rk) para todo Rk vizinho de Rj;

(c) Se a Distancia (R}, Ri) < t, necessario criar uma regido Rl = Ry U Ri e voltar
ao passo (b).

(d) Para cada regido Rj cujo tamanho em pixels seja menor que A, criar um
segmento Rk = Rj U Ri onde Ri € o vizinho mais proximo de Rj. Repetir esse
passo até que nenhuma regido tenha tamanho inferior que A.

R3

R2 | R1| R4

RS

Fig 2.4 - Inicio de processo de segmentagio,ondc vizinhos de (R1) = R2, R3, R4 ¢ RS
(vizinhanga 4).

De acordo com Schoenmakers et al. (1991), o método do
crescimento de regides procura por pixels com caracteristicas similares aos segmentos
adjacentes e os liga a estes segmentos se o critério de similaridade for satisfeito. Toda
vez que um novo pixel € adicionado a0 scgmento, as caracteristicas deste, tais como
media e variancia, s3o redefinidas O crescimento de regides continua até o encontro de
uma zona problema, onde as caracteristicas dos pixels ndo correspondem mais aos

critérios fornecidos para inclusdo no segmento, e o crescimento de cessa (Figura 2.5).

Os pixels internos 4 zona problema podem ser agrupados nas regides
mais proximas ou ndo serem associados a nenhuma regido permanecendo como pixels
isolados. Em alguns casos, ruidos do sensor ou irregularidades nas caracteristicas do uso
do solo (grande quantidade de solo ni surgindo sob o dossel de vegetagdo em uma
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pequena area) também deixam pixels isolados no meio de outros segmentos
homogéneos, gerando segmentos anémalos. Segundo Benie et al. (1989), este problema

ocorre com frequi€ncia nas imagens de sensoriamento remoto.

De acordo com Santos et al. (1993), se o limar de similaridade
definido for muito alto, o processo de crescimento de regides deixara muitos pixels
espectralmente diferentes compondo uma regido unica. Por outro lado, se for definido
um limiar muito baixo, uma classe de cobertura da terra que possua uma pequena

variancia apresentara uma fragmentago excessiva, dificultando assim sua interpretagdo.

No processo de crescimento de regides, o algoritmo de agregamento
possui um limiar de area definindo o tamanho minimo de cada segmento. Regides com
areas inferiores a um tamanho pré-estabelecido, sem interesse para o usuario sio

eliminadas, sendo absorvida por outra que possuir a média espectral mais proxima.

\ Scpmento ]

AN
Pixels da Zona
I::l Problema

Segmento 2
Limite Verdadeiro

Fig 2.5 - Segmentagido de imagem com uma zona problema
FONTE: Adaptada de Schoenmakers et al. (1991)

Na medida em que um pixel € incorporado a uma regiao, esta e
rotulada e seus atributos sdo extraidos. Alguns destes atributos sao media, variancia,
area, perimetro, compacticidade (razdo entre a area e o quadrado do perimetro), a
excentricidade (razdo entre os ¢ixos maior € menor do objeto). lincaridade média das
bordas e textura (derivada a partir dos niveis de cinza e do arranjo espacial do ponto).
Para Fonseca et al. (1990), no final da segmentag@o tem-se uma descrigdo da imagem,

representando as caracteristicas vetortais, uma lista de regides com seus respectivos
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atributos, uma lista de arcos (fronteira entre duas regides) com seus atributos (for¢a e
orientagio média das bordas) e uma lista de nods (ponto de encontro entre trés ou mais
regides). Desta forma, tem-se todas as informagdes necessarias para posterior analise da
imagem, numa forma compacta, sem necessidade de se ter a cena original armazenada,

pois trata-se de uma quantidade de dados muito grande (Benie e Thomson, 1992).

Corr et al. (1989) utilizaram varias técnicas de segmentagdo de
imagens objetivando um avango no processo de analise automatica de dados multi-
temporais sensoriados remotamente. Dentro de uma abordagem semelhante Belaid et al
(1992) realizaram a classificagdo digital de pequenas areas agricolas apds o processo de
segmentagdo de imagens, sendo constatada uma melhor acuracia global na classificagao

quando comparado aos métodos convencionais onde o objeto pictdrico € o pixel.

2.2.5 - TECNICAS DE CLASSIFICACAQ

Entende-se¢ por técnicas de classificagdo digital de imagens os
procedimentos utilizados para separar e identificar alvos na superficie terrestre
utilizando sistemas eletrénicos, auxiliando o elemento humano na interpretagao das
informagdes contidas na cena. Silva (1992) menciona a classificagdo de imagens como
o processo responsavel por associar elementos de imagem (pixel) a classes, as quais

seriam regides formadas por pixels que tenham caracteristicas semelhantes ou comuns.

Novo (1989) ressalta como objetivo da classificacdo digital, tornar o
processo de mapeamento ou reconhecimento de caracteristicas da superficie terrestre

menos subjetivo e com maior potencial de repetigdo em situagdes subseqiientes.

As técnicas de classificagdo multiespectral adotadas neste trabalho
podem ser divididas em:

- Técnicas de classificagdo supervisionada; e

- Técnicas de classificagdo ndo supervisionadas.

Segundo Richards (1986) a classificagdo supervisionada ¢ o
procedimento mais utilizado para analises quantitativas de dados de sensoriamento
remoto. O uso deste algoritmos ¢ apropriado para rotular os pixels nas imagens como
representantes dos tipos das classes de cobertura da terra.
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Os algoritmos de classificagio  supervisionados  utilizam
conhecimento “a priori” sobre as areas de interesse. Este conhecimento € utilizado para
fornecer amostras de treinamento confiaveis para o algoritmo e assim permitir a
classificagio com base na distribuigio de probabilidade da classe, com base no
treinamento.

2.2.5.1 - CLASSIFICACAQ POR MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Segundo Dutra et al. (1981) o algoritmo assocta cada elemento
presente na imagem a probabilidade do mesmo pertencer a cada uma das classes pre-
definida anteriormente na fase de treinamento, onde sdo extraidos os parametros
estatisticos (média e matriz de covaridncia) necessarios a classificagdo. Conforme
Richards (1986) a classificagio por maxima verossimilhanga ¢ o método de

classificacdo supervisionado mais utilizado em dados de sensoriamento remoto.

De acordo com Menezes et al. (1991) a realizagdo da classificagdo
envolve diversas fases: determina¢io do numero de classes; escolha das amostras;
extragdo dos pardmetros média ¢ variancia, calculo das fun¢des densidade de

probabilidade, considerando fungio gaussiana; e classificagdo dos demais pontos.

Ainda de acordo com Menezes et al. {1991), supondo-se a
probabilidade de ocorréncia de cada classe seja igual, um ponto Z sera pertencente a
classe 1 se: Pr(z/S1)>Pr(z/S2)>.. Pr(z/Sn) e Pr{z/S1)> Limiar O limiar ¢ utilizado para
evitar pixels que possuam pequenas probabilidades de pertencer a uma determinada
classe sejam incluidos nesta classe (Richards, 1986) Se os pixels ndo atingirem um
valor de probabilidade superior a esse limiar em nenhuma classe, nido serdo
classificados (Figura 2.6).

Este algoritmo de classificagdo foi utilizado por Santos {1985}, sobre
imagens TM/Landsat, para avaliagdo de areas queimadas em propniedades
agropecuarias na Amazonia Ocidental Venturieri et al. (1990) utilizaram a classificagio
por maxima verossimilhanga em imagens TM/Landsat, no mapeamento da cobertura
vegetal e uso da terra na regido de Tucurui (PA)
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X
Clarrificodo coma Clarrificado cama Classifizado cama
0'(0«.Rinndoull wa(ﬁqz-twl] Ojﬂuu!'mniwlj
————— Limiar
— b4

""x\_\_LJ_M____'—-*—’

Regides nio chazsificada:

Fig 2.6 - Fungdo de distribuigao espectral de algumas classes
a) antes e b) depois da utilizagdo do limiar.
FONTE: Adaptada de Richards (1986).

2.2.5.2 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais insptrados
no sistema nervoso bioldgico, cujo funcionamento € semelhante a alguns procedimentos
humanos, ou seja, aprendem pela experiéncia, generalizam exemplos através de outros e
abstraem caracteristicas (Wasserman, 1989). Para Emaruchi et al. (1994), a rede neural
artificial ¢ um método que procura resolver problemas pela imitagio do cérebro
humano, através da utilizagdo de um grande numero de neurdnios interligados para
processar os sinais de entrada. Ainda segundo Emaruchi et al (1994), as redes neurais
possuem muitas vantagens pois, na maior parte dos casos utilizados apresentaram
resultados superiores aos metodos tradicionais de classificagdo. Os autores afirmam que
desta forma um grande numero de classes de uso da terra podem ser obtidas com

elevada precisdo de classificag@io. Tais resultados foram também observados por Kim et
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al. (1995) que comentam a robustez do sistema de inteligéncia artificial oferece um
grande potencial na discriminagédo das classes de cobertura da terra em comparagdo com
os sistemas de classificagdo convencionais.

Segundo Liporace (1994) as redes neurais sdo caracterizadas por:

a) Grande quantidade de elementos de processamento muito simples, baseados no

funcionamento de um neurdnio,
b) Grande niimero de conexdes entre os elementos de processamento,
¢) Controle altamente paralelo e distribuido;

d) Capacidade de aprendizado através da observagdo de um conjunto de
exemplos;

e) Robustez, ou seja, queda gradual de desempenho quando ocorre um mau

funcionamento ou mesmo 1nutilizagdo do sistema e;

f) Manutengdo do desempenho na presenca de ruido e capacidade de lidar com
dados incompletos.

Basicamente as redes neurais sdo constituidas por um conjunto de
elementos de entrada, interhgados a outros elementos que fazem © processamento
(elemento de processamento - PE), chamados de neurdnios artificiais Desta forma, uma

rede neural consiste num conjunto de neurdnios conectados por sinapses.

Segundo Liporace {1994) o processamento dos neurdnios artificiais
consiste na aplicagdo de uma fungfio nio linear G' (denominada fungdo de ativacgdo)
sobre o somatorio das informagdes de entrada que chegam a este elemento, gerando um
resultado de saida (Figura 2.7). Aumentando-se 0 nimero de neurénios, aumenta-se
também a capacidade da rede em processamento, porém, com elevado custo
computacional (Freitas, 1993).

De acordo com Wasserman (1989), as redes neurais se organizam
pelo numero de camadas que compdem sua tipologia. Existem as redes neurais de
camada simples, constituidas por um grupo de neurdnios arranjados em apenas uma
camada e as redes multicamadas que sdo a composi¢do de varias redes de camada

simples. A Figura 2 8 apresenta um modelo de rede neural com trés camadas sendo uma
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escondida, onde podemos observar uma camada de entrada E, uma camada escondida V

e uma camada de saida ..

Saida

>

A

Fig 2.7 - Modelo de neurdnio artificial
FONTL: Liporace (1994)

Fig 2 8 - Rede com uma camada escondida
FONTE: Liporace (1994)

Segundo Liporace (1994) ndo existem regras para a defimicdo do
numero de camadas escondidas. De acordo com Emaruchi et al. (1994} os estudos
mostram que uma camada escondida ¢ suficiente para resolver a maioria dos problemas
de classificagdo em imagens multiespectrais. Desta forma algumas normas sio

utilizadas para a determina¢do de uma rede neural:
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a) Muitos neurdnios em uma rede podem leva-la facilmente ao processo de

memorizagio,
b) Quanto mais complexo o mapeamento, maior deve ser a rede neural;

¢) Deve-se realizar experimentos com uma camada escondida inicialmente € caso

seja necessario, utilizar duas camadas escondidas; e

d) Quanto maior for o numero de entradas na rede, maior devera ser o nimero de

neurdnios ns rede, € maior devera ser o conjunto de treinamento.

Segundo Emaruchi et al. (1994), a rede neural pode aceitar diferentes
dados de entrada e nido somente valores dos pixels. Dados de campo tais como
comprimento de rampa, elevagio e tipos de solos também podem ser utilizados nos

calculos, aumentando assim a precisdo da classificagdo da cobertura da terra.

Para o treinamento das redes neurais € necessario um agente externo
que direcione o sistema Esse direcionamento pode ser realizado através do algoritmo
de treinamento denominado “backpropagation” (retropropagacdo de erro), que consiste
na apresentagdo de um conjunto de amostras, que produz um resultado, o qual ¢
comparado com uma imagem de saida desejada (Schlunzen et al, 1993). Desta forma o
algoritmo necessita dispor de um conjunto de amostras com pares de entradas e saidas,
ou padrdes corretos, sendo a partir deste conjunto de amostras que o algoritmo constroi
uma configura¢io capaz de realizar o mapeamento desejado (Liporace, 1994).

De acordo com Emaruchi et al. (1994), as redes neurais tém sido
utilizadas com sucesso para a classificagdo de imagens de satélite. Os autores utilizaram
a média, desvio padrio e valores médios da transformada de Fourier para o
mapeamento do uso da terra na regido de New Brunswick (Canada).

Liporace (1994) utilizou informagdes espectrais, texturais e de
vizinhanga, em segmentos obtidos pelo processo de crescimento de regides, para a
identificagdo de desflorestamento na regido Amazdnica, mais precisamente nos Estados
do Acre, Para, Mato Grosso e Ronddnia. A comparagio com método Bayesiano indicou
que as redes neurais produziram melhores resultados pois foram capazes de tratar
regides de transigdo e com interferéncia, as quais nao puderam ser discriminadas nos
trabalhos realizados com algoritmo Maxver.
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Decatur {1989), citado por Emaruchi et al (1994), utilizou 1magens
de radar de abertura sintética para classificar trés tipos de cobertura da terra na regido
de Sao Francisco (USA). Foi observado que o uso de redes neurais diminuiu o erro de

classificagio quando comparada ao método Bayesiano.

Comparando ainda os sistema de classificagdo convencional ¢ por
redes neurais, sob as mesmas areas de treinamento, a partir de imagens de
sensoriamento remoto, Hepner (1990) constatou que a rede neural, para as condigdes da

area de estudo, apresentou um melhor desempenho global.

Ritter ¢ Hepner (1990) utilizaram a abordagem de redes neurais
artificiais para classificar quatro tipos de cobertura da terra utilizando imagens
TM/Landsat, em area teste no Estado de Washington (USA) Os autores verificaram
que a abordagem com a utilizagdo de redes neurais obteve um desempenho de
aproximadamente 70% de precisdo, enquanto que a definida pelo método Bayesiano foi
de apenas 59%.

Utilizando imagens SPOT, Kanellopoulos et al. (1991) aplicaram a
rede neural para classificar diversos tipos de cobertura da terra no sul da Franga
Conforme os autores, a rede neural tem grande potencialidade para classificar um

numero significativo de tipos de cobertura da terra com precisao superior as observadas
para os meétodos de classificagio tradicionais.

De acordo com Kim et al. (1995) o metodo de classificagdo
convencional por maxima verossimilhanga foi menos capaz de discriminar classes de
cobertura da terra do que o sistema de classificagdo por redes neurais, na regidgo de
Daejon no sul de Seul, especialmente quando o modelo de uso da terra é misturado e

complexo.

2.2.53 - CLASSIFICACAQO NAO SUPERVISIONADA

Neste tipo de classificagdo ndo se utiliza nenhum conhecimento “a
priori” sobre as classes existentes na imagem, procurando-se apenas determinar se um
conjunto de dados multi espectral possui tendéncia a se aglomerar naturalmente em
certo numero de grupos isolados. Esta anilise ¢ feita pelo proprio classificador que
define as classes componentes e atribui cada um dos pixels a uma determinada classe.

Neste itern sera tratado apenas o algoritmo ISOSEG, devido ao interesse deste trabalho.
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A principal caracteristica deste algoritmo de classificagdio ndo
supervisionada ¢ o seu objeto de trabalho, que sdo as regides obtidas na fase de
segmentacao.

A fase de classifica¢do propriamente dita consiste na aplicagdo de
um algoritmo de “clustering” sobre os segmentos (regides). Este algoritmo utiliza a
matriz de covaridncia e o vetor média das regides para estimar os centros das classes.

Tal algoritmo é dividido em diversas etapas, sendo que a primeira
fase envolve a defini¢do do limiar de aceitagdo. Este limiar, dado em percentual, define
um hiperelipsoide no espago de atributos, de tal forma que todas as regides cujas médias

estiverem dentro da mesma, serdo consideradas como pertencentes a uma dada classe
(Bins et al. 1993).

Em uma segunda fase, ocorre a detecgo das classes iniciais. Nesta
detecgdo, a lista de regides é ordenada de forma decrescente pela area. Toma-se a
primeira regiio como centro inicial do “cluster”. Os parametros estatisticos como média
e matriz de covariancia desta regido serdo os parametros iniciais da classe. Remove-se
todas as regides da lista cuja distincia de Mahalanobis ao cluster for inferior ao limiar
de afastamento. Toma-se novamente a primeira regido para gerar novos "clusters” ate
que a lista da regido fique vazia (Bins et al. 1993).

Utilizando o SGI/INPE, Santos et al. (1993) avaliaram o
desempenho deste tipo de classificagdo baseada em segmentos, sobre imagens
TM/Landsat, para a caracteriza¢do do uso da terra na Amazdnia brasileira sendo os
resultados preliminares bastante promissores para atender aos objetivos propostos.
Batista et al. (1994) utilizaram também algoritmo ISOSEG, objetivando desenvolver

uma nova metodologia para a quantiticagdo do desflorestamento na regido Amazonica

2.3 - ESTIMATIVA DA EXATIDAQ DE MAPEAMENTO

ApoOs os processos de classificagdo das 1magens, ¢ necessano que
seja feita uma avaliagdo da exatiddo do mapeamento. Este procedimento, visa
principalmente determinar qual dos sistemas de classificagdo utilizados retrataram, da
meihor forma, o ambiente estudadoe.

Segundo Chen (1991), a exatiddo do mapeamento deve ser

devidamente avaliada por dois motivos: 1) para que o executor possa verificar se o



produto gerado satisfaz 4 exatiddo de classificagdo estipulada; e 2) para o usuario
definir se o produto pode ser utilizado para suas atividades especificas de
gerenciamento, de acordo com a exatiddo do mapa.

De acordo com Congalton ¢ Mead (1983), a estatistica Kappa (K) € a
mais apropriada para avaliar e comparar as exatiddes de mapas tematicos, levando em
consideracio tanto os erros de omissdo quanto os de inclusdo pois, esta estatistica trata
os dados da matriz de erro como multivariaveis discretas e multinominais. A vantagem
da utilizacio desta analise ¢ que a mesma nio assume que as categorias sejam,
independentes ¢ também nfio necessitam de normalizagdes como ocorre na utilizagdo da
analise de varidncia (ANOVA).

A estatistica Kappa avalia o grau de simtlaridade entre mapas,
podendo ser um mapa classificado e outro de referéncia. Para Fitzgerald e Lees (1994),
esta estatistica ¢ a ferramenta que melhor discrimina a avaliagio da precisdo entre

classificagdes e classificadores.

A exatiddo de classificagio da estatistica Kappa ¢ representada
normalmente pelo teste de concordancia de matrizes, que ¢ utilizada para avahar o
desempenho de uma classificagdo {(Congalton e Mead, 1983). Nestas matrizes, segundo
Mead e Congalton (1983), as colunas, geralmente, correspondem aos dados de
referéncia, as linhas aos resultados da classificagio e a diagonal representa a
concordincia ao acaso (Tabela 2.3). Uma analise comparativa da matriz de erro pode

ser considerada adequada para avaliagdo da classificacio do uso da terra (Aronoff,
1982).

Segundo Congalton ¢ Mead (1983), a formula para calcular a
estatistica Kappa ¢

P. - P.
K- 22
l - Pi' ( )
Onde:

k k
P{i'—zpu c Pc - Zpl Pl (23}
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O elemento Py, ¢ chamado de coeficiente de concorddncia ¢ o Pg de
coeficiente de probabilidade de concorddncia. Segundo Congalton e Mead (1983) o
valor computado para cada matriz de erro é uma medida de como uma classificacao

concorda com a verdade terrestre.

Qs valores resultantes da utilizagio deste método podem variar entre
“zero” e “um”, onde a tendéncia para valores menores indica ndo haver nenhuma
similaridade entre os mapas tematicos e valores proximos de um indicam haver uma
grande similaridade entre os mesmos. Estes valores foram agrupados por Landis € Koch
(1977) conforme tabela 2.4.

TABELA 2 3 - MATRIZ DE ERRO

VERDADE TERRESTRE
CLASSIFICACAQ 1 2 . K TOTAL
! P11 P12 PiK P
2 Pl P22 P2k Py
K PK1 P2 PKEK PR,
TOTAL Py P, Pk 1

FONTE: Fleiss (1981).

TABELA 2.4 - QUALIDADE DA CLASSIFICACAO ASSOCIADA A UM VALOR

DE KAPPA

Kappa Qualidade

< 0.000 Péssima
(0.000 -0.20 Ruim
021-040 Razoavel
041 -0.60 Boa
061-080 Muito Boa
0.81-1.00 [:xcelente

De acordo com Fleiss (1981), para testar a hipotese de que as

avalia¢des sdo independentes (K=0), o erro padrio de Kappa € estimado por

4

Y 1

Seo(K) — P+ P ip._P_.(m P_.)J (24)

1
(1- PC)JH'L. ~

Sendo que a hipoOtese pode ser testada através da utilizagdo da
equacao:
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z- &
St‘-(J(K)

(2.5)

De acordo com Foody (1988), a importdncia da utiliza¢do desta
equagio baseia-se no fato de que em uma classificagdo digital tematica assume-se
implicitamente que as informages adquiridas independem das caracteristicas espaciais
de sua obtengdo. Entretanto, a resposta espectral dos alvos incluidos de uma classe ¢,
em parte, dependente da geometria angular da visada do sensor.

Para determinar se duas matrizes de erro s@io significativamente
diferentes, utiliza-se a equagédo:

K1 K:

e 26
Jorre: (20

Z

Onde 6| € o, representam as variancias das duas classificagdes, e s&o
definidas por:

ML (1= pa) (- )
Onde:
i XH
AN 2.8
X 2N 08)
- (X1X1)
SR 29
. Xn X|.X_l |
" Z% (2. 10)
- XII Xu.X.. :
LLa Z i ( _Nz ) -

1
o

Esta andlise estatistica vem sendo utilizada largamente na avaliagio
de classificagdes tematicas digitais como pode ser observado nos trabalhos de Benson e
De Gloria (1985), que avaliaram os resultados da classificagdo de estratificagdo de

florestas. Chuvieco et al (1988) utilizaram a estatistica Kappa na comparagao dos
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resultados dos trabalhos de agrupamentos estatisticos de pixels de treinamento entre
classificadores supervisionados e nfio supervisionados. Gong ¢t al. (1992) utilizaram
este procedimento estatistico na comparagio entre diferentes algoritmos de extragio de
informacdes de uso da terra com dados do HRV/SPOT.
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CAPITULO 3

MATERIAL E METODOS

3.1 - AREA DE ESTUDO

A area de estudo localiza-se na porgdo sudeste do Estado do Para,
entre as latitudes 03° 37" 5" S ¢ 03° 58' 48" S e entre as longitudes 49° 11’ 58" W e 49°
55" 09" W (Figura 3.1), abrangendo a regido de influéncia da barragem de Tucurui,

bacia do Rio Tocantins, com uma superficie de aproximadamente 3.200 Km?,

Em relagdo ao sistema viario, destacam-se as rodovias PA - 150 que
liga Belém ao sul do Estado; a PA - 263, principal acesso a Tucurui e a rodovia BR -

010, conhecida como Transamazdnica.

A escolha da area para a realizagdo deste trabalho relaciona-se ao
fato da mesma possuir a vegetagdo e outros tipos de uso da terra comuns da regido
Amazbdnica, bem como por ter sido objeto de estudos anteriores facilitando desta forma

a obtengdo de informagdes referentes sobre a infra-estrutura local.

3.1.1 - ASPECTOS FISIOGRAFICOS E CLIMATICOS

Do ponto de vista geologico, a regido de estudo apresenta uma
composi¢ao litologica variavel, devido a grande diversidade de origem dos sedimentos.
predominam os Arenitos Finos e Grosseiros, Siltitos e Argilitos Cauliniticos, da
Formagdo Barreiras do Terciario (Projeto RADAMBRASIL, 1974).

Em relagdo a geomorfologia, a regido encontra-se na Depressio
Periférica do Sul do Para, fazendo parte da circundesnudagio resultante de processos
erosivos pos-pliocénicos na periferia das bacias paleozéicas do Piaui-Maranhdo e do
Amazonas. A dissecagdo fluvial no pediplano originou vales pouco encaixados em

grandes areas, formando relevos definidos como colinas de topo aplainado
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Na regido predominam solos profundos, de textura variando entre
média a muito argilosa, de boa drenagem, permeaveis ¢ de baixa fertilidade natural,
como os Latossolos Amarelo e Vermelho-Amarelo presentes em relevos ondulados a
suave ondulados (Convénio Eletronorte/INPA, 1983) Encontram-s¢ ainda pequenas
areas de Podzdlico Vermelho-Amarelo, que sio solos de profundidade variavel, de
textura meédia a argilosa, com drenagem variando de boa a moderada. Sao observados
também areas de Podzol Hidromorfico, relacionados a solos hidromérficos e arenosos,
localizados em relevos planos, em pequenas areas, associados a Areia Quartzosa e solos
Gley Pouco Humico que correspondem a solos hidromorficos, sujeitos a inundagdo
periddica devido estarem localizados nas planicies aluviais de inundagido (Silva e
Carvalho, 1986 e Projeto RADAMBRASIL, 1974).

Em relagdo a vegeta¢do, a area de estudo esta localizada nos
dominios da Floresta Amazonica, Projeto RADAMBRASIL (1974), regido ecologica da
Floresta Ombrofila Densa (Fioresta Pluvial Tropical).

A regidio ¢ representada por um clima tropical dmido, com
precipitagdo anual variando entre 1600 mm a 3100 mm (Figura 3.2), com moderado
periodo de estiagem, variando de um a trés meses com precipitagdo abaixo de 60 mm
(Figura 3.3). Possui uma temperatura média anual em torno de 269 C, com umidade
relativa do ar variando entre 80 a 90% (SUDAM/PHCA, 1984).

3500

3000 ; m

2500

2000

E 1500
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80 81 82 83 B4 25 B6 87 88 8%
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Fig. 3.2 - Média de precipitagido anual para a regido de Tucurui, (PA).
FONTE: DNMET (1994).
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Fig. 3.3 - Média de precipitagdo mensal para a regido de Tucurui, (PA).
FONTE: DNMET (1994).

3.2 -MATERIAL

3.2.1 - IMAGENS DE SATELITE

Neste trabalho, foram utilizadas imagens geradas do sensor
TM/Landsat, orbita/ponto 224/63, referente a data de 22/06/1992, cedida pelo Programa
de Desflorestamento da Amazdnia (PRODES) - INPE. Tais imagens foram selecionadas
considerando-se dois formatos: o digital em fitas do tipo CCT, abrangendo as bandas do
espectro refletido (TM1 a 5 e 7), para a realizagdo da etapa de processamento; e papel
fotografico na escala 1:250.000 a partir da composigdo colorida TM3-B/TM-4G/TM5-R
para dar suporte na delimitagdo da area de estudo.

322 - MATERIAL CARTOGRAFICO

Foram empregadas duas cartas topograficas (Tabela 3.1), escala
1:100.000, em projegdo UTM? produzidas pela DSG?. Primeiramente as cartas foram
empregadas objetivando dar suporte cartografico as imagens digitais para o
planejamento do trabalho de campo, sendo também utilizadas durante a fase de registro
de imagens.

2 Projegdo Universal Transversa de Mercator.
3 Diretoria de Servigo Geografico, do Ministério do Exército.
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TABELA 3.1 - CARTAS TOPOGRAFICAS DA DSG, ESCALA 1:100.000 QUE
RECOBREM A AREA DE ESTUDO

ndice | Folha

Mapa-
662 Tucurui | SA 22-Z-C-VI
663 | Goianésia | SA.22-7-D-1V

32.3 - INFRA-ESTRUTURA OPERACIONAL

Na etapa de pré-processamento dos dados digitais foram utiiizados os
programas existentes no Sistema de Tratamento de Imagens (SITIM-340), versdo 2 4
que opera em microcomputador do tipo "PC" (486) de maneira analoga ao SGI/INPE,
empregados para registro de imagens e analise estatistica das imagens tematicas. As
fases de realce, segmentagdo e classificagdo ndo supervisionada, foram realizadas no
Sistema de Processamento de Informagdes Georeferenciadas (SPRING), versao 1.1 que
funciona em estagdes de trabalho UNIX, sob o sistema "Solaris" (SUN-Sparcstation
10).

A rotulagdo dos segmentos foi realizada por um programa de
classificagdo nebuiosa, utilizando também a plataforma SPRING, na versio 2.0,
desenvolvido pela Divisdo de Processamento de Imagens-DPI, do INPE e também
através do “Neural Image Classification Environment’-NICE, da IBM. O
desenvolvimento da rede neural artificial ficou a cargo do Centro Cientifico IBM - Rio
de Janeiro (CCRIO).

Os dados estatisticos dos segmentos (média ¢ desvio padrio) e o teste
de comparagdo entre médias de segmentos e pixels, foram obtidos através de programas
especificos, ESTSEG.EXE e TCALC EXE, apresentados nas Tabelas Al ¢ A2,

3.3 - METODOS

A metodologia desenvolvida neste trabalho é parte integrante do
projeto de pesquisa para o desenvolvimento de técnicas de processamento digital de
imagens, objettvando a caracterizagio do desflorestamento da Amazonia. Tal projeto €

realizado em conjunto pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, INPE, S3o José
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dos Campos e o CCRIO A seguir sdo apresentadas e discutidas algumas seghes

necessarias para a execugdo deste trabatho.

3.3.1 - DEFINICAO DA LEGENDA TEMATICA

Uma legenda preliminar foi proposta com o apoio de imagens em
papel fotografico, escala 1:250.000, composigdo colorida TM3-B/TM4-G/TM5-R para
a defini¢io das classes mapeadas. Posteriormente ao trabalho de campo foi possivel

fazer uma nova analise e definir a legenda final.

Com base nos trabalhos de Anderson et al. (1979) e de Jensen (1983}
foi possivel a definigdo do nivel de detalhamento do produto final. O resultado

apresentado é uma legenda tematica com dez classes (Tabela 3.2) descritas a seguir.

Do sistema original proposto por Anderson et al. (1979), estdo sendo
mantidas as classes do nivel 1 como referéncia, com a introdugdo de duas classes de
interferéncia que sdo as nuvens € sombra. Nos niveis Il e 111, as classes apresentadas sdo
basicamente um agrupamento das diversas classes cartografadas em varios trabalhos de
vegetacdo e uso da terra na regifio. Segundo a classificagdio de Jensen (1983), a legenda
proposta se enquadra no nivel IV, devido a minima unidade mapeéavel variar entre 0.8 a
4 ha e ainda discriminar as diferentes atividades de uso da terra com a utilizagdo de
trabalho de campo.

As classes tematicas finais propostas neste trabalho séo as seguintes:

i - AREA URBANA E INFRA-ESTRUTURA

Nesta classe, segundo Anderson ct al (1979), estdo incluidas as
cidades, vilas, areas de rodovias, areas de servigos de energia e comunicagoes. Estas
dreas possuem como caracteristica, em imagens de sensores remotos, altas freqiiéncias
espaciais, proporcionando a estas um aspecto de elevada rugosidade Representando
esta classe na area de ¢studo estdo as sedes dos municipios de Tucurui e Breu Branco,
além das areas referentes ao distrito industrial, as estradas e as linhas de transmissdo de
energia da Eletronorte.

Devido as caracteristicas que a compdem, principalmente concreto,
asfalto e solo exposto, esta classe apresenta uma alta reflectincia nas bandas do visivel,

baixa no infravermelho proximo, tornando a apresentar elevados valores de reflectancia
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no infravermelho médio. Esta classe ndo apresenta uma padrio geomeétrico definido,

variando de acordo com cada tipo de ocupagdo do solo urbano.

TABELA 32 - SISTEMA DE USO DA TERRA E REVESTIMENTO DO SOLO

PARA UTILIZACAQ COM DADOQS DE SENSORIAMENTO REMOTO

 SECUNDARIA INICIAL

NIVEL II NIVEL I
2 - TERRA AGRICOLA |- TERRA DE - PASTO LIMPO
AGRICULTURA E
PASTAGEM - PASTO SUJO
- CULTURA
AGRICOLA
3- TERRA FLORESTAL | - FLORESTA
- SUCESSAQ

. SUCESSAO
SECUNDARIA AVANCADA
s uven
6 - SOMBRA

FONTE: Modificada a partir de Anderson et al (1979) e Jensen {1983).

2 -PASTO LIMPQ)

Esta classe ¢ representada pelas grandes extensdes de terra,

€m

formatos simétricos, de elevada influéncia do solo na resposta espectral que chega ao

sensor (Figura 3.4) pois apresentam-se recém implantadas e as espécies normalmente
utilizadas para a formagido de pastagens (pe. Brachiaria humidicola, Brachiaria



42

decumbens e Panicum maximum), apresentam folhas estreitas, aumentando ainda mais a
passagem da radiagdo eletromagnética, ocorrendo desta forma maior interagdo com o
solo.

Fig 3.4 - Pasto limpo.

3 -PASTO SUJO

Da mesma forma que a classe anterior, nesta categoria estio as
grandes areas de formato simétrico, porém, com menor influéncia do solo na resposta
que chega ao sensor, devido ao desenvolvimento de plantas invasoras. Normalmente
esta invasdo ocorre através de espécies de palmeiras como o inaja (Maximiliana
maripa) e o babagu (Orbignia martiana) (Figura 3.5) e ainda por espécies de porte
arbustivo proporcionando a cobertura parcial do terreno.

Segundo Serrdo (1986) esta infestagdo de plantas invasoras ocorre
principalmente pelo fato de que as gramineas utilizadas para a formagdo das pastagens
serem exigentes com relagdo as qualidades quimicas e fisicas dos solos, 0o que ndo
ocorre na maioria dos solos amazdnicos. Segundo ainda o autor, de sete a dez anos apos
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a implantagdo das pastagens ha uma baixa na produtividade devido a participa¢do da
vegetagdo secundaria.

Devido a esta dindmica, as areas de pastagens plantadas apresentam
uma caracteristica espectral muito particular, para cada fase de desenvolvimento ou
degradagdo, permitindo desta forma a sua discriminag@o utilizando produtos de sensores
remotos a nivel orbital.

4 - CULTURA AGRICOLA

Esta classe esta representada na regido de estudo por pequenas areas
de culturas agricolas, como a mandioca (Manihot esculenta) e o milho (Zea mays)
(Figura 3.6) nos dominios das feigdes florestais e ainda por regides totalmente
descobertas de vegetagdo, representando areas que estdo sendo preparadas para
implantagdo de agropecuaria. Também estdo agrupadas nesta classe, areas de
agricultura intensiva, como por exemplo a cultura do maracuja (Passiflora edulis) e da
pimenta-do-reino (Piper nigrum), que apresentam como caracteristica dos tratos
culturais, a limpeza constante da cobertura do solo (capina).

Fig 3.5 - Pasto sujo.
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—

Fig 3.6 - Cultura Agricola.
5 - FLORESTA

Esta formagdo possui como caracteristica o total recobrimento do
solo pela vegetagdo de porte florestal contituida por varios estratos, minimizando a
interferéncia deste na composigdo da energia que chega ao sensor (Figura 3.7).

Na regido amazodnica, de acordo com a posigdo topografica em que
se encontram, as florestas podem se apresentar de diferentes formas, sendo classificadas
como: floresta de terra firme, que se localiza nas cotas mais altas do relevo e
caracterizam-se pela presenga de arvores de grande porte e conseqiientemente elevada
biomassa, floresta de varzeas, localizada em areas periodicamente inundadas pelos rios;
e floresta de igap0, que sdo caracteristicas das regides permanentemente alagadas.

Por possuirem diversificada composi¢do floristico-estrutural, as
florestas apresentam o dossel heterogéneo, o que aliado ao angulo de aquisigdo de dados
pelo sensor e o horario de passagem do satélite, ocasiona o aparecimento de feigdes de
sombra, causando uma grande variagdo das freqiiéncias espaciais, resultando em
imagens de textura rugosa.
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6 - SUCESSAO SECUNDARIA

Segundo Denich (1986), sucessdo secundaria é a denominagdo dada
ao tipo de vegetagdo que se desenvolve em conseqiiéncia de intervengdes do homem
sobre a cobertura vegetal existente. Estas intervengdes ocorrem na floresta natural
basicamente através de processo historico de desmatamento e queimada, destinando-se
posteriormente a terra para o plantio de lavouras e implantag@o de pastagens.

Apoés algum tempo de abandono (pousio) estas areas tendem a se
recompor novamente, porém dificilmente atingindo o “climax” observado para a
floresta primaria. Watrin (1994) discriminou trés diferentes estadios de sucessdo
secundaria (inicial, intermediario e avangada) utilizando imagens TM/Landsat
relacionados com o periodo de abandono da area. Os estadios encontados neste trabalho
(inicial e avangada) diferem do autor visto que e regido de Tucurui apresenta um
historico de ocupagé@o da terra muito mais recente em comparagio a tradicional regido
Bragantina (PA). :

Figura 3.7 - Floresta primaria. ‘
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6.1 - SUCESSAQ SECUNDARIA INICIAL

Durante o trabalho de campo foi possivel identificar e caracterizar
esta classe (Figura 3.8), apesar da mesma apresentar a resposta espectral proxima a
classe pasto sujo. A diferenga entre o pasto sujo e sucessdo secundaria inicial é, que
neste caso, as invasoras sd3o dominantes e ndo comportam mais satisfatoriamente o
pastejo. Observa-se ainda uma certa textura rugosa nas imagens do sensor TM/Landsat,
devido ao grande numeros de individuos de porte arbustivo ou mesmo arboéreo. Foi
constatado em campo que estas areas normalmente ficam abandonadas ou em pousio
por um periodo de até 6 anos.

:qg. S
SR
|-

Fig 3.8 - Sucessdo secundéria inicial.

6.2 - SUCESSAQ SECUNDARIA AVANCADA

Esta ¢ a formagdo caracteristica de areas com mais de seis anos de
pousio ou abandono (Figura 3.9). Apresentam, quanto mais desenvolvidas,
caracteristicas espectrais semelhantes as florestas primarias, com valores de nivel de
cinza muito préximo tanto na regido do espectro visivel como do infra-vermelho
distante, devido a formagdo de estratos e altura de dossel proximos a floresta (Moran et
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al., 1993). Observa-se ainda, no entanto, os contornos geométricos definidos o que
evidencia ag@o antropica sofrida na area.

7 - AGUA

Abrange todos os corpos d'agua presentes na imagem. O
delineamento dos corpos d'agua depende das escalas de apresentagdo dos dados e das
caracteristicas de resolugdo dos sensores que geram as imagens utilizadas para
interpretagdo do uso da terra (Anderson et al. 1979).

Na regido do visivel, a resposta espectral desta classe sera fungdo da
concentragdo e composi¢do dos sedimentos em suspensdo. A auséncia de grandes
variagbes de frequéncias resulta em um aspecto homogéneo e em uma textura lisa. Este
padrdo de textura também € apresentado na regido do infravermelho devido a absorgdo
total da radiagd@o eletromagnética pela agua.

Fig 3.9 - Area de sucessdo secundaria avangada.
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3 - NUVEM

Devido estar localizada na regido equatorial, com clima quente e
umido, a Amazdnia apresenta uma grande nebulosidade. Durante o ciclo da agua no
ambiente, ha formagio de nuvens que refletem a radiagio eletromagnética a caminho da
superficie terrestre, ndo permitindo desta forma que o satélite Landsat, que possui um

sensor passivo, obtenha imagens com boa visibilidade e constantes destas regides.

Estas formacgdes ao refletirem a energia eletromagnética em todos os
comprimentos de onda, de forma uniforme, conferem a esta classe uma resposta

espectral de valores elevados na escala de nivel de cinza em todas as bandas do sensor
™.

9 - SOMBRA

As sombras ocorrem através das diversas formas de relevo da regido
¢ ainda como resultado da formagdo de nuvens. Como ndo ha incidéncia direta da
radiagdo eletromagnética nestas areas, as areas sombreadas apresentam valores de
reflectancia muito proximos de zero em todos os bandas do sensor TM, ndio chegando

nestes valores devido ao espalhamento da radiagdo pela atmosfera.

3.3.2- TRABALHO DE CAMPO

Com o objetivo de fazer o reconhecimento e caracterizagio da
paisagem “in loco” dentro da 4rea de estudo, foi realizada uma missdo visando
correlacionar as feigdes espectrais presentes na imagem com os padrdes de cobertura
vegetal e uso da terra observados no campo.

O trabalho de campo foi realizado no periodo de 10 a 25 de janeiro
de 1994, e contou com o apoio da Superintendéncia do Desenvolvimento da Amazdnia
(SUDAM). Entre a satda de Belém (PA), chegada a Tucurui e retorno a Belém, foram
percorridos um total de 1800 Km de estradas.

Devido a grande extensio da area de estudo ¢ com a finalidade de
observar todas as diferentes formas de ocupagio da terra, como os assentamentos de
pequenos agricultores, exploragdo madereira e implantagiio de pastagens, foi realizado

previamente uma selegdo sobre as areas que deveriam ser visitadas. Foi tomada como
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base a grade formada pelas coordenadas planas (UTM) das cartas topograficas na escala
1:100.000.

Todos os pontos escolhidos foram visitados por via terrestre, onde
puderam ser descritos em uma caderneta de campo e anotadas as coordenadas
geograficas obtidas através de um GPS (“7RIMBLE NAVIGATION”). Desta forma,
foram descritos 138 pontos, incluindo o registro fotografico das areas mais
representativas. Posteriormente, as coordenadas geograficas obtidas através do GPS
foram transformadas em um arquivo no formato ASCII para que pudessem ser inseridas
SGI/INPE. Através do programa "PLOTACD EXE", foi possivel plotar os dados de
latitude e longitude em um plano de informagdo no SGI, rotulando-os através de
ntumeros (Figura 3.10).

Fig 3.10 - Localizagdo de pontos visitados no campo.

3.3.3 - PROCESSAMENTO DIGITAL

De acordo com os objetivos do trabalho, procurou-se desenvolver uma
metodologia de classificagdo de imagens digitais a partir da segmenta¢do de imagens
como suporte ao treinamento de uma rede neural artificial especialista em classes de uso
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da terra na regifo de Tucurui (PA) Este sistema de classificacdo é subdividido em

varias partes componentes, as quais serdo vistas posteriormente.

Vale ressaltar que este sistema for desenvolvido com o mtento de
dimensionar a dindmica de¢ desflorestamento da Regido Amazdnica, projeto este
desenvolvido pelo INPE, com apoio computacional do CCRIO. Devido ao grande
potencial apresentado por esta técnica resolveu-se aproveitar esta metodologia,
adaptando-a, visando a estratificacdo das diversas classes de uso da terra, incluindo
também areas que se encontram em processo de regeneragdo (sucessdo secundaria). As

diversas fases do processo podem ser visuatizadas esquematicamente na Figura 3 11

33.3.1 -REGISTRO DE IMAGENS

Devido a area de estudo compreender dois modulos de 1024 pixels x
763 pixels, foram realizadas duas operagoes de registro de imagens (imagem x mapa)
permitindo desta forma a sobreposi¢do das mesmas com as bases cartograficas, cartas
Tucurui e Goianésia. Foram coletados pontos de controle facilmente identificaveis tanto
nas imagens quanto na carta topogratfica, os quais foram submetidos a uma equagio do
primeiro grau para a criagdo da matriz de reamostragem e gera¢io da imagem de saida
atraves da interpolagdo pelo vizinho mais proximo.

Estas corregdes permitiram a utilizagdo das imagens originais € das
diversas imagens tematicas resultantes de cada processo de classifica¢io de area de
estudo dentro do Sistema de Informagdes Geograficas (SGI).

3.3.3.2 - RECONHECIMENTO DE PADROES

Apos eslarem georreferénciadas, as imagens foram introduzidas no
SGI/INPE. O principal objetivo foi estabclecer uma correlagdo entre os pontos
coletados através do GPS, fotografados e descritos na caderneta de campo, com a
resposta espectral exibida pela imagem TM/Landsat. Desta lorma foi possivel obter
uma chave de interpretagdo para a elabora¢ao da base de exemplos para a rede neural,
bem como, para a imagem de referéncia (verdade de campo).
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Fig 3.11 - Fluxograma de atividades

3.3.3.3 - SEGMENTACAO DE IMAGENS

Nesta fase a imagem foi particionada em diversas regides homogéneas,
geradas pela técnica de crescimento de regides onde foram testados cinco valores de
limiares de similaridade (6, 8, 10, 12 e 14) para a escolha do melhor a ser utilizado.
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Cada mudanga realizada nos valores de similaridade implica em
variagdes do esforgo computacional para este processamento pois o grau de similaridade
¢é determinado por um parimetro de tolerincia t, representado pela distancia euclidiana

entre os vetores associados a cada segmento.

Na defini¢io do tamanho da regido minima a ser formada no
processo de segmentagdo, foi observado primeiramente no trabalho de campo a
dimensdo das areas cultivadas mais comuns. Nesta fase, observou-se entdo que as
classes representantes definidas para a legenda tematica estavam contidas em areas
superiores a 10.000 m2 (1 ha).

Desta forma, o nimero de pixels escolhidos para o tamanho da
regido minima foi 1gual a 10, ou seja, a menor regido formada apresentou uma area
minima de 9.000 m? Este valor foi 0 mesmo adotado por Machado et al. (1993) e
Liporace (1994), que obtiveramn resultados satisfatorios utilizando a metodologia

semelhante, encontrando no entante menor precisio de classificagio para regides de

menores dimensdes.

3.3.3.4 - INSPECAQO DAS MEDIAS DOS NIVEIS DE CINZA DAS CLASSES

Apds o reconhecimento e identificacdo de todas as classes presentes
na imagem, foi feita uma inspe¢dc dos atributos espectrais de cada classe.
Primeiramente esta inspegdo foi conduzida a partir da coleta de amostras de pixels
referentes as classes de interesse, através do programa de leitura de pixels, do SITIM.
Nesta primetra inspecdo foram adquiridos cerca de 200 pixels de cada classe,
distribuidos uniformemente sobre toda a imagem, tomando-se como referéncia o

trabalho de campo para a determinacdo do posicionamento do cursor.

Posteriormente, foi realizada a inspecdo dos segmentos
representando todas as classes definidas anteriormente, através do programa de
rotulagdo de segmentos. A inspegdo dos valores das imagens segmentadas foi realizada
com a utilizagdo do programa de rotulagdo de segmentos, que gerou para cada segmento
um arquivo ASCIl com a descri¢do dos mesmos, como média e varidncia em cada
banda TM. Desta forma, pdde-se fazer uma analise da influéncia do processo de

segmentagdo de imagens sobre a média do numero digital de cada classe de estudo
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3335 - ELABORACAQO DA IMAGEM DE REFERENCIA

Para avaliagdo dos algoritmos de classificagdo a serem testados, foi
necessaria a elaboragio de duas imagens tematicas de referéncia (R1 e R2) que
representassem a real ocupagdo da terra. Este procedimento foi realizado pois, os
métodos de avaliagio do desempenho das redes neurais diferem dos aplicados aos
algoritmos de maxima verossimilhanga e ISOSEG.

Os métodos normalmente utilizados para elaborag@o de uma imagem
de referéncia constam de interpretacio visual de imagens em papel fotografico e
posterior digitalizagdo manual desta informagéo através de um “SIG”. O que se observa

¢ que em cada fase deste processo ha inclusdo de um fator de erro, que ao final pode se
tornar significativo.

Objetivando eliminar estas fontes de erro, procurou-se desenvolver
uma imagem de referéncia baseada no trabalho de campo, enriquecida com a

experiéncia de fotointerpretagio de imagens, combinada com o processamento digital
de imagens.

Para a elaboragao desta, foram realizados entdo os procedimentos de
segmentagdo de imagens, com posterior identifica¢io e rotulagio digital de cada

segmento da imagem de acordo com a legenda pré-estabelecida.

3336-CLASSIFICACAQ NAQ SUPERVISIONADA (ISOSEG)

Apos a fase de segmentagio, a imagem foi submetida ao processo de
extracdo de atributos estatisticos, onde foram adquiridos os pardmetros necessarios para
a realizacdo da classificagdo que sdo: média, matriz de covariancia e area (Bins et al.
1993).

Posteriormente a fase de extragio de atributos, a imagem segmentada
da area de estudo foi submetida ao classificador ndo supervisionado por regides
(ISOSEG) presente no pacote SPRING. Inicialmente foram utilizados varios limiares de
classificagdo (75%, 95%, 99% e 99,9%) com objetivo de encontrar um resultado que
melhor representasse as classes de vegetagdo e uso da terra. Para selecionar este valor,
foram utilizados basicamente dois critérios:
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Analise Qualitativa da Imagem Tematica-onde apos cada
classificagio a imagem era visualizada no monitor de video e feita a inspe¢do visual.
Nesta inspegdo procurava-se localizar pontos de referéncia e observar a sua
classificagdo.

Geracio do Nimero Minimo de Classes - foi estabelecido que por
se tratar de uma classificagio nio supervisionada, onde ndo ha um controle do nimero
de classes resultantes, a imagem temética resultante inicialmente deveria apresentar o

minimo de trés vezes o nimero de ciasses da legenda adotada no trabalho.

Apos a definigdo do valor do limiar a ser utilizado, foi realizada a
classificagdo das imagens. Devido nio haver controle no nimero de classes geradas
pelo algoritmo, foi necessario apos a classificagdo efetuar um agrupamento das n
classes resultantes de forma que estas pudessem ser enquadradas na legenda
estabelecida para este trabatho. Este reagrupamento fot realizado no SPRING através do
mddulo de mapeamento para geociasses.

Como resultado deste procedimento foi gerada a segunda imagem
tematica (T2), com o nmamero de classes definidas de acordo com a legenda adotada para
o trabalho (Tabela 3.1). Posteriormente esta imagem fo1 introduzida no SGI, para que
pudessem ser feitas as analises estatisticas.

3.3.3.7 - CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA POR MAXIMA
VEROSSIMILHANCA

A utilizagdio de um sistema de classificagdo pixel a pixel neste
trabalho reside no fato que tal classificador ser empregado com maior frequéncia nos
estudos que envolvem a cobertura vegetal e o uso da terra. Assim, tal como proposto
em Corr et al. (1989) e Belaid et al. (1992), o produto gerado pela classificagdo por
maxima verossimilhanc¢a (imagem tematica T1) fol empregado de modo a fornecer uma
base de referéncia na comparagdo de resultados com produtos ornundos de classificagio
pos-segmentagao.

Com o objetivo de n3o beneficiar nenhum sistema de classificagdo
(ISOSEG ¢ MAXVER), fo1 fornecido o mesmo tipo de informacio para todos os

algoritmos de classificagdo. Desta forma, utlizaram-se todas as bandas TM/Landsat
nesta etapa.



As informagdes utilizadas para fornecimento das amostras de
treinamento para o algoritmo de classificagéio foram baseadas nos resultados do trabalho
de campo. Procurou-se utilizar um minimo de 200 pontos de amostragem por cada
classe, distribuidos uniformemente sobre toda a imagem.

Durante a fase de aquisi¢io de amostras, as classes de pastagens e
sucessdo secundaria passaram a contar com subdivisOes devido apresentarem uma
grande amplitude espectral. Na fase de classificagio propriamente dita, foi utilizado o
limiar de aceitagio de 99,9%, o que corresponde a uma grande area das amostras
adquiridas. Posteriormente, as classes que contavam com subdivisdes foram
reagrupadas de acordo com a legenda pré-estabelecida.

333 8-CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA POR REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Entre as metas propostas para este estudo encontra-se o treinamento
de uma rede neural artificial, especializada nas classes de uso da terra na regido de
Tucurui (PA), utilizando para tal treinamento o algoritmo “backpropagation”.

Apos o treinamento ¢ cumprido todo o procedimento de equalizagio
da rede, conforme dito na parte introdutoria deste trabalho, espera-se realizar o
mapeamento das ciasses de uso da terra utilizando, além dos valores espectrais,
informagdes geométricas, texturais e contextuais (vizinhanga). A imagem tematica
assim gerada pela rede neural podera ser comparada com imagens tematicas resultantes
de algoritmos tradicionais de classificagdo (Méxima Verossimilhanga e ISOSEG).

O sistema completo de classificagdo por redes neurais que motivou a
reahizagdo desta pesquisa envolve as etapas definidas na Figura 3.12. Aqui serdo
descritas as fases propostas para este trabalho, que se referem a rotulagio de segmentos

¢ treinamento, sendo que maiores informagdes sobre este sistema 530 encontrados em
Liporace (1994)

1) Rotulagdo dos segmentos das imagens

A rede neural se utihza de segmentos de imagens gerados através do
processo de segmentagdo de imagens. A principal vantagem da utilizagio de segmentos
para uma classificagdo tematica ¢ que estes possuem, além da informagdo espectral,

informagdes de natureza geométrica e textural, que ndo podem ser extraidas



individualmente dos pixels, mas que s3o muito utilizadas no processo de interpretagdo

visual de imagens.

Como foi visto em 2.5.5.1, as redes neurais necessitam de uma base
de exemplos para que possam “aprender” e utilizar tais informagdes na classificagdao das
imagens. A formag@o desta base de exemplos fundamentou-se na legenda tematica:
Floresta (F), Sucessdo Secundaria Avangada (V), Sucessdo Secundaria Inicial (I), Pasto
Limpo (L), Pasto Sujo (U), Cultura Agricola (G), Area Urbanizada (R), Agua (A),
Nuvem (N) e Sombra (S), geoclasses estas também identificadas nos meétodos
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convencionais de classificagio (Maxima Verossimilhanga e ISOSEG).
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Fig. 3.12 - Sequéncia de preparacao da rede neural
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As classes F, V, I, L, U, G, R e A, foram chamadas de categorias
basicas, pois sio os temas principais a serem mapeados. As classes N e S foram
chamadas de categorias de interferéncia, que segundo Liporace (1994), sdo
necessarias por levarem em conta o efeito das nuvens e sombras no processo de

classificagio.

O conjunto de exemplos utilizado foi elaborado tendo como base a logica
nebulosa (fuzzy logic). De acordo com Blonda et al. (1995) a principal vantagem da
utilizagdo desta abordagem € que permite modelar os fendmenos de transigdo, como os
diferentes estadios de vegetagio secundaria e pastagens, e incertezas devidas a
fendmenos de fronteira, pois estas possuem caracteristicas dos diferentes alvos devido
as particularidades nerentes a resolugdo do sensor TM/Landsat.

A logica nebulosa permite que sejam atribuidos graus de pertinéncia
parciais entre os conceitos booleanos de verdadeiro e de falso, representados
numericamente pela faixa dos nimeros reais entre 0 e 1.

Na elaboragdo da base exemplos foi utilizado o programa de
rotulagdo nebulosa de segmentos desenvolvido pelo DPI-INPE (Figura 3.13) e em
algumas areas foi utilizado o sistema NICE-IBM. De forma a facilitar a rotulacio de
cada segmento, a faixa continua entre 0 e 1 foi1 discretizada em cinco niveis (0; 0,25;

0,5, 0,75, e 1), utilizados de acordo com a caracteristica de cada segmento.

A fase de rotulagio de segmentos foi dividida em duas partes A ¢ B-
A primeira etapa (A) foi destinada a identificagdo de todos os segmentos do modulo da
imagem de treinamento para a rede neural, na formagdo da base de conhecimento. Neste
processo, cada segmento foi analisado individualmente e recebeu uma rotulagio de

acordo com o tipo de vegetagao €/ou uso que estivesse ocorrendo.

A utilizag@o da logica nebulosa permitiu que um segmento obtivesse
rotulagdo com grau de pertinéncia total (1) para classes ditas “puras”, sem pertinéncia
(0) e pertinéncias parciais (0,75, 0,50 e 0,25) para segmentos onde ocorresse uma
mistura entre as classes tematicas. Utilizou-se ainda como regra no processo de
rotulagdo que o somatorio dos pesos dados a cada segmento, sem a presenga de
interferéncias (Nuvem e Sombra) deveria ser igual a 1, € que na presenga destas

interferéncias os segmentos poderiam possuir um somatorio maior que 1. Esta regra
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possibilitou, p.e, que um segmento considerasse pertinéncia 0,75 para a classe X, 0,25
para a outra classe ¥ e ainda 0,25 de interferéncia.
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Fig. 3.13 - Interface grafica para rotulagio nebulosa de segmentos

A segunda fase (B) compreendeu a rotulagdo dos segmentos pelo
mesmo processo, porém dentro da area de teste, tendo como objetivo avaliar o
desempenho da rede e também gerar uma imagem de referéncia (verdade de campo).
Esta separagdo entre “area de treinamento” e “area de teste” se fez necessario para que
ndo houvesse nenhuma tendéncia por parte dos algoritmos classificadores em definir
corretamente somente 0s segmentos que serviram como amostra (Liporace, 1994).

Na fase (B) ndo foi feita a rotulagdo de toda imagem como efetuado
na area de treino, visto que a finalidade deste procedimento foi de monitorar o
desempenho da rede, e ainda servir de referéncia as imagens tematicas geradas pelos
diferentes processos de classificagdo. O produto resultante deste processo, apresentando
todas as classes tematicas no modulo de treino de forma significativa foi introduzido no
SGI, para que pudessem ser submetidas a analise estatistica. Ambas rotulagdes das fases
(A) e (B) foram realizadas com base na experiéncia do fotointérprete que contou ainda
com o apoio de trabalho de campo descrito no item 3.3.2.
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2) Treinamento da Rede

Apbds a rotulagdo da area de treino, formou-se uma rede de partida
que utilizou o algoritmo backpropagation para o treinamento. Nesta rede, foram
utilizados os descritores, que sdo as informagdes numéricas extraidas de cada segmento
a partir da forma e do conteddo do mesmo considerando-se o conjunto das bandas
TM/Landsat, recomendados por Liporace (1994) e descritos a seguir. No total foram
utilizados seis descritores espectrais e os descritores de textura baseados na variancia,
correlagdo e entropia.

Descritor Espectral - Relativo ao nivel de cinza médio de cada segmento. Dada
uma banda b, do TM, o descritor espectral de um segmento De(S) € definido pelo nivel
de cinza médio dos pixels que estdo contidos neste segmento, sendo calculado por:

] B
De($) = — / (3.1)
1t 7

Descritores Texturais - Relacionados com atributos de suavidade, rugosidade e
regularidade de um segmento de imagem:
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Durante esta fase foi sendo realizado um monitoramento dos indices
que avaliam o desempenho de rede, associada a cada classe tematica. Para esta

avaliacdo foram utilizados:

(Erro Médio Quadratico) MSE - Através do processo de treinamento procura-se
minimizar esta fungdio para o conjunto de segmentos utilizados para treinamento ¢ teste.
Segundo Liporace (1994) este ¢ o indice mais natural para verificagio do desempenho
da rede, sendo definido como:

10

I <1
MSE=---» —» |[F'-R" 19
PRI @

Onde. F* ={F' F', F%} é o vetor resultante da rotulagdo visual dada a cada
segmento S* pertencentes ao conjunto S={S' S* . SY} e R* ={R' R}, ,Ri,} é
o vetor resultante da classifica¢do da rede neural para 0 mesmo conjunto de segmentos.

Sensibilidade e Especificidade - Estes indices estdo relacionados com a
capacidade da rede neural em detectar (sensibilidade) e rejeitar (especificidade) cada

tema. Definindo um limiar de aceita¢do L, dado um conjunto de dez matrizes M, com

¢=1{1,2,..,10}, associando cada matriz a uma classe ¢, a cada elemento m,, com
0<i1<1e0< <1, definimos:

My, Numero de segmentos em Sonde F' <L eR!Y <L
m,," Numero de segmentos em Sonde F* >LeR" < L.
m,,. Numero de segmentos em Sonde F* <L eR" =z L.
m,;,- Numero de segmentos em Sonde F' >LeR! > L.

Segundo Liporace (1994), um classificador ideal, que ndo cometesse
erros, geraria matrizes M, onde os elementos m;, € m, seriam iguais a zero. Dessa
forma, define-se a sensibilidade e a especificidade de uma rede neural, num dado
conjunto de segmentos 5, para uma determimada classe ¢ através das equagoes:

Sens (S, ¢) =~ (3 10)
m]] + m(ﬂ



61

Esp (S, ¢)= —— G 11)
mm + I'I‘I10

Concluida esta fase, que se constitui em um dos objetivos deste
trabalho, tivemos a indicagdo do desempenho de cada classe e assim foi possivel separar
quais redes estavam aptas a prosseguir para a proxima fase, de classificagdo, e aquelas
que deveriam passar por um processo de equalizagdo até a formagio de uma nova rede
neural. A equalizagdo é realizada pois em um treinamento normal, classes pouco
representadas no banco de exemplos tendem a ser ignoradas, pois o sistema visa
minimizar o erro médio quadratico, e esse erro continua baixo mesmo desprezando uma
classe pouco representada. O procedimento de equalizagdo simula a ampliagio do
numero de amostras de classes menos representadas no banco de exemplos, de tal forma

a forgar que o algoritmo de treinamento a leve em consideragao.

Apds o treinamento e avaliagdo da rede de partida (tremamento,
equalizagdo e retreinamento) devera ser construida uma nova rede para incorporagdo de
descritores contextuais. Essa rede passara por um treinamento, utilizando como valores
iniciais dos pesos aqueles da rede de partida (e pesos aleatorios para as conexdes novas
introduzidas). Nesta nova rede, cada segmento S € apresentado a rede neural, agora
denominada de rede central. A rede neural, através da informagio proporcionada pelos
descritores de vizinhanga, consegue melhorar substancialmente a quahidade da
classificagdo de imagens, pricipalmente nos casos de presenga de interferéncia e de
classes espectralmente semelhantes (p.¢ sombra e agua)

Cada segmento apresentado a rede central gera um vetor em [0,1]%¢
cujas componentes sfo interpretadas como graus de pertinéncia de 5 a cada uma das

classes F, V, I, L, U, G, R, A, N ¢ S representadas como apresentada na Figura 3.14.

3.3.4 - ANALISE ESTATISTICA DAS IMAGENS TEMATICAS

Nesta etapa as imagens tematicas (T1 e T3 ), resultantes dos algoritmos
isoseg e maxima verossimilhanga, foram comparadas com a imagem de referéncia (R1)
através da estatistica Kappa, sendo sobrepostas a partir do SGI. O objetivo desta analise
foi verificar qual dos classificadores utilizados apresentou melhor desempenho na
caracterizagdo da cobertura vegetal e demais classes de uso da terra, em comparagao

com a imagem de referéncia. Nesta analise, foi tambem observado o desempenho
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apresentado pelos algoritmos de classificagdo visando a discriminagdo de cada classe

envolvida neste trabalho.
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Imagem Segmentada

Fig. 3 14 - Arquitetura do sistema classificador por redes neurais artificiais.

FONTE: Adaptada de Liporace (1994).
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CAPITULOQ 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

O desenvolvimento deste trabalho foi subdividido em varias partes
constituintes de acordo com a proposta apresentada, de forma que os resultados foram
sendo alcangados em cada passo metodologico. Desta forma, serdo apresentados os
resultados referentes a legenda tematica, os processamentos digitais, ao trabalho de
campo, avaliagdo dos métodos de classificagdo digital para a caracterizagdo da
vegetagdo e uso da terra na Amazdnia e sobretudo, o desempenho do treinamento das

redes neurais artificiais.

4.1 - AVALIACAO DA LEGENDA TEMATICA

A legenda tematica utilizada nesta trabalho teve origem no trabalho
de campo realizado na regido e ainda contou com a combinagio entre os diversos
trabalhos abrangendo a vegetagdo ¢ outros tipos de uso da terra na Amazoénia. O
trabalho de campo possibilitou, através da descrigdo de 138 pontos de observagdo, a
correlagio das paisagens naturais com os padrdes da imagem TM/Landsat. Desta forma,
foi possivel a discrimina¢do de Florestas, Sucessdo Secunddria Avangada, Sucessdo
Secundaria Inicial, Pasto Sujo, Pasto Limpo, Cultura Agricola (Figura 4.1) e ainda
Areas Urbanas, Agua, Nuvem e Sombra. A grande preocupagio na elaboragio da
mesma, foi a de manter a estrutura utilizada por Anderson et al. (1979) que possibilita
uma grande flexibilidade na manipulagio dos temas, de acordo com as necessidades do
produto gerado.

Fig 4.1 - Perfil esquematico da paisagem na regido de influéncia da represa de Tucurui.
A) Floresta; B) Sucessdo Secundaria Avancada; C) Sucessdo Secundaria
Inicial; D} Pasto Sujo; E) Pasto Limpo ¢ F) Cultura Agricola.
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Desta forma, as informagbes geradas neste trabalho, originadas
através de interpretacdo de imagens TM/Landsat em papel fotografico na escala de
semi-detalhe (1:100.000) e das verificagdes de campo, podem ser cartografadas para
escalas menores, de reconhecimento (1:250.000) como a adotada no projeto PRODES-
INPE (Figura 4.2).

Floresta

8 Cultura Agricola
§ Area urbana

| Pasto Sujo

Pasto Limpo

1 S.Sec Inicial
S.Sec.Avancada

Fig 4.2 - Exemplo de agrupamento das classes em fun¢do da legenda adotada no
Programa de Desflorestamento da Amazonia.

Da mesma forma, esta legenda pode ainda ser utilizada para
trabalhos a nivel de detalhe em algumas regides, utilizando-se neste casos de mais
alguns produtos de sensoriamento remoto como fotografias aéreas e/ou imagens orbitais
de maior resolug@o espacial.

4.2 - AVALIACAQ DAS TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO

4.2.1 - REGISTRO DE IMAGENS

Foram realizadas duas operagdes de registro de imagens TM/Landsat
com as cartas topograficas da area de estudo. Para este processamento foi observado
que o indice de precisdo deveria ficar dentro dos limites de precisdo cartografica
conforme recomendado por Espartel (1982), ou seja, superior a 0,2 mm da escala da
carta topografica utilizada como referéncia. Utilizando-se uma base topografica na
escala 1:100.000, a precisdo exigida ¢ de 20 m. Sendo a resolugdo espacial da imagem
TM/Landsat de 30 m, o registro deveria apresentar um erro interno de posicionamento
inferior a 0,66 pixel, como de fato ocorreu (Tabela 4.1).
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TABELA 4.1 - APRESENTACAO DOS INDICES DE PRECISAO OBTIDOS PARA

AS ETAPAS DE REGISTRO DE IMAGENS.

Erro Intemo. dos Pontoes Utilizados no
- " 'Mapeamento
T Médulode | NCdePontos | Hotizonial | Vertical | Total
" Estudo Utilizados -
Tucurui 7 0.407 0.420 ().520
Goianésia 7 0.390 0,350 0,512

A precisdo alcangada no registro dc imagens foi de fundamental
importéncia para a sobreposigdo dos pontos coletados no campo com GPS, o que serviu
para reconhecimento dos padrdes de cada classe bem como para elaboragéo da chave de

interpretacio.

43 - SEGMENTACAQ DE IMAGENS

Foram testados diferentes niveis de segmentagdo nos dois modulos
de interesse objetivando a defini¢o dos valores necessarios a segmentagdo das imagens.
Foram utilizados cinco valores de limiares de similaridade (6, 8, 10, 12 e 14}, sendo
possivel observar que os menores valores (6 ¢ 8) apresentavam uma fragmentagio
excessiva (Figura 4 3) ou seja, uma mesma classe tematica com uma pequena variincia
apresentava-se demasiadamente particionada.



66

Fig 4.3 - Segmentagdo excessiva utilizando-se limiar de similaridade 6.

Para maiores valores de limiar de similaridade (12 e 14), observou-se
que ocorria uma sub-segmentagdo, de forma que diferentes classes tematicas
compartilhavam um mesmo segmento (Figura 4.4).

Os resultados que melhor representaram a verdade terrestre foram
obtidos com limiar de similaridade igual a 10, o mesmo utilizado por Machado et al.
(1993) e Liporace (1994). Com este valor as imagens foram particionadas de forma
uniforme sem que houvesse qualquer perda de informagdo em nivel de contorno das
classes (Figura 4.5).

O limiar de area foi mantido fixo em todas as analises, ou seja 10
pixels, visto que poucos locais presentes na area de estudo possuem padrdes de uso com
areas inferior a este valor. Outro fator que contribuiu na escolha deste valor foram os
trabalhos de Machado et al. (1993) e Fidalgo (1995), que observaram haver uma

quantidade maior de erros de classificagdo em pequenos segmentos.
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O tempo de processamento para segmentagdo de imagens ¢
diretamente proporcional ao numero de bandas envolvidas e inversamente proporcional
ao limiar de area e ao limiar de similaridade estabelecidos.

Fig. 4.4 - Sub-segmentagdo utilizando-se limiar de similaridade 14.

Nesta fase, a eficiéncia do algoritmo de segmentag¢do de imagens foi
avaliada visualmente, sendo possivel observar que as diferentes formagdes observadas
no campo e identificadas pela interpretagdo visual na tela do computador estavam
separadas pelas bordas geradas no processo.

O esforgo computacional gasto no processo foi diretamente
proporcional a0 nimero de bandas envolvidas e inversamente proporcional ao limiar de
similaridade utilizado. Para segmentar cada médulo de imagem (1025 colunas x 763
linhas) foi necessario, em média, 45 minutos de processamento nas estagdes SUN-Sparc
10, com as seis bandas de interesse (TM 1 a Se 7).
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Fig. 4.5 - Segmentagdo considerada ideal com limiar de similaridade 10.

4.4 - RECONHECIMENTO DE PADROES

As imagens particionadas foram importadas para o SGI/INPE onde
foi possivel identificar e localizar, com auxilio dos pontos de verificagdo no campo
coletados com auxilio do GPS, as diferentes classes de vegetacdo e uso da terra. Através
desta observagdo foi possivel elaborar uma chave de classificagdo (Tabela 4.2) que pode
ser assim utilizada para interpretagdo de toda area de estudo.

Esta identificagdo foi necessaria para execugdo de algumas fases da
metodologia proposta tais como: geragdo da imagem de referéncia (verdade de campo),
aquisi¢do de amostras de treinamento para a classificagio Maxver e rotulagdo dos
segmentos necessarios a rede neural.

Podemos observar na Tabela 4.2 que ocorre uma mistura de cores em
duas classes tematicas. A variabilidade na classe pasto limpo € fungdo de diferentes
espécies plantadas, condigdes fitofenologicas de pastejo e diferentes estadios de
desenvolvimento, o que estd diretamente associado com a influéncia do solo na
composi¢do do sinal que chega ao sensor. Na classe pasto sujo, predominam em
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diversas areas o babagu (Orbignia martiana), outras ha maior incidéncia de inaja
(Maximiliana maripa), além da variabilidade estrutural arbustiva ocasionada pelos
processos de substituigio da pastagem plantada pela vegetagdo natural (juguira).

TABELA 42 - CHAVE DE INTERPRETACAQ VISUAL EM IMAGEM TM
3B/4G/5R PARA AS CLASSES DE USO DA TERRA EM TUCURUI (PA)

Classe Cor | Textura Limite Forma
Florcsta Primaria Verde Escuro Rugosa Irregular frregular
Sucessdo Sceunddria Verde Médio Media Irregular ¢ Regular
Avangada Regular
Sucessio Secundaria Verde Claro L.isaa Geralmente Geralmente
Inicial Média Regular Geomclrica
Pasto Limpo Rosa, Magenta e Lisa Regular Geomdétrica

Laranja
Pasto Sujo Clano, Verde Claro ¢ Lisa Regular Geomeétrica
Arul Claro

Solo Agricola Magcnta Lisa Regular Geomeétrica
Area Urbana Magenta Brilhantc Rugosa Regular Geometrica
Agua Asul Escuro Lisa Leregular Sinuosa
Nuvem Branca Lisa [rregular lrregular
Sombra Prcta [.isa Irregular lrregular

45 -ROTULACAQ DE SEGMENTOS

A combinagdo de técnicas de processamento digital e interpretagdo
visual de imagens foi bastante satisfatona no que diz respeito a formagdo de uma base
de treinamento para as redes neurais ¢ ainda na geragdo de imagens de referéncia para
analise dos dados classificados. A utilizagdo de uma interface grafica para rotulagdo de
segmentos desenvolvida pelo INPE e também o sistema NICE da IBM, foram de

fundamental importancia a realizagdo desta fase.

Com estas ferramentas, fo1 possivel interpretar visualmente através
da tela do computador a imagem, aproveitando-se desta forma de¢ todas as informagdes



70

normalmente uvtilizadas para tal tarefa, porém com maior agilidade e precisio ja que os

contornos dos poligonos foram obtidos no processo de segmentacio de imagens.

Tal procedimento permitiu que fossem eliminadas duas fontes de
erros normalmente presentes nos processos de extragdo de informagdes de imagens de
sensoriamento remoto, ou seja as deformagdes sofridas pelos “overlays™ utilizados nas

Interpretagdes manuais € ainda o erro na digitalizagio destas informagdes para um
LKSIG’T‘

Este procedimento foi utilizado na geragdo da base de conhecimento
necessaria ao treinamento da rede neural (modulo de treino) e das imagens de referéncia
R1 ¢ R2Z {(modulo de teste).

Na formagio da base de conhecimento necessaria ao treinamento da
rede neural foram rotulados através da légica nebulosa 11.697 segmentos, utilizando
procedimento descrito em 3.3.4.3, conforme apresentado na Tabela 4.3

TABELA 43 - TOTAL DE SEGMENTOS/PIXELS ROTULADOS PARA
FORMACAQ DA BASE DE TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS

Classe | N9 de Pixels | NQ de Segmentos

Floresta 23,306 056
Sucessdo Secundaria Avangada 66.222 1.146
Sucessdo Secundaria Inicial 21922 37
Pasto Limpo 29.709 198
Pasto Sujo 75326 2147
Solo Agricola 2.763 69
Arca Urbana 14.254 507
Nuvem 20,078 2274
Sombra 26,873 1215
Agua 12,554 1691
Qutros 29.093 1.087

TOTAL 322,100 11.697

A utilizagdio da logica nebuiosa permitiu que ocorressem varias
combinagBes de pertinéncias para cada classe (Tabelas B1 a B10), indicando as
transi¢des entre as classes “vizinhas” (Figura 4.6).
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Fig. 4.6 - Comportamento dos niveis de cinza médios dos segmentos rotulados como
Floresta, Sucessdo Secundaria Avangada e Sucessdo Secundaria Inicial nas

Bandas TM/Landsat.
A Figura 4.7 apresenta, para cada classe rotulada, os percentuais de

segmentos nos quais ocorreram combinagdes de pertinéncias (totais e parciais).
Observa-se um maior grau de combinagdes entre classes vizinhas, representadas por
pastagens e estadios sucessionais, justificado pela ocorréncia de regides de transigdo
entre estes temas, como pode ser observado no perfil esquematico apresentado na

Figura 4.1.
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Fig. 4.7 - Percentual de combinagdes de pertinéncias para cada classe tematica.
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A Figura 4.8 apresenta a distribui¢do das ocorréncias de
combinagdes de Floresta, Sucessdo Secundaria Avangada, Sucessio Secundaria Inicial,
Pasto Sujo e Pasto Limpo, quando comparadas as demais classes* Para a realizagdo
desta analise foram considerados os segmentos com grau de pertinéncia igual ou
superior a 0,75, para os temas mencionados.

Para a Floresta (Figura 4.8a), o maior nimero de combinagOes
ocorreu com a classe S, em fungfio do efeito de sombreamento promovido pelo relevo e
ocorréncia de nuvens. As classes Floresta e V apresentaram combinag¢des em fungio de
semelhangas texturais e de cor em alguns pontos da imagem. A utilizagdo da logica
nebulosa possibilitou ainda a identificagdo de segmentos andmalos (F+A e F+V+A) e
segmentos com a presenga de classes de interferéncia (F+V+S, F+S e F+N).

Classes Tematicas

F+V :| 24

F+N :I 13
4

F+V+S]

F+A || 3

F+S 415

F+V+A | 1

0 100 200 300 400 500 600 700
Numero de Segmentos

Fig. 4.8a - Distribuigdo dos nimeros de combinagdes de pertinéncia entre classes,
para o tema Floresta.

Para os temas Sucessdo Secundaria Avangada e Inicial, observou-se
uma elevada combinagdo entre classes vizinhas, assim como a presenga de
interferéncias nos segmentos (Figuras 4.8b a 4.8c). Para Sucessdo Secundaria
Avangada, a maior ocorréncia sdo de segmentos rotulados com pertinéncia total (1),
seguido das combinagdes de pertinéncias parciais (0,25) para as demais classes (V+I e
V+E).

4 F-Floresta; V-Sucessdo Secunc}éria Avancada; ;-Sucessﬁo Secundaria Inicial; U-Pasto Sujo; L-Pasto
Limpo; G-Cultura Agricola; R-Area Urbana; A-Agua, N-Nuvem e S-Sombra.
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Na Sucessdo Secundaria Inicial, o nimero de segmentos com
pertinéncia total foi inferior ao nimero de segmentos com presenga da classe U. Esta
interferéncia poderia ser minimizada, através da utilizagdo de diferentes limiares
durante a segmentagdo da imagem, os quais permitiriam a separagdo destas classes em
segmentos distintos. No entanto, este procedimento implicaria na geragdo de um
numero excessivo de segmentos para as demais classes. Desta forma, este resultado foi
considerado satisfatorio para a imagem analisada.

Classes Tematicas
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1
1
1

2

V+U
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Fig. 4.8b - Distribuigdo dos nimeros de combinagdes de pertinéncia entre classes,
para o tema Sucessdo Secundaria Avangada.
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Fig. 4.8c - Distribuigdo dos numeros de combinagdes de pertinéncia entre classes,
para o tema Sucess@o Secundaria Inicial.
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Para a classe Pasto Sujo (Figura 4.8d), a maioria dos segmentos foi
rotulada com pertinéncia total. Observa-se uma semelhanga entre as classes L e I, no
que se refere a0 nimero de segmentos com pertinéncias parciais. Este resultado
apresenta-se coerente com os dados de campo, visto que, na dindmica da sucessdo, a
classe Pasto Sujo € intermediaria entre as classes Pasto Limpo e Sucessdo Secundaria
Inicial, considerando ainda que as transi¢des entre estes temas, via de regra, ndo sdo

bem definidas.

No Pasto Limpo (Figura 4.8¢) predominam segmentos com
pertinéncia total. A presenga de pertinéncia parcial ocorre basicamente com a classe U,
possivelmente em fungdo da ocorréncia de degradagdo nas pastagens da regido
analisada. A ocorréncia de pertinéncia com a classe G, a qual também apresenta elevada
influéncia da resposta espectral do solo, ndo foi verificada devido a facilidade de
identificagdo, através de interpretagdo visual, a partir dos atributos cor, forma, dimensdo
€ textura.

Classes Tematicas

U+R (] 19 : : _
U | ] 1048
U+A [] 25 ’ : | ?
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Fig. 4.8d - Distribuigdo dos nuimeros de combinagdes de pertinéncia entre classes,
para o tema Pasto Sujo.
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Classes Tematicas
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Fig. 4.8e - Distribui¢do dos nimeros de combinagdes de pertinéncia entre classes,

para o tema Pasto Limpo.

Para formagdo da imagem de referéncia R2 (modulo de teste), foram
rotulados pelo mesmo processo 3.336 segmentos de imagem, distribuidos entre todas as

classes presentes na legenda tematica conforme pode ser observado na Tabela 4.4.

TABELA 4.4 - TOTAL DE SEGMENTOS/PIXELS ROTULADQOS PARA
FORMACAO DA IMAGEM DE REFERENCIA (R2)

Floresta 23.108 525
Sucessdo Secundiria Avangada 39.228 437
Sucessdo Secunddria Inicia 4.706 88
Pasto Limpo 12.638 260
Pasto Sujo 13.061 934
Solo Agricola 2.207 43
Area Urbana 5.550 225
Nuvem 9.494 415
Sombra 30.360 285
Agua 13.143 124

TOTAL 153.000 3.336

De um modo geral, foi possivel observar que a logica nebulosa
constituiu-se como uma ferramenta valiosa na definicdo das areas que apresentam
transi¢des entre classes e interferéncias de nuvens e sombra. Estas areas estdio presentes
normalmente nas imagens de sensoriamento remoto, obtidas através de sensores

opticos, limitando a performance do algoritmo de classificag@o digital.
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A imagem de referéncia R1 (Figura 4.7), foi gerada a partir da
interpretagdo da imagem segmentada utilizando-se apenas pertinéncias totais (1) para

cada segmento.

Fig. 4.9 - Imagem de referéncia resultante do processo de rotulagido dos segmentos.

4.6 - INSPECAQ DAS MEDIAS ESPECTRAIS

Devido as caracteristicas do processo de segmentagdo de imagens
utilizado nesta abordagem (crescimento de regides), foram realizadas duas inspegdes
dos valores espectrais de cada classe, com o objetivo de verificar algum tipo de
mudanga significativa nos niveis de cinza antes e depois do processamento. Os valores
dos niveis de cinza médios das classes podem ser observados nas Tabelas 4.5 e 4.6.
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TABELA 4.5 - MEDIA DO NIVEL DE CINZA E DESVIO PADRAQ DAS
CLASSES OBTIDOS ATRAVES DA LEITURA DE PIXELS

I Classe , T™MT] T™M2 | TM3 ] T™M4 | TM5 | T™M7
“loresta Primaria SL17 2017401712 6027 | 30791 721
esvio Padrio 0.96 130 1 150 ¢ 427 | 287 0.5
Sucessdo Sccundaria Avangada 548423281 2084 768 | 6212 1348
[Desvio Padrio 037 | 093 | 131 | 32 | 1.16 | 0.65
Sucessdo Secundaria Inicial 56 14 | 2658 | 23,57 [ 103931 7331 ] 1379
IDesvio Padrao 1.RB5 | 2.19 164 | 758 | 298 | 0.92
Pasto Limpo 5928 | 2798 | 3034 | 6288 | 8208 | 2176
[L)csvio Padrio 0.92 104 1.92 138 528 268
aslo Sujo 5948 | 2998 | 3022 | 7888 | 75.16 | 18.36
[Bcsvio Padrio 0.67 {).6% 1.5 T4 269 1.0¢)
Eullura Agricola 632 | 2838 | 3384 | 4484 ) 897 | 3548
esvio Padriio |.64 0.49 1.23 231 2.87 284
[Arca Urbanizada 2398 | 334 | 4242 ] 3083 [ 4278 | 1834
[Desvio Padrio 2.36 227 211 2.07 334 1.2
Nuvem 1673 | 8718 [ 10838 103.06] 1591 | 9538
IDesvio Padrio SL8R | 2955 | 39.01 | 22.03 38 39Ul
L&:,)ombm 4992 [ 1848 145 [ 3294 148271 128
esvio Padrio 1.02 0.5 0.8 .96 1.85 .80
Agua 542 | 1958116321 1006 256 | 006
[Desvio Padrdo 1.24 | 0.64 175 | 097 | 092 | 6.24

TABELA 4 6 - MEDIA DO NIVEL DE CINZA E DESVIO PADRAO OBTIDOS
APOS SEGMENTACAQ DE IMAGENS

I Classe T™ME | TM2 | TM3 | TM4 | T™S | T™M?
loresta Primaria 528 | 217 187 | 648 | 480 9.1
IFDcsvio Padrio 2.09 1.7 2.23 %.74 7.63 2.53
I%uccss?m Sccundaria Avangada 5349 | 238 | 212 | 761 | 607 | 127
esvio Padrio 279 2.52 376 | 1236 | 104 .35
Sucessdo Secundaria Inicial 538.3 274 | 244 99.6 75.0 163
‘Desvio Padrio 4.15 151 355 | 1004 | 923 4.13
asto Limpo 646 | 321 374 686 | 1006 306
E:wio Padrio 636 | 420 719 | 858 | 15334 732
asto Sujo S91 | 278 | 275 | 7134 | 750 139
Ecsvio Padrdo 423 | 307 | 505 | 1029 ] 1143 507
Eullum Agricola 628 | 295 | 344 1 531 ] 96 | 319
¢svio Padrio 567 | 483 9.03 9. 16 14.5 834
Arca Urbanivada 7560 | 410 | 569 1 637 | 11321 450
[Desvio Padrao 127471 1041 | 2056 | 13.04 | 3548 | 18.62
Nuvem 11421 573 | 688 | 777 | 1087 | 510
Desvie Padrie 36,34 | 2062 | 275 | 1878 | 3151 | 1v.18
Sombra 590 | 251 247 | 494 | 438 12.0
[[Dcsvio Padrio B82 | 615 | 896 | 14021 1444 | 858
Apua 558 | 216 | 193 141 9.7 3.0
Desvio Padrio 757 493 ] 698 | 909 [ 1301 ] 622
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A Tabela 4.7 apresenta o resultado do teste de comparagdo entre as
médias dos niveis de cinza para cada classe em pixels e segmentos. Pode ser observado
que somente 11,1% aceita a hipotese nula (H,) na qual as médias oriundas dos pixels é
igual a média dos segmentos. Somente a classe “Cultura Agricola” apresenta um valor
correspondente a 50% de aceitagdo de H, Estes resultados indicam, em um sentido
estatistico, que ha uma alteragio dos niveis de cinza médio apds o processo de
segmentagdo, devido provavelmente a ocorréncia de pixels isolados dentro de regides
formada através do processo de crescimento de regides e também ha fatores de mistura

de pixels de borda.

Observa-se no entanto que, apesar de existir uma diferenca
significativa, devido a correlagio existente entre os valores dos niveis de cinza
observados de pixels e regifes, conforme apresentado na Tabela 4.7, ha uma tendéncia
de similaridade no comportamento para as bandas TM, quando se observam tais valores
no contexto espacial (Figuras 4.8 a 4.13).

TABELA 4.7 - RESULTADO DO TESTE DE MEDIAS ENTRE OS VALORES DE
NIVEL DE CINZA DE PIXELS E SEGMENTOS (95% DE ACEITACAQ)

Floresta R R R R R R
Sucessdo Secundaria Avangada A R R R R R
Sucessdo secundaria Inicial R R R R R R
Pasto Limpo R R R R R R
Pasto sujo R R R R A R
Solo Agricola A R A R A R

A - Aceita a Hipdtese Nula, H;, (média dos pixels seja igual a média dos segmentos).
R - Rejeita a Hipotese Nula, H,,

i 5
PRI g
30 \ // \\

10 il
0

Niveis de Cinza

™1 TMZ2  TM3 TM4  TMB  TM7
Bandas Landsat
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Fig 4.10a - Média dos niveis de cinza de pixels e segmentos para Floresta
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Fig 4.10b - Média dos niveis de cinza de p&els e segmentos pa;a S.S Avangada.
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Fig. 4.10c - Média dos niveis de cinza de pixels e segmentos para S.S Inicial.
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Fig. 4.10d - Média dos niveis de cinza de pixels e segmentos para Pasto Limpo.
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Fig. 4.10e - Média dos niveis de cinza de pixels e segmentos para Pasto Sujo.
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Fig. 4.10f - Média dos niveis de cinza de pixels e segmentos para Cultura Agricola.

4.7 - CLASSIFICACAQ DIGITAL

4.7.1 - CLASSIFICACAQ NAO SUPERVISIONADA

Logo apos o processo de segmentagdo, a imagem (mddulo de teste)
foi submetida ao algoritmo de classificagdo ndo supervisionado de regides, ISOSEG,
presente no pacote SPRING. Foram utilizados os limiares de classificagdo de 75%,
95%, 99% e 99,9% e observou-se que os valores acima de 90% n3o discriminavam
corretamente ou agrupavam determinadas classes (floresta e sucessdo secundaria
avangada, sucessdo secundaria inicial e pasto sujo, pasto limpo e cultura agricola). Estes
problemas foram relatados por Watrin (1994) durante a analise da dinimica da
paisagem agricola da Amazdnia oriental.
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O limiar de 75% foi o que melhor representou as diferentes formas
de ocupagdo da terra, gerando um total de 36 classes tematicas, o que estava de acordo
com as metas estabelecidas, que foi a geragdo de um numero de classes trés vezes maior
que a legenda estabelecida. A Tabela 4.8 apresenta o resultado da classificagdo, onde os
numeros (1 a 36) correspondem as classes obtidas pelo algoritmo e ao lado encontram-
se as classes definidas para legenda tematica.

TABELA 4.8 - RESULTADO DA CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA E
SUA ASSOCIACAQ COM A LEGENDA TEMATICA

1 | Floresta 10 | S.S Inicial 19 | Area Urbana 28 | Nuvem

2 | Agua 11 | Sombra 20 | Nuvem 29 | Nuvem

3 | Sombra 12 | S.S Inicial 21 | Nuvem 30 | Nuvem

4 | P.Sujo 13 | Nuvem 22 | P.Limpo 31 | P.Sujo

5 | Sombra 14 | S.S Inicial 23 | P.Sujo 32 | Nuvem

6 | S.S. Inicial 15 | Solo Agricola | 24 | Nuvem 33 | Nuvem

7 | Nuvem 16 | P.Limpo 25 | Area Urbana 34 | Nuvem

8 | P.Limpo 17 | Nuvem 26 | Nuvem 35 | Solo Agricola
9 | S.S Avangada 18 | S.S Avangada | 27 | Solo Agricola | 36 | Nuvem

Ap6s a classificagdo da imagem, foi necessario realizar o
mapeamento para geoclasses, onde as diversas classes tematicas puderam ser agrupadas
de acordo com a legenda estabelecida e assim formar a imagem tematica referente a
este algoritmo de classificagdo (Figura 4.14).

Floresta
SSAvancada
SSInicial
PLimpo
PSujo

Cultura

5

AUrbana

Nuves

8

Sl X T of

e

Sombra

S -

;&Q».d 2

Fig. 4.11 - Imagem resultante do algoritmo de classificagdo ISOSEG.
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A fase de mapeamento para geoclasses apresentou um elevado custo
homem/maquina, pois para a realizagdio do mesmo € necessario que o operador
identifique cada classe tematica gerada pelo algoritmo e a associe com uma das classes
definidas no banco de dados. Devido o SPRING ndo possuir uma fungio de
“liga/desliga” da imagem tematica sobre a composigio colorda, torna-se necessario a
abertura de uma segunda janela de visualizagdo somente com a composigio colorida.
Desta forma, pode-se identificar os poligonos tematicos em uma janeia, procurando-se

o seu correspondente na janela vizinha, para entdo associar a classe correspondente.

Podemos observar através da Tabela 4.8, que as nuvens apresentaram
um maior numero de classes ou seja, do total de classes encontrada pelo algoritmo de
classificagdo a maior parte esta associada a esta categoria devido haver uma grande
variancia. As classes de sucessdo secundaria apresentaram 16,7% do total das classes
encontradas pelo algoritmo, enquanto que a floresta apresentou somente 2,7% deste
total. Esses valores confirmam o que foi observado no campo, que as classes de
regeneragao apresentam-se constituidas de varios estadios de desenvolvimento, em um
grande numero porém de pequenas areas, enquanto que a floresta ¢ constituida de
grandes areas homogéneas. A Tabela 4.9 mostra a area total de cada classe encontrada
pelo algoritmo de classificagio.

TABELA 4.9 - AREA DE CADA CLASSE OBTIDA PELO ALGORITMO ISOSEG.

Classes Area (Km?)
Floresta 154 8889
Sucessdo Sccundaria Avangada 853038
Sucessdo Secundaria Inicial 22,176
Pasto Limpo 55,3986
Pasto Sujo 312.5863
Solo Agricola R.02R89
Arca Urbana 4.0482
Nuvem B1.728096
Sombra 495711
Agua 9,4509
Total TO3 18079

472 - CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA MAXVER

Para aplicagdo do algoritmo de classificagdo Maxver, onde o objeto
pictorico € o pixel, a aquisigdo das amostras de treinamento foi realizada baseada nas
informagdes obtidas durante o trabalho de campo e posicionadas geograficamente com
auxilio do GPS.
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As imagens foram submetidas ao algoritmo de classificagio Maxver
considerando-se o limiar de aceitagdo de 99,9%, o que possibilitou que uma
classtficagio com um desempenho médio de 91,93% e uma absten¢do de 0,71%. A
confusdo média de 7,36% foi considerada normal devido a proximidade do nivel de
cinza médio de algumas classes tematicas. Os resultados da matriz de classificagdo

Maxver e as areas de cada classe sdo apresentados nas Tabelas 4. 10 ¢ 4.11.

A imagem resultante deste algoritmo de classificagio (Figura 4.14)
possibilitou a identificagdo de todas as classes propostas. Foi observado no entanto que
devido este algoritmo utilizar o pixel para classificagdo; algumas areas nio foram
classificadas por ndo apresentarem valores de nivel de cinza proximos aos das classes
defintdas na fase de aquisig¢do de amostras.

TABELA 4.10 - MATRIZ DE CLASSIFICACAQ MAXVER A PARTIR DO
SUBCONJUNTQO DE BANDAS TMI ASE 7

Classe N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
05 | 8B6.9 94 0.3 090 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2

2 0.0 I 389 (W 0.0 0.0 0.0 (0 (ERY) 0.0 0.0
3 0.0 (0 0.0 975 0.0 0.0 0.0 0.4 (3.4} 0.0 0.0
1 0.0 0.0 0.0 0.0 100 00 0.0 {.0 00 G.0 0.0
] 0.0 0.0 .0 U4 0.0 100 0.0 0.4 0.y 0.0 0.0
6 00 vl 0.0 00 0.0 0.0 98.5 0.0 1.5 0.0 0.0
7 22 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 96 % 0.0 0.0 0.5
8 0.5 0.0 0.4 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 99 4 0.0 0.0
Y 36 0.6 0.0 0.0 3.0 .0 0.0 {10 0.4 95 8 0.0
10} 07 0.0 0.0 0.0 0.0 16 (.0 0.0 04 0.0 950

I)Floresta: 2) 8.5 Avangada: 3) 8.5 Inicial; 4) Paste Limpo. 5) Solo Agricola; 6) Area Urbana: 7) Agua;
B)Nuvem: 9) Sornbra; 10) Pasto Sujo.
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Fig. 4.12 - Imagem resultante do algoritmo de classificagdo supervisionado (Maxver).

TABELA 4.11 - AREA DE CADA CLASSE OBTIDA PELO ALGORITMO DE
CLASSIFICACAO POR MAXIMA VEROSSIMILHANCA.

Classes Arca (Km#)
Floresta 302,84282
Sucessido Secundaria Avangada 82,8702
Sucessdo Secundaria Inicial 24,237
Pasto Limpo 70,578896
Pasto Sujo 9,7605
Solo Agricola 7,4619
Area Urbana 29,9187
Nuvem 70,722896
Sombra 26,6418
Agua 10,6002
Total 635,63491

4.7.3 - ANALISE ESTATISTICA

A utilizagdo da estatistica Kappa permitiu que fossem geradas
matrizes de erro que possibilitaram a comparagdo entre a imagem tematica de referéncia
e as imagens resultantes do método ndo supervisionado, ISOSEG, e do método de
classificagdo supervisionado por Maxima Verossimilhanga (Tabelas 4.12 e 4.13).
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TABELA 4.12 - MATRIZ DE ERRO PARA IMAGEM DE REFERENCIA E

ALGORITMO ISOSEG.

D JO[®O | ®[O][O]O] ® | O | 0]

. |l Incluso
"Floresta (1) ]| 116809 | 2733 | 258 | 466 | 341 | 33 2 680 | 1366 | 0 438
SSAvancada (2) | 6414 | 9583 | 151 | 221 | 517 | 8 0 9 12 0 434
SSInicial (3) | 353 | 8151 | 2730 | 174 | 219 | 7 1 170 36 1 771
Plimpo (4) 79 123 | 170 [ 9394 | 8 | 28 | 0 52 13 0 56
Psujo (5) 47 83 | 1276 | 2279 | 515 | 18 | © 2 4 0 87,9
Cultura (6) 101 43 | 22 | 2027 | 32 | 1707 | 195 | 50 5 0 592
Urbana (7) 4 5 0 | 882 | 10 | 23 | 199% | 63 30 17 342
Nuvem (8) 2 55 6 ] 2 0 16 | 24342 | 5 0 0,5
Sombra (9) | 433 83 5 4 | 33 | 2 0 219 | 27051 | 12 29
Agua (10) 192 7 12 | 32 | 104 | 24 | 17 13 568 | 9893 | 89
Erros de Omissdo ]| 6,15 | 54,1 | 41,1 | 394 | 732 | 78 | 104 | 49 71 | 04

TABELA 4.13 - MATRIZ DE ERRO PARA IMAGEM DE REFERENCIA E

ALGORITMO MAXVER.
) Ry (10) [ Errosde

Floresta (1) 88194 | 24028 | 823 [ 2411 | 320 | 35 | 434 | 1337 388 6 25.3
SSAvancada (2) || 1315 | 9897 | 2341 | 1470 | 623 | 22 78 35 2 0 37,3
SSInicial (3) || 276 3143 | 5546 | 588 | 766 12 28 59 1 0 46,8
Plimpo (4) 77 8 24 | 6523 | 471 | 1109 | 1116 58 0 0 31,2
PSujo (5) : 38 50 67 | 2350 | 1103 | 12 131 6 0 0 70,7
Cultura(6) = | 39 4 10 [ 1089 | 9 1650 | 992 12 0 0 56,7
Urbana (7) 0 0 0 46 0 126 | 2648 3 0 2 6,3
Nuvem (8) 0 0 0 1 0 0 786 | 23533 0 0 3,3
Sombra (9) 1771 7 1 24 3 0 36 24 19894 | 904 12,3
Agua (10) 111 12 0 13 1 0 14 0 12 9524 1,7
Erros de Omissfio || 3,9 734 | 370 [ 551 | 66,6 | 444 | 57,8 6.2 2,0 8.8

A razio entre o numero de pixels

classificados corretamente

(correspondente & soma dos elementos da diagonal principal da matriz) e o numero total

de pixels, representa a exatiddo global da classifica¢io. Desta forma, o algoritmo de

classificagdo ndo supervisionado apresentou um desempenho de 86,43%, enquanto que

o algoritmo de classificagdo por maxima verossimilhan¢a apresentou desempenho de

76,39%, quando comparados com a imagem de referéncia.

A matriz de erro possibilita que sejam calculados os erros de

inclusdo, que representam os pixels classificados numa dada categoria € que ndo

pertencem a mesma, e os erros de omissdo, que representam os pixels de uma categoria

classificados como pertencentes as demais classes (Congalton, 1991).
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As matrizes resultantes das analises entre a imagem de referéncia e
os algoritmos de classificagdo mostram que ha um maior erro de classifica¢do entre as
classes “vizinhas”, que expressam uma transi¢do em termos fisiondmico-estrutural.
Como exemplo desses casos, temos a classe sucessdo secundarta avangada que
apresenta um erro maior de classificagdo com a classe sucessdo secundaria inicial. A
classe pasto limpo esta apresentando erros com as areas de cuitura agricola devido as
mesmas apresentarem uma grande influéncia do solo na composigdo do sinal que chega
ao sensor. A classe pasto sujo apresenta confusio com varias classes devido a grande
variabilidade espectral, resultante de sua heterogeneidade no campo com a presenga de
babagu (Orbignia martiana), naja (Maximiliana maripa) e outras especies
colonizadoras de areas degradadas.

Através do resultado da analise estatistica {Tabela 4.14) podemos
observar que o valor de Kappa para o algoritme ISOSEG foi superior ao do algoritmo
por Maxima Verossimilhanga, indicando que o método ndo supervisionado apresentou
melhor desempenho. Os valores de Z foram maior que 1,64 mostrando que existe
concordancia entre as classificagdes e a verdade terrestre. Segundo a avaliagao sugerida
por Landis e Koch (1977) os dois valores estao na qualidade “muito boa™ que varia
entre 0.61 e 0 80

A Figura 4.13 apresenta o desempenho de cada classe nos diferentes
algoritmos de classificagdo, obtido através da divisdo do numero de pixels corretamente
classificados pelo total de pixels da coluna. Podemos observar que somente 40% das
classes no algeritmo Maxver apresentam desempenho superior a 85% enquanto que este
valor ¢ de 60% no algoritmo ISOSEG. Podemos observar ainda que algumas classes
apresentam um desempenho muito melhor no metodo de classificagdo nao
supervisionado, como areas com cultura agricola e areas urbanas. Este fato esta
relacionado provavelmente ao limiar de area utilizado no processo de segmentacdo de
Imagens que ndo permite que areas heterogéneas, com alta frequéncia, fiquem isoladas
diminuindo o desempenho de classificagdo De outra forma, as classes V, I, L e U
apresentaram baixos desempenhos na classificagdo evidénciando que somente as
caracteristicas espectrais destas areas ndo s3o suficientes para uma perfeita
discriminagdo por parte dos algoritmos utilizados.
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TABELA 4.14 - RESULTADO DA ESTATISTICA KAPPA.

ISOSEG ~0.800842 0.802764 | 0.804686 |
MAXVER 0.676909 0679242 | 0.681574 | 570.732307
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Fig. 4.13 - Desempenho geral de cada classe tematica nos algoritmos de classifica¢do
ISOSEG e Maxima Verossimilhanga,

4.8 - REDES NEURAIS

Conforme os objetivos propostos neste trabalho foi realizado, a partir
do procedimento de constru¢do de uma rede neural artificial, o treinamento para
caracterizacdo do uso da terra na regido amazbnica, levando-se em consideragdo a
estratificagdo em dez classes tematicas.

O resultado aqui apresentado ¢ referente ao desempenho do
treinamento das diversas redes neurais, associadas a cada classe tematica. A
determinagdo deste desempenho foi realizada utilizando os indices descritos em 3.3.2.2
que sdo o Erro Médio Quadratico (MSE) e os indices de Sensibilidade e Especificidade.

Podemos verificar através das Figura 4.16 houve uma minimizagio
do Erro Médio Quadratico (MSE) de acordo com o tempo de treinamento de todas as
redes.
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Fig. 4.14 - Minimizagido do MSE para as classes: régrinbra (Sr),
Sucessdo Secundaria Inicial (I), Pasto Limpo (L), Pasto Sujo (U),
Area Urbana (R), Sucessdo Secundaria Avangada (V) e Floresta (F).

As Figuras 4.17 a 4.19 apresentam a evolugdo, mais detalhada, do
erro para as classes Floresta, Sucessd@o Secundaria Avangada e Sucessdo Secundaria
Inicial. Podemos observar que tanto areas mais homogéneas, como as florestas e areas
de diversificada estrutura, como os diversos estddios de sucessdo secundaria, que
normalmente apresentam problemas com classificagdes digitais obtiveram desempenho
satisfatorio, ou seja redugdo do MSE com o decorrer do treinamento.
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Fig. 4.15 - Minimiz;Qﬁo do MSE para Floresta
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Fig. 4.16 - Minimizagdo do MSE para Sucessdo Secundaria Avangada
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Fig. 4.17 - Minimizagdo do MSE para Sucessdao Secundaria Inicial

As Figuras 4.20 e 4.21 apresentam a evolugdo da distincia para a
classe sucessdo secundaria avangada e sucessdo secundaria inicial. Esta distancia esta
associada a relagdo entre os indices de sensibilidade e especificidade, ou seja, a
capacidade que a rede neural tem em detectar ou rejeitar cada tema. Podemos observar
que a sucessdo secundaria avangada vem apresentando valores intermediarios com uma
tendéncia de minimizagdo, ja que os valores de sensibilidade vdo aumentando com o
decorrer do treinamento. A sucessdo secundaria inicial apresenta menores valores,

indicando neste caso um melhor desempenho por parte da rede neural em detectar esta
classe.
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Fig. 4.18 - Relagdo entre Sensibilidade, Especificidade e Distancia para a classe
Sucessdo Secundaria Avancada
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Fig. 4.19 - Relagdo entre Sensibilidade, Especificidade e Distincia para a classe
Sucessdo Secundaria Inicial.

Levando em consideragdo os resultados obtidos nesta fase de
treinamento, observamos que a utilizagdo de novos elementos para anilise e
classificagdo de imagens de sensoriamento remoto mostraram-se muito importantes.
Observamos através da Figura 4.6 que existe uma tendéncia natural de classes vizinhas
apresentarem areas de transigdo, e que estas representam “problemas” para algoritmos
de classificagiio que utilizam apenas a caracteristica espectral. A utilizagdo da logica
nebulosa para rotulagfio de segmentos de imagem permitiu que estas areas de transigdo
fossem “mapeadas”, possibilitando dessa forma o aparecimento de areas “misturadas”
que representam a real acupagdo do solo. Esta informagdo possibilitou, juntamente com
as caracteristicas texturais, a melhor diferenciagdo entre as diversas classes de uso da
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terra, 0 que pdde ser comprovada através dos indices utilizados na avaliagdo do

desempenho das redes neurats.

Foi observado que para algumas classes os valores de MSE,
sensibilidade e especificidade ndo foram satisfatorios, para permitir a realizagdo da
classifica¢do. Desta forma, sugere-se que as classes que, ao final da primeira fase de
treinamento, nfo apresentaram rendimento satisfatorio, sejam utilizadas em um
processo de equalizagdo com o objetivo de gerar indices de desempenho compativeis
com os nivels de classificagdo desejados. Segundo Liporace (1994), se o rendimento
das amostras fornecidas para treinamento nio for satisfatorio, um conjunto de “pesos”
devera ser associado & cada amostra deste conjunto. Esses pesos deverdo estar
distribuidos de forma que o namero de exemplos “contra” a classe seja igual ao numero
de exemplos “a favor”. Os conceitos de “contra” ¢ “a favor” estdo relacionados com a
ativagdo abaixo ou acima de um limiar definido em 0.5. Os exemplos “a favor” deverdo
ser distribuidos de forma que '/, dos pesos sejam concentrados onde a rede errou
primeiro, impondo que a mesma adote maior valor de importincia ao casos de
resolugdo mais dificil. Apds a fase de equalizagio, devera ser criada a ‘rede central”
que passara entdo a utilizar as caracteristicas contextuais de cada segmento para a
classificagdo tematica final.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

De acordo com os resultados obtidos neste trabalho, a metodologia
proposta mostrou-se satisfatoria no desenvolvimento e treinamento de redes neurais
artificiais especialistas em classes de uso da terra através de segmentos de imagens

rotulados por 16gica nebulosa, sendo necessario destacar os seguintes aspectos

S1-CONCLUSOES

Dentre as principais conclusdes destacam-se:

1) O registro das imagens TM com a carta topografica da area de estudo foi de
fundamental importancia para localizagdo exata dos pontos coletados em
campo, atraves da utilizagdo do GPS, e que foram utilizados para identificagio
dos diversos padrdes das classes. Este fato possibilitou a aquisi¢do de amostras
de treinamento confiaveis para o processo classificatorio por Maxima
Verossimilhanga, agrupamento das classes apos a classificagdo nido
supervisionada e ainda na rotulagac de segmentos para formagio da imagem de

referéncia ¢ da base de treinamento para a rede neural artificial

2) O processo de segmentagdo de imagens mostrou-se eficiente na separabilidade
das classes. Valores de limiar de similaridade mais baixos (6 ¢ 8) apresentaram
uma fragmentagdo excessiva, o que dificultou a identificagdo dos segmentos.
Por outro lado, valores de limiar de similaridade mais altos (12 e 14)
agruparam em um mesmo segmento areas espectralmente diferentes O melhor
resultado foir alcangado com limiar de similaridade 10, que possibilitou a
separabilidade das diversas classes de forma coerente. A utilizacdo de um
limiar de area equivalente a 10 pixels mostrou-se conveniente. No entanto, em
alguns casos essa area mostrou-se demasiadamente pequena, dificultando a
identificagdo do tipo de uso da terra.

3)0 lLmiar de classificagdo 75%, utilizado no algoritmo nio supervisionado
(ISOSEG), foi o que melhor representou as classes de uso da terra. Para os
demais valores utilizados (95%, 99% e 99,9%) ndo foi possivel discriminar

algumas geoclasses, em fungdo de seu agrupamento em um (nico segmento.
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4y A classificagdo  pixel-a-pixel, através do algoritmo de Maxima
Verossimilhanga, ndo apresentou um desempenho satisfatorio para a
caracterizagdo das classes. Devido a grande complexidade da regido, muitas
areas ndo foram classificadas em nenhuma das classes pré-estabelecidas. Esse
tipo de problema vem sendo reportado na literatura como uma das limitagdes
para 0 emprego desta técnica A utilizagdo de tratamentos pos-classificagdo
(filtros) ndo ¢ indicada para a regido que apresenta pequenas areas de uso da
terra, as quais poderiam ser eliminadas durante o processamento. De forma
complementar, a aplicagdo de filtragens implica na alteragdo dos limites dos
temas, inclusive daqueles corretamente classificados, reduzindo a exatiddo do

mapeamento gerado.

5) O algoritmo de classificagdo ndo supervisionada de regides (ISOSEG) pode ser
utilizado como opgdo para o conhecimento prévio da distribuigdo das classes
tematicas (classificagio hibrida) em uma dada regido. A facilidade de aplicagdo
deste método e seu rapido processamento foram as principais vantagens
encontradas nesta pesquisa. Como fator negativo, podemos destacar a
formag3o de um elevado numero de classes tematicas ¢ o aito custo
homem/mdquina para realizar o mapeamento para geoclasses {edigido do mapa
tematico) no SPRING.

6) Somente os valores espectrais ndo foram suficientes para uma discriminagio
mais detathada das classes de uso da terra. A sobreposigdo espectral entre os
estadios de sucessdo secundaria e pastagens mostram que ha uma necessidade
de utilizagdo de novos descritores que tenham a capacidade de detectar ¢
identidicar essas transigoes.

7) O resultado da estatistica Kappa apontou um methor desempenho para o
algoritmo ISOSEG, quando comparado com o método por Maxima
Verossimilhanga.

8) A utililizagdo de uma interface grafica para identificagdo de segmentos
mostrou-se eficiente visto que neste processo visual/digital, eliminou-se duas
fontes de erro normalmente presentes no processo de extragdo de informagdes
em 1magens de sensoriamento remoto. Neste caso ndo ocorreram erros de

deformagdes de overlays e também de digitalizagdo pois, as bordas (linhas)
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utilizadas foram resultantes do processo de segmentagio de imagens, as

mesmas que também foram utilizadas pelos algoritmos de classificagdo.

9) O processo de rotulagdo de segmentos para formagdo da base de conhecimento
necessario ao (reinamento da rede neural e para formaglo da imagem de
rerferéncia utilizando a logica nebulosa apresentou-se muito promissor pois,
permitiu que fendmenos de transicdo fossem mapeados corretamente Dessa
forma, regiGes que apresentavam duas ou mais diferentes classes puderam ser
rotuladas assim como também regides com interferéncias de nuvens e sombras,

que sdo comuns na regido amazonica, foram perfeitamente identificadas.

10) Classes mais complexas em termos de estrutura, como a sucessdo secundaria
avangada, necessitam de um tempo de processamento (treinamento) superior a
classes mais homogéneas para obterem desempenho satisfatorio.

11) De maneira geral, durante a fase de treinamento, a utilizagdo da rede neural
apresentou um elevado custo computacional, para todas as classes tematicas.
Com o procedimento de equaliza¢do e incorporagdo de novos descritores o
tempo demandado pelo processamento devera se elevar.

52 - RECOMENDACOES

Considerando os resultados obtidos e as dificuldades encontradas
durante a realizagdo deste trabalho podem ser delineadas algumas linhas de agdo que
visem o aprimoramento dos algoritmos de classificagdo digital.

1) Desenvolvimento de novos algoritmos de classificagdo supervisionada para
regides resultantes do processo de segmentagdo de imagens, que utilizem
descritores texturals e contextuais na separabilidade das classes. Visto que esta
técnica vem apresentando resultados satisfatdérios na separabilidade das
diversas formas de ocupagdo da terra.

2} Os valores a serem estabelecidos para os limiares de similaridade e area

deverdo atender as peculiaridades de cada regifio analisada, considerando a
escala de trabalho e classes de uso de interesse.

3) A rotulagdo de segmentos utilizando categorias basicas e categorias de

interferéncia, através de pertinéncias totais ou parciais (utilizando a logica
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nebulosa), permitiu a modelagem das diversas formas de ocupagio da terra e
suas transigdes. Sendo assim, na impossibilidade de utilizagio dessa forma de
analise por parte de algoritmos tradicionais, a criagido destas classes devera ser
considerada, para um melhor desempenho dos algoritmos.

4) A redugdo dos indices MSE ¢ das distdncias relacionadas com a sensibilidade e
especificidade em todas as classes tematicas treinadas pela rede neural sugere
que este procedimento podera ser capaz de discriminar com grande precisdo as
varias classes tematicas envolvidas nesta pesquisa. Neste sentido, torna-se
necessaria a continuagio dos processos de treinamento € posterior formacdo da
rede central que podera entdo trabalhar com mais um atributo necessario a

melhor discriminagdo dos diferentes tipos de uso da terra na Amazonia.

5) Devido a grande versatilidade encontrada pelo processo de classificagdo através
de redes neurais, deveriam ser aproveitados em trabalhos futuros a utilizagdo
de diversas fontes de informagio para formagdo da base de conhecimento
necessario ao treinamento das redes neurais. Entre estas informacdes destacam-
se' tipos de solos, declividade, comprimento de rampa, dados geologicos e
geomorfologicos.
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TABELA Al - PROGRAMA ESTSEGEXE, UTILIZADO PARA CALCULO DA
MEDIA E DESVIO PADAO DOS SEGMENTOS

CLS
K$=COMMANDS
ArgS=LEFTS(KS$.INSTR(KS." ")-1)
K$=MID$(K$ INSTR(KS.” ")+1)+" "
DIM proc%e{l.12)
%=1
O WHILE K$<=>""
proc%u(1%)=VAL(KS)
K$=MIDS$(KS$.INSTR(KS," ")+1)
INCR [%
LOOP
Nbandas%—6
OPEN "1" #1 ARQ$+" CEL"
INPUT #1. NN%
7NN,
DIM pesos¥(1.12). med#(0).var#(0)
segmentos®=""
DIM Soma#{Nbandas®,). Soma2#{Nbandas%)
Ntotal&=0
Nscgmentos?e=0
DO WHILE NOT EOQF(1)
INPUT #1.scgm%.nsegmé&, nband%.nviz%, L min%,.Lmax%, Cmin%.Cmax%
LOCATE 2.1:7 segm%
FOR %=1 TO UBOUND(pcsos%(1))
INPUT #1 pesos¥i([%)
NEXT [%
ERASE med# var#
DIM med# 1 Nbandas%o). var#{ 1: Nbandas%)
FOR 1%~=1 TO Nbandas%
INPUT #1.med#(1%
NEXT 1%
FOR [%=1 TO Nbandas%
INPUT #1 . var#(1%)
NEXT %
FOR 1%=] TO nviz%
INPUT #1.temp%
NEXT [%
mncorpora¥e=-1
FOR 1%=1 TO UBOUND{pesos¥a(1))
IF pesos%u{1%)<=proc%{1%) THEN incorpora%=0
NEXT %
IF ingorpora% THEN
INCR Niotal& .nsegmé&
FOR 1?4=1 TO Nbandas%
INCR Soma#(1%).CLNG{mcd#{1%)*nsegmé& )
INCR Soma2#(1%),CLNG(nsegm& *(var#([%)+med#(1%)"2))
NEXT %%
scgmentos$=segmentos$+STR3(segm®e)
INCR Nscgmentos%
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END iF
[F INKEY$=CHR5%(27) THEN EXIT LOOP
LOOP
CLOSE #1
OPEN "A" #1 ARQS$~" EST"
PRINT #1,"Pesos: ™
FOR [%=1 TO 12
PRINT #1,proc%e{1%):
NEXT 1%
PRINT #1.""
PRINT #1."No. de pixels: ":Ntotal&
PRINT #1."No. de segmentos. :Nsegmentos%
PRINT #1.""
FOR %=1 TO Nbandas%
PRINT #1. "Banda: ":1%
PRINT #1. "M.dia: ";Soma#{1%)/Ntotal&
PRINT #1, "Desvio padr.o: " SQR{{Soma2#([%)-{Soma#{1%)"2)/Ntotal& y/Niotal &)
PRINT #1."™
NEXT 1%
PRINT #1."Scgmentos:"
PRINT #1. segmentos$
PRINT #1.™"
CLOSE #1
7 "FIM"
END
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TABELA A2 - PROGRAMA TCALC.EXE. UTILIZADO NO TESTE DE MEDIAS
ENTRE PIXELS E REGIQOES

CLS

INPUT "Nome do Arquivo de Sajda: " ARQ$
OPEN "0" #1 ARQS

DO

INPUT "Nome da Classe: " class$

[F class$="" THEN EXIT LOQOP

PRINT #1.class$

INPUT "M dia do Scgmente: " Xseg

INPUT "Desvio Padr..o do Segmento: “ Dseg

INPUT "Tamanho do Segmento: " Nscg&

INPUT "M, dia do Pixcl: " Xpix

IF Xseg < 0 THEN EXIT LOOP

INPUT "Desvio Padr..o do Pixel: " Dpix

INPUT "Tamanhe do Pixel: " Npix&

lcale=(Xseg-Xpix)/sqr(Dscp”2/Nseg& +Dpix” 2/Npix&)

PRINT #1. " M. dia Desvio N

PRINT #1, USING "Scgmento #&## ### ##% ##5F  ###H##1" Xseg, Dseg Nseg&

PRINT #1, USING "Pixel #HuH REH B AR wERsaRE" Xpix Dpix Npixd

PRINT #1. USING "T Calculado: ### ###" (calc

[F ABSitcalc) <= 1.96 THEN PRINT #1."Aceita Ho a 95%" ELSE PRINT #1,"Rejeita Ho a 95%"

PRINT #1.""

v
LOOP
CLOSE #1
T "Fim"
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APENDICE B

TABELAS
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TABELA Bl - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE FLORESTA

Classe |F | V| T}ILIUIGIR{N}]S|A 'B%L 5% N2 de Sepmentos
3 1 D10 10101710 010140 5519 24

k! | {) {} () 0 ) 8] { 1 79 1

(s [1(o]loloflololol1]o 76 4

4 0 1) () () () () 1] () {) 143444 366

Floresta | 4 4] ( ) () {) {) () {) | PLEY 3
4 {) () v} 0 0 {) 0 1 { 1064 71

410 OO 0010 0| 2 8] 630 12

4 & 01010101010 0 3 [} 32 2

4 () 0 () () () {] 1 0 0 239 10)

4 0 0 ) 0 { {) 2 {) () 56 3

TABELA B2 - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE SUCESSAO

SECUNDARIA AVANCADA
Classe { F|V|T|L{U|G|IR]|NI|S 1A BI& gg N9 de Segmentos
(] 3 G 0410 { 1 10 () 1% |
{) 3 (} 4] [y 1 {) 0 {) i 26 |
() 3 () ] 1 8] {) (} U (} 17 |
() 3 ( 1 () {) {) (} {) (} S0 I
0] 3 1 O10 1010 0] 0 (} 28212 3352
{) 3 i () () 0 {) 0 {) 1 185 :
{) 3 i () () 0 { 0 4] 2 20 1
Q) 3 1 () () [0 4] {} 1 ( 1370 28
9] 3 | 010 {) 1 1 { () 894 26
{) 4 0 0 0 0 (} () {) 0 24117 624
SSAvan 0 4 () () () {) 0 0 U 1 1272 il
0| 4 01010 (0 | 0| 0 2 16 1
U 4 (} 0 () {) 0 {} 1 0 743 17
{) 4 {} () () { {) 0] 2 () 208 5
() 4 1} 0 () {) 0 1 ( 0 269 11
{) 4 1) () ( {) {) 2 4] ( 19 |
1 3 ¢ 0 () {) { () {0 0 3649 55
1 3 Q10101010 0 1 0 15 1
1 3 {) ] 0 0 { 4 () 21 1
1 3 { {) 8] (b | O i {) ( 64 3
1 3 () () 0 0 {) 2 {) (} 32 1




TABELA B3 - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE SUCESSAO

SECUNDARIA INICIAL
Classc | FI{VII|L|UI{GIR|N]|SIA ng( g N@ de Segmentos
0|0 3 0101010 P |0 (} 12 {
() () 3 () { () 1 4] () 0 32 2
() () 3 (} 1 () () 4 () 4] 11705 158
() 0 3 () i 0 {) 1] {) ] 35 2
] () 3 [0 1 () () {) | (} 568 11}
() (} 3 () ) () 0 U 2 () 30 i
1] () 3 ( 1 0 4] 1 { 0 563 17
{} ] 3 () ] ) 4] 2 {) 0 13 1
0l 3 1 0 0140 10 0] 92 3
() () 3 | (} () { 0 1 () 26 1
() () 3 1 () () () () 2 0 52 |
() 0 3 1 0 () () 1 (} () 147 3
SSInicia | © () 4 () (} () { 0 (} () 4743 1(}Y
(} () 34 () ¥ ) () () 1] 1 il 1
{} (} 4 (} (} () {) ¥ i () 241 7
() () 3 () {) (} {) 3] 2 (} 107 4
t) () 4 8] 8] 0 () 1 ¢ (} 112 5
t {) 4 () §] () [\ 2 () (} 24 |
) ] 3 {) {) () () {) { 0 2758 67
{ 1 3 { 4] () 0 {) {) ] 18 1
{) | 3 {) {) (} 0 0 0 2 45 1
{) 1 3 {) () ( () {) 1 ¥ 232 4
{) 1 3 {) {) (} () { 2 (} 37 ]
U | 3 {) {) (} {) | {) (} 223 5
{ ] 3 (J {) (} {) 2 () V] 96 1
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TABELA B4 - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE PASTO SUJO

Classe |F |V I|L{U|G]R|N ST A ﬁ%&_g NO de Segmentos
01010013 0] 1 01010 613 19
glofolol4]l0]0]l0 0l 11298 1048
() () {) (} 4 0 0 4 0 i 699 20
oloiv]lolslotololo]2 206 5
O 00013101010 | 0 425 {5
010 gloj 4]0 [0]2 0 23 |
0] () () () 4 { 0 1 0 0 1268 30
Qo0 lojJol4 1010l 21r0140 127 5
{) () ) 1 3 0 0 0 0 { 26292 452

PSujo Ul 0 | 3 Pjolo]a 1 179 7
) 0 0 I 3 0 0 G190 2 13 |
olololr[3alololo]l1]o 124 5
0t 1 3 o]0 1 010 1484 30
{) () 0 1 3 {) 0 2 0 {) 34 2
() (0 )] 0 3 {) 0 0 0 0 30459 429
oJolirlolslolololol 96 3
010 1 013 01010 1 0 217 8

| 010 1 O[3 010 1 1010 1592 55
§] t) 1 0 3 () {) 2 {) 0 17 2

TABELA BS - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE PASTO LIMPO

Classe |F{VIIT[LIU|G|R|N|SIA y&gg N2 de¢ Segmentos
{] 0 () 3 {) () 1 0140 0 116 3
0 {) () 3 1 ) () (} 0 () 16215 178
Do o0 3 1 00 0l o 1 143 i
(0] 0 {) 3 1 { 1] 0 1 { Gl 1
() () {) 3 ] {) (} 1 () {) 141 8
PLimpo 1 0 1 0 0 3 1 01 0 21010 184 2
0 ) (} 4 ) 0 0 () ) 1] 12279 288
{) () (} 4 {) 1} {) {) () 1 275 5
01490 O 410 010 0140 2 12 |
{) {) {) 4 {) () {) {} 1 0 70 B
Ujagtlo 410 010 1 010 131 0
TN 1 Jteio0]w 11010 13 1




TABELA B6 - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE SOLO AGRICOLA
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Classe |[F|V|I|L{UIGI{RINIB!A g&&g NE de Segmentos
() () 4] {) {) 4 {) () () ) 2628 65

Selo () {} () 1 | 1 (} () { () 102 3
() (} 1 §) {) 3 (} ) (} V] 13 1

Y] () | t) {) 3 () | (} () 20 |

TABELA B7 - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE AREA URBANA

Classe |F |V | IT1LIU|G R NIS| A ﬁ%ag | N2 de chﬁrentos
0 0 { (} ] 0 3 {) () | 87 1

() ) 1) V] 0 () 4 {) {) (} 13260 476

{) {) () 4] ] () 4 () (} 1 36 2

Lirbana {) 0 () 0 () () 3 () ] 0 80 2
4] () () 4] 4] {) ) 0 2 () |7 1

{) () () {) 0 4] 4 ] () 0 172 7

{) {) (} () () {) 4 2 (} {) 2067 6

{) {) () ] 0 1 t) 3 1) () 1935 3

U {) (} 1 () {) 0 3 (} () 140) 7

TABELA B8 - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE NUVEM

Classe { F{V{I1|LI{UIGIRIN|[S|A g}i & N¢ de Segmentos
0 () 0 0110 U 0 3 1 0 106 4
(} 1} () {) () 3] () 4 () () 16250 2129
Nuvem (} () 0 {) {) ( ) 4 | 0 28013 LO8
(} () ) {) {) (} 0 4 () 2 540 20)
0 () {) { {) (} {) 4 1 0 277 10)
(} {) 0 {) () () () 4 2 {) 68 2
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TABELA B9 - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE SOMBRA

Classe  FI{ V|1 L|U|IG}JR|N _S Al B}‘i&g N2 de Segmentos
26 1

27 |

4 25451 1174

Sombra 38Y 14
13 ]

i22 4

714 20

TABELA B10 - COMBINACOES UTILIZADAS PARA A CLASSE AGUA

Classe |F|(V | FIL{U|G|R|N|S}|A H%&g N2 de Sepmentos
vjololotolololololy 5790 1453
olololotololo]lo]1[4 12 |

Agua (O Jofololololofl1l]lo]3 28 1
vlolololoflolo]l1]ol4 5400 180
oJoJololofloloj2lo0]4 1324 56
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