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1. Introdugédo

De acordo com o que é discutido por EBERT e LYONS
(1983), amostragem €& um processo cuidadoso de
inspegdo de uma peguena parte representativa de uma
area no que se refere as caracteristicas ou parametros
nos quais se esté interessado e que podem, entéo, serem
projetados para uma &ea maior. De manera
semelhante  KELLY (1970) define amostragem como
sendo a selecdo de uma parte (amostra) de um agregado
que representa todo o agregado (populagdo). De acordo
com 0s conceitos acima é possivel se perceber a
importancia da representatividade da amostra. Se de
antemdo é sabido ser homogénea a populagdo a ser
amostrada, 0 processo de amostragem ndo necessita de
grandes sofisticagbes véz que qualquer amostra
selecionada representara fidedignamente a populacéo.
Por outro lado, situagdo normalmente encontrada em
sensoriamento remoto, se a variabilidade da populagéo é
ata este processo reveste-se de toda uma série de
técnicas e precaucles para que as amostras a serem
coletadas possam representar o universo da populagéo
com o minimo possivel de erro.

A coleta dos dados de referéncia, ou segja
aqueles que representam a situagdo real de campo a
época da obtencéo da imagem, € uma parte essencia de
qualquer projeto de classificagio e mapeamento
envolvendo dados obtidos por meio de sensoriamento
remoto. Esses dados sdo usados para verificar a
exatiddo da classificagéo, para descobrir confusdo entre
classes e como entrada no processo de refinamento da
classificacdo (CONGALTON e BIGING, 1992).
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A questéo relativa a forma como sdo realizadas
estas amostragens sobre a imagem orbital, vem de ha
muito sendo razéo de discussdo entre os especialistas da
area de sensoriamento remoto. O que se faz
corriqueiramente é coletar estas amostras em regides da
imagem onde se tem certeza de que a feicdo que ali se
encontra corresponde aquela que se tem em mente. Este
tipo de abordagem, largamente utilizada, peca pela falta
de aleatoriedade do procedimento. Este método viola o
requisito de independéncia entre as amostras e, em
consequéncia, faz com que os dados coletados para
representar  as diversas classes sgam  menos
representativos (GONG e HOWARTH, 1990).

Como expresso por WARREN et a. (1990),
muito pouco tem sido escrito no que se refere a
representatividade das amostras de campo em relagdo a
interpretacdo das imagens orbitais. A extragdo casual
de amostras no campo € um importante fator na
confiabilidade estatistica dos dados resultantes da
interpretacéo. Todavia, em virtude de os diferentes tipos
de cobertura de solo n&o ocorrerem de forma casual na
natureza, uma simples amostragem casualizada pode
ndo representar adequadamente todas as categorias de
cobertura de solo espectramente discerniveis. A
estratificag@o da amostragem pode melhorar as chances
de que todas as categorias sgjam adequadamente
representadas. De forma semelhante, CARD (1980),
citado por CONGALTON (1984), comenta que nao
vém sendo feitos estudos comparativos entre
amostragens  sistemdticas em comparagdo com
amostragens casualizadas. Na verdade, em virtude dos
altos custos envolvidos nos processos de coleta de
dados e do tempo a ser dispendido neste tipo de tarefa,



Anais VIl Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Salvador, Brasil, 14-19 abril 1996, INPE, p. 823-829.

ndo tem sido feitas comparagdes diretas entre quaisquer
esguemas de amostragem usadas na verificagdo da
exatiddo dos mapas derivados dos dados obtidos por
sensores remotos (CONGALTON, 1992).

O que se depreende do paréagrafo anterior pode
ser extrapolado eliminando-se, por razbes de custo e
outras, as visitas a campo e, ao invés delas, utilizar-se
de recobrimentos aerofotogramétricos desde que os
mesmos tenham sido realizados em escala compativel
com o objetivo do trabalho e em época suficientemente
préxima aquela da obtencdo da imagem orbital a ser
utilizada, em concordancia com o que afirmam
CONGALTON e BIGING (1992). De acordo com eles,
os dados de referéncia sdo frequentemente coletados a
partir de fotointerpretacdo de fotografias aéreas, em
grande escala ou sobrevoando-se a &ea em um
helicoptero ou outra aeronave, tomando-se notas
durante o percurso.

1.1 Os padr des de amostragem

Entenda-se por padrdo de amostragem, a maneira, em
termos espaciais, em que as amostras serdo tomadas
sobre uma dada area. Em sensoriamento remoto, estes
padrdes sdo de fundamental importancia, umavez que a
depender deles poder-se-a incorrer na incorporagdo de
amostras com alta correlagco espacial.

Como afirmado por CAMPBELL (1987), a
correlacdo espacia é a tendéncia das medidas em um
dado local geogréfico se assemelharem aquelas tomadas
em outros locais que se encontram na vizinhanga
imediata do primeiro. Este conceito € importante em
amostragem porque, idealmente, € desgjavel que cada
observagdo fornega informagdes independentes. Se as
observaches estiverem pouco espacadas entre d, elas
estard0 mensurando  informagdes  espaciamente
correlacionadas e, em virtude disso, fornecerdo menos
informactes do que seria desgjavel. A respeito disso,
GONG e HOWART (1990) recomendam a amostragem
pixel a pixel como uma forma de minimizar os efeitos
da correlacdo espacial. O que se pretende, em Ultima
andlise, € que o procedimento de amostragem a ser
utilizado devera minimizar os efeitos da correlacéo
espacial bem como assegurar que todas as categorias de
interesse sejam adequadamente amostradas (DICKS e
LO, 1990). A amostragem por pontos, como
preconizan KENDALL e BUCKLAND (1972) citados
por LUND (1981), consiste simplesmente de um
método de amostragem de uma &rea geogréfica pela
selecdo de pontos em seu interior, mais especificamente
pela escolha casual ou sistemética destes pontos em um
mapa, fotografia aérea ou no campo. Estes pontos
servirdo, primariamente, de indicadores dos locais onde
0s dados serdo coletados. O mesmo autor ainda comenta
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gue é frequente 0 ndo entendimento do que, exatamente,
sgja a amostragem por pontos. Segundo ele, a fata de
entendimento se daria por trés razdes: o uso naliteratura
da mesma terminologia para designar diferentes
métodos de amostragem; aversdo a amostragem por
pontos quando ela é, erroneamente, associada a um tipo
paticular de levantamento ou intensidade de
amostragem; e, mais comumente, 0 ndo reconhecimento
da contribuicdo da amostragem por pontos quando ela
esta sendo aplicada.

1.1.1 A Amostragem Totalmente Casualizada

Neste caso especifico todos os individuos possuem
igual chance de serem selecionados. Desta forma, uma
vez determinado o nimero de individuos a serem
amostrados, procede-se ao sorteio dos mesmos seja por
geragdo automética de nimeros casualizados, seja pela
utilizacdo de tabelas apropriadas ou qualquer outro
método que assegure a casualizagdo do procedimento..
O principal problema com relagdo a esta
abordagem esta apenso a questdo da uniformidade na
distribui¢éo das amostras por toda a extensao da area de
interesse. N& h& nada que garanta esta uniformidade
fazendo com que, na maioria das vezes, partes da &rea
figuem subamostradas e outras superamostradas. No
caso de imagens orhitais isto pode ndo representar um
grande problema desde que de antem&o se saiba que a
correlacdo espacial é bastante grande. Caso contrério os
resultados obtidos poder&o ser de qualidade duvidosa.

1.1.2 A Amostragem Sistematica

A maioria dos autores de textos em estatistica ndo
recomenda este tipo de amostragem quando se pretende
casualizacdo (LOETSCH e HALLER, 1964). Como
afirma CAMPBELL (1987), em virtude de a selecdo do
ponto de partida condicionar o posicionamento de todos
0S outros pontos amostrais, os dados derivados deste
tipo de amostragem ndo cumprem as exigéncias da
estatistica de inferéncia para a selegdo casualizada de
pontos, fazendo com que os individuos ndo possuam a
mesma chance de serem incluidos na amostra.

Por outro lado, de acordo com STEHMAN
(1992), amostras sisteméticas sdo amostras de igual
probabilidade porque cada individuo possui a mesma
chance de ser incluido na amostra. Para ilustrar o seu
ponto de vista, ele exemplifica considerando um
simples caso de amostragem sisteméatica de um universo
discreto de sete unidades, yi, Y»...y7. Se o intervalo para
a amostragem sistematica for k = 3, uma das trés
possiveis amostras,

amostra 1=y, Ya, Y7

amostra2 =y, ys



Anais VIl Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Salvador, Brasil, 14-19 abril 1996, INPE, p. 823-829.

amostra3 = s, Ve
sera selecionada, a depender de que valor a casualizagdo
do ponto de partida assumir (1, 2 ou 3,
respectivamente). Neste caso a probabilidade de que
uma determinada unidade sgja incluida na amostra, sera
a probabilidade de que a amostra contendo a unidade
segja selecionada. Em virtude de todas as trés amostras
possuirem a probabilidade de 1/3 de serem
selecionadas, todas as sete unidades tero a mesma
probabilidade (1/3) de serem selecionadas. No caso da
amostragem sistematica bi-dimensional de pixels, numa
malha quadrada, o raciocinio se aplicaria da mesma
forma. Com relagdo a ndo representatividade quando o
intervalo de amostragem estd em fase com a
periodicidade na populacdo, 0 mesmo autor postula que
€ possivel que uma determinada amostra, dentre outras,
ndo seja representativa, porém esta asser¢do poderia ser
aplicada a qualquer outro padréo de amostragem.

Os gedgrafos defendem ponto de vista
semelhante, de acordo com DOZIER e STRAHLER
(2983), no qua postulam que no caso de correlacdo
espacial e com um pegueno nimero de pontos a serem
amostrados, a amostragem  sistemética  sera
representativa e mais precisa desde que ndo hagja
periodicidade nos dados que interagem com o
espacamento sistemético das amostras.

11.3A Amostragem Sistemdtica Estratificada
N&o Alinhada

Este padrédo de amostragem combina propriedades da
amostragem sistemética e da amostragem estratificada,
propiciando a cobertura de toda a &rea de interesse e,
simultaneamente, preservando a casuaidade do
procedimento. Como explica CAMPBELL (1987), a
area de estudo é dividida em células uniformes,
geramente por meio de um reticulado quadrado. As
células deste reticulo representam a por¢do sistematica
do processo enquanto que a casudizacdo €
proporcionada pela localizagdo das observagdes dentro
de cada parcela. O resultado da localizacdo destas
observaghes dentro da érea de estudo possui vérias
caracteristicas favordveis. O uso do reticulado de
células como base para a estratificagdo significa que as
observaches sfo distribuidas de maneira a contemplar
toda a extensdo da &rea. A componente de casualizacdo
ndo permite o rigido ainhamento, caracteristico da
amostragem sistemética pura, introduzindo um elemento
de chance que aumenta a probabilidade de que as
observagbes venham a contemplar as categorias
presentes naregido.

O procedimento para o langamento dos pontos
neste tipo de amostragem se d4, inicialmente, dividindo-
se a regido a ser amostrada em um nimero de
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subregides igual ao nimero de pontos a serem gerados.
Na sequéncia, € gerado casualizadamente 1 ponto em
cada uma das subregides. Percebe-se ai a importancia
do estabelecimento do nimero de pontos. Um ndmero
muito pequeno ir4 implicar em uma subregi&o maior
para ser representada por um Unico ponto.

2. Metodologia
2.1 O Algoritimo de Classificagéo

Todas as classificagbes levadas a efeito no
estudo foram produzidas aplicando-se um algoritimo de
maxima verossimilhanga, provido pelo sistema IDRISI
(programa MAXVER), assumindo-se a
equiprobabilidade de ocorréncia das categorias listadas
anteriormente. Este algoritimo exige como entrada a
definicdo de probabilidades a priori e os nomes dos
arquivos de assinaturas a serem usados no
processamento. A ndo especificagdo de probabilidades
para nenhuma das classes implica na equiprobabilidade.

O algoritimo de méxima verossimilhanca foi
aplicado as seguintes combinagdes de bandas, gerando
as classificagdes a sua direita:

COMBINAGAO CLASSIFICACAO
TM3, TM4, TM5 MAX345
TMS3, TM4, TM7 MAX347
TM2, TM3, TM4 MAX234
Da mesma forma ele foi aplicado as
componentes “verdor”, “brilho” e “umidade’, da

tranformagdo Tasseled Cap geradas a partir da aplicagéo
dos coeficientes aplicados as bandas reflexivas da
imagem, de acordo com JENSEN (1986), gerando a
classificago denominada MAXTC.

22A Amostragem Sobre os Dados de
Referéncia

As amostragens sobre os dados de referéncia foram
conduzidas de acordo com as estratégias blocada,
sistemética estratificada, sistemética e casualizada

No caso da amostragem blocada foram
selecionados, sobre a  imagem, poligonos
representativos das 11 categorias informacionais em
concordancia com a interpretacdo das fotos aéreas.
Estes poligonos foram delineados sem que pixels que ja
houvessem sido amostrados na etapa de treinamento
fossem contemplados. Para que isso fosse conseguido
foi sobreposto o arquivo vetorial, contendo os poligonos
de treinamento, & imagem sobre a qual seriam coletados
0s novos poligonos que serviriam para a verificagdo da
exatiddo das classificagdes. Os poligonos coletados, no
formato vetorial, foram entdo transformados para o
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formato matricial ou “raster”, gerando um novo
arquivo.

Para as amostragens ndo blocadas o
procedimento foi bastante semelhante. Utilizando-se o
algoritimo denominado SAMPLE, do sistema IDRISI,
foram gerados arquivos vetorials, um para cada
amostragem ndo blocada, contendo, iniciamente, 1200
pontos, cada. Este nimero de pontos foi determinado
empiricamente objetivando contemplar todas as
categorias presentes na imagem, especialmente aquelas
gue ocorrem com pouca frequéncia ocupando peguenas
&reas. De acordo com JENSEN (1986), o numero
minimo de pontos pode ser determinado pelarelagao:

N = [4(p)(q)] / E?

onde,

p = percentual de exatiddo
esperado;

q=1-p;

E = erro permissivel.

No presente caso foi considerado um
percentua de exatiddo de 85% e um erro permissivel de
5%, o que implica, apds a aplicacdo da relagdo acima,
em um numero minimo de 204 pixels a serem
amostrados.

A semelhanca do que ocorreu com a
amostragem blocada, para as outras amostragens
também foram desconsiderados aqueles pixels que
foram tomados para o treinamento do classificador, o
que justifica 0 nimero de pixels amostrados em cada
amostragem néo blocada ser inferior a 1200. Os pontos
amostrais sobre cada uma das imagens sdo os 1200
pontos inicialmente langados, ou sgja, antes de se
desconsiderar aqueles que haviam sido contemplados
pelas amostras de treinamento.

De posse dos arquivos vetoriais contendo os
pontos a serem amostrados, eles foram sobrepostos a
diferentes composi¢des de bandas que permitissem a
melhor observacdo dos diversos tipos de cobertura
vegetal. Desta forma, ora foi utilizada a composicéo em
falsa cor dos canais TM4, TM3 e TM2, ora a imagem
resultante da primeira componente principal e outras.
Cada ponto presente sobre a imagem orbita foi
localizado nas fotografias €, com o auxilio de um
estereoscopio de espelhos, verificada a que categoria
informacional o pixel sob aquele ponto pertenciria. Para
gue a correspondéncia imagem/fotografia fosse a mais
exata possivel, langou-se médo de operagdes de
ampliagdo sobre a imagem e do uso de oculares de
aumento com o estereoscopio e, também, de um
reticulado auxiliar que subdividia aimagem em 16 sub-
imagens para que o0 anaista ndo se perdesse natarefa de
identificar cada um dos pontos. Desta forma, a cada
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ponto que era identificado, digitalizava-se um outro
coincidente com o0 que havia sido sobreposto
anteriormente, com o0 atributo referente a categoria
informacional que ele pertencesse. Em resumo, 0
arquivo contendo os pontos amostrais foi sobreposto a
imagem apenas para servir de orientacdo locacional na
coleta dos pontos que comporiam o0 arquivo de
referéncia. Esta sequéncia foi repetida para todos os
procedimentos ndo blocados de amostragem, gerando
novos arquivos vetoriais que, em seguida, foram
submetidos a um processo de rasterizagdo gerando,
como resultado, arquivos matriciais. Estes arquivos
foram entdo submetidos a uma operagdo de édlgebra
cartografica na qual cada um deles foi multiplicado por
um arquivo booleano onde os pixels no interior dos
poligonos tomados como amostras de treinamento
receberam o valor zero, e os demais valor 1. Desta
forma os arquivos de referéncia passaram a conter
unicamente pixels que ndo faziam parte das amostras de
treinamento, estando prontos para serem usados nas
verificagdes de exatiddo.

2.3 0 Célculo deKappa

Uma vez estabelecidas as 5 classificagbes (MAXTC,
MAXPC123, MAX345, MAX347 e MAX234) e os
quatro arquivos de referéncia, um para cada estratégia
de amostragem (blocada, casudizada, sistemética
edtratificada e sistematizada), foi possivel gerar as
matrizes de erro que possibilitariam o calculo de Kappa.

Foi gerada uma matriz de erro para cada
classificagdo comparada com cada um dos quatro
arquivos de referéncia resultando, ao final do processo,
4 matrizes de erro para cada classificagcdo. Para cada
uma destas matrizes foi calculado o indice Kappa de
exatiddo, de acordo com o que especificam MA e
REDMOND (1995), ou seja

R -P

K =
1- P,

As relagdes para P, e P, podem ser explicitadas
por:
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N = ndmero total de pixels contemplados pela matriz de
erros;

n = elemento da matriz de erros;

M = nlmero de categorias informacionais presentes na
métriz de erros,

n;; = elementos da diagonal principal;

n.= tota da linha para uma dada categoria
informacional, e

n; = total da coluna para esta mesma categoria
informacional.

3. Conclusao

A figura 1 ilustra os valores de Kappa obtidos
em cada uma das classificagbes geradas, quando
confrontadas com os arquivos de referéncia obtidos em
cada uma das estratégias de amostragem.

Desconsiderando-se 0 desempenho de cada
uma das cinco classificagbes e atendo-se somente ao
comportamento dos indices delas em cada uma das
amostragens, percebe-se que 0s procedimentos nao
blocados produziram indices sensivelmente mais baixos
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do que aqueles dos procedimentos blocados. E
importante notar que, para a maioria das aplicagdes, 0
minimo de exatidao requerida € de 85%. Desta forma,
se apenas o procedimento blocado fosse utilizado, todas
as cinco classificagfes estariam acima deste limiar
enquanto que nos outros procedimentos que
contemplaram algum elemento de casualidade, nenhuma
delas seria aceita

Esta dramatica diferenca, descrita acima, bem
mostra 0 quanto os indices de exatiddo podem ser
superestimados a depender da estratégia de amostragem
empregada na geracdo dos dados de referéncia. Neste
caso especifico esta diferenca poderia ser determinante
na decisdo do usuario em aceitar ou ndao o produto
gerado. E importante notar que a menos que se
mencione a estratégia de amostragem utilizada, o
simples indice de exatiddo pode ndo estar, com
fidedignidade, representando a confiabilidade esperada
do produto, induzindo a ocorréncia de erros os mais
diversos, principalmente naguelas atividades que por
dependerem de exatiddo nas informagdes, a exemplo do
plangjamento, sofrem efeitos deletérios na consecugéo
dos seus objetivos.
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COMPORTAMENTO DE Kappa
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0.9500 + ~ - - m
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0.8500 -

0.8000 -

0.7500 -

0.7000 -

0.6500 -

0.6000 -

0.5500 -

0.5000 -

Kappa

0.4500 -

0.4000 -

0.3500 -
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0.2500 -

0.2000 -

0.1500 -

CAS. SE
TIPO DE AMOSTRAGEM

B MAXPC123
OMAXTC
OMAX345

B MAX347
OMAX234

SIST. BLOC.

Figura 1 - Comportamento do indice Kappanas 5 classificagbes, considerando-se as 4 estratégias de amostragem
(casualizada, sistemética estratificada, sistemética e blocada)
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