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Abstract. The main objective of this study is to investigate the performance of TerraView 4.2.2 and Idrisi Selva
performing classification oversees through the spectral pattern on Landsat 5, associated with comparing the land
use of the river Capivara watershed, inserted in the municipality of Botucatu, Sdo Paulo, Brazil. The areas of
supervised training were defined through seven land use classes, founded by the Manual Use of Technical IBGE
Earth. In the region of Capivara watershed, they are practiced multiple types of management, which can be
found planting crops from subsistence scale, through small and medium-sized farms, to major agro-industrial
structures, thus providing a panorama of great complexity to mapped and subsequently patterned. An
aggravating the methodology were the weed common in cultivated pastures and soils with various forms of
culture, because they cause interference in the spectral pattern of land use classes, thus providing "noise" that
changed the pure spectral response of crops inducing error digital classification. Post-classification also
improved matrix realignment estimates for removal of pixel groups, reaching a higher order than 50% accuracy,
increasing accuracy, allowing a lower inclusion of items of other classes, thus making it the best classification.
Unlike the products derived from the supervised classification by maximum likelihood post classified with the
majority filter, which after reclassification accuracy was high, presented fewer errors, as well as smoothing of
classified maps.
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1. Introducao

O Sensoriamento Remoto tem papel significativo no ambiente SIG (Sistemas de
Informagdo Geogrifica), como uma das alternativas mais vidveis para extracdo de
informacdes sobre os diversos usos do solo, assim, gerando grande nimero de informacgdes e
possibilitando programagdo de agdes adequadas para tomada de decisdes por constituir
ferramentas de articulacao e informacdes geoespaciais (FUSHITA, et al, 2013). A partir do
conhecimento das caracteristicas fisicas dos alvos de uma dada regido, e seu comportamento
espectral (interagdo da radiac@o solar com os elementos que compde o mosaico da superficie
terrestre como os rios, a vegetacdo, o tipo de solo, a rocha) € possivel fazer um
monitoramento das condigdes ambientais da darea em questdo e descobrir possiveis
modificagoes (AMORIM, et al., 2007).

Multiplos trabalhos utilizando diversas ferramentas SIG t€ém sido desenvolvidos com a
intencdo de delimitar e classificar bacias hidrograficas e os respectivos manejos do uso da
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terra nas mais varidveis areas. Com base nisso, foram elaboradas as técnicas de classificagao
digital de imagens, que automatizam a metodologia de extracdo das imagens de satélite,
minimizando a subjetividade da interpretacio humana, bem como, reduzindo esforcos e
encurtando o tempo de trabalho do analista.

A forma mais usual e difundida entre os pesquisadores que trabalham com Sensoriamento
Remoto e que foi adotada pelos softwares comerciais e livres que utilizam moédulos de
processamento de imagens, dividi os classificadores em supervisionados e ndo-
supervisionados. A classificacdo supervisionada, que foi empregada no presente trabalho
requer conhecimentos prévios das classes de alvos, a fim de classificar a imagem nos alvos de
interesse pré-fixados pelo analista, onde o algoritmo precisa ser treinado para poder
diferenciar as classes uma das outras. O presente trabalho teve por objetivo averiguar o
comportamento de dois softwares SIG (TerraView 4.2.2 e Idrisi versdo Selva) realizando a
classificac@o supervisionada para mapear usos na bacia hidrogréfica do rio Capivara.

2. Metodologia de Trabalho

A drea de estudo abrange a bacia hidrografica do rio Capivara, situado no Municipio de
Botucatu, regido Centro-Oeste do Estado de Sao Paulo entre as coordenadas geograficas 22°
47 107 a22° 52’ 38” de latitude S e 48° 22’ 07 a 48° 26’ 38" de longitude W e Coordenadas
UTM variando de 761500 a 778000 metros a Leste e 7458000 a 7484000 metros a Sul dentro
do Fuso 22 e Zona K (Figura 1).
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Figura 1: Localizagao da bacia rio Capivara, Botucatu-SP.

Para realizacdo do georreferenciamento da drea de interesse, foi obtido pelos softwares
Idrisi versdao Selva e o ArcGIS 10.1, utilizando como pontos de controle a base cartogréfica
da carta planialtimétrica da folha Botucatu (SF-22-R-1V-3), escala 1:50000 e equidistancia
vertical de 20m situada no fuso 22, Datum Coérrego Alegre.

Para a classificacdo supervisionada por maxima verosimilhanca também conhecida como
“MAXVER?”, foram utilizados dados coletados pelo sensor Thematic Mapper de uma imagem
do satélite Landsat-5, atuando com sete bandas espectrais, de forma que no presente trabalho,
serd utilizado trés, com a composi¢do RGB, composto pelas das bandas 3, 4 e 5 (TM3, TM4 e
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TMS5) com escala 1:50000, na 6rbita 220, ponto 76 inserida no mosaico de recobrimento sobe
o estado de S@o Paulo, com resolu¢dao de 30 X 30 metros, com data de passagem em 19 de
setembro de 2011.

A 1magem orbital foi registrada no software ArcGIS 10.1 com auxilio da carta
planialtimétrica da folha Botucatu SF-22-R-IV-3, onde a mesma foi exportada para o formato
GEOTIFF.

A partir da imagem de satélite, elaborou-se um mapa da verdade terrestre do uso e
ocupacdo da terra na bacia hidrogréifica dos rio Capivara, fazendo-se uso do software QGIS
2.2.0. Para auxiliar na interpretacdo visual das areas de cobertura vegetal, foi utilizado o
Google Earth como ferramenta de apoio, permitindo delimitar com maiores detalhes as
ocupacdes, onde foram identificadas 7 classes para bacia do rio Capivara no ano de 2011 por
meio da imagem derivada do sensor TM a bordo do Landsat 5. De posse do arquivo completo
vetorizado, o mesmo foi exportado em formato GEOTIFF para o Idrisi Selva edicao 17.0
(EASTMAN, 2012).

As areas de treinamento supervisionado foram definidas por meio de poligonos que
representaram as respectivas classes de uso e ocupacio da terra, considerando a cor, brilho e
textura emitida por cada pixel da imagem. Assim, cada poligono supervisionado, teve um
conjunto de pixel com o mesmo contexto, iguais fei¢cdes e padrdes, sendo consolidado o
mesmo objeto irradiante.

Area de treinamento (training sites) é uma amostra homogénea da classe com toda a
variabilidade dos niveis de cinza. E recomendado que o usudrio adquira mais de uma drea de
treinamento (CROSTA, 1992), utilizando o maior nimero de informagdes disponiveis, como
trabalhos de campo, mapas, dentre outras informacdes. O nimero de "pixels" de treinamento
de uma classe aumenta com a complexidade da area a ser classificada.

Assim sendo, a classificacdo supervisionada MAXVER (méxima verossimilhanga) foi
realizada por meio dos softwares TerraView e Idrisi, onde foram definidas amostras de
treinamento, tomando como base o Manual Técnico de Uso da Terra do IBGE (2006), por
meio de poligonos representados nos dois aplicativos.

Também foi utilizado no TerraView, como forma de pds-classificacio, a extensdo Filtro
Majoritério para a “limpeza” de pixels que possivelmente tenham sido classificados de forma
equivocada pelo algoritmo do software (Figura 2), aparecendo como pequenos pontos dentro
de classes maiores, uniformizando as classes de uso e eliminando pontos isolados,
classificados diferentemente de grupos vizinhos. Contudo, é gerada uma segunda
classificacdo do mesmo SIG (TerraView) com menos ruidos, por sua vez, com menor erro
agregado.

Figura 2. Classificag@o supervisionada sem filtro (A); Pds-classificacdo com uso Filtro
Majoritério (B).
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O software livre Terraview possui em sua extensao de Filtro Majoritario a flexibilidade
da escolha referente a quantidade de pixels que o usudrio pode eliminar por classes em sua
pos-classificacao (Figura 3), ou seja, reduzir os ruidos de pixels classificados em classes nao
pertencentes a0 mesmo. Com essa op¢do, o usudrio pode fazer inimeras tentativas de pOs-
classificacdo até chegar a uma acurécia préxima da desejada.
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Figura 3. Extensao do filtro majoritario no aplicativo TerraView e sua opcdo de escolher a
quantidade de pixel que o usudrio pode eliminar por classes.

Foram elaborados vérios testes de pds-classificacdo com ndmeros de exclusdo de pixels
baixo, moderado e altos, porém, a acuricia tende a cair quando se eleva bastante o nimero de
exclusdo de ruidos, pois com altos grupos de pixels migrados de uma classe para outra, o
algoritmo tende mover ndo s6 os pixels que causam ruidos, mas também pixel que ja se
encontra em sua classe verdadeira, assim, fazendo o sentido inverso do que seria uma
satisfatéria pos-classificacao.

Para identificar a melhor classificacdo, foram cruzados os mapas de MAXVER derivados
do TerraView com a verdade terrestre, onde a mesma se caracteriza como a real utiliza¢ao do
solo, apontando a exatiddo (acurdcia) de cada classificacdo, cruzando matrizes de pixel ou
conjuntos de pixels. O indice Kappa (Tabela 1) é o mais recomendado por utilizar todas as
células da matriz ao invés de somente os elementos diagonais, diferentemente de métodos que
fazem uso apenas da Exatiddo Global, utilizando dados derivados dos cruzamentos das
classes, onde os mesmos se situam na diagonal principal da matriz de confusdo, o que garante
ao indice Kappa uma maior precisdo da acurdcia em relacdo aos outros métodos devido a
medi¢do de um pixel estar corretamente classificado, em relacdo a probabilidade de estar
incorretamente classificado, avaliando a acuricia temdtica por ser mais sensivel as variacoes
de erros de omissdo e comissdo, também conhecido na literatura como erro de inclusio.
(DEMARCHTI et. al., 2011).

Desta forma, o erro de omissao representa os pixels “perdidos” para outras classes, bem
como o erro de comissao reflete os pixels “recebidos” de outras classes. Na matriz de erro, o
erro de omissdo indica a probabilidade de uma unidade amostral de referéncia estar
corretamente classificada e o erro de inclusdo representa a probabilidade que um pixel
classificado no mapa, represente a categoria no terreno.
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Tabela 1. Intervalos de caracterizac@o da acurdcia em relagdo a verdade terrestre.

Valor de Kappa Qualidade da Classificacao
<0,00 Péssima
0,00 - 0,20 Ruim
0,20 - 0,40 Razodvel
0,40 - 0,60 Boa
0,60 — 0,80 Muito boa
0,80 - 1,00 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977).

3. Resultados e Discussao

Em decorréncia da variacdo temporal das culturas encontradas na drea estudada, é que
durante a o processo de escolha de amostras de treinamento (training sites) e a elaboragdo da
verdade terrestre, o usudrio tem que determinar vérias subclasses da mesma cultura, como
elaborado por Rodrigues et al. (2014), ou avaliar todas as amostras em uma mesma classe,
onde desta forma ird ocorrer um grande desvio padrdo e por sua vez uma confusdo entre
classes e diminuicdo significativa da acurdcia. Na imagem de composicio RGB (Figura 4)
podemos observar essa variacdo fenoldgica, da cana-de-agucar, assim, subdividida em trés
subclasses.

Figura 4. Imagem de composi¢do RGB e subclasses da cana-de-agicar com diferentes
respostas espectrais.

Na regido da bacia do Capivara sdo praticados multiplos tipos de manejo, onde pode ser
encontrado plantios de culturas desde a escala de subsisténcia, passando por pequenas e
médias propriedades rurais, até maiores estruturas agroindustriais, assim, constituindo um
panorama de grande complexidade a ser mapeado e posteriormente modelado, onde a lista de
ocupagdo e uso das terras é muito diversificado.

Um agravante a metodologia sdo as plantas daninhas, comuns em pastagens e solos
cultivados com diversas formas de cultura, pois elas ocasionam interferéncia no padrao
espectral das referidas classes, assim, proporcionando “ruido” que altera a resposta espectral
pura das culturas induzindo a erros de classificacao digital.

Outra dificuldade para o mapeamento da 4rea estudada, fazendo-se uso de imagens de
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orbitais, ¢ a ambigiiidade espectral entre classes de mesma cultura. Tais erros podem ser
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inferidos pela aprecia¢do de indices de exatidao especificos para cada classe da modelagem,
para tanto, erros de omissdo e comissao.

A verdade terrestre referente a bacia do rio Capivara (Figura 5 A) foi obtida como
resultado da real utilizagdo do uso do solo na édrea de estudo, assim, realizado o indice para
comparagdo com as classificagdes MAXVER provenientes dos softwares SIG TerraView e
Idrisi.

A classificacao supervisionada (Figura 5 B) realizada no Idrisi apresentou bom resultado
com relacdo ao indice Kappa, atingindo a ordem de 0.47, o que segundo Landis e Koch
(1977) indica uma classificag@o de boa qualidade (0,40 a 0,60).

O melhor nivel de conservacdo da classe “solo em cultivo”, em funcido de cuidados
aderidos pelos respectivos agricultores utilizando insumos e outras formas adequadas de
manejo do solo, apresentou um melhor padrdo vegetal e conseqiientemente espectral, teve
uma menor porcentagem de pixels errados em relacdo a classe “pastagem” que comumente se
encontram pastos abandonados e cortados por estradas de solo exposto ou cobertos por
vegetacdo daninha, proporcionando uma propriedade irregular referente a padrdo, textura e
espectro eletromagnético, o que ocasiona confusdo em pontos dessa classe, principalmente
com a drea urbana que possui cor rosa escuro, textura grossa.
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Figura 5. Verdade terrestre da bacia do rio Capivara (A); Classificacio supervisionada

IDRISI Selva (B).

Nas classificagdes processadas pelo TerraView, foram observadas que as classes com
maiores erros de comissdo foram solo em cultivo, drea urbana e a pastagem. Alguns maiores
erros de omissdo foram observados para a cana, a mata e novamente a pastagem, por
apresentarem as maiores classes drea dentro da bacia, consequentemente, com Varios pontos
de ambiguidade espectral confundindo o processamento do algoritmo, o que deu origem a
uma classificacdo (Figura 6A) com um valor Kappa na ordem de 0,476, sendo considerada
uma boa modelagem segundo os intervalos de acuricia da Tabela 1.
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Além do fator ambigiiidade espectral, a modelagem também ¢ afetada pelo relevo
acidentado, pois no sensoriamento remoto existe a interacdo macroscOpica (relacdo da
radiacdo eletromagnética com os objetos), assim, a imagem orbital utilizada no presente
trabalho € detentora também da varidvel textura, que representa a rugosidade topografica da
superficie, podendo ter suas estimativas relativamente transformadas devido a variagdo
vertical de altura da superficie nos vales das bacias, que por sua vez influencia nos tipos de
dosséis da vegetacdo.

De modo geral, com todas as varidveis que podem causar tendéncia ao erro, pode-se
dizer que os resultados da modelagem derivada da pds-classificagdo do TerraView fazendo-se
uso do filtro majoritario foi mais coerente, atingindo um coeficiente Kappa na ordem de
0,515, alcangando mais de 50% de acerto referente a verdade terrestre. Esta fungcdo provocou
um novo delineamento e suavizacdo das bordas de todas as classes de uso, tornando o mapa
aparentemente mais agraddvel, com um visual livre de ruidos (Figura 6B).
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Figura 6. Classificacdo Supervisionada TerraView (A); Pds-classificacdo supervisionada
TerraView com o uso do filtro majoritdrio (B).

A reclassificacdo fazendo-se uso no filtro majoritirio excluiu dos grupos de pixels
classificados erroneamente, passando a existir menos erros de omissdo, bem como menos
erros de comissdo (que determinam grupos pixels ou pixel isolado que sdo atribuidos a uma
classe qual ndo pertence), provocando um novo delineamento e suavizagdo das bordas de
todas as classes de uso, eliminando os ruidos e abrandando as classes, desta forma, tornando o
mapa final aparentemente mais confortdvel ao visualiza-lo. Contudo, grandes grupos de
classes classificados pelo algoritmo de forma equivocada nio serdo eliminados ou realocados
pelo filtro, pois este apenas elimina grupos ruidosos.
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4. Conclusoes

Devido os mais variados estddios de desenvolvimento e produgdo da cana-de-agucar e de
outras culturas presentes na bacia, bem como grandes dreas de solo preparado para o manejo,
onde ora emitem diversas respostas espectrais de um mesmo uso, ora classes distintas
apresentaram assinaturas espectrais idénticas ou muito préximas, caracterizou um alto grau de
confusdo na interpretacdo do algoritmo, influenciando diretamente na acurdcia das
classificacdes. Ficou presente a diferenca do resultado da classificagdo supervisionada por
pos-classificados com o filtro majoritdrio do SIG TerraView, onde apds a reclassificacdo a
acurdcia foi elevada, apresentado menos erros, bem como suavizacdo dos mapas classificados.

E importante salientar que, provavelmente, se incorporados subdivisdes espectrais de
usos que apresentam tempos fenoldgicos distintos, bem como imagens com melhor resolugao
espacial, aplicacdo dos métodos em uma drea com mais homogeneidade e supressio de
aspectos que provocam dispersao de ondas eletromagnéticas, os resultados de acurdcia para o
TerraView e o Idrisi, serdo possivelmente mais elevados e confidveis, pois tais ferramentas
apresentam um alto poder de processamento de dados digitais.
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