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RESUMO

Atualmente o emprego das imagens de satélite para a identificagdo espacial de objetos tornou-se corriqueiro e até mesmo
trivial. Devida a complexidade e o trabalho em se identificar manualmente as classes de uso e cobertura da terra, em
uma determinada imagem, é comum o uso de classificadores automaticos para auxiliar esse processo de interpretagao.
Este artigo tem como objetivo avaliar, pela técnica de votagao (“maioria simples de votos™), oito classificadores super-
visionados e ndo supervisionados: Spectral Angle Mapper, Minimum Distance, Isodata, Mahalanobis Distance, Binary
Encoding, K-Means, Maximum Likelihood, Parallelepiped para a representacio de seis classes de uso e cobertura da
terra (Agua, Campo, Floresta, Manguezal, Urbano e Solo) em um setor da Regido Metropolitana da Baixada Santista
(RMBS). O uso da votacdo mostrou-se efetivo na classificagdo geral da area.

Palavras chaves: Classificagdo Supervisionada, Classificacdo Nao Supervisionada, Técnica de Votagdo, Sensoriamento
Remoto, LANDSAT.

ABSTRACT

Currently the application of satellite images for spatial identification of objects has become commonplace and even
trivial. Due to the complexity and the work manually identify the classes of use and land cover in a given image, it
is common to use automatic classifiers to assist this process of interpretation. This article aims to evaluate by the
voting method (“majority vote”) eight supervised classifiers and unsupervised: Parallelepiped; Minimum Distance;
Mabhalanobis Distance; Maximun Likelihood; Spectral Angle Mapper; Binary Encoding; Isodata and K-Means for the
representation of six classes of use and land cover (Water, Field, Forest, Mangrove, Urban and Dirt Soil) in a sector of
the metropolitan area of Santos. The use of voting method showed was effective in the general classification of the area.

Keywords: Supervised Classification, Unsupervised Classification, Voting Method, Remote Sensing, LANDSAT.



1. INTRODUCAO

Recentemente uma grande quantidade de
imagens de satélite tem sido disponibilizada
gratuitamente, a exemplo das séries do LANDSAT
fornecidas pela NASA. Isso ampliou o uso de
imagens para a elaboragdao de mapas em grande
quantidade, inclusive para o desenvolvimento
de modelos dinamicos espaciais que buscam, a
partir do histérico, delinear possiveis cenarios
futuros. No entanto, escolher qual técnica de
classificacdo sera mais eficiente ¢ um grande
desafio. Este artigo visa avaliar o uso de técnica
de votagao (LAM e SUEN, 1997; XU et al.,
1992; LIU, et al., 2014)para a escolha de um
método de classificacdo de imagens de satélite.

Ao classificar automaticamente uma
paisagem complexa, a partir de imagens de
sensoriamento remoto, ha o desafio de conseguir
uma classificagdo precisa (MANANDHAR
et al., 2009). As classificagdes podem ser
supervisionadas ou nao-supervisionadas. Os
processos supervisionados associam 0 espago
espectral, obtido por um sensor, com classes
de cobertura da terra identificadas por um
analista. As areas identificadas sdo amostras
dos atributos do espago espectral, que fornecem
regides de treinamento para os parametros de um
classificador. O classificador Maximum Likelihood
(ML) ¢ a técnica de classificacao supervisionada
mais comumente utilizada. O seu algoritmo
calcula a probabilidade de um dado pixel
pertencer a uma das classes, considerando como
Normal ou Gaussiana a distribui¢cao da amostra de
treinamento, descrita pelo vetor de média e pela
matriz de covariancia do pixel (GORTE, 1999;
LILLESAND et al, 2004; RICHARDS, 2013a).

A aplicagao de classificadores individuais,
em geral, da-se por critérios subjetivos e praticos,
sendo os seus padrdes de reconhecimento
diretamente adotados na interpretagdo da
imagem. No entanto, a precisao da classificagdo
pode ser melhorada usando uma combinagao
de classificadores, que potencializem a tomada
de decisdao, ou pela sele¢ao do classificador
com melhor desempenho. O artigo aborda o
desempenho dos classificadores individuais, por
meio da analise da técnica de votacdo (maioria
simples de votos) e de valores de eficiéncia
medidos pela matriz de confusao e pela estatistica
Kappa (BRIEM et al., 2002; LIU et al., 2014).
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Dois classificadores supervisionados tém
como critério de decisdo a distancia geométrica
euclidiana. O classificador Minimum Distance
utiliza os dados das amostras de treinamento para
determinar o valor médio em cada banda e o vetor
de média das classes propostas pelo analista. A
classificagdo ¢ realizada pelo posicionamento
de um pixel na classe com a média de distancia
mais proxima, considerando um modelo simétrico
de andlise entre o vetor do pixel e o espago de
atributos. A Mahalanobis Distance é calculada
pela matriz de covariancia. Os pixels sdo
classificados considerando as menores distancias,
como no classificador de Minimum Distance, mas
com uma medida que € sensivel a direcao espectral
da matriz, como no classificador de Maximum
Likelihood (GORTE, 1999; LILLESAND et al,
2004; RICHARDS, 2013a).

O classificador Parallelepiped estabelece
limites superior e inferior para os valores de
brilho de cada banda. Este intervalo ¢ definido
a partir de histogramas, com niveis de cinza, dos
componentes espectrais disponibilizados pelos
dados de treinamento. Os pixels sdo classificados
dentro da faixa de decisdo dos limites obtidos
para todas as bandas que integram a classificagao
(GORTE, 1999; LILLESAND et al, 2004;
RICHARDS, 2013a).

O Spectral Angle Mapper segmenta
o dominio espectral com base nos angulos
dos vetores de brilho das bandas espectrais.
Os limites de decisdo sdo estabelecidos pela
indicacdo do menor angulo entre cada pixel e
os espectros de referéncia das bibliotecas da
imagem. Os espectros de referéncia sao obtidos
da propria imagem, por meio das amostras de
treinamento (KRUSE, 1993; LILLESAND et al,
2004; RICHARDS, 2013a). O Binary Encoding
faz a classificagdo por meio de uma decisdo
binaria. As codificagcdes do algoritmo aplicam
operagdes entre o vetor de um pixel e a média de
todos os canais espectrais disponiveis deste pixel.
A assinatura de correspondéncia, definida pela
média do valor do brilho espectral, ¢ obtida pelas
amostras de treinamento dos dados da imagem.
Os resultados alcangados sdo comparados por
desigualdades (> e <) com 0 para definir a classe
do pixel entre 0 e 1 (JIA; RICHARDS, 1993;
MAZER, 1988; RICHARDS, 2013a).

Os classificadores nao-supervisionados
sdo baseados nos agrupamentos naturais dos
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valores da imagem. A identidade das classes
espectrais ndo ¢ inicialmente conhecida e nao
hé participacdo prévia do analista na indicacao
de amostras de classes conhecidas. Os métodos
mais comuns baseiam-se no uso de algoritmos
de agrupamentos (clustering) que procuram
identificar pixels que sdao espectralmente
similares. As medidas de similaridade mais
frequentemente aplicadas sdo as de distancia
minima ou simples (LILLESAND; KIEFER;
CHIPMAN, 2004; RICHARDS, 2013Db).

O método de agrupamento K-Means requer
uma atribui¢do inicial dos vetores de medicao
possiveis para um numero limite de grupos,
especificado pelo usuério. O algoritmo, em
seguida, arbitrariamente “semeia”, ou localiza,
os centros dos grupos no espago espectral.
Cada pixel da imagem ¢ entdo atribuido ao
grupo cujo vetor médio arbitrario estad mais
proximo. O procedimento continua até que ndo
haja mudangas significativas na localizagdo da
classe dos vetores médios entre as iteragdes
(LILLESAND et al,2004; RICHARDS, 2013b).

O algoritmo Isodata (Iterative Self-
Organizing Data Analysis) ¢ a abordagem K-Means
associada a verificagdes dos grupos formados
durante ou no final do processo de agrupamento
iterativo. As repetidas interagdes do algoritmo
permitem que o nimero de agrupamento mude por
fusdo, cisdo e exclusdo de grupos. Diferentemente
do K-Means, o Isodata ndo mantém um ntimero
de agrupamentos fixos e a partir do desvio padrao
e da distancia minima, definidos por parametros
pré-estabelecidos, os pixels poderdo ser agrupados
ou formar novos agrupamentos (LILLESAND e¢
al, 2004; RICHARDS, 2013b).

Como esses métodos de classificacdo usam
algoritmos e abordagens diferentes, todos eles
apresentam vantagens e limitagdes. Por esse
motivo, técnicas que utilizam sistema de multiplos
classificadores, como a técnica de votagao, vem
sendo empregados para trazer um resultado mais
acurado as classificacdes (MANFRE et al., 2016).

O objetivo do artigo ¢ demonstrar a utilidade
da técnica de votagdo para avaliar o desempenho
de oito classificadores supervisionados e nao-
supervisionados: Spectral Angle Mapper (SAM),
Minimum Distance (MD), Isodata (IS), Mahalanobis
Distance (MH), Binary Encoding (BE), K-Means
(K), Maximum Likelihood (ML) e Parallelepiped
(P) para a representacdo de seis classes de uso
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e cobertura da terra (Agua, Campo, Floresta,
Manguezal, Urbano e Solo) em um setor da Regido
Metropolitana da Baixada Santista (RMBS).

2. MATERIAS E METODOS

Os resultados obtidos seguiram um
planejamento de execugdo. Na etapa inicial
foram definidos os classificadores automaticos
e a imagem de satélite analisada, em seguida, a
area de estudo e as suas classes representativas.
Com as classificagdes resultantes, foi em
seguida realizada uma votagdo para determinar
a classe dominante. Por ultimo foi avaliado o
desempenho dessa classificagdo obtida pela
votagdo. Os tdpicos, neste capitulo, descrevem
as caracteristicas técnicas e as atividades das
etapas de trabalho.

2.1 Area de Estudo

A area de estudo, que compreende um setor
da RMBS que abrange os municipios de Santos,
Cubatao, Guaruja, Praia Grande e Sao Vicente
(Figura 1).

Em termos gerais, esta regido ¢ composta
por duas grandes unidades morfologicas, as
escarpas da Serra do Mar e a planicie litoranea
ou costeira, de modo que as cidades se situam
entre a Serra do Mar e o oceano Atlantico (SAO
PAULO, 2011).

Quanto as caracteristicas da vegetacgao,
salientam-se as presencas da Floresta Latifoliada
Litoranea Perenifolia Tropical, nos depositos
arenosos das planicies litoraneas; da Floresta
Latifoliada Pluvial Perenifolia Tropical e da
Floresta Latifoliada Nebular Perenifélia Tropical,
nas encostas ¢ cumeadas das escarpas da Serra
do Mar. Em zonas estreitas, proximas a linha de
costa, a dindmica da praia e os solos arenosos
determinam a ocorréncia de mosaicos com
fitofisionomia herbaceo-arbustiva (OLIVEIRA-
FILHO, 2009; SOUZA et al., 2009).

No litoral norte de Sao Paulo as escarpas
da Serra do Mar, mais proximas da linha de costa,
condicionam a formag¢ao de manguezais somente
em estreitas planicies de maré¢. Uma situagdo
diferente da verificada no Complexo Estuarino-
Lagunar de Canané¢ia-Iguape e na Baixada Santista,
onde as areas de manguezais se ampliaram
associadas as planicies costeiras mais extensas € ao
maior desenvolvimento da drenagem (SILVEIRA,
1952; SOUZA et al., 2009).
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Fig. 1 — Localizagao da area de estudo na Regido Metropolitana da Baixada Santista (RMBS).

Fonte: Google Earth (2013); Kawashima (2015).

A associagao de fatores historico-geograficos
estabeleceu as bases estruturais responsaveis
pelo intenso crescimento econdmico regional.
Destacam-se os municipios de Santos e Sdo
Vicente, constituindo uma metropole regional
que abriga um parque industrial proprio, comércio
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desenvolvido e o porto de Santos, o de maior
volume de importagao e exportagao de cargas com
alto valor agregado (CAMPOS, 2009).

A antiga colonizagdo da baixada e do
arquipélago santista vicentino associada a
proximidade com a Regido Metropolitana de Sao
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Paulo (RMSP), proporcionaram a implantacao
de uma economia complementar e dependente
em alguns setores. Tais como as industrias de
base em Cubatdo e as atividades comerciais e
imobilidrias induzidas pelo turismo em Praia
Grande e no Guaruja, onde sdo comuns 0s
repentinos crescimentos populacionais nos fins
de semana e feriados prolongados; tratam-se
das primeiras areas atingidas pelo processo de

loteamento voltado para segunda residéncia
(CAMPOS, 2009).

2.2 Procedimentos

A intengao do artigo ¢ avaliar os classifi-
cadores de imagem de satélite a partir do uso de
uma técnica de votacao, a sintese dos processos
envolvidos para alcancar esse objetivo €
demonstrada na Figura 2.

METODOLOGIA

Obterimagem
Ladsat 8

Classificagdo com
diferentes
classificadores

Validagdo dos
dados finais

Método de
votacao

Pré-
mmd Processamento g
da imagem

Selecdo de
amostras

Validagdo dos
dados: Kappa e
matriz de
confusdo

Fig. 2 — Sintese das etapas dos procedimentos para a realizacdo do artigo. Fonte: Autores.

As etapas iniciais do desenvolvimento do
trabalho foram direcionadas a obtenc¢do e pré-
processamento de uma cena do satélite LANDSAT
8, que opera com os sensores Operational Land
Imager (OLI) e Thermal Infrared Sensor (TIRS),
fornecendo onze bandas espectrais (Tabela 1).

Tabela 1: Descricao das bandas do LANDSAT 8

Para a realiza¢ao do trabalho foi selecionada
uma cena (0rbita 219 e ponto 77) de 13/01/2013,
disponivel no site (http://earthexplorer. usgs.
gov/) do Departamento de Servico Geoldgico
dos Estados Unidos (USGS), e as bandas 2, 3,
4,5 ¢ 6 (Tabela 1).

Descriciao das bandas (resolucio de 30 m) COI:I?;:‘“(I;?;;) de Resolucao espacial (m)
Banda 1 — azul 0,43-0,45 30
Banda 2 — azul 0,45-0,51 30
Banda 3 — verde 0,53-0,59 30
Banda 4 — vermelho 0.64-0.67 30
Banda 5 — infravermelho préximo 0.85-0.88 30
Banda 6 — infravermelho ondas curtas 1.57-1.65 30
Banda 7 — infravermelho ondas curtas 2,11-2,29 30
Banda 8 — pancromatica (15 m) 0,50-0,68 15
Banda 9 — cirrus (nuvens) 1,36-1,38 30
Banda 10 — infravermelho termal (100 m) 10,60-11,19 100
Banda 11 — infravermelho termal (100 m) 11,50-12,51 100

Fonte: Poursanidis, et al. (2015); Roy (2014); NASA (2015).
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Foirealizadaumaetapade pré-processamento
na imagem fazendo a georreferéncia para o
sistema de projecdo UTM Fuso 23S e datum
SAD 69, sendo em seguida cortada para conter
a area de estudo. Tal procedimento permitiu
reduzir o tempo de processamento e facilitou a
comparac¢do dos resultados gerados. Em fun¢ao
das caracteristicas de uso e cobertura da terra,
na area de estudo, definiram-se seis classes de
analise: Agua, Campo, Floresta, Manguezal,
Urbano e Solo (KAWASHIMA et al., 2015;
BRIEM, et al., 2002; BOSSARD et al., 2000).

No aplicativo ENVI® foram selecionados
sete classificadores supervisionados baseados
em pixel: Parallelepiped (P), Minimum Distance
(MD), Mahalanobis Distance (MH), Maximum
Likelihood (ML), Spectral Angle Mapper
(SAM) e Binary Encoding (BE); e dois ndo-
supervisionados baseados em pixel: Isodata (1S)
e K-Means (K) (BRIEM, et al., 2002; GORTE,
1999; ROY, 2014).

Utilizaram-se amostras de treinamento,
que sdo os pixels representativos de cada de uma
das 6 classes, devidamente rotulados e separados,
que retratam o uso e cobertura da terra da area de
estudo. Os parametros definidos pelo programa
para cada classificador foram mantidos, ja que
a finalidade era analisar o resultado direto das
classificagdes com a menor influéncia do usuério.
As imagens resultantes da classificagdo foram
padronizadas em um mesmo sistema de cores e
visualmente comparadas (BRIEM, et al., 2002;
GORTE, 1999; ROY, 2014).

A técnica da maioria simples de votos
(regra dos votos) foi selecionada para avaliar
o desempenho dos classificadores, ou seja, um
pixel é efetivamente atribuido a classe que a
sua probabilidade de pertinéncia seja maior na
maioria dos classificadores utilizados. Como o
seu uso ¢ facil, tem sido amplamente aplicado
em classificagdes praticas e tem provado ser
uma estratégia efetiva. Devido ao seu principio
basico de determinar as classes pelo resultado
da maioria simples de votos, prevalece a classe
mais recorrente entre os varios classificadores
utilizados. A decisdo da classe de cada pixel
¢ verificada mais de uma vez, o que ajuda na
decisdo da classe final e diminui a probabilidade
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de erro devido a um limite no classificador (LIU
etal.,2014).

A anélise comparada de classificadores
pode melhorar os resultados de reconhecimento
dos alvos, e isso independentemente dos
classificadores serem supervisionados ou nao-
supervisionados (LEE, 1995).

O método da técnica de votagao assume
que os classificadores sdo implantados, e que,
para cada amostra de entrada, cada classificador
produz uma decisdo unica sobre a identidade
da amostra. Ao combinar as decisdes dos
classificadores, a amostra ¢ atribuida a classe
para a qual hd um consenso, ou quando pelo
menos a maioria dos classificadores estdo de
acordo sobre a identidade. Caso contrario, a
amostra ¢ rejeitada. Para o problema que estamos
examinando, h4 apenas uma resposta correta (XU
et al, 1992).

Foram selecionados 1141 pontos de
controle aleatdrios (“verdade observada’) na
imagem. Estes foram obtidos de forma visual,
interpretando o comportamento do alvo na
imagem de satelite. Eles foram usados como
parametros de referéncia para o acerto ou erro
do classificador. As classes identificadas nos
pontos de controle e representadas nas imagens
classificadas foram tabuladas no Excel®,
montando-se uma tabela para comparar os
resultados obtidos pelos pontos de controle (pixel)
em cada classifica¢do. Fixaram-se os resultados
obtidos em cada pixel para comparacio,
considerando a classe diretamente observada
(acerto) e aquela obtida pelo classificador
(Tabela 2).

Apos a verificagdo de acerto e erro por
cada classificador, somamos os acertos por
classe. Considerou-se o numero de acertos dos
classificadores somado ao valor de referéncia
dos pontos observados para a definicdo de uma
classe de uso e cobertura da terra (Tabela 3).
Em 98 pixels, aproximadamente §,6% do total
analisado, ndo se obteve uma classe direta
havendo uma divisao da classificagdo do pixel
em duas ou trés classes (Tabela 4). Adotou-se,
em tais ocorréncias, um sorteio como critério de
inclusdo, em que, a primeira classe verificada foi
considerada automaticamente como a verdadeira.
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Tabela 2: Modelo com os 1141 pontos amostrados da tabela de analise de erro e acerto dos

classificadores selecionados

PCO:II;):O(II: Observado | IS K BE ML MH
0 Agua Agua Agua Agua Agua Agua
1 Agua Agua Agua Agua Agua Agua
2 Agua Agua Agua Agua Agua Agua
200 Campo Campo | Urbano Campo Campo Campo
201 Campo Campo | Floresta Campo Campo Campo
384 Floresta | Floresta | Campo Floresta Floresta Floresta
385 Floresta | Floresta | Campo | Manguezal | Floresta Floresta
583 Manguezal | Floresta | Campo Floresta | Manguezal | Manguezal

Tabela 3: Modelo simplificado da tabela de quantificacdo de erros e acertos das classes de uso e

cobertura da terra

Pc(())lllltt(:'i)fe ¢ Agua | Campo | Floresta | Manguezal | Urbano | Solo Classe
0 9 0 0 0 0 0 Agua
1 8 1 0 0 0 0 Agua
2 9 0 0 0 0 0 Agua
200 0 7 1 0 1 0 Campo
201 0 6 3 0 0 0 Campo
384 0 1 6 2 0 0 Floresta
385 1 1 4 1 1 1 Floresta
583 0 2 2 5 0 0 Manguezal

Tabela 4: Numero de pixels sem classe direta por classificador analisado

Classificador Nimero de pixels sem classe direta
Spectral Angle Mapper (SAM) 5
Minimum Distance (MD) 0
Isodata (1S) 80
Mahalanobis Distance (MH) 3
Binary Encoding (BE) 0
K-Means (K) 3
Maximum Likelihood (ML) 3
Parallelepiped (P) 4
Total 98

Essa estratégia foi adotada, uma vez que,
o objetivo ¢ avaliar o desempenho de diferentes
classificadores pela técnica de votagdo em
condi¢des controladas. Essa tomada de decisdao
poderia considerar caracteristicas particulares
da paisagem para a gestdo de areas protegidas.
Nesta condicao a prioridade seria das classes de

vegetacao (Manguezal e Floresta) sobre as outras
classes definidas (Agua, Campo, Solo e Urbano),
COM menor risco para o gestor.

A matriz de confusdo (Tabela 5) mostrou a
porcentagem de acertos dos classificadores por
classe de uso e cobertura da terra, que forneceram
a base para o calculo do Indice Kappa. Os
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valores obtidos embasaram a comparacdo do
desempenho dos classificadores individuais com
a técnica de votacdo, considerando as classes
especificas, a eficiéncia geral da classificagdo
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da imagem por classificador e adaptagdes na
técnica da votagcdo com diferentes combinagdes
de classificadores segundo o Indice Kappa (LIU,
etal., 2014).

Tabela 5: Exemplo de matriz de confusdo gerada para o SAM

Classe Agua | Campo | Floresta | Manguezal | Urbano | Solo Total por pontos
observados
Agua 199 0 0 1 0 0 200
Campo 1 90 45 19 9 9 184
Floresta 0 12 113 56 0 0 199
Manguezal 0 0 6 183 0 0 197
Urbano 23 10 21 49 24 24 169
Solo 7 4 2 2 139 139 192
Total por
) 230 116 187 310 126 172 1141
classificador

RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 3 apresenta os oito imagens
tematicas geradas por cada classificador. E possivel
perceber também que o desempenho do Isodata
¢ do K-Means ¢ diferente em relagdo aos outros
classificadores, havendo muitas classes apontadas
de forma incorreta, como facilmente pode ser
observado nos setores urbanizados e na faixa
oceanica (confusdes entre Agua e Campo; Agua e
Floresta; Mangue e Urbano; Solo e Floresta).

O resultado (TABELA 6) da comparagao
entre os pontos observados (validagdo) e a
classificacdo alcangada pelos classificadores
individuais destaca a classe agua como a
de melhor indice geral de acertos, com uma
média de 97,56%. As classes Manguezal e
Solo, respectivamente com médias de 46,07 e
12,75%, obtiveram as piores taxas de acertos
por classificador. Entretanto ¢ importante
ponderar tais analises também por classe
e classificador individuais. Desta forma, o
classificador com melhor desempenho para a
classe Campo ¢ o Parallelepiped (88,59%), para
a Floresta o Maximum Likelihood (93,97%),
para o Manguezal o Spectral Angle Mapper
(92,89%), para o Urbano e o Solo a Maximum
Likelihood (88,02 e 32,49). Ja o classificador
com pior desempenho para a classe Campo
e Urbano ¢ o K-Means (33,15 e 0%) e para a
Floresta o Parallelepiped (7,04%). A classe
Agua otbteve um 6timo desempenho em todos
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os classificadores.

Chama a atengdo os indices, generaliza-
damente baixos (TABELA 6), relacionados a
classe Campo e a alternancia verificada para o
Manguezal, em que, Binary Encoding (6,09%),
Isodata (0%), K-Means (0%) e Parallelepiped
(0%) apresentaram um desempenho nulo ou
insuficiente, entretanto, o Maximum Likelihood
(89,34%), a Mahalanobis Distance (89,34%), a
Minimum Distance (90,86%) e o Spectral Angle
Mapper (92,89) tiveram um desempenho, mesmo
considerando o niimero global de acertos entre
todos os classificadores e classes, muito elevado.

Analisando especificamente a média geral
dos classificadores, € possivel propor a seguinte
ordem de desempenho, considerando as maiores
taxas de acertos a partir de 60%: Spectral Angle
Mapper, Minimum Distance, Mahalanobis
Distance e Maximum Likelihood.

A estatistica Kappa pode ser definida como
uma medida de associagdo usada para descrever
e testar o grau de confiabilidade e precisdo na
classificacao (IWAI; QUINTANILHA, 2005;
PERROCA; GAIDZINSKI, 2003; KOTZ, 1983).
Por isso esse coeficiente ¢ um bom método
para fazer avaliagcdes comparadas de diferentes
classificadores (LIU et al., 2014). As matrizes
para calcular o Kappa foram elaboradas a partir
de tabelas transpostas de classificacdo versus a
realidade, como apresentado por Congalton e
Mead (1983):
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Legenda

M icua
[]campo
I Floresta
[ Manguezal
M Urbano
M :aolo

Fig. 3 - Classificadores: 1. Spectral Angle Mapper (SAM); 2. Minimum Distance (MD) 3. Isodata
(IS); 4. Mahalanobis Distance (MH); 5. Binary Encoding (BE); 6. K-Means (K); 7. Maximum
Likelihood (ML), 8. Parallelepiped (P).

Tabela 6: Taxa (%) de acerto dos classificadores individuais analisados

Classe SAM | MD IS MH | BE K ML P MEDIA
Agua 99,50 [ 99,50 | 98,50 | 85,50 | 99,50 [ 99,50 | 99,00 | 99,50 | 97,56
Campo 48,91 | 35,87 | 40,76 | 45,65 | 73,91 | 33,15 | 74,46 | 88,59 | 55,16
Floresta | 56,78 | 51,26 | 27,14 | 89,45 | 68,34 | 46,73 | 93,97 | 7,04 55,09
Manguezal | 92,89 | 90,86 | 0,00 | 89,34 | 6,09 [ 0,00 | 89,34 [ 0,00 46,07
Urbano 72,40 | 85,94 | 72,40 | 81,25 | 20,83 [ 0,00 | 88,02 | 57,29 | 59,77
Solo 20,81 | 21,83 | 0,00 | 21,83 ] 0,00 [ 0,00 | 32,49 [ 5,08 12,75

Média 65,22 | 64,21 | 39,80 | 68,84 | 44,78 | 29,90 | 79,55 | 42,91

Na Figura 4 podemos ver as estatisticas  da realidade, removendo o erro devido ao uso de

Kappa dos classificadores com melhor desempenho
(taxa de acertos acima de 60% da Tabela 6),
e duas formas de vota¢ao: uma com todos os
classificadores (Votagdo 1) e outra apenas com
os melhores classificadores (Votagao 2). O intuito
dessa segunda ¢ mostrar o resultado mais perto

classificadores nao adequados. A porcentagem
média de acerto da Votacdo 1 foi de 79% e Kappa
de 75%, enquanto da Votacdo 2 a média de acerto
foi de 77% e Kappa de 75%. Verificando-se os
valores de referéncia de Indice Kappa destaca-se
como o melhor o Maximum Likelihood (ML).

Kappa

100%

80% 66%

59% 60%
60%
40%
20%
0%
MD SAM MH

78% 75% 75%
ML Votagdol Votagdo2

Fig 4 - Comparativo da estatistica Kappa entre os melhores classificadores.
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4., CONCLUSOES

Os classificadores individuais com melhor
desempenho foram o Spectral Angle Mapper
(SAM), o Mahalanobis Distance (MH), o
Maximum Likelihood (ML) e o Minimum
Distance (MD). O sistema de votagdo nao se
mostrou efetivo, pois a porcentagem média de
acertos (54,4%) e o resultado do Indice Kappa
(75%) ficaram abaixo do melhor classificador
empregado — o Maximum Likelihood (ML)
(79,5% e 78%, repectivamente).

A literatura especializada (LIU, et al.,
2014) ressaltou que a técnica da votacdo
incrementou o desempenho geral da classificagao
de imagens, com repercussoes diretas de aumento
na porcentagem média de acertos e no resultado
do Indice Kappa.

Para os gestores de Unidades de
Conservacdo (UC), na RMBS, preocupados
com a analise e o monitoramento dos manguezais
e florestas devem ser utilizados diferentes
classificadores. O Spectral Angle Mapper tem
o melhor desempenho para a classe Manguezal
e 0 Maximum Likelihood para a classe Floresta.

No caso, todos os classificadores utilizados
assumem que cada pixel pertence a uma so classe
e que nao existem pixels no classificador. Uma
proxima etapa serd aplicar uma metodologia
utilizando classificadores fuzzy e de redes
neurais, onde hé a possibilidade de um mesmo
pixel pertencer a diferentes classes com diferentes
possibilidades.
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