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RESUMO

O trabalho tem como objetivo estudar a integracdo de dados auxiliares para melhorar a classificacdo digital da imagem
do TM (satélite Landsat 7) na diferenciacao de tipos florestais. Os dados auxiliares sdo relacionados com a topografia
do lugar. A area escolhida para estudo se localiza entre os paralelos de coordenadas 08° 00" 00” e 08° 29’ 44” Sul e 0s
meridianos de coordenadas 36° 29’ 13” e 36° 29’ 26” WGr. Parte dos municipios de Belo Jardim, Brejo da Madre de
Deus e Tacaimbd, estdo situados no Agreste pernambucano e dentro da area analisada. A metodologia consistiu em
classificar a imagem que recobre a area de estudo pelo método supervisionado utilizando o algoritmo da méaxima veros-
similhanca; Apos isso, integrou-se os dados auxiliares (topografia) antes, durante e depois do processo de classificacédo
da imagem; Finalmente, compararam-se 0s resultados gerados pela maxima verossimilhanca com os dados auxiliares
incorporados. O desempenho geral de classificagio com méaxima verossimilhanca foi de 90,29 % e com a incorporagdo
dos dados auxiliares passou para 94,74 %, 95.18 % e 94,57 %. A estatistica kappa passou de 85,57 % para 91,57 %,
92.11 % e 91,34 % respectivamente. Observou-se que trés técnicas com o integracdo da altimetria no processo de classi-
ficacdo supervisionada mostraram que séo eficientes para diminuir a similaridade espectral entre classes de tipos flores-
tais em areas onde a topografia influencia no porte da vegetacdo (areas de matas serranas e de brejos de altitudes). Con-
clui-se também que a técnica de mais facil incorporacéo é a da pos-classificacdo utilizando a altimetria como dado auxi-
liar.

Palavras chaves: Classificacdo, Topografia, Dados Auxiliares.

ABSTRACT

This paper has as objective to study the integration of ancillary data to improve the digital classification of the image of
the TM (satellite Landsat 7) in the differentiation of forest types. Ancillary data are related with the topography of the
place. The study is located among the parallel of coordinates 08° 00 ' 00 " and 08° 29 * 44 " South and the meridians of
coordinates 36° 29 ' 13 " and 36° 29 ' 26 " WGR. Municipal districts of Belo Jardim, Brejo da Madre de Deus and Ta-
caimbo are in the test area in Pernambuco state. The methodology consists of classifying the image that recovers the
area of study for the supervised method using the algorithm of the maximum likelihood and compare with integrate
ancillary data before the classification, during and after the process of classification of the image. Maximum likelihood
obtained general performance of 90,29 % and with the incorporation of ancillary data before classification obtained
94,74 %, during classification obtained 95.18 % and after it obtained 94,57 %. The kappa statistic for maximum like-
lihood is 85,57 % and for ancillary data are 91,57 %, 92.11 % e 91,34 % respectively with above methods mentioned.
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The three methods of ancillary with altimetry improve the performance of classification of the forest types. An addi-
tional conclusion is that the incorporation after classification process is more easily than the other ones.

Keywords: Classification, Topography, Ancillary Data.

1. INTRODUCAO

A vegetacdo de regides com clima semi-arido é
caracterizada por ter a fenologia de grande parte de sua
flora controlada pela disponibilidade de &gua, que por
sua vez apresenta grande variabilidade espacial e tem-
poral. Essa vegetacdo é denotada no Brasil por caatinga
e, além de constituir um dos principais recursos renova-
veis do semi-arido, fornece refligio e alimento para a
fauna, madeira para diversos usos do homem (lenha,
carvdo, coccao de alimentos) e influi no balango hidrico
como protetor natural dos solos contra eroséo. Esse tipo
de vegetacdo, nos periodos de estiagem, representa uma
alternativa de fonte de renda para os produtores rurais.
Com as técnicas de Sensoriamento Remoto e processa-
mento de imagens tem-se 0 monitoramento desenvolvi-
mento vegetativo da cobertura vegetal e estimativa da
area ocupada por cada tipo de cobertura nas regides
semi-aridas para que instituicdes responsaveis pelo
gerenciamento desses recursos possam melhor adminis-
tra-los.

Portanto, uma forma de se observar os brejos
de altitude seria por imagens de satélite onde a sua reso-
lucdo temporal mostraria possiveis alteragdes em sua
area.

A producdo automatica de cartografia de uso
do solo a partir de imagens de satélite nem sempre é
trivial. Ela pode ser prejudicada pelo fato de diferentes
ocupac0es de uso do solo apresentar respostas espectrais
semelhantes para um dado sensor, ou de algumas ocu-
pacdes de solo e/ou classes de uso de solo poderem néo
ser identificaveis ao nivel do pixel (Caetano e Santos,
2001).

Como a imagem traz a informacéo bidimensio-
nal do lugar que originalmente é tridimensional nem
sempre se tem uma real classificacdo da area. Efeitos de
sombra e do terreno podem gerar problemas na classifi-
cacdo. No caso dos brejos de altitude tem-se esse tipo de
problema. Assim, faz-se necessario incorporar dados
auxiliares, ndo espectrais, a classificacdo para obter um
resultado mais refinado e que represente melhor a super-
ficie imageada.

Nesse trabalho, avaliou-se o potencial da inte-
gracdo de dados auxiliares obtidos da topografia na
classificacdo de imagens para fins de deteccdo de altera-
¢do da cobertura do solo escolhendo-se a melhor varia-
vel auxiliar derivada da topografia; comparando-se 0s
diferentes métodos de integracdo de dados auxiliares. A
metodologia foi desenvolvida no ambiente do sistema
SPRING (INPE).

A altimetria foi usada como variavel auxiliar
no processo de classificagdo de imagens do satélite
Landsat-7/ETM+. Para isto, um modelo digital do terre-

no foi gerado a partir de carta topogréfica na escala
1:100.000, com a mesma resolucdo (30m) da imagem e
este serviu na incorporacdo da altimetria nos processos
que foram testados, conforme pode ser observados no
conteddo na secéo 4.4.

1.1 A vegetacdo do estado de Pernambuco

A vegetacdo de brejos aqui estudada é aborda-
da em Pernambuco (1998). Naquele documento é mos-
trada uma visdo ampla da cobertura vegetal com relacdo
as trés zonas fisiograficas do Litoral e Mata, Agreste e 0
Sertdo.

O Litoral corresponde a faixa de terra proxima
ao mar, abrange as subzonas de praias, restingas e terra-
cos litoraneos, matas e campos de restingas, e nas areas
de contato da 4gua do mar com a dos rios ocorrem 0s
mangues.

A Mata Umida ocupa uma faixa que se estende
no sentido norte-sul, a vegetagdo é do tipo Perenifélia
Latifoliada Higrdfila Costeira e em solos da formagéo
barreiras, com boa drenagem ou em solos derivados do
cristalino. Nessa regido, distinguem-se dois tipos de
cobertura florestal, sendo uma mais Umida situada ao
Sul, exposta aos ventos alisios de Sudeste e outra, ao
Norte, submetida a um menor regime pluviométrico. A
Mata Seca caracteriza-se pela transicdo entre a Mata
Umida e a Caatinga do Agreste, encontradas nos muni-
cipios ndo banhados pelo mar. A vegetacdo é do tipo
Floresta Estacional Subcaducifélia, fisionomicamente
confundida com a Floresta Perenif6lia no periodo chu-
V0s0, enquanto, no periodo mais seco, assume um as-
pecto peculiar, em fungdo da perda das folhas por gran-
de parte de suas espécies.

As regibes do Agreste e Sertdo sdo considera-
das areas de dominio das Caatingas, vegetacdo que
caracteriza o Nordeste semi-arido. Ela é considerada por
Kuhlmann (1974), como um dos tipos de vegetacao
mais dificil de ser definido, em vista da extrema hetero-
geneidade que apresenta, ndo somente quanto & fisio-
nomia, como também quanto a composicdo. Assim, esse
”complexo vegetacional”, caracterizado normalmente
como um conjunto de cactaceas espinhosas e arvores
com ramos secos e sem folhas durante a maior parte do
ano, possui uma multiplicidade de fisionomias, cuja
interpretacdo por diversos pesquisadores ainda ndo veio
a constituir uma classificacdo comum.

a) Classificacédo de Tipos de Caatinga

De acordo com Galvao (1967), o clima regio-
nal do dominio das caatingas é quente e seco, do tipo
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semi-arido (BShw na classificagdo de Koppen), ou tro-
pical quente de seca acentuada (4ath na classificacdo de
Gaussen e Bagnouls). Excecdo se faz as areas elevadas,
favorecidas por chuvas orograficas e temperaturas ame-
nas. Tais areas recebem denominacdo de serras frescas
ou Umidas no nordeste ocidental e brejos no nordeste
oriental.

Sa (1991) mostra que existe uma gradacao fisi-
onbmica da vegetacdo nessa regido. Esse gradiente é
altamente dependente da interagdo dos fatores ambien-
tais, tais como: clima, solo e o relevo e principalmente
da aclo antropica, capaz de alterar rapidamente essas
fisionomias.

Segundo Dansereua (1968), nas atividades de
classificacdo e mapeamento das comunidades vegetais,
trés observacdes sdo de relevante importancia. A pri-
meira é que certos limites das manchas de vegetacéo séo
de facil tracado, por serem bastante evidentes em fotos
aéreas, imagens de satélites ou diretamente no campo;
porém, ha outros limites de dificil delineamento, que
sdo tracados indutivamente através de mudancgas obser-
vadas na estrutura ou composicdo de espécies. A segun-
da é a compatibilizacdo entre mapas elaborados para
grandes areas. Este problema decorre de classificacfes
continuas, que usualmente requerem repetidos ajustes
durante o processo de mapeamento. A terceira observa-
¢do diz respeito a definigcdo das comunidades de plantas,
portanto a classificagdo, que € tratada em uma escala
geografica, podendo-se discutir extensivamente sobre o
mérito de um particular esquema de classificagdo, mas,
uma vez fixada a escala, esta discussdo fica limitada
substancialmente.

Para obter a classificacdo supervisionada ou in-
terpretacdo da imagem manualmente da caatinga é ne-
cessario antes conhecer e identificar os diferentes tipos
dessa vegetacdo. A seguir tém-se diferentes classifica-
¢des para a caatinga. Utiliza-se na confec¢do do traba-
lho a classificacdo de Eiten (1983).

Egler (1951), ao estudar as caatingas pernam-
bucanas em fungdo de sua aparéncia, fez a seguinte
divisdo: Caatinga seca e agrupada, Caatinga seca e es-
parsa, Caatinga arbustiva densa, Caatinga das serras e
Caatinga do chapaddo do Moxot6. Apesar de ter adota-
do um principio fisiondmico, esta classificagdo acres-
centa um enfoque ecoldgico/geografico.

Eiten (1983), classificou a vegetacédo de caatin-
ga, sob o aspecto fisiondmico, nas formas arbéreas e
arbustivas, e acrescentou algumas informacdes de or-
dem fitogeogréficas, ecoldgicas e mesmo antrdpicas.
Quanto a fisionomia, o autor evidenciou as seguintes
formas: Caatinga Arbdreo-arbustiva fechada, Caatinga
Arbéreo-arbustiva aberta, arbustiva fechada e arbustiva
aberta.

Conforme, Pernambuco (1998), a regido do
Agreste pernambucano apresenta dois tipos de vegeta-
¢do: a Caatinga, vegetacdo xerdfila, com arvores retor-
cidas, dotadas de espinhos, caducifélias e com presenca
de cactaceas e bromelidceas abundantes em algumas
areas (em geral nas mais aridas), e a Floresta Serrana,
disjuncdo da Floresta Tropical Perenif6lia, dentro do

dominio da Caatinga, que é o caso tipico dos “Brejos de
Altitudes”. Nesse documento, uma analise mais genéri-
ca evidencia que o Agreste e o Sertdo de Pernambuco
sdo partes de uma mesma formacao florestal: a Caatin-
ga, que apresenta o maior dominio floristico desta regi-
do. A vegetacdo do Agreste difere em porte e grau de
xerofitismo em relacdo a do Sertdo. Nos pontos mais
elevados e imidos, encontram-se as Matas Serranas.
Alcoforado-Filho e Sampaio (2003) apresen-
tam detalha a floristica e fitossociologia de um rema-
nescente de vegetacdo caducifélia espinhosa arbdrea no
municipio de Caruaru, Pernambuco. Ja Ferraz, Rodal e
Sampaio (2003) mostra a estrutura da vegetacdo em
diferentes altitudes na regido do semi-arido do Brasil.

b) Vegetacéo de Brejos de altitude

No interior da Caatinga, nas encostas mais U-
midas de alguns planaltos ocorrem os brejos, ilhas de
floresta que sdo verdadeiras testemunhas da complexa
histdria paleoecolégica do Nordeste Brasileiro. A exis-
téncia dessas ilhas de floresta, onde as chuvas orogréfi-
cas garantem niveis de precipitacdo superiores a 1.200
mm/ano, em uma regido onde a precipitacdo média
anual varia entre 240 a 900 mm, esta associada & ocor-
réncia de serras, planaltos e chapadas com 500 e 1100 m
de altitude (Ex: Chapada do Araripe e Brejo da Madre
de Deus).

A hipétese mais aceita sobre a origem vegeta-
cional dos brejos de altitude estd associada as variagfes
climaticas durante o Pleistoceno (Gltimos 2 milhdes-
10.000 anos) as quais permitiram que a Floresta Atlanti-
ca penetrasse nos dominios da Caatinga. Ao retornar a
sua distribuicdo original, apds periodos interglaciais,
ilhas de Floresta Atlantica permaneceram em locais de
micro clima (Pernambuco, 2002).

Assim, a grande maioria dos brejos de altitude
sdo disjuncBes de Floresta Estacional Montana, um dos
tipos vegetacionais que compdem a Floresta Atlantica
brasileira. Em Pernambuco, Vasconcelos Sobrinho
(1949), reconheceu a existéncia de 23 brejos, e desses, 9
foram identificados por Silva Filho et. al. (1998) através
de imagens Landsat TM-5, como sendo 0s principais:
brejo de Garanhuns, Serra dos Cavalos, Norte de Belo
Jardim e Sanhar6, Serra Negra de Bezerros, Taquaritinga
do Norte, Tacaratl, Serra Negra, Triunfo, e Serra do
Ororoba.

Na sua maioria, a literatura registra que os bre-
jos de altitude sdo disjuncdes da Mata Atlantica que
ocorre no Nordeste do Pais, em elevagdes e plat6s, onde
0s ventos umidos condensam excesso do vapor e criam
um ambiente de maior umidade.

1.3 A Cartografia da Vegetacao de Pernambuco

O conhecimento da cobertura vegetal do Nor-
deste tem sido objeto de trabalhos cartograficos em
escalas pequenas, da ordem de 1:1.000.000, o que con-
duz a um baixo nivel de informacdes de sua distribui-
¢do, pouco contribuindo com o gerenciamento desse
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recurso e analise de suas relagbes com os fatores do
meio.

O mais recente trabalho de mapeamento da co-
bertura vegetal de Pernambuco foi realizado por Silva
Filho et al. (1998); o qual teve como objetivo a locali-
zacdo, estratificacdo e a estimativa de areas com vegeta-
¢do lenhosa nativa. A metodologia utilizada baseou-se
na interpretacdo de imagens Landsat TM-5, composicdo
colorida das bandas 5, 4 e 3 em papel fotografico, escala
aproximada 1:100.000 e teve como base cartogréafica
cartas topograficas em escala 1:100.000 , elaboradas
pela 32 Divisdo de Levantamento do Servico Geografico
do Exército.

De acordo com Silva Filho (1998), o mapea-
mento permitiu identificar 3 tipos florestais em cada
regido fisiogréfica do Estado, e que serdo usados no
trabalho: Tipo florestais AG 2, AG 3 e AG 4. Eles estdo
descritos a seguir.

1.3.1 Tipo Florestal Utilizado

Tipo Florestal AG 2 (Figura 1(b)) — Vegeta-
cdo Arbustiva Arbérea Aberta, com espécies de altura
média de 3,0 metros; ocorre em solos rasos arenosos e
pedregosos, na maioria das vezes em areas que indicam
um processo de regeneracdo. Nestas areas a topografia é
suave e as maiores altitudes ficam em torno de 550
metros.

Tipo Florestal AG 3 (Figura 1(c)) — Vegetacdo
Arbustiva Arbérea Fechada, caracterizada por espécies
com altura média de 4,0 metros e individuos emergentes
de 7,0 metros. Ocorre normalmente em areas de topo-
grafia de suave a ondulada, em solos profundos do tipo
areno-argilosos, sendo freqiiente a presenca da pedegro-
sidade e afloramentos rochosos. Este tipo de vegetacdo
apresenta-se nas encostas e topos de serras entre as
altitudes de 550 a 750 metros.

Tipo Florestal AG 4 (Figura 1(d)) — Vegeta-
¢ao Arbdrea Fechada, com presenga de alguns arbustos,
altura média de 5,0 metros e emergentes com mais de
8,0 metros, ocorre principalmente nas encostas e nos
topos de serras. Nestas areas a topografia é de ondulada
a fortemente ondulada e acontece nas altitudes maiores
de 750 metros, onde surgem os famosos “Brejos de
Altitudes”.

A escolha da area para realizacdo deste traba-
Iho relaciona-se ao fato da mesma possuir uma topogra-
fia bastante variavel apresentando um grau de correla-
¢ao muito forte com a ocorréncia dos tipos florestais o
que justificou a utilizagdo da altimetria como dado auxi-
liar. Um outro fator que pesou foi por esta ter sido obje-
to de estudos anteriores facilitando desta forma a obten-
cdo de informacOes sobre a vegetacdo e o relevo. A
Figura 1(a) mostra a imagem TM da é&rea teste.

(a) TM da area (b) Tipo Florestal AG 2

(c) Tipo Florestal AG 3 (d) Tipo Florestal AG 4

Figura 1 - Brejo de Altitude.

1.4 Efeitos Topogréaficos na Imagem

A vegetacdo de Brejo de altitude localiza-se em
uma area movimentada e tanto uma fotografia aérea
como uma imagem de satélite incluird esta informagao
como uma area de sombra. Este efeito topografico cor-
responde & mudancga das propriedades direcionais da
reflectancia e da radiancia de uma superficie ocasionada
pela varia¢do do seu relevo. Este tipo de problema este
bem representado na Figura 2.

. Fonte Sensor
- ) _— m
. . Diferentes iluminacies L

SuUL

Figura 2 — Representagdo esquematica do efeito topo-
gréafico na aquisi¢do da imagem. Fonte : Adaptada de
Chuvieco, (1992).
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Uma abordagem utilizada para reduzir o efeito
topografico é dada pela razdo de bandas (Lillesand e
Kiefer, 2000). A Figura 3 mostra a razdo de bandas 4
com a handa 3. Percebe-se que o resultado mostra uma
minimizacdo do efeito topogréafico, porém isto fica res-
trito a uma Unica banda sintética. Neste artigo utiliza-se
a altimetria como dado auxiliar para melhorar a classifi-
cacdo por maxima verossimilhanca.

Banda 3 Banda 4 Banda3/Banda4

Figura 3 — Razdo de bandas TM3 e TM4 de parte dos
municipios de Belo Jardim, Tacaimbé e Brejo da Madre
de Deus da imagem adquirida pelo sensor ETM+ do
Landsat-7 em 07/05/2001.

O efeito topografico pode alterar a estimativa
de &rea plantada ou de vegetagdo remanescente. Supon-
do o exemplo de &reas de reflorestamento ligados a
industria de papel que plantam eucaliptos em regiGes
com relevo acidentado. Neste caso, o efeito topografico,
pode dificultar a estimativa da area plantada e o mon-
tante de madeira disponivel, na imagem classificada por
maxima verossimilhanga.

Também quando se deseja mapear areas de ve-
getacdo situadas em encostas com imagens e utilizando
uma estratificacdo tem-se um problema em sua determi-
nacao.

2. LOCALIZACAO DA AREA TESTE

A area de estudo escolhida localiza-se entre os
paralelos de coordenadas 08° 00 00” e 08° 29’ 44” Sul
e os meridianos de coordenadas 36° 29’ 13” e 36° 29’
26" Oeste de WGr. Abrange parte dos municipios de
Belo Jardim, Brejo da Madre de Deus e Tacaimbo, estes
situados no Agreste pernambucano. A Figura 4 mostra a
localizacdo desta area no mapa de Pernambuco.

Na classificacdo de uma imagem de sensoria-
mento remoto é necessario levar em consideracdes fato-
res como clima, relevo e situagdo fundiaria que sdo
destacadas a seguir na area de interesse.

Brejo da Madre
de Deus

Belo

Sertio Litoral e

Zona da

/&gre ste Mata
; Tacaimbd
. -

Figura 4 - Localizacdo da area.

a) Clima

A éarea teste fica situada na zona de transicdo
entre duas regides com situacdes geogréaficas distintas, o
Litoral/Mata e o Sertdo, refletidas pela umidade e rele-
vo. Apresenta um tipo climético caracteristico (Tropical
Sub-0mido), de temperaturas médias anuais entre 22° e
24° C. As condigdes climaticas sdo muito heterogéneas,
uma vez que o relevo é muito movimentado e tem forte
influéncia, ndo s6 sobre a temperatura, como também
sobre a umidade relativa do ar e o regime pluviométrico.

b) Relevo

O relevo se constitui de uma sucessdo de de-
graus e superficies aplainadas, com variagdes altimétri-
cas que chegam a tingir altitudes superiores a 1000
metros. Contudo, nas areas de maiores altitudes e expos-
tas aos ventos alisos de sudeste, aparecem os “Brejos de
Altitude” originalmente cobertos por matas serranas e
sdo considerados disjuncdo da mata atlantica. A vegeta-
¢do predominante é a Caatinga hipo e hiperxerdfila,
cujas espécies apresentam perda das folhas, arvores
retorcidas, dotadas de espinhos e a presenca de Cacta-
ceas e Bromeliaceas.

c) Situacao Fundiaria

A situacdo fundiaria dos municipios de Belo
Jardim, Tacaimbo e Brejo da Madre de Deus é compos-
ta por 65% de minifindios de 0 -10 ha, as propriedades
de 0 -100 ha representam 20%, de 100 — 1000 ha so-
mam 19% e 1% sdo maiores que 1000 ha, INCRA,
(2003). De uma maneira geral a pecuaria se desenvolve
nas grandes e médias propriedades, enquanto nas pe-
quenas predominam as lavouras de subsisténcia. Os
principais cultivos temporarios sdo: milho, feijéo, algo-
ddo herbéceo, batata doce, hortalicas ao longo dos cur-
sos d’agua e os permanentes sdo: abacaxi, mandioca e
algodao arboreo.
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3. MATERIAIS E METODOS

A metodologia foi desenvolvida em etapas e
inclui: a selecdo da area de estudo; selecdo do material
cartografico e de imagens Landsat disponiveis; revisdo
bibliografica; pesquisa de campo; identificacdo de soft-
ware; geracdo de modelo numérico de terreno e de seus
produtos de interesse; classificacdo da imagem pelo
método supervisionado utilizando-se a técnica de ma-
xima verossimilhanca (MaxVer); incorporacao de dados
auxiliares antes, durante e depois do processo de classi-
ficacdo da imagem; analise dos resultados, considera-
¢Bes e recomendacoes.

Foram utilizados 0s seguintes materiais: carta
topogréafica, folha SC.24-X-B-Ill, escala 1:100.000,
elaborada pela 3% Divisdo do Servigo Geografico do
Exercito para a Superintendéncia de Desenvolvimento
do Nordeste — SUDENE, em 1986; carta de vegetacédo
em 1:100.000, correspondente a folha SC.24-X-B-IlI,
elaborada em 1998, por meio de classificagdo visual de
imagens do satélite Landsat TM-5, em papel fotogréafi-
co, composic¢do colorida das bandas 3, 4 e 5; carta alti-
métrica, da area de estudo em formato digital dxf e
georreferenciadas;ciadas; imagem Landsat ETM+, 215/
066, data de obtencdo 07/05/2001, georreferencia-
das;ciada; GPS de navegacdo; maquina fotogréafica
digital; Pentium IV, e programas auxiliares.

As tecnologias de sensoriamento remoto e do
SIG sdo usadas de forma para coletar, analisar e descre-
ver informacBes a respeito dos recursos da terra. As
duas tecnologias proporcionam capacidades e mecanis-
mos complementares,( Aronoff ,1989).

O Sistema de Processamento de Informacfes
Georreferenciadas; (SPRING, 2010) é um sistema com-
putacional desenvolvido pela equipe da Divisdo de
Processamento de Imagens (DPI) do Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais. Este sistema objetiva a integra-
cao e analise de diferentes tipos de dados espaciais. O
modelo de dados do SPRING esta baseado no paradig-
ma de orientaco a objetos (Camara, 1995).

Diante do exposto, para 0 processamento dos
dados, optou-se por um desenvolvimento metodolégico
utilizando-se o sistema SPRING, que consiste basica-
mente em trés etapas:

1. Classificacdo de parte da imagem que recobre a
area de estudo pelo método supervisionado uti-
lizando o algoritmo da maxima verossimilhan-
ca (experimento I).

2. Realizagdo da integragcdo dos dados auxiliares
antes (experimento Il), durante (experimento
[11) e depois (experimento 1V) do processo de
classificacdo da imagem.

3. Analise dos resultados que foram gerados.

4. CLASSIFICACAO NA AREA DE ESTUDO

A realizacdo do processo de classificacdo da
vegetacdo por imagem de satélite requer que seja feita
uma estratificacdo de tipos florestais existentes na area
de estudo para a definicdo das classes tematicas. Esta

atividade tem grande importancia no momento da mon-
tagem das areas de treinamento que serdo descritas mais
adiante. Assim, as observacdes realizadas em campo e
esta visdo da vegetacdo de Pernambuco deram suporte a
tarefa de estratificacdo e formacgéo do conjunto de trei-
namento utilizado na classificacdo da vegetacdo por
meio da imagem de satélite.

Um dos mais freqlientes métodos usados para
extragdo de informagdes € a classificagdo multiespec-
tral, (Jensen, 1996).

O Sistema SPRING permite a classificagdo su-
pervisionada e ndo supervisionada. Portanto, nesta pes-
quisa, classificou-se parte da imagem, que recobre a
area de estudo, pelo método supervisionado utilizando-
se a técnica de maxima verossimilhanca (MaxVer), com
este sistema. O treinamento foi obtido com base no
mapa de vegetacdo e na pesquisa do campo. Iniciando o
processo de classificacdo, fez-se a composi¢do das ban-
das 5,4 e 3 da imagem e em seguida o realce.

Segundo Lillesand & Kiefer (2000), teorica-
mente, 0 nimero minimo de pixels que o conjunto de
treinamento deve possuir é n+1, onde n é 0 numero de
bandas espectrais. Na pratica, de acordo com Chuvieco
(1990), o nimero minimo de pixels varia de 10n a 100n.
Isto se deve ao fato do valor da média e das matrizes de
covariancia serem mais precisos a medida que o nimero
de pixels do conjunto aumenta.

De acordo com Chen (1989), a escolha das &-
reas de treinamento influi diretamente nos resultados de
classificacdo de uma area de estudo. Portanto, deve ser
coletado o maior nimero possivel de informages a seu
respeito. Estas informacfes sdo chamadas de “verdade
terrestre” e normalmente sdo coletadas nas observagdes
realizadas durante a visita de campo.

A escolha de uma amostra constitui uma fase
critica num processo de classificacdo assistida. Na bi-
bliografia sdo raras as indicagdes que auxiliem o analis-
ta de imagens de satélite na recolha da amostra. As
regras mais citadas na bibliografia sdo regras empiricas
segundo as quais 0 nimero de pixels em cada classe
deve depender do nimero de variaveis (p) consideradas.
Por exemplo, Swain e Davis (1978) sugerem que esse
nimero seja superior a 10p e preferencialmente a 100p.
Ja Mather (1999) sugere 30p.

A falta de indicagdes a esse respeito na biblio-
grafia deve-se a inexisténcia de resultados teéricos sufi-
cientemente gerais sobre a questdo da dimensdo das
amostras. Existem sobre esta questdo dois pontos de
vista:

1. para um dado classificador procura saber-se
qual é a dimensdo da amostra necessaria para
se garantir uma boa generaliza¢do dos resulta-
dos, ou

2. dada uma amostra procura-se obter os melhores
resultados possiveis a partir dessa mesma a-
mostra. O segundo ponto de vista é, em muitos
casos, o ponto de vista adaptado na pratica.

Para o treinamento supervisionado identificou-
se no mapa de vegetacdo areas representativas de cada

Revista Brasileira de Cartografia N° 62 EDICAO ESPECIAL 01, 2010. (ISSN 0560-4613) 252



classe e as correspondentes na imagem. Neste procedi-
mento teve-se o cuidado de escolher amostras bastante
homogéneas de cada classe na imagem, mas a0 mesmo
tempo procurou-se incluir toda a variabilidade dos ni-
veis de cinza do tema em questdo. Utilizou-se um GPS
de navegacdo na obtencdo das amostras de campo e fez
o registro fotografico. Sendo assim, o conjunto de trei-
namento foi formado por 45 amostras, 15 para cada tipo
florestal.

Este sistema permite também realizar, antes da
classificacdo, a andlise quantitativa das amostras que
participardo do treinamento no momento da classifica-
¢do. Assim, foram eliminadas as amostras que apresen-
taram confusdo média acima de 10% . De posse das
amostras e das bandas escolhidas, a imagem foi classifi-
cada com um limiar de aceitagéo de 95%.

4.1 Classifica¢do por Maxima Verossimilhanga

O método MaxVer, bem como outros métodos
de classificagdo supervisionada, parte do principio no
qual o intérprete (usuario) conhece bastante a regido
abrangida pela imagem a ser classificada e isso ajuda na
representatividade da definicdo das classes.

Este tipo de classificador é baseado no princi-
pio segundo o qual um dado pixel poderia ser atribuido
numa classe a qual, mais provavelmente, ele pertence.
Uma estratégia comum usada é chamada de “Otimiza-
¢do de Bayes” ou “Método Bayesiano”, a qual minimiza
o erro de classificacdo sobre toda entrada de dados clas-
sificados. Este € outro modo de empregar o principio de
probabilidade maxima.

O método utiliza o parametro FDP (Funcéo de
Densidade de Probabilidade). O método MaxVer consi-
dera que as classes representam distribuicdes normais
multivariadas e, consequentemente, dependem do vetor
médio e da matriz de covariancia de cada classe, sendo
assim, classifica o novo valor na classe de maior veros-
similhanca.

Os algoritmos de classificacdo supervisionados
utilizam conhecimento “a priori” sobre as areas de inte-
resse. Este conhecimento é utilizado para fornecer a-
mostras de treinamento confidveis para o algoritmo e
assim permitir a classificacdo com base na distribuicdo
de probabilidade da classe, com base no treinamento.

Portanto, o vetor X sera classificado numa
classe C; se a probabilidade “a posteriori” associada a C;
para X for maior entre as possiveis. Isto é:

MaxP(C; | X )= PXICiP(E) L(&);)(C‘) 1)

Onde:

P(C;/ X) : probabilidade de que o vetor X pertenca a
classe C; (probabilidade a posteriore)

P(X / C;) : probabilidade condicional da classe C;

P(C;) : probabilidade de que a classe C; ocorra na ima-
gem(probabilidade a priori)

P(X) : probabilidade de ocorrer o evento X

Enfim, a regra de decisdo de Bayes do tipo atribuir o
vetor X de pixels a classe C; é dada como :

Di(X)>Dj(X); V,i# e j=1,2,3,..n 2

Conforme (Schowengerdt, 1980), a fun¢do dis-
criminante D ; ( X') pode ser escrita como:

D (X)=I[p( i) |-G 20) g[S (x5 (xmy) - (3)
onde, X = vetor do pixel medido;

M; = vetor das médias para a classe i;

Zi = matriz covariancia (simétrica de ordem

KxK) para a classe i.

Quando duas ou mais fungdes discriminantes
assumem o mesmo valor, que a0 mesmo tempo é o
méaximo do conjunto para um determinado pixel, deve-
se adotar um critério de decisdo que deve ser pré-
estabelecido, mas no geral faz-se uma escolha aleatéria
sem maiores prejuizos, (Schowengerdt, 1980).

E importante ressaltar que este método é passi-
vel de enganos ou imprecisGes como mostra a Figura 8
na qual pixels pertencentes a classe 2 sdo atribuidos,
pela regra de decisdo do método, a uma classe diferente
(area sombreada na Figura 5). Neste caso, 0 método
MaxVer tenta manter a percentagem dos pixels classifi-
cados erroneamente a mais baixa possivel, (Crdsta,
1992).

Conforme Menezes (1991), supondo-se a pro-
babilidade de ocorréncia de cada classe seja igual um
ponto Z seré pertencente & classe 1 se: P(Z/C,)>P(Z/C,)
>....>P(Z/C.) e P(Z/Cy)>Limiar. O limiar é utilizado
para evitar pixels que possuam pequenas probabilidades
de pertencer a uma determinada classe sejam incluidos
nesta classe (Richards, 1986). Se os pixels ndo atingi-
rem um valor de probabilidade superior a esse limiar em
nenhuma classe, ndo serdo classificados.

Em resumo, o processo de classificacdo pelo
método da Maxima Verossimilhanga, & considerado
puramente espectral, visto que a classificacdo de um
pixel de uma determinada posi¢do depende unicamente
dos niveis de cinza de cada classe C;, ndo levando-se em
consideracdo quaisquer informacdes espacial, temporal
ou contextual a respeito desse pixel.

Nesse processo a funcdo discriminante utiliza
somente o espaco multiespectral definido pelas bandas
da imagem, tais como os vetores de médias, as matrizes
de covariancia e os vetores de estado ( X ) dos pixels.
Por outro lado este método é baseado em premissas
estatisticas da area de treinamento e, se 0 usudario por
algum motivo ndo conseguir definir adequadamente as
areas de treinamento com bastante representatividade,
corre-se o risco de que a imagem classificada contenha
sérias imprecisdes.
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A4 Porcentagem de pixeis

limite de decisao

Classe 1 Classe 2

Figura 5 — Enganos ou Imprecisdes do
MaxVer. Fonte: Crosta (1992)

4.2 Classificacao da imagem que recobre a area de
estudo

Uma imagem de sensoriamento remoto, por sua
natureza digital, é constituida por um arranjo de nime-
ros sob a forma de malha, associados as caracteristicas
espectrais dos objetos na cena. A interpretacdo desses
dados é possivel através de uma analise que associe 0s
valores de cinza aos fendmenos naturais de interesse da
cena, isto é, em outras palavras, necessita-se classificar
estes dados para que 0s mesmos descrevam um objeto
real da superficie terrestre.

Um dos mais freqiientes métodos usados para
extracdo de informacdes é a classificacdo multiespectral
(Jensen, 1986).

A classificagdo das imagens multiespectrais de
satélites consiste da associagdo de cada pixel da imagem
a um “rétulo” (atributo, por ex. uma cor) que descreva
um objeto real (por ex. agua, vegetacao e tipo de solo).
Assim, os valores numéricos associados a cada pixel,
definido pela reflectancia dos materiais que compdem
esse pixel, sdo identificados em termos de um tipo de
cobertura da superficie terrestre imageada, podendo ser
chamadas de temas ou classes.

Neste trabalho classifica-se parte da imagem
(experimento 1), que recobre a &rea de estudo, pelo
método supervisionado utilizando-se a técnica de ma-
xima verossimilhanca (MaxVer) e o sistema SPRING
(Figura 6 (f)).

O treinamento foi obtido com base no mapa de
vegetacao e na pesquisa de campo. Este sistema permite
também realizar, antes da classificacdo, a analise quanti-
tativa da qualidade das amostras que participardo do
treinamento no momento da classificacdo. Assim, foram
eliminadas as amostras que apresentaram confuséo
média acima de 10%. De posse das amostras e das ban-
das escolhidas, classificou-se a imagem com um limiar
de aceitacdo de 95%.

@ ® ©

(d) O (9

Figura 6 — Imagem cobrindo parte dos municipio de Belo Jardim, Tacaimb6 e Brejo da Madre de Deus e adquirida pelo
sensor ETM+ do Landsat-7 em 07/05/2001. (a). Composicéo colorida, bandas 5,4 e 3 e as bandas: (b) 3, (c) 4, (d) 5, (e)
Composigéo colorida b4(R), b5(G) e b4/b3 (B)e (f) classificagdo MaxVer da composicdo b5(r), b4(g) e b3(b).

4.3 Geragdo dos dados auxiliares

Os dados auxiliares tém sido utilizados para a-
judar a determinar a distribuicéo de classes de ocupagdo
do solo, incluindo classes, como agricultura; cobertura
vegetal; e classes mais detalhadas, como espécies flores-
tais (Skidmore, 1989; Woodcock et al., 1994 e Wood-
cock et al., 1997).

A integracéo de informagao auxiliar com dados
espectrais tém sido realizada sobretudo em regiGes mon-
tanhosas, onde a distribui¢do da ocupacdo do solo pode
ser regida pela topografia e por fatores edafo-climaticos
a ela associados.

Os dados auxiliares mais utilizados sdo deriva-
dos de modelos digitais de terreno (MDT): altitude,
declive e exposicdo (e.x., Strahler et al., 1978; Wood-
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cock et al., 1994; Campagnolo e Caetano, 1997). Con-
tudo, também tem sido utilizado outro tipo de dados,
como fatores ambientais que afetam a distribuicdo de
vegetacdo, e.x. vento e insolagdo (Frank, 1988).

Portanto nesta pesquisa, para incorporar a altime-
tria no processo de classificacdo dos tipos florestais
contidos na imagem, segundo os intervalos de altura
pré-definidos por meio da superposicdo do mapa de
vegetacdo com topogréfico, foi preciso gerar um modelo
numérico de terreno.

A formacdo do modelo numérico de terreno-MNT
é iniciada com entrada da altimetria (formato (dxf )) no
sistema por meio da importacdo dos dados. A partir
desses dados gera-se uma grade retangular de 30m X
30m (compativel com a resolugdo da imagem utilizada)
e a declividade no modo MDT do sistema.

O fatiamento do terreno foi gerado a partir da grade
retangular e os temas da imagem tematica terdo como
base os intervalos de ocorréncia dos tipos florestais
identificados na pesquisa de campo e na observagéo dos
mapas de vegetacdo e topogréafico da area de estudo
(altitudes menores que 550, entre 550 e 750 e maiores
gue 750 metros).

Desta forma, um Plano de Informac&o de categoria
numeérica originou um Plano de Informac&o de categoria
tematica (fatiamento) representando um aspecto
particular do modelo numérico de terreno.

O sistema também permite a geracdo da imagem
em niveis de cinza (de 0 a 255) para o modelo
numérico de terreno, onde a resolucdo (em metros) da
imagem de saida tem a mesma da grade retangular que a
gerou.

Os dados que foram gerados (fatiamento e imagem
de cinza) sdo utilizados na incorporacao da altimétria no
processo de classificacdo da imagem, Figura 7.

’
ol
~ LECEWDA
. =-f50m
H 550 —T750m
o 0—55hn

Figura 7 - (a) Fatiamento do terreno (b) Imagem
NC (representacao da altimetria em niveis de cinza)

4.4 Incorporacéo dos dados auxiliares no processo de
classificacéo antes, durante e depois

Na estratificacdo geografica, dados auxiliares
podem ser usados antes da classificacdo com o objetivo
de dividir a imagem regional em estratos que podem
entdo ser processados independentemente.

O objetivo é aumentar a homogeneidade de ca-
da conjunto de imagens a ser classificado (Jensen,
1996). Portanto, na incorporacgdo da altimetria antes do
processo de classificagdo, estratificou-se a area de estu-
do com base na informacéo auxiliar (segundo intervalos
altimétricos pré-definidos), e a classificacdo da imagem
é realizada separadamente para cada tipo florestal.

Assim, a metodologia utilizada no experimento
Il consistiu em recortar as bandas da imagem original
conforme os intervalos de altimetria do terreno, estabe-
lecidos anteriormente; formacgdo das composi¢des dos
recortes das bandas e realces; classificagdo das compo-
sicbes dos recortes das bandas separadamente e unido
das classificagBes dos recortes para obten¢do do resulta-
do.

Na obtencéo dos recortes da imagem original,
segundo intervalos de alturas, utilizou-se um programa
na linguagem LEGAL do SPRING.

A informacdo auxiliar pode ser utilizada para
estratificar a area de estudo (Frank, 1988), como bandas
auxiliares no processo de classificacdo (Strahler et al.,
1978).

Assim, a metodologia da incorporacdo de da-
dos auxiliares durante o processo de classificacdo, no
caso do experimento Ill, consistiu na formacdo de uma
composicdo das bandas 5 (R), 4 (G) da imagem original
adicionada a imagem de cinza (B) do MNT represen-
tando a altimetria como dado auxiliar (canal légico),
gerando uma nova imagem e em seguida fez-se o realce
da composicao e a classificacdo pelo processo supervi-
sionado utilizando-se o algoritmo da Méxima Verossi-
milhanga.

Com esta metodologia j& se pode observar uma
separacdo de classes, conforme se observa na Figura 8.

Hutchinson (1982) classificou dados MSS-
Landsat para uma area de deserto na Califérnia em nove
classes. Em seguida registrou mapas de declividade e
aspecto, derivados de um modelo digital do terreno,
com o mapa da classificacdo e aplicou 20 regras de
condicéo utilizando if-then ao conjunto de dados (ex. se
o pixel foi inicialmente classificado como duna e se a
declividade <1%, entdo o pixel é um leito de um lago
seco). Isto elimina a sobreposi¢do entre varias das clas-
ses mais importantes na regido. Baseado nesta metodo-
logia, 0 experimento 1V foi realizado com a incorpora-
¢do dos dados de altimetria ap6s o processo de classifi-
cagdo da imagem. Este processo é realizado com o cru-
zamento de dois planos de informagfes PI1 (Imagem
classificada sem o dado da altimetria, experimento 1), e
P12 (fatiamento do terreno, obtido com base nos interva-
los de altimetria que definem a ocorréncia das classes de
tipos florestais).

A definicdo de 9 regras possibilitou o cruza-
mento dos dois planos de informacdes para a obtencéo
da imagem reclassificada. Com base nestas regras mos-
tradas a seguir, elaborou-se um programa na linguagem
legal do SPRING e efetuou-se o cruzamento dos dois
planos de informacdes envolvidos no problema.

SupBe-se que IT seja a Imagem classificada e
MNT seja o Intervalo do fatiamento. No caso da ima-

Revista Brasileira de Cartografia N° 62 EDICAO ESPECIAL 01, 2010. (ISSN 0560-4613) 255



gem classificada o vermelho é a vegetacdo arborea (Ag
4), o azul é a vegetacdo arbustiva arbérea fechada (Ag
3) e 0 amarelo é a vegetacdo arbustiva arbdrea aberta
(Ag2).

Sabendo-se que a vegetacdo do tipo Ag 2 ocor-
re em geral em altimetria menor que 550 metros, que a
vegetacdo Ag 3 ocorre em altimetria entre 550 e 750
metros e que a vegetacdo Ag 4 ocorre em altimetria
superior a 750 metros, tem-se as regras abaixo para
corrigir possiveis classificagbes erradas de pixels nas
classes de vegetagdo. Para melhor entendimento das
regras tem-se que amarelo indica tipo Ag 2, azul indica
tipo Ag 3 e vermelho tipo Ag 4. IT é a classificacéo pela
méaxima verossimilanca (apenas espectral).

Se IT = Vermelho e MNT > 750 metros — Faca
vermelho

Se IT = Vermelho e 550 < MNT < 750 metros — Faca
azul

Se IT = Vermelho e MNT < 550 metros — Faca
amarelo

Se IT =Azul e MNT > 750 metros — Faga vermelho
Se IT = Azul e 550 < MNT < 750 metros — Faca
azul

Se IT =Azul e MNT < 550 metros — Faca amarelo

Se IT =Amareloe MNT > 750 metros — Faca ver-
melho

Se IT = Amarelo e 550 < MNT < 750 metros — Faca
azul

Se IT = Amareloe MNT < 550 metros — Faca ama-
relo

Antes do cruzamento dos planos de informa-
cOes fez-se necessario transformar a imagem classifica-
da em uma imagem tematica, pois o sistema utilizado
(SPRING) s6 permite realizar o cruzamento de dados de
duas categorias iguais, nesse caso tematicas, entdo para
isso utilizou-se uma funcéo disponivel no aplicativo do
SPRING chamada Mapeamento de classes para imagem
Temética, que permitiu a transformagdo da imagem
classificada em uma imagem tematica, e com as devidas
associacOes de atributos (cores associadas as classes),
obteve-se a transformagdo da imagem classificada para
uma classificada tematica. A imagem resultante forma
um novo plano de informagdo que recebeu o nome de
Mapaorg. Esta metodologia na realidade é um processo
de pos-classificagdo da imagem classificada no experi-
mento |.

a b

Figura 8(a) Composic¢do das bandas 5 (R), 4 (G) + (NC)
(B). (b) Composicéo original

4.5 Avaliacéo da Classificacdo

Segundo Chuvieco (1992), a estimativa da pre-
cisdo alcancada pela classificacdo pode ser determinada
por diversos processos tais como: comparagdo da classi-
ficacdo com outra fonte convencional; andlise da confi-
abilidade obtida ao classificar as areas de treinamento
usando a matriz de confusdo (contingéncia) e sele¢do de
areas da imagem classificada para serem verificadas no
terreno.

Na prética, esta verificacdo é feita checando-se
em campo areas da imagem classificada (amostras dife-
rentes das de treinamento), utilizando-se um processo
amostral de verificagdo. O ideal é que o trabalho esteja
sendo desenvolvido na mesma época de obtengdo da
imagem, 0 que ndo é o caso desta pesquisa.

Assim, para verificar se as informacBes que
compdem o mapa resultante da classificagdo possuem
confiabilidade tematica, faz-se necessario avaliar a
exatiddo da classificacdo.

Uma das formas mais simples e completa para
apreciar os resultados de uma classificacdo ¢ através da
designada matriz de erro (matriz de confusdo ou tabela
de contingéncia). Para fazer isso ela compara os dados
da verdade de campo com os dados da Classificacdo
(Classes do mapa tematico). Essa representacdo é ade-
quada quando se considera um nimero baixo ou mode-
rado de classes.

Em Chuvieco (1992) tem-se que a matriz de er-
ros (contingéncia) é usada para representar a freqiiéncia
das combinac8es de duas varidveis e permite: mostrar a
relagdo entre os dados de referéncia e os resultados da
classificacéo; deteccdo de mudancas temporais quando
comparacdo de duas imagens obtidas em épocas distin-
tas.

Se for utilizada para fins de detec¢do de altera-
¢Oes temporais, a diagonal indicara, em pixels, o quanto
uma determinada area permanece intacta (por exemplo,
quanto de vegetacdo ainda ndo foi desmatada), e as
demais posi¢Bes da matriz permitem estabelecer quanto
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uma classe se alterou para outra classe (por exemplo,
quanto de vegetagdo foi transformada em solo exposto).

Se for utilizada para fins de verificagdo exati-
dao da classificacdo, consistird de uma matriz bidimen-
sional quadrada n x n onde, nas linhas representam as
classes previstas pelo classificador e as colunas a reali-
dade (as classes a que efetivamente pertencem as obser-
vacdes amostrais).

A diagonal desta matriz expressa o0 numero de
pixels de treinamento que estdo de acordo com a reali-
dade (confronta classificacdo e realidade terrestre). Os
valores localizados nas outras posi¢cBes da matriz ex-
pressam os pixels classificados erroneamente ou a con-
fus@o entre classes.

A relacdo entre o nimero de pixels corretamen-
te classificados e o total de pixels de treinamento ex-
pressa a exatidao total (desempenho global) da classifi-
cacdo gerada. Portanto, o desempenho global da classi-
ficacdo é a estimativa da probabilidade de um individuo
ser corretamente classificado pelo Classificador.

Para avaliacdo do desempenho global (sobre a
totalidade das classes) pode ser usada a precisao global
na imagem. Mas existem outros indicadores de precisdo
igualmente usados em classificacdo de imagens de saté-
lite. O coeficiente Kappa, deduzido por Cohen (1960) e
mostrado em Oliveira (1999), é o mais usado para avali-
ar a precisdo de classificacdo de mapas produzidos a
partir de imagens de satélite.

Os valores do indice Kappa sdo inferiores aos
valores de precisdo global pois traduzem o ganho de
precisdo relativamente a uma distribuicdo aleatéria dos
individuos pelas classes.

Se por um lado a utilizacdo do indice kappa a-
presenta algumas vantagens (o estimador corresponden-
te tem uma distribuicdo de probabilidade conhecida, sob
certas hipéteses, 0 que permite a realizacdo de testes de
hipdteses ao desempenho do classificador quando se
dispde de uma Unica matriz de confusdo), por outro

lado, o valor da estimativa de Kappa ndo é tdo facilmen-
te interpretavel como o da precisdo global (que é a esti-
mativa da probabilidade de um individuo ser correta-
mente classificado pelo estimador).

O coeficiente Kappa pode mostrar o desempe-
nho da classificacdo segundo a Tabela 1.

Tabela 1: Classificacdo em funcdo de Kappa

Kappa Desempenho da
Classificacio

K< 0 Péssimo
00<K<0,2 Mau
02<K<04 Razoavel
04<K< 0,6 Bom
06<K<0,8 Muito Bom
08<K<1,0 Excelente

Pode-se dizer de Kappa (K) que: quando K <0 néo
ocorre discriminacdo entre as classes; quanto mais K se
aproxima de 1 melhor é a classificagdo e para K = 1 isto
acontece como se ndo houvesse 0s erros de omissao e
incluséo.

5. RESULTADOS

A Figura 9 mostra os resultados qualitativos
dos experimentos. Considera-se como experimento | a
classificagdo sem uso da altimetria, experimento 11 clas-
sificacdo com uso da altimetria antes processo de classi-
ficacdo, experimento 11 classificacdo com uso da alti-
metria durante o processo de classificagdo e experimen-
to 1V classificagdo com uso da altimetria apos o proces-
so de classificacéo.

Foi utilizado o sistema SPRING (versédo 4.0)
do INPE e a linguagem LEGAL para desenvolver 0s
resultados a seguir mostrados.

Composigdo 54 e 3 Experimento |

Vegetagdo arbustiv,
arbdrea aberta

Experimento 11
LEGENDA

Experimento 111

Vegetagdoarbustiv,
arborea fechada

I\'egeta gdoarbérea

Figura 9 - Resultados qualitativos dos experimentos I, I1, 111 e V.
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Os resultados quantitativos dos experimentos sdo apre-
sentados em forma de matrizes de classificacdo onde se
pode observar o percentual de pixel classificado corre-
tamente em cada classe, o percentual de confusdo média
dos pixels entre classes, abstencdo média e ainda o de-
sempenho global e o valor de Kappa para cada experi-
mento, Tabela 2.

Na Tabela 2 observa-se, na matriz de classifi-
cacdo do experimento | que houve confusdo de similari-
dade espectral entre as classes Ag2 com Ag3 e Ag3 com
Ag4. O experimento Il apresenta uma matriz de classifi-
cacdo mostrando que ndo houve confusdo de similarida-
des espectral entre classes em virtude dessas serem
classificadas em separado, o0 que é uma particularidade

da técnica utilizada. O sucesso desse método € atingido
quando se tem um bom conjunto de treinamento.

Ja a matriz de classificagdo do experimento 11l
se comparada a do experimento | observa-se que a con-
fusdo de similaridade espectral entre as classes Ag2 com
Ag3 ndo existe e Ag3 com Ag4 diminuiu significativa-
mente, quando incorpora-se a altimetria durante o pro-
cesso de classificacdo da imagem.

Finalmente, a matriz de classificagdo corres-
pondente ao experimento 1V ndo apresenta confusdo de
similaridade espectral entre as classes, visto que, a téc-
nica pos-classificacdo utilizada promove a reclassifica-
cdo dos pixels classificados incorretamente no experi-
mento .

Tabela 2 - Resultados quantitativos dos experimentos I, I1, 111 e IV.

Experimento |

Classes do Verdade de campo
mapa
tematico | Ag2 Ag 3 Ag 4 Abst. | Soma Desempenho g_eral: 90,29 %
Ag2 | 92,42% | 2,89% | 0,00% | 4,69% | 100% 2%“{”559 mé‘,j('j"f‘ : ;‘fg ;’//0
Ag3 | 3,42% |90,11%]| 2,28% | 4,19% | 100% Estzt‘?:t‘i?s: Eﬁ A'f;: 6557 %‘:
Ag 4 0,00% | 4,87% | 88,64% | 6,49% | 100%
Experimento 11
Classes do Verdade de campo
mapa
tematico | Ag2 Ag 3 Ag 4 Abst. | Soma Desempenho geral: 94,74 %
Ag2 | 92,67% | 0,00% | 0,00% | 7,33% | 100% Confusdo média: 0,00 %
Ag3 | 0,00% |97,37%]| 0,00% | 2,63% | 100% 'é‘sbtztt?;‘l?ﬁg zidA"'j‘r gf'?,? 2/”;
Ag 4 0,00% | 0,00% | 97,92% | 2,08% | 100% ' '
Experimento 111
Classes do Verdade de campo
mapa
tematico | Ag2 Ag 3 Ag 4 Abst. | Soma Desempenho g_eral: 95.18 %
Ag2 | 94,74% | 0,00% | 0,00% |5,26% | 100% Confusdo média: 031 %
Ag3 | 0.00% [97.17%| 0,00% | 2,83% | 100% é:gtt?:tfsg E‘I‘jdA"'i‘r 9‘2‘% Of;
Ag 4 0,00% | 0,54% | 94,38% | 5,08% | 100% ' '
Experimento 1V
Classes do Verdade de campo
mapa
tematico | Ag2 | Ag3 | Ag4 | Abst. | Soma Desempgenhq geral: 94,57 %
Ag2 | 94.65% | 0,00% | 0,00% |5,35% | 100% Confusdo media: 0,00 %
Ag3 | 0.00% [95.23%]| 0,00% |4,77% | 100% égztt?:t?gg Eﬁ% 9?331 o//‘(’)
Ag4 0,00% | 0,00% | 92,58% | 7,42% | 100%

6. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver
uma metodologia que melhorasse a classificacdo por
maxima verossimilhanca, empregando dados auxiliares

quando se tem confusdo entre classes. No caso aqui
estudado foi utilizado como dado auxiliar a altimetria,
visto que os tipos florestais estudados ocorrem em de-
terminados intervalos de altitude.
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A incorporacdo de dados auxiliares no processo
de classificagdo do sensoriamento remoto é uma alterna-
tiva importante em estudos baseados especificamente na
analise per-pixel da informacdo. Entretanto a escolha de
variaveis a serem incluidas é critica. O bom senso suge-
re que analistas devem escolher inteligentemente, so-
mente variaveis de significado pratico e conceitual para
o0 problema da classificagdo que se apresenta.

Incorporar dados auxiliares il6gicos ou suspei-
tos pode consumir rapidamente recursos limitados para
a analise de dados e conduzir a resultados inexatos (Jen-
sen, 1986).

A técnica de pos-classificacdo utilizando a al-
timetria como dado auxiliar oferece diversas vantagens.
Primeiramente, é simples, rapida e facilmente imple-
mentada. Segundo é eficiente porque funciona somente
com classes de “problemas”. Terceiro, é relativamente
simples incluir diversos tipos de dados auxiliares. Fi-
nalmente, porque sdo utilizados apds a classificacao,
erros produzidos na selecdo das normas podem ser cor-
rigidos facilmente e ndo requerem que a classificacdo
seja refeita.

A determinacdo da matriz de erros permite ve-
rificar e analisar as confusbes ocorridas entre as classes
temaéticas levantadas e a exatiddo da classificacdo por
meio do desempenho global e do coeficiente Kappa.
Entretanto, os valores obtidos do coeficiente Kappa,
menores que a Exatiddo Global justifica-se pelo fato do
indice Kappa considerar todas as células da matriz de
erros.

Houve uma melhora de aproximadamente 5%
na classificacdo com a incorporagdo da altimetria antes,
durante e depois do processo de classificacdo, que pode
ser vista pelos desempenhos e coeficientes Kappa apre-
sentados na Tabela 2. Isto mostrou que a altimetria
incorporada como dado auxiliar no processo de classifi-
cagdo é uma técnica que serve para minimizar a simila-
ridade entre classes quando se deseja classificar a vege-
tacdo por meio de imagem de satélite.

As trés técnicas de integracdo da altimetria no
processo de classificacdo supervisionada utilizadas
mostraram que sdo eficientes para diminuir a similari-
dade espectral entre classes de tipos florestais em areas
onde a topografia influencia no porte da vegetacdo (&-
reas de matas serranas e de brejos de altitudes). Porém o
namero de classe que apresentam a similaridade espec-
tral deve ser pequeno.
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