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RESUMO. O objetivo deste trabalho foi avaliar o desempetihaliferentes técnicas de classificacdo no
mapeamento de classes de uso e cobertura dadbreats tipos de entrada de dados — bandasaisgin
equalizadas e fragBes do modelo linear de mistspaatral. Quatro classificagfes foram testadas: K-
médias, Isoseg, Maxima Versossimilhanca e Battgah#@s diferentes métodos de classificacdo foram
eficientes no mapeamento com desempenho muito leoatardo com o coeficiente Kappa. Nao houve
diferenca expressiva no desempenho global dositags em funcdo do tipo de entrada de dados. Em
qualquer entrada de dados as classes florestastthosecundaria e solo exposto foram bem discritosa
pelos algoritmos de Maxima Verossimilhanca, K-mgdtaBattacharya respectivamente. A classe pasto
foi mais bem reconhecida pelo Isoseg sobre as bamianais.

PALAVRAS-CHAVE: técnicas de classificacdo, pré-processamentomgesdio global e condicional.

ANALYSIS OF DIFFERENT DIGITAL CLASSIFICATION SCHEME S

TO MAPPING LAND USE AND COVER

ABSTRACT. The purpose of this work was to evaluate the effééaising several image classification
schemes for mapping land cover and use in threat idpta: original bands, equalization of bands,
fractions of linear mixture model. Four classifioat procedures were used: K-means, Isoseg, Maximum
Likelihood and Battacharya. Results showed thatlalisification methods used were efficient withyve
good performanceaccording to the Kappa coefficient. There were expressive differences in the
algorithms global performance with the variationiimput data. For any data input the class forest,
secondary forest and soil were well discriminatthwilaxVer, K-means and Battacharya respectively.

The class grass was well recognized on originatibavith Isoseg.

KEYWORDS: classification schemes, preprocessing, globalkcanditional performance.
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INTRODUCAO

O reconhecimento e a quantificacdo do uso e cabettuterra através do sensoriamento remoto tem sid
alvo de muitos estudos na Amazdbnia, onde a dimetsétorial ndo poderia ser monitorada facilmente
sem este recurso (Skole e Tucker, 1993; Mataal., 1994; Alveset al., 1998; Alveset al., 2003).
Diferentes metodologias de classificacdo de imadagitais tém sido utilizadas para esse fim, reswlo,
por vezes, em diferentes indices de uso e cobettutarra dentro de uma mesma afeamanipulacao

das imagens de entrada por meio de transformagpesteais também pode gerar variagdes neste

processo.

A investigagdo do mapeamento através da analisdedempenho do classificador poderia
evidenciar as variagcdes que cada algoritmo atsbbie as feicdes analisadas e assim auxiliar na
escolha do processo metodoldgico. Neste contextesente trabalho tem como objetivo analisar se
ha diferenca no desempenho de quatro técnicassfatacio digital na caracterizagcdo de feicdessdo

e cobertura da terra: floresta, floresta secundsola exposto e pasto; e se a performance dostaigs

varia com diferentes tipos de pré-processamentos.

MATERIAL E METODOS

A area de estudo inclui parte do municipio de Agiges no estado de Ronddnia (Figura 1). O clima
predominante da regido é tropical umido com estae@a bem definida entre junho e agosto, tipo Awi
pela classificacdo de Kdppen. O relevo na areastiele € suave ondulado e a fisionomia vegetacional
caracteristica é a floresta ombrdfila densa outafBIADAMBRASIL, 1978). Esta regido é caracterizada
pela ocupacao de propriedades de médio (1.000 pequeeno (25-100 ha) porte, onde diferentes tipos d
culturas, de gramineas e de manejo dos pastos eomp@ mosaico relativamente complexo de padrbes
de uso e cobertura da terra (Ahatsl., 1998, Alvest al., 1999).

A caracterizagdo do uso e cobertura da terra faizemla em um recorte da imagem CCD/CBERS-2
(6rbita/ponto 174/111) de junho de 2004, compreeddeuma area de 286,77 krtFigura 1). Uma
imagem do sensor TM do satélite Landsat georrefeada (231/67) do ano 2000 (disponibilizada por

Alveset al., 2003) foi utilizada como referéncia no regigtrmdelo polinomial de 1° grau).

Foram empregadas como dados de entrada: (1) banid@sais, (2) imagens ajustadas por meio de

equalizacdo da média e varidncia entre bandas iné)ens fracdo provenientes do modelo linear de



mistura espectral; e utilizadas as classificacdgsersisionadas: (1) Maxima Verossimilhanca, (2)

Battacharya; e as ndo supervisionadas: (3) K-méddsIsoseg.
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Figura 1. Area de estudo. Municipio de Ariqguemes, RO. Casigém R5G4B3.

O Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME, Shimkbro e Smith, 1991) considera que o valor do

pixel em qualquer banda espectral é a combinagéarlida resposta de cada componente dentro do pixel
e tem como objetivo reduzir a mistura, quantifiaaiad proporcdes de elementos puros que constituem o
pixel misturado (Freitas e Cruz, 2005). O MLME #glicado sobre as bandas originais e geradas as

imagens fracbes sombra, vegetacao e solo:

n=apX;tapX,+..tanpX,+e;

N=anXitapX,t+...tapX,t+e;

=amXit+tamXz2t...+tapXpt+ten

Onde, r. reflectancia espectral na iesima banda espetgraim pixel; & reflectancia espectral conhecida
do jésimo componente na iésima banda espectraljalor a ser estimado de proporgdo do jesimo

componente dentro do pixel; erro de estimacao para a iésima banda espectral.

A escolha do pixel puro (endmember) para ser impigado no modelo deve ser um processo acurado.

Nesta etapa os componentes puros foram inicialmagtepados através da analise do diagrama de



espalhamento 3-D (bandas 3, 4 e 5) e selecionag@stia do exame minucioso de suas respectivas

respostas espectrais em todas as bandas utilizadsssudo.

Para o ajuste de média e variancia entre as bdodastabelecida a média final em 128 para que as
bandas apresentassem brilho intermediario. Difeseméilores de varidncia final foram testados, sendo
escolhido 180 por este nao causar saturacao (@werflom a média estabelecida. O ajuste foi readizad

através da linguagem de programacéo LEGAL impleattnho software SPRING 4.2.

No processo de classificagdo foram discriminadagrgudeicdes de uso e cobertura da terra: (1)dtare

priméaria, (2) floresta secundéria, (3) pastaged) s@lo exposto.

Classificagfes ndo supervisionadas:

1- K-médias. Foram estabelecidos 10 iteracdes e 9stemaespondentes a subdivisdo das feigbes
de uso e cobertura supracitadas. Este critériatiiidado para diminuir a confusdo entre classes
gue apresentam grande variedade de distribuicaévdis de cinza.

2- Isoseg. A segmentacdo foi realizada pelo métod@rdscimento de regides com limiar de
similaridade 8 e area 10. Este limiar foi estabdecom base em trabalhos realizados na area de
estudo (Alves et al., 1998). O limiar de aceitadaaalgoritmo de classificacédo foi definido em
99,9% para que a comparacao entre os diferentes dip classificacbes fosse compativel, visto
que limiares menores deixavam areas nédo classicad

Classificagbes supervisionadas:

3- Maxima Verossimilhanca. O limiar de aceitacao fsiabelecido em 99,9% e as amostras de
treinamento foram adquiridas através da analismalpa de referéncia gerado por interpretacéo
visual e pela andlise da resposta espectral deseslaas diferentes bandas.

4- Battacharya. A segmentacao utilizada foi a mesmlizaegla para o classificador Isoseg. O limiar
de aceitacdo foi definido em 99,9% e as amostraseifftamento foram as mesmas adquiridas
para o algoritmo de maxima verossimilhanca.

A producdo do mapa de referéncia foi realizadavésrade interpretacdo visual por intermédio da

ferramenta edicdo matricial para o modelo tematigementada no SPRING.

Para quantificar os erros gerados pelas diferéétescas de classificacao utilizadas neste estudo,
foram construidas as matrizes de erro ou de comfgs@ permitem a comparacao entre os dados
provenientes das amostras de validacédo e o resut@adlassificacdo. A partir destes dados foi
calculada a exatidao global ou acuracia do mapeangecondicional (por classes), por meio do
coeficiente Kappa (K)Esta andlise é uma técnica multivariada discresglaimo estabelecimento da

acuricia para determinar estatisticamente se adta#ss gerados sdo significativamente diferentes



(Colgaton e Green, 1999). Uma das vantagens asayreid Kappa é de que ele incorpora as informacdes
dos pixels mal classificados, dos classificadosos déo classificados. Os ranges de acerto foram
estabelecidos segundo Landis e Koch (1977) como:

Kapps Desempenho da Classificas
<q Péssim
0<k<0, Mau
0,2<k<0, Razoave
0,4<k<0, Bom
0,6 <k<0, Muito Borr
08<k<1, Excelent:

RESULTADOS E DISCUSSAO

A andlise visual dos mapas tematicos permitiu guari 0 desempenho dos classificadores sobre as
feicdes estudadas nos diferentes tipos de enteadadbs (Figura 2, 3 e 4). O classificador Isosdgziu

0 nimero de pixels isolados nos mapas produzidoe s bandas originais e sobre as do MLME, mas s6
se mostrou eficaz no reconhecimento da classe pafitwesta secundaria (Figura 5). Ao contrario, 0s
algoritmos Battacharya e o MaxVer produziram muftoels isolados da classe floresta secundaria. O
baixo Kappa condicional (Kc) desta feicdo, parasstassificadores, demonstra esta confusdo (Fijura

A classificacdo pelo K-médias também compds umyimdom muitos pixels isolados da classe solo
exposto, no qual pode ser averiguado baixo Kc (Rigi

Figura 2. Processamento sobre as bandas origingldapa de referéncia, (b) Battacharya, (c) Isoség, (d
K-médias e (e) MaxVer.
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Figura 3. Processamento sobre as bandas com ajuste de medi@@mcia.a) Mapa de referéncia, (b)
Battacharya, (c) Isoseg, (d) K-médias e (e) MaxVer.
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Figura 4. Processamento sobre as bandas vegetacao, soldeasgeradas pelo modelo de mistura. a)
Mapa de referéncia, (b) Battacharya, (c) Isosgg{{ahédias e (e) MaxVer.
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A confuséo entre as classes de mapeamento, capskdaerros de inclusdo ou omissao nas diferentes
técnicas de classificacdo, constituem num dosdatque levam a diferentes estimativas da propatedo
area ocupada por essas classes. Por exemplo, emdreapoeira em estagios avancados de sucesséo
secundaria, o comportamento espectral € muito samel ao das florestas maduras, tornando-se uma
tarefa dificil a separacéo entre elas. A acurauiividual de cada classe no processo de classificéc
essencial para maior precisdo sobre os resultpdosjpalmente se 0 usuario possui interesse em uma

feicdo especifica.

Em todos os processamentos analisados o algorinddagima Verossimilhanca (Max Ver) discriminou

mais precisamente a classe floresta, 0 K-médiavelmelhor discernimento da classe floresta secianda



e o0 Battacharya foi mais acurado na distingéo assel solo exposto (Tabela 1 - em negrito, Figura 5)
discriminacdo da classe pasto variou entre os m@epsamentos, sendo mais bem reconhecida pelo
Isoseg sobre as bandas originais (0,8). A florfesta feicdo que obteve melhor desempenho (exaglent

para qualquer entrada de dados (Kc > 0,9).

Floresta m Originais Floresta Secundaria ® Originais
B Equalizadas B Equalizadas
1,0 O MLME 1,0 - O MLME
0,9 4 ] 0,9 4
_ 084 _ 084
S 074 g 071
2 0,6 2 0,6
S 054 S 054
S 044 S 041
S 03] S 034
X 021 < 024
0,1 0,1+
0,0 ; ; ; ) 0,0 . . .
Battacharya Isoseg K-médias MaxVer Battacharya Isoseg K-médias MaxVer
Algoritmo Algoritmo
Pasto I Originais Solo Exposto I Originais
B Equalizadas B Equalizadas
1,0 0 MLME 1,0 - 0 MLME
0,9 4 0,9 A
_ 084 _ 08
S 074 S 074
2 0,6 2 0,6 |
S 051 S 051
S 04 © 041
S 03 S 03
< 02 < 02
0,1 0,11
0,0 . . . ! 0,0 . .
Battacharya Isoseg K-médias MaxVer Battacharya Isoseg K-médias MaxVer
Algoritmo Algoritmo

Figura 5. Valores de Kappa Condicional para as diferentedési analisadas nas quatro classificacfes
estudadas nos trés tipos de entrada de dadoméisigequalizadas e MLME).

Estes resultados mostram que, dependendo do aivtedesse do usuéario, um determinado algoritmo de
classificacdo sera mais preciso na discriminacadmekmo, e que a andlise global do desempenho (Kappa

global - Tabela 2) nao significa maior acuracialiszernimento entre as classes.

N&o houve diferenca expressiva no desempenho glimsablgoritmos em funcéo do tipo de entrada de
dados (Figura 6). Com excegéo da baixa performamdsoseg sobre as bandas originaig=(K56), todos
foram inclusos no range ‘muito bom’ segundo Laredigoch (1977).

O algoritmo MaxVer apresentou 0 melhor desempenrbbay) sobre as bandas originais, enquanto os
mapas mais bem classificados, quando na entraddattss ajustados ou transformados pelo MLME,

foram mapeados pelo algoritmo Isoseg (Tabela 2negnito). A equalizagdo dos parametros através do



ajuste da média e variancia proveu menor variaukd(0,04) no desempenho dos algoritmos sobre os
dados ajustados em comparacdo aqueles MLME tramasftws (0,07) ou ainda sobre as bandas originais
(0,13).

Tabela 1. Kappa Condicional (K e sua variancia (Var) nas diferentes classifieag@ara os variados
tipos de pré-processamento. F: floresta; P: p&s®; floresta secundaria; S.E.: solo exposto.

Aloritmo Classes Originais Ajustada MLME
g Ko Var K Var Ko Var
F 0,85 7E-07 0,86 6,7 E-07 0,87 6,7 E-O7
P 0,75 1,7E-06 0,73 1,7 E-06 0,75 1,8 E-06
Battacharya
F.S 0,40 1,8 E-06 0,37 1,6 E-06 0,34 1,5 E-06
S.E 0,70 2,5 E-06 0,74 2,5 E-06 0,67 2,6 E-06
F 0,65 9,3E-07 0,90 4,7 E-07 0,84 6,7 E-O7
Isose P 0,80 3,6 E-06 0,57 1,6 E-06 0,63 1,5E-06
g F.S 0,63 7,2E-06 0,68 3 E-06 0,57 3,8 E-06
S.E 0,37 1,2E-06 0,57 2,8 E-06 0,66 2,8 E-06
F 0,78 8,3E-07 0,76 8,4 E-07 0,82 7,5 E-07
- P 0,63 2,3E-06 0,64 2 E-06 0,48 1,4 E-06
K-médias
F.S 0,71 5,1 E-06 0,70 4,6 E-06 0,67 5,1 E-06
S.E 0,47 1,6 E-06 0,54 2,1 E-06 0,50 3,6 E-06
F 0,91 4,7 E-O07 0,91 4,7 E-07 0,90 5,1 E-07
P 0,77 19E-06 0,77 1,9 E-06 0,72 1,8 E-06
MaxVer
F.S 0,46 2,1E-06 0,44 2 E-06 0,40 1,9 E-06
S.E 0,55 1,9E-06 0,56 2 E-06 0,60 2,4 E-06
1,00 4
@ Originais
0.90 1 B Equalizadas
0,80 oMLME
0,70 -
E 0,60 -
‘_L'O; 0,50 -
g 0,40 |
0,30 -
0,20 -
0,10 -
0,00 T T T —
Battacharya Isoseg K-médias MaxVer
Algoritmos

Figura 6. Valores de Kappa Global para as quatro técnicadadsificacdo estudadas nos trés
diferentes tipos de entrada de dados (originaisalexpdas, MLME).



Tabela 2.Kappa global (I§) e sua variancia (Var) para as diferentes classifies e tipos variados de pré-
processamento.

Algoritmo Originais Ajustada MLME
Kg Var Kq Var Kg Var
Battacharya 0,69 4,5E-07 0,68 4,5E-07 0,66 4,7E-07
Isoseg 0,56 4,8E-07 0,71 4,3E-07 0,71 4,3E-07
K-médias 0,65 4,7E-07 0,67 4,7E-07 0,64 4,8E-07
MaxVer 0,70 4,3E-07 0,69 4,3E-07 0,68 4,4E-07
CONCLUSOES

Cada classificador demonstrou melhor desempenkisstiacéo de uma classe de uso e cobertura
da terra especifica. O classificadores MaxVer, Klae e Battacharya foram mais adequados
para a discriminacdo das classes floresta, flosestandaria e solo exposto respectivamexée.
houve diferenca expressiva no desempenho globaldostmos em funcdo do tipo de entrada de dados.
O algoritmo Isoseg obteve a maior acuracia glob@ndo os parametros: média e variancia,

foram semelhantes entre as bandas (ajuste e mibelehistura).

Considerando-se as restricdes de capacidade dearamento e processamento de dados e de
pessoal qualificado, assim como a necessidade rdecbes para elaboracdo de um mapa, um
sistema deve apresentar bom desempenho na clagddicmas também, em outros aspectos,
como, por exemplo, a facilidade de uso, a rapidgeprdcessamento e a economia de utilizacdo
de meios computacionais. Seu funcionamento exigebém, a participacdo de especialistas na
regido e em processamento de imagens. Por outspdagistema deve oferecer uma variedade de
ferramentas ja que os problemas de classificag&gmapeamento do uso da terra transcendem

a simples dicotomia como a distin¢cédo desflorestatndesflorestado.
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