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RESUMO

Esse trabalho teve como objetivo geral avaliar comparativamente a eficiéncia dos quatros algoritmos paramétricos de
classificagdo supervisionada por pixel mais utilizados no mapeamento da cobertura do solo, em uma area sob domi-
nio do Cerrado que apresenta uma vegetacdo heterogénea, complexa e extremamente dindmica, situada no Parque
Municipal de Mucugé (12°59°18'S e 41°20°22°W). Para isso foi utilizado uma imagem de alta resolucdo espacial
(KOMPSAT-2). Os algoritmos escolhidos foram de maxima verossimilhanga, paralelepipedo e a distancia Euclidiana
minima e de Mahalanobis. Para comparar e verificar qual foi o algoritmo paramétrico que teve o melhor desempenho
foram calculadas duas medidas que foram discordancia de quantidade e de alocagdo baseado em uma matriz de erro.
Para avaliar se as classes produzidas pelo melhor classificador representavam bem a variagdo estrutural da vegetagao
da area de estudo foi realizada uma analise de varidncia (ANOVA) e o teste post-hoc de Tukey. De modo geral, o
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algoritmo que apresentou melhor desempenho e que representou melhor a variagéo da estrutura da vegetagéo foi o de
maxima verossimilhanga. Considerando o resultado obtido conclui-se que o algoritmo de maxima verossimilhanga
¢ o mais adequado, dentre as possibilidades testadas nesse estudo para realizar mapeamentos de areas de vegetacao
nativas naturalmente heterogéneas. Esse estudo pode ter grande utilidade para conservagdo, monitoramento e gestao
de ambientes naturais.

Palavras chaves: Algoritmos de Classificagdo, Conservagao do Cerrado, KOMPSAT-2 e Matriz de Erros.

ABSTRACT

This study aimed to comparatively assess the efficiency of the four parametric algorithms of supervised classification by
pixel which are most used in land cover mapping, in an extremely and complex Savanna region that has a heterogeneous
vegetation, located in the Municipal Park of Mucugé (12°59°18”S and 41°20°22°°W). We used a spatial high-resolution
image (KOMPSAT-2). The algorithms chosen were maximum likelihood, parallelepiped and minimum Euclidean and
Mabhalanobis distance. To compare and find which parametric algorithm had the best performance we calculated two
measures that were the quantity and allocation of disagreement based on the error matrix. To assess if the classes pro-
duced by the best classifier represented well the structural variation of the vegetation of the study area we conducted
an analysis of variance (ANOVA) and a post-hoc Tukey test. In general, the algorithm with the best performance and
which best represented the variation of vegetation structure was the maximum likelihood. Considering the results
obtained, we conclude that the maximum likelihood algorithm is the most suitable among the possibilities tested in
this study to map areas of naturally heterogeneous native vegetation. This study can be very useful for conservation,
monitoring and management of natural environments.

Keywords: Classification Algorithms, Savanna Conservation, KOMPSAT-2 and Error Matrix.

1. INTRODUCAO grandes extensdes (LANG & BLASCHKE,
2007). Além disso, com a incorporagdo de um
nimero maior de sensores multiespectrais nos
satélites, tornou-se humanamente impossivel
processar tamanha quantidade de informagdes

As transformagdes dos ambientes naturais,
causadas principalmente pela expansdo da
ocupacdo humana, desencadearam uma crise
ambiental que vem modificando as caracteristicas o - . .
originais da vegetacio (BERNARDI et al., 2007). sem o auxilio de técnicas analiticas apropriadas
Nesse cendrio, as tecnologias de sensoriamento (LANG & BLASCHKE, 2007).

-~ Nesse sentido, as técnicas de classifica¢ao
remoto passaram a ocupar uma posi¢ao central tomati L 4 el pod ¢
. o . automatica supervisionada por pixel podem ser
no desenvolvimento cientifico, assim como na p por pixel p

gestdo dos recursos naturais, servindo como ™M@ alternativa viavel para gerar mapas de uso
. ~ e cobertura do solo (RICHARD & JIA, 2006).
uma ferramenta valiosa para a conservacgio e

monitoramento de rcas naturais (RICHARDS Essa técnica consiste na amostragem dos pixels

& JIA. 2006: JACINTHO. 2003: PRIMACK das imagens guiadas por seres humanos que
& EFRAIM. 2001). Dian’te des’se contexto. delimitam regides representativas de cada classe
' " presente nas imagens (FLORENZANO, 2011).

Esses dados sdo utilizados para o treinamento de
um algoritmo que serd utilizado para classificar

cada vez mais estd surgindo uma demanda por
informacdes geograficas com alta resolugdo
espacial e por dados temporais continuos, )
gerando o desafio de lidar com uma grande o restante da imagem (FLORENZANO, 2011).

quantidade de informagdes de uma forma pratica, NO entant(.),'emstem varios tipos de
ripida e acurada (COSTA, 2004) algoritmos classificadores, que por sua vez
’ ' sdo categorizados em paramétricos e nao

paramétricos (RICHARDS & JIA, 2006). O
primeiro tipo tem carater probabilistico e esta
baseado na distribuigao normal dos dados. Ja os
classificadores ndo paramétricos tém natureza
deterministica e podem ser utilizados com dados
que ndo se comportam com as caracteristicas da
curva normal (ADREOLA, 2009).

A interpretacdo e a classificacdo das
imagens obtidas através de técnicas de senso-
riamento remoto podem ser feitas de forma
visual ¢ manual ou automatizadas (NOVO,
2010). Contudo, devido a demora e custo desses
processos, a forma automatizada tornou-se
mais viadvel para o mapeamento continuo de
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Com o aumento constante da capacidade
de armazenamento e processamento dos
computadores tornou-se possivel a elaboragao
de algoritmos cada vez mais complexos para
lidar com dados cada vez mais detalhados (LU
& WENG, 2007). Contudo a capacidade de
armazenamento € processamento continua a ser
um fator limitante, devido principalmente, ao
seu alto custo financeiro (NOVO, 2010). Dessa
forma, considerando a sua simplicidade, os
classificadores estatisticos paramétricos podem
oferecer um meio termo entre o custo e acuracia
dos resultados (RICHARDS & JIA, 2006).

Assim, considerando a perspectiva da
estatistica paramétrica, os algoritmos mais
utilizados sdo os de maxima verossimilhanga, o
método do paralelepipedo e as distancias Euclidiana
minimas e de Mahalanobis, (RICHARDS & JIA,
2006). Esses classificadores diferem quanto aos
parametros estatisticos estimados e a sensibilidade
a variabilidade dos dados, podendo apresentar
desempenho diferenciado a depender das
caracteristicas da regido a ser mapeada ou até
mesmo dar origem a mapas bastante distintos, a
partir do mesmo conjunto de dados (MENESES
& ALMEIDA, 2012).

O algoritmo de maxima verossimilhanga
utiliza o conjunto de dados oriundo da coleta
de pixels empregada para o treinamento das
classes do mapa e cria uma distribuicdo normal
de probabilidades dos valores de todas as
bandas para cada classe (RICHARDS & JIA,
20006). Para classificar os pixels da imagem ¢
calculada a probabilidade dos pixels pertencerem
a cada uma das classes criadas para o mapa.
Ao final, os pixels serdo inclusos nas classes
que possuirem os respectivos maiores valores
de probabilidade. Essa abordagem difere da
distancia Euclidiana minima por ser sensivel
a dispersao das probabilidades da distribui¢ao
normal (RICHARDS & JIA, 2006).

O algoritmo de distancia Euclidiana
minima ¢ calculado a partir da média dos valores
obtidos na coleta de pixels para cada assinatura
de classe utilizada. Para definir a qual classe
um determinado pixel/ pertence ¢ calculada a
diferenga entre o valor do pixel e o valor médio
de cada classe. O pixel seré classificado como
pertencendo a determinada classe cuja subtragao
apresente o menor valor. Essa medida ¢ vantajosa
em termos computacionais se comparada ao

algoritmo citado anteriormente, contudo, assume
a premissa de que as distribui¢des de valores de
todas as classes apresentam distribui¢cao normal
e possuem a mesma curtose (RICHARDS &
JIA, 2006).

J& a distancia de Mahalanobis, apesar de
ser uma medida de distancia como a Euclidiana,
¢ ponderada pelo desvio padrdo e por isso €
sensivel a dispersdo da distribui¢do dos valores
utilizados para o treinamento. A distancia de
Mahalanobis ¢ computacionalmente mais
custosa do que a distancia Euclidiana, mas ¢
menos custosa do que a maxima verossimilhanga
(RICHARDS & JIA, 2006).

O classificador paralelepipedo segue um
principio diferente dos citados anteriormente.
A partir da distribuicdo dos valores obtidos
através da coleta de pixels sdo definidos limiares
superiores e inferiores de cada classe. Esses
limiares definem os limites do intervalo de valores
em uma determinada banda que cada classe pode
atingir. Durante a classificacdo, se um pixel ¢
localizado no espago multidimensional dentro
dos limites de uma classe, ele € identificado como
sendo dessa classe. Quando o pixel esté situado
em uma regido onde hé a sobreposicao de duas
ou mais classes (podendo se encaixar em varias
classes), ele ¢ definido como nao classificado.
Contudo, se um determinado pixel apresentar
uma assinatura ambigua, por ndo pertencer a
nenhuma classe criada, ele ¢ situado na primeira
ou ultima classe. Essa ¢ a maior desvantagem
desse método em relagdo aos demais, que por
padrao podem classificar todos os pixels de uma
imagem e uma determinada classe pode ter pixels
que espectralmente ndo deveriam pertencer
aquela classe (RICHARDS & JIA, 2006).

Alguns autores (por ex.: LU & WENG,
2007; HUBERT-MOY et al.,2001) j& avaliaram
comparativamente os referidos classificadores.
Contudo, existem poucos trabalhos comparativos
do desempenho dos algoritmos paramétricos
na classificacdo de imagens multiespectrais de
satélite de alta resolugdo espacial em paisagens
heterogéneas com fitofisionomias de Savana
(Cerrado) (SINTHUMULE & MUNYATI, 2014).
O mapeamento de areas de Savana ¢ complexo
devido a sua heterogeneidade natural aliada
a dificuldade na distingao de suas diferentes
fitofisionomias, pois sdo muito similares entre
si, sendo caracterizadas principalmente pelas
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proporc¢des das formas de vida (VELOSO et
al., 1991).

Estudos como esse sdo relevantes devido
a demanda pelo monitoramento das areas de
Savana uma vez que sdo consideradas hotspots
de conservagdo por conta da alta biodiversidade
e da extrema pressdo da expansdo da fronteira
agricola a qual estdo sujeitas. Mapas detalhados
da vegetacdo, que permitam o monitoramento
periddico dessas areas naturalmente heterogéneas
e dindmicas, sdo essenciais para o manejo de
ambientes naturais em Unidades de Conservacao.
Nesse sentido, a avaliacdo das técnicas de
mapeamento que permitam a distingdo das
diferentes fitofisionomias de savana de forma
rapida e acurada, ¢ extremamente relevante.

Assim, esse trabalho teve como objetivo
geral avaliar comparativamente a eficiéncia de
quatro algoritmos estatisticos de classificacdo
supervisionada por pixe/ no mapeamento
da cobertura do solo em uma &4rea com
fitofisionomias savanicas a partir de uma imagem
multiespectral e de alta resolucao espacial. Mais
especificamente, avaliamos: (1) se os produtos
obtidos pelos quatro classificadores diferem
entre si; (2) qual classificador produz o mapa
mais acurado; e por fim, (3) se 0o mapa produzido
pelo classificador mais acurado apresenta uma
boa representagdo da variacdo na estrutura
vegetal da regido estudada.

2. MATERIAL E METODOS

Esse estudo foi realizado em uma éarea de
932ha, compreendendo o Parque Municipal de
Mucugg e arredores (12°59°18”S ¢ 41°20°22”°W),
localizada nas imedia¢des do Parque Nacional da
Chapada Diamantina, Bahia, Brasil (Fig. 1). O
clima local ¢ do tipo Bwb, segundo a classificacao
de Koppen (1948). Essa regido apresenta uma
estacdo chuvosa definida de novembro a abril,
com média anual de precipitacdo em torno de
1147mm, seguida de um periodo seco, de maio a
outubro. A temperatura média anual ¢ de 19,6°C
e a altitude média ¢ 98 1m (AZEVEDO & SILVA,
2000). A classificagdo da vegetacdo adotada
neste estudo foi baseada em uma adaptagdo da
proposta de Veloso et al., (1991). A vegetacao é
predominantemente composta por fitofisionomias
savanicas (Cerrado) além de solo exposto e agua.
Sendo assim, tiveram as seguintes classes: (1)
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Savana florestada - fitofisionomia de maior porte
caracterizada por predominancia de micro e
nanofanerdfitos esclerofilos lenhosas; (2) Savana
arborizada rupestre - como a Savana arborizada
descrita em Veloso et al., (1991), contudo sobre
substrato rochosos, caracterizada por vegetacao
nanocriptofitica rala e hemicriptéfitica; (3)
Savana gramineo-lenhosa - dominada por
hemicriptéfitos gramindides, geodfitos e plantas
lenhosas raquiticas espacadas; (4) Savana
gramineo-lenhosa rupestre - possui uma estrutura
similar a Savana gramineo-lenhosa, mas sobre
substrato rochoso; (5) Solo exposto - areas
praticamente sem cobertura vegetal, incluindo
também estradas e constru¢des em menor
quantidade ¢ (6) Agua.

2.1 Tratamento e mapeamento da imagem
de satélite

A 1magem utilizada para a classificacao
digital da area de estudo foi a do satélite coreano
de alta resolu¢do KOMPSAT-2 (Korean Multi-
Purpose Satellite) com resolucao espacial de
Im no modo pancromatico (PAN) e de 4m
no modo multiespectral (MS), dentro de uma
largura de faixa de 15km. Esse satélite apresenta
sensores com os canais PAN (500~900nm), azul
(450~520nm), verde (520~600nm), vermelho
(630~690nm) e infravermelho préoximo
(760~900nm) e com uma resolugao radiométrica
de 10bits/pixels, mas sendo fornecidas com
16bits (SIIS, 2015). As imagens foram obtidas
em 06 de novembro de 2008 e adquiridas da
empresa Hiparc Geotecnologia As imagens
foram devidamente ortoretificadas a partir
das efemérides, com os parametros orbitais
do satélite/sensor no momento da aquisicdo
da imagem, a base planimétrica de referéncia
e informagdes altimétricas de referéncia. Na
auséncia de bases cartograficas planialtimétricas
de referéncia de qualidade superior foram
adotados os dados do satélite LANDSAT 7
ETM+ 2000, da sériec NASA/GeoCover com
resolucao espacial de 14,25m (MDA Federal
2004) e imagens do radar SRTM - Shuttle
Radar Topography Mission, com 30 m de
resolucao espacial (USGS, 2014a e 2014b),
para as informagdes planimétricas e altimétricas
respectivamente, ambas disponiveis na base de
dados http://earthexplorer.usgs.gov/.
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Fig. 1 - Localizagdo da area de estudo; A) Mapa do Brasil, em destaque o estado da Bahia; B)
Mapa do Parque Nacional da Chapada Diamantina; C) Imagem KOMPSAT, em destaque o Parque

Municipal de Mucuggé.

Para a constru¢ao dos mapas tematicos de
cobertura do solo da regido de estudo, utilizamos
o método de classificacdo supervisionada
por pixels baseado nos quatro algoritmos
paramétricos mais utilizados, que sdo: maxima
verossimilhanga, distancia de Mahalanobis,
distancia Euclidiana minima e paralelepipedo,
usando o software ENVI 4.7 (RICHARDS &
JIA, 2006). A coleta de pixels na imagem com
dados brutos para o treinamento dos algoritmos
foi baseada na interpretagdao visual associada
a informac¢des coletadas em campo, que
permitiram a identificagao dos alvos pertencentes
a sete classes utilizadas, que foram: (1) Savana
florestada, (2) Savana arborizada rupestre, (3)
Savana gramineo-lenhosa, (4) Savana gramineo-
lenhosa rupestre 1, (5) Savana gramineo-lenhosa
rupestre 2, Solo exposto (6) e Agua (7). A Savana
gramineo-lenhosa rupestre foi desdobrada em
duas classes distintas que possuem assinaturas
espectrais visualmente diferentes. Além das
classes Solo exposto e Agua.

2.2 Analise dos dados

Com o intuito de avaliar a qualidade da
coleta de pixels para cada classe realizamos
analises exploratdrias dos histogramas, média e
desvio padrao dos niveis de cinza. Além disso,
também avaliamos a separabilidade das classes
através do indice de divergéncia transformada,
que permite avaliar quao estatisticamente
distintos sao dois conjuntos de pixels definidos
como sendo de duas classes diferentes. Esse
indice pode assumir valores entre 0 a 2. Valores
acima de 1,9 foram considerados como tendo
boa separabilidade (RICHARDS & JIA, 2006).
Essas andlises foram realizadas no software
ENVI4.7. Por fim, os resultados foram ilustrados
por graficos elaborados através do pacote stats
do software estatistico R versao 2.15.0 (R
Development Core Team, 2009).

2.2.1 Comparacio dos algoritmos paramétricos

Com o intuito de analisar comparativamente
os mapas resultantes dos quatro classificadores
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realizamos andlises exploratdrias da proporcao
das classes de cobertura do solo nos quatro
mapas. Além disso, a concordancia par-a-par
existente entre os mapas oriundos dos quatro
classificadores foi analisada através do nivel de
concordancia total.

O nivel de concordancia total entre os
classificadores paramétricos foi calculado a
partir das medidas de discordancia de quantidade
¢ alocagdo. Ambas as medidas foram realizadas
com base nas matrizes de erro. As medidas de
discordancia de quantidade e de alocacdao das
discordancias foram adotadas por serem mais
simples, robustas e eficientes para resumir a
matriz de erro quantificada, do que o tradicional
indice Kappa e suas variacdes (PONTIUS &
MILLONES, 2011). Adiscordancia de quantidade
¢ amedida da diferenca na proporg¢ao das classes
entre os mapas avaliados. J& a discordancia
de alocagdo ¢ uma medida da discordancia
no arranjo espacial dos pixels das diferentes
classes. A concordancia total por sua vez
corresponde 100 menos a soma das discordancias
de quantidade e de alocacdo (PONTIUS &
MILLONES, 2011). Os calculos aqui descritos
foram realizados no programa criado pelo
professor Gil Pontius, obtido gratuitamente no
site: http://www.clarku.edu/~rpontius (acessado
28/11/2014). Além disso, foi gerado um grafico
de densidade de pontos a partir das matrizes
de erros representando as comparagdes par-a-
par entre os algoritmos paramétricos. Também
geramos um grafico de linhas para representar
a variac¢do da proporc¢ao das classes referente a
cada algoritmo paramétrico usado. Para isso foi
utilizado o pacote stats do software estatistico R
versdo 2.15.0. Como referéncia para essa analise,
sorteamos coordenadas de forma aleatdria, por
toda a regido de estudo, com o critério de distancia
minima de 100m. Os pixels que continham as
referidas coordenadas foram selecionados como
unidades amostrais. Esse procedimento permitiu
a selecdo 29210 unidades amostrais (pixels),
homogeneamente distribuidas na regido. Cada
unidade amostral classificada de acordo com os
mapas oriundos dos quatro algoritmos. Esses
procedimentos foram realizados com o software
Hawth’s analysis tools for ArcGIS (BEYER,
2004), em conjunto com o software Arcview
9.3 for Windows.
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2.2.2 Avaliacio da acuracia dos algoritmos
paramétricos

O melhor classificador paramétrico foi
selecionado com base na acuracia total, também
calculada a partir das medidas de discordancia
de quantidade e alocagcdo. Ambas as medidas
foram realizadas com base nas matrizes de
erro, de acordo com o método de Pontius &
Millones (2011) descrito na se¢do anterior. A
unica diferenca ¢ que ao invés dos mapas de
cada classificador serem comparados entre si
foram comparados com dados de referéncia
correspondentes a realidade local.

Para a analise da acurécia realizamos
uma amostragem aleatoria estratificada, com
50 unidades amostrais para cada classe de
cobertura, totalizando 300 unidades amostrais
homogeneamente distribuidas na regido, que
conferem 298 graus de liberdade a referida
analise. Cada unidade amostral foi caracterizada,
com base em dados da realidade local obtidos
através da observacao de 193 coordenadas em
campo com o suporte adicional da identificagao
visual em uma imagem SPOT-5 de 2007, com
resolucdo espacial de Sm e outra imagem
KOMPSAT-2 de junho de 2008, com resolucgao
espacial de Im, ambas com composi¢do R
- vermelho, G - infravermelho proximo e B
— azul. Os dados de cada coordenada foram
comparados com a classificacdo dos pixels que
as continham, de acordo com o resultado dos
quatro classificadores. Esses procedimentos
foram realizados com o software Hawth’s
analysis tools for ArcGIS (BEYER, 2004), em
conjunto com o software ArcviewGis 9.3 for
Windows. Os calculos das discordancias de
quantidade e alocacdo, bem como da acuricia
total foram realizados no programa criado pelo
professor Gil Pontius, obtido gratuitamente no
site: http://www.clarku.edu/~rpontius (acessado
28/11/2014).

2.2.3 Analise da representatividade da varia¢io
fitofisionomica pelo mapa mais acurado

Por fim, com o intuito de avaliar se as
classes produzidas pelo melhor classificador
representam bem a variacao estrutural da
vegetacao realizamos uma analise de variancia
(ANOVA) usando a estatistica F, tendo como
fator as classes de cobertura do solo e como
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variavel resposta o indice de vegetagado calculado
a partir das imagens de satélite. O indice de
vegetacao utilizado foi o two-band enhanced
vegetation index (EVI2) proposto por Jiang et al.,
(2008) e calculado a partir da imagem do satélite
KOMPSAT-2 de novembro de 2008, descrita na
secdo “2.2 Tratamento e mapeamento da imagem
de satélite”. Esse indice estd associado com a
cobertura foliar, e com a estrutura da vegetacao.
Sua vantagem sobre os demais indices de
vegetagao descritos na literatura € que necessita,
apenas, das bandas referentes aos comprimentos
de onda do vermelho e infravermelho préximo,
além do mesmo ponderar o efeito de fatores
de confusdo, como a refletdncia do solo e dos
aerossois atmosféricos (JIANG et al., 2008).
Para essa analise selecionamos 1000 unidades
amostrais (cuja finalidade era de obter um
grande numero de graus de liberdade para a
realizagdo do teste estatistico), para cada uma das
seguintes classes: Savana arborizada rupestre,
Savana florestada, Savana gramineo-lenhosa,
Savana gramineo-lenhosa rupestre e uma classe
denominada de Solo exposto, totalizando 5000
unidades amostrais, que representam 4998
graus de liberdade para o teste estatistico global.
Como o referido conjunto de dados foi testado
apenas uma vez, foi adotado o valor de alpha
igual a 0,05 como critério de significancia, com
intuito de estabelecer o equilibrio entre o erro
do tipo I e do tipo II (GOTELLI & ELISON,
2011). Nesse teste a hipotese nula testada ¢
de que ndo existe diferenga entre as médias
da distribuigao normal dos valores de EVI2
dos pontos correspondentes as sete classes de
cobertura do solo. No caso de a hipotese nula ser
rejeitada no teste global (p<0,05), foi realizado o
teste de post-hoc de Tukey para avaliar diferenca
entre pares de classes do mapa em relacdo
aos valores de EVI2. Todos os testes foram
realizados sofiware estatistico R versao2.15.0.
A selegdo das unidades amostrais foi realizada
com a ferramenta Hawth's analysis tools for
ArcGIS (BEYER, 2004) e o célculo do EVI2 foi
realizado no software ArcGIS 9.3.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao todo foram coletados 28612 pixels,
agrupados nas sete classes, Savana florestada
(1784 pixels), Solo exposto (1675 pixels),
Savana arborizada rupestre (4225 pixels), Savana
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gramineo-lenhosa rupestre 1 (2094 pixels),
Savana gramineo-lenhosa rupestre 2 (2229
pixels), Savana gramineo-lenhosa (15210 pixels)
e Agua (1395 pixels). De um modo geral, através
da andlise grafica dos histogramas de cada classe
ao final da coleta de pixels foi possivel perceber
que todas apresentaram distribui¢cdes normais
dos niveis de cinza nas quatro bandas utilizadas
para a classificago, com excegdo da classe Agua
e Solo exposto (Fig. 2).

Inicialmente, a coleta de pixels realizada
para a classe Savana gramineo lenhosa rupestre
apresentou um padrdo bimodal na analise dos
histogramas de todas as bandas. Isso ocorreu
devido a agregacdo da cobertura vegetal nas
fendas das rochas intercaladas com manchas de
rochas nuas, gerando um padrdo em mosaico
com dois picos de valores mais frequentes no
histograma. Para solucionar esse problema a
referida classe foi dividida em duas, Savana
gramineo-lenhosa rupestre 1, com cobertura
vegetal mais homogénea e Savana gramineo-
lenhosa rupestre 2, com cobertura vegetal mais
variavel.

Contudo, no processo de pos-classificagao,
essas classes foram fundidas em uma sé
denominada Savana gramineo-lenhosa rupestre.
O cuidado na selecdo dos pixels representativos
de cada classe ¢ determinante da qualidade
do resultado final da classificagdo (LU &
WENG, 2007). Em se tratando da aplicacao
de classificadores estatisticos paramétricos €
fundamental que os histogramas de todas as
classes apresentem a forma simétrica em torno da
média, caracteristica da distribuicdo Gaussiana
(QUINN & KEOUGH, 2002; COX, 2006).

A banda que apresentou maiores
variagOes entre as classes de cobertura foi
a do infravermelho préoximo (Fig. 3). As
demais bandas apresentaram comparativamente
pequenas variacdes nas médias das classes,
principalmente se compararmos as savanas.
A classe de cobertura que apresentou valor
de média mais distinto das demais foi o Solo
exposto, seguida da Savana florestada. A classe
Solo exposto também apresentou os maiores
valores de desvio padrdo, seguida das classes
Agua e Savana florestada.

Esses resultados eram esperados
considerando os tipos de cobertura da regido,
uma vez que solo exposto, agua e vegetagao
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Fig. 2 - Histogramas referentes a cada classe de vegetacdo nas quatro bandas. No eixo y estdo

representadas as frequéncias e no eixo x o nivel de cinza; B1 — Banda do vermelho; B2 —

Banda do

verde; B3 — Banda do azul; B4 — Banda infravermelho préximo.

apresentam diferencgas de refletdncia muito
maiores na faixa do infravermelho proximo se
comparadas com as diferencas de refletdncia
na faixa do visivel (RICHARDS & JIA,
2006). Trés das sete classes utilizadas, Savana
Florestada, Solo exposto e Agua apresentaram
boa separabilidade em relagdo a todas as
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demais, com valores do indice de divergéncia
transformada (dij>1,9). As demais, de um modo
geral, apresentaram valores mais baixos em pelo
menos uma combinagdo. A Savana arborizada
em relagdo a Savana gramineo-lenhosa rupestre 1
apresentou um valor de separabilidade moderado
(dij=1,8). Essa ultima por sua vez apresentou
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uma separabilidade moderada em relagdo a
Savana gramineo-lenhosa (dij=1,8) e baixissima
em relagdo a Savana gramineo-lenhosa rupestre
2 (dij=1,2). Com excegdo da classe Agua, as
diferengas de separabilidade sdo um reflexo
conjunto do porte da vegetagdo, do tipo de solo
e da cobertura foliar presentes em cada classe
(PONZONI & SHIMABUKURO, 2007). Como
a Savana florestada ¢ dominada por faneréfitas
de grande porte (6 a 15 metros) destaca-se
facilmente das demais classes por apresentar
solo mais profundo e maior cobertura foliar, da
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mesma forma que a classe Solo exposto, que se
diferencia radicalmente das demais pela auséncia
quase que absoluta de vegetagdo (VELOSO et
al., 1991). As demais classes sao caracterizadas
por uma variacao gradativa na cobertura do solo
e estratificagdo da vegetacdo com diferentes
proporcdes de fanerofitos de pequeno porte
(<5m), caméfitas, hemicriptofitas e geofitas, e
por conta disso tendem a apresentar médias dos
niveis de cinza mais proximas entre si (VELOSO
et al., 1991; PONZONI & SHIMABUKURO,
2007).
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Fig. 3 - Comportamento espectral das classes nas quatro bandas utilizadas, correspondentes aos
comprimentos de onda do vermelho, verde, azul e infravermelho préoximo (IV-proximo). A —
Representam as médias das distribuicdes de valores de pixels e B — representa o desvio padrao.
Classes vegetacionais: 1 — Savana florestada; 2 — Solo exposto; 3 — Savana arborizada rupestre;
4 — Savana gramineo-lenhosa rupestre 1; 5 — Savana gramineo-lenhosa rupestre 2; 6 — Savana

gramineo-lenhosa e 7 — Agua.

3.1 Comparacao dos classificadores paramétri-
cos

Nas quatro classificagdes feitas (Fig. 4), as
classes com maior area na regido estudada foram
Savana gramineo-lenhosa rupestre, Savana
arborizada rupestre e Savana gramineo-lenhosa.
Contudo, os quatro algoritmos apresentaram
uma variacdo considerdvel na propor¢do das
classes de cobertura (Fig. 5). Além disso, a
concordancia variou entre os mapas obtidos
pelos diferentes algoritmos, sendo que a
maioria das comparagdes ficou em torno de
70% (Fig. 6). Essas diferengas nos resultados da
classificacdo podem ser atribuidas a diferenca de
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sensibilidade dos classificadores e a curtose das
distribuicdes de frequéncia de niveis de cinza.
Por exemplo, enquanto a distdncia Euclidiana
desconsidera completamente a dispersdo dos
valores, a distancia de Mahalanobis pondera
os valores de distancia pelo desvio padrdo e o
método do paralelepipedo tende a superestimar
essa dispersdo (RICHARDS & JIA, 2006). Ja a
maxima verossimilhanga representa um retrato
mais fiel das distribui¢cdes de frequéncias dos
niveis de cinza, pois o calculo das probabilidades
¢ baseado na propria distribui¢do, sem privilegiar
medidas de tendéncia central ou de dispersao
(QUINN & KEOUGH, 2002; COX, 2006).

589



Moreira . M. et al.

D) | I!_
N P
=
2 |
.
1 i £
A A "
\
Dl %
5 \
b
Legenda : .
B Savana gramineo-lenhosa N
Savana arborizada rupestre rupestre A
- Savana florestada Solo exposto
. £ 005 1 2 km
Savana gramineo-lenhosa Agua

Fig. 4 - Mapas de classes gerados pelos quatros algoritmos paramétricos. A — Distancia Mahalanobis;
B — Distancia Euclidiana minima; C — Paralelepipedo; D — Méxima verossimilhanga.

I OOI E
25 4 - B

I I [ I
A B C D

Algoritmos paramétricos

123456
Classes vegetacionais

-~
n

Proporgao das classes de
cobertura do solo
wn
-

Fig. 5 - Variagdo da proporg¢ao das classes de acordo com o algoritmo paramétrico usado no presente
estudo. A — Distancia Mahalanobis; B — Distancia Euclidiana minima; C — Paralelepipedo; D —
Maxima verossimilhancga. Classes vegetacionais: 1 — Savana florestada; 2 — Solo exposto; 3 — Savana
arborizada rupestre; 4 — Savana gramineo-lenhosa rupestre; 5 — Savana gramineo-lenhosa e 6 — Agua.

590 Revista Brasileira de Cartografia, Rio de Janeiro, N’ 68/3, p. 581-594, Mar/Abr/2016



Comparagdo e Desempenho de Algoritmos Paramétricos na Classificacio Supervisionada de Areas

A)
- o
5
2 - N
= 0 =
Q 2=
k= )
8 < - e =1
O (B8]
< o - - - =
= =
2] <3
= Rl B I - i
a
Ea i T ; | i
1 2 3 4 5 6
Maxima verossimilhanca
B)
\D._.. ‘
% @n - A o
= o
ko % < - - . - 3
& = b=
ol © o
A ()
2
i a i I T T 1
1 2 3 4 5 6
Maxima verossimilhanca
)
= o-1
g
5 7 - 5
3z =
5 § < — - - - - .g
Fl =
L4
88 e . ,:3_;
g A :
A
— ]

I I I I I I

1 2 3 4 5 6
Méxima verossimilhanga

D)
O -]
y —
= . - -
=
g o -
('\l_
Ty | | T T 1
1 2 3 4 5 6
Paralelepipedo
E)
\D_
wn Y - - -
4
g < B
=
£ e . »
=<
= e
T T i T | 1
1 2 3 4 5 6
Paralelepipedo
F)
O
wn - - -
2
g =+ — - .
i
= o B
a2}
2 s

I I I I I I

1 2 3 4 5 6
Distancia Euclidiana
minima

Fig. 6 - Concordancia entre os mapas gerados pelos quatro tipos de algoritmos utilizados. As matrizes
de erro representam as comparagdes par-a-par entre os algoritmos, os tons de cinza representam
a densidade de pontos, sendo que quanto mais concentrados na diagonal ascendente maior ¢ a
concordancia entre os mapas; A — 80%; B — 76%; C — 73%; D — 73%; E — 68%; F — 63%.

3.2 Avaliacao comparativa da acuracia dos algo-
ritmos paramétricos e da representatividade

da variacio estrutural da vegetacio pela melhor
classificacio

As diferencas dos resultados dos algoritmos
testados foram expressas na acuracia dos
mesmos. O melhor classificador foi o de
maxima verossimilhanga, cuja concordancia
com a realidade foi classificada com base
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na acuracia total (92%). Os demais classi-
ficadores apresentaram desempenhos inferiores.
O classificador paralelepipedo foi o segundo
colocado e apresentou uma concordancia
substancial com a realidade, apesar do
desempenho bastante inferior em relagdo a
acuracia total (75%). As distancias de Maha-
lanobis e Euclidiana minima apresentaram
valores de acuracia mais proximos entre si (67%
e 71%, respectivamente) (Fig. 7).
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Apesar de fundamental, a andlise da
acuracia dos mapas deve ser interpretada com
cautela (CONGALTON, 1991). O melhor
mapa, com bom desempenho na avaliacdo da
acuracia, ndo necessariamente ¢ um bom mapa
(FOODY, 2002). Por exemplo, considerando que
as classes aqui utilizadas refletem uma variacao
composicional e estrutural da vegetagdo, ¢ de se
esperar que um bom mapa reflita essa variacao.
Caso contrario, as classes adotadas poderiam
ser consideradas muito artificiais, sem nenhum
significado ecoldgico e, portanto, ndo atingiriam
0 objetivo de monitoramento da vegetacdo
(CONGALTON, 1991; FOODY, 2002). De fato,
a classe com fisionomia mais distinta das demais,
a Savana florestada, foi a unica em que todos os
pixels analisados foram classificados corretamente
e com baixa confusdo pelo classificador de
maxima verossimilhanca.
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As classes que apresentaram maior confusao
foram a Savana gramineo-lenhosa e a Savana
gramineo-lenhosa rupestre, que sdo muito
similares em termos de estrutura e cobertura
foliar, diferenciando-se apenas pela composi¢ao
floristica e pelo substrato, Neossolo Quartzarénico
e afloramentos de arenito respectivamente
(VELOSO et al., 1991; JUNCA et al., 2005).
Além disso, mesmo se diferenciando pela
estrutura do substrato, ambos os tipos de cobertura
compartilham o principal componente do mesmo,
que é o quartzo (JUNCA et al., 2005).

Apesar disso, o método de maxima
verossimilhanga produziu classes que apresentam
diferencas estatisticamente significativas nos
valores do indice de vegetacdo EVI2 (F=10473,
df=4998, R?=0.68, p<0.0001). Somado a isso, o
teste post-hoc revelou que essa diferenga estatistica
foi detectada em todas as comparagdes par-a-par
entre as classes de cobertura, considerando um
intervalo de confianca de 99.9%. Isso indica que
o classificador de maxima verossimilhanca foi
eficiente em detectar as diferencas na quantidade
e estrutura da vegetacao entre as classes (Fig. 8).
Essas variagdes estruturais da vegetacdo podem
refletir diferencas composicionais biologicamente
relevantes e fundamentais para a conservagao. Por
exemplo, a espécie Syngonanthus mucugensis
Giul. (Sempre-Viva), endémica da regido
estudada, ¢ ameagada de extingdo pela perda de
habitat e extrativismo predatério e ¢ associada
as fitofisionomias Savana gramineo-lenhosa
(CERQUEIRA et al., 2008). Portanto, a
localizagdo e a quantificagdo dessa fitofisionomia
sao fundamentais para a delimita¢ao de areas
de conservacao, bem como para a definicdo de
medidas de manejo.

Teste de Tukey
2-11 [

4-1 4 -

Pares de classes de
cobertura vegetal

020 -0.15 -0.10 -0.05
Diferengas na média de EVI2 das
classes de cobertura vegetal

Fig. 8 - Diferenca dos valores do indice de vegetacao EVI2 entre as classes de cobertura vegetal de
acordo com o classificador de maxima verossimilhanca.
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4, CONCLUSAO

Com base nos resultados pode-se concluir
que classificadores estatisticos paramétricos
podem ser utilizados no mapeamento de
fitofisionomias de Savana necessarios para o
monitoramento da vegetagdo. Os resultados
indicam que o algoritmo classificador baseado
na maxima verossimilhanca é o mais acurado,
bem como ¢ eficiente em produzir uma
classificacdo que reflete a variagdo da estrutura
da vegetacdo, sendo sensivel as diferengas entre
as fitofisionomias de Savana. Nesse sentido, as
técnicas aqui empregadas podem ser aplicadas
no monitoramento de unidades de conservagao
de regides predominantemente ocupadas por
fitofisionomias savanicas, contribuindo assim
com a conservacdo da biodiversidade nesses
ecossistemas.
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