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RESUMO

Neste trabalho é proposto o aperfeicoamento de classificagdes por meio de uma nova técnica de integragdo de dados
multifonte ou multisensor cuja combinagdo ocorre em nivel diferente daqueles adotados em técnicas de integragéo
tradicionais. Neste caso, a composi¢do dos dados ¢ aplicada as informagdes obtidas no processo de classificacdo
individual de w imagens provenientes de w fontes distintas. O conteudo dessas informagdes refere-se as distancias e
estatisticas de teste contidas nos mapas de incertezas (referentes a confiabilidade da classificagdo) de cada uma das clas-
sificagdes. Os dados selecionados para este trabalho contemplam uma imagem 6ptica e uma imagem de micro-ondas.
Tais imagens foram classificadas a partir do classificador por regides PolClass que além da classificagdo gera um
mapa de incertezas. Por meio dos dados gerados nas classificagdes individuais das imagens foram construidos cinco
Cenarios de Classificacdo visando indices de acuracia superiores aqueles obtidos pelas classificagdes individuais. Dois
destes Cenarios de classificagao apresentaram baixas incertezas nas classificacdes. Para um deles, o coeficiente kappa
e acuracia global igualaram-se estatisticamente ao maior kappa e maior acuracia adquiridos individualmente. O outro
Cenario, cuja origem foi baseada na ldgica Fuzzy, obteve o melhor resultado entre os Cenarios criados. A utilizagdo
de informacdes provenientes de fontes distintas mostrou-se um fator positivo na classificagdo por agregar diferentes
informagdes ao resultado final. A l6gica Fuzzy revelou-se um fator positivo por permitir uma classificagdo em classes
mistas com baixas incertezas.

Palavras chaves: Classificacdo de Imagens, Distancias Estocasticas, Dados Multifontes, Dados Multisensor, Mapa
de Incertezas.
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ABSTRACT

In this paper is proposed classification improvement through a new multi source or multi-sensor integration method
whose combination is in different level those known in literature. At this rate, data integration occurs through the w
image classification results from w different sources. The content of these reports refers to distances and test statistics
contained in the uncertainty maps (regarding the reliability of the obtained classification) for each of the classifica-
tions. The data selected for this paper include a optical image and a microwave image. Such images were classified by
the region based classifier PolClass, that besides the classification, the classifier generates an uncertainty map. Five
Scenarios were established based on the individual classified images and their uncertain maps. Two of these Scenarios
showed low uncertainties values. One of them presented the kappa coefficient and overall accuracy statistically equal
to the highest values obtained individually. The other Scenario, based on Fuzzy logic, had the best result among all
the Scenarios. The use of information from different sources proved to be a positive factor in land use and land cover
classification. The use of fuzzy logic led to classification results with low uncertainty by allowing mixed classes.

Keywords: Image Classification, Stochastic Distances, Multi Sources Data, Multi-sensor Data, Uncertainty Maps.

1. INTRODUCAO

A grande demanda por conhecimento e
monitoramento dos recursos naturais objetivando
seu controle e utilizacdo de forma consciente,
tem impulsionado a execu¢do de projetos de
levantamento e mapeamento da superficie terrestre.
Avangos nas areas de sensoriamento remoto
e geoprocessamento introduziram diversas
ferramentas para execugdo desta tarefa, entre elas,
a classificag@o de imagens provindas de sensores
orbitais.

Com o advento dos sensores orbitais,
grandes areas puderam ser imageadas com certa
periodicidade. Desta forma, tornou-se possivel a
realizacdo de estudos em extensas regides a um
custo relativamente baixo (FREITAS et al., 2003).

Em geral, os sensores podem serespecificados
de acordo com a faixa do espectro eletromagnético
em que operam. Os sensores Opticos, assim
chamados por operarem na faixa dptica do
espectro eletromagnético (0,30 a 15,0 um), sdo os
sensores nos quais os especialistas possuem maior
experiéncia dentro do sensoriamento remoto. A
necessidade de uma fonte externa de iluminagao
e a grande dependéncia das condi¢des climdaticas
sdo algumas das desvantagens vinculadas ao uso
destes sensores (FREITAS et al., 2003).

Embora o imageamento por sistemas Opticos
seja uma técnica madura em sensoriamento
remoto, suas limitagdes conduzem a utilizacao
de sensores operando em outras bandas do
espectro eletromagnético. Entre estes se destacam
os sensores de micro-ondas (GERSTL, 1990).
Imagens provenientes destes sensores vém sendo
intensamente utilizadas uma vez que eles podem
adquirir dados pouco influenciados pelas condi¢des
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climaticas, sem a necessidade da iluminagao solar.

As caracteristicas apresentadas pelos
sensores de micro-ondas sdo interessantes,
particularmente, para o estudo de regides tropicais,
onde o imageamento com sensores Opticos sofre
grande restri¢do devido a alta probabilidade de
ocorréncia de nuvens. A presenga de nuvens
ocasiona a perda de informag@o pelo fato de nao
ser possivel penetra-las nesta faixa de energia ao
contrario do que ocorre na faixa de micro-ondas.
Por outro lado, imagens oriundas de sensores de
micro-ondas sdo, de modo geral, visualmente
menos ricas em informagdes e detalhes em
comparac¢ao com as imagens opticas, dificultando
sua interpretacdo visual (FREITAS et al., 2003).

Ha anos, as diferencgas significativas entre
imagens Opticas e de micro-ondas, principalmente
no que se refere ao comportamento dos dados, vem
sendo observadas. Diversos trabalhos envolvendo
a integracdo destes dados foram desenvolvidos
em busca de beneficios decorrentes de suas
caracteristicas complementares (ULABY et al.,
1982; PARIS ¢ KWONG, 1988; CHAVEZ
et al., 1991; SCHISTAD-SOLBERG et al.,
1994; HAACK et al., 2000; TROUVE et al.,
2005; MOREIRA et al., 2007; KUSSUL et
al., 2013; BYUN et al., 2013; PEREIRA et al.,
2013; REICHE et al., 2015; BRAGA et al.,
2015a; BRAGA et al., 2015b). Alguns trabalhos
envolvendo o mapeamento ou classificacao do uso
e cobertura da terra, desenvolvidos em regides da
Amazonia brasileira (LU et al., 2011; PEREIRA
et al., 2013, FURTADO et al., 2015) concluiram
que a integracdo de informagdes provenientes de
fontes Opticas e de micro-ondas pode apresentar
resultados mais favoraveis do que aqueles obtidos
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individualmente. Em tais trabalhos também sdo
comparados e avaliados diferentes métodos de
integracdo conhecidos na literatura.

Segundo Pohl e Van Genderen (1997), a
integracdo de dados pode ocorrer basicamente de
duas formas, pelo método da fusdo de imagens
ou pela combina¢do multisensor. Na fusdo,
integram-se os dados contidos em duas ou mais
bandas de uma imagem para formar uma nova
imagem sintética ou grupo de imagens enquanto
na combinagdo, integram-se algoritmicamente w
imagens de w canais diferentes, sem criar um novo
conjunto de imagens.

Algumas limitagdes sdo associadas as
técnicas de integragdo de dados tradicionais.
Segundo Hall e Llinas (2000), uma imagem
fusionada ndo substituird uma imagem provinda
de um sensor com Otimas especificacdes técnicas.
Além disto, a fusdo de imagens pode apresentar
informacgdes incorretas (artefatos). Os mesmos
autores ainda afirmam que as técnicas de integragao
presentes na literatura ndo podem corrigir erros
oriundos do processamento individual das imagens
e, de forma geral, ndo existe um método de
integracdo de dados excelente, embora, diversos
estudos estejam sendo realizados em busca de
melhorias nas técnicas ja existentes além da busca
por novos métodos de integracgao.

Neste trabalho ¢, entdo, proposto o
aperfeicoamento de classificagcdes por meio
de uma nova técnica de combinagdo de dados
multisensor cuja integracdo ocorre em niveis
diferentes daqueles adotados em técnicas de
integracao tradicionais. Neste caso, a integracao
dos dados ¢ aplicada as informagdes contidas
em classifica¢gdes individuais de w imagens
provenientes de w fontes distintas.

O aprimoramento dos resultados de
classificagdo serd realizado por intermédio da
integracdo de informagdes relativas as distancias
e estatisticas de teste contidas nos mapas de
incertezas das classificagdes individuais de imagens
derivadas de fontes distintas (multiplos sensores).
Diferente da operagao de fusdo, em que, em geral,
uma nova imagem ¢ sintetizada a partir das imagens
originais (POHL e VAN GENDEREN, 1997),
a abordagem proposta utilizard as informacdes
obtidas a partir das classificagdes de w imagens
de multiplos sensores, e construird uma nova
classificacdo com indices de acuricia superiores
aqueles obtidos pelas classificagdes individuais.
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As classificagdes individuais sdo geradas por
meio do classificador por regides PolClass. A
nova classificagdo e seu mapa de incertezas sdo
construidos através dos elementos estatisticos
computados no procedimento de classificacao
individual.

A abordagem de classificagdo adotada para
este trabalho refere-se a classificagdo por regides
supervisionada. Um dos mais classicos tratamentos
empregados na classificagdo por regides utiliza
distancias estocasticas entre as distribuigdes
estatisticas que modelam regides pré-segmentadas
nas imagens e as distribuicdes que modelam as
amostras de treinamento, representantes das classes
(SILVA, 2013). O desenvolvimento de distancias
entre distribui¢cdes de probabilidade esté ligado a
Teoria da Informacao. Com base nos conhecimentos
fixados por esta teoria, foram desenvolvidas
vérias medidas de dissimilaridade, com potencial
aplicagdo em varias areas do conhecimento. Dentre
estas areas, destacam-se o processamento digital
de imagens e, especificamente, a classificagdo de
imagens. Entre tais medidas encontra-se a familia
de divergéncias.

A divergéncia ¢ uma medida da Teoria
da Informacdo que encontra grande aplicacdo
na diferencia¢do entre distribuigdes de
variaveis aleatdrias, podendo ser utilizada
como uma medida de separabilidade entre leis
de probabilidade (NASCIMENTO, 2012).
Em Salicra et al. (1994), ¢ desenvolvida a
familia de divergéncias h-¢ e suas distribui¢des
estatisticas assintoticas, propiciando a utilizacao
de intervalos de confianga e testes de hipoteses
derivados dessas medidas.

Silva et al. (2011) desenvolveram uma
ferramenta computacional para classificagdo de
imagens de sensores remotos, tendo como base
as distancias estocésticas desenvolvidas a partir
da metodologia proposta pela formalizacdo da
familia de divergéncias h-¢. O classificador
por regides supervisionado desenvolvido,
denominado PolClass, recebe como dados de
entrada a imagem a ser classificada, uma imagem
segmentada e amostras de treinamento e de teste,
retornando uma imagem classificada juntamente
com um plano de informa¢do com valores-p
correspondentes as incertezas da classificagdo,
que sera denominado mapa de incertezas.

A técnica de classificagdo sugerida,
denominada classificacdo multifontes, possui
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algumas vantagens em relagdo as técnicas
tradicionais. Primeiro, nesta metodologia as
imagens ndo sdo substituidas uma vez que o
processo de integracdo ¢ aplicado ao resultado
da classificagdo da imagem. Como o processo de
integracdo dos dados ocorre em nivel diferente
daquele apresentado na fusdo de dados, as
caracteristicas dos dados originais sdo mantidas.

A metodologia multifonte ¢ fundamentada
em conceitos estatisticos que permitem a
avaliacdo da acurécia e dos erros cometidos na
classificacdo. Tal caracteristica permite a analise
da confiabilidade dos resultados de classificacao.
Resultados satisfatorios foram obtidos com essa
nova metodologia de integragdo de imagens
(BRAGA et al, 2015a; BRAGA et al., 2015b).

Este trabalho estd organizado em cinco
segoes. Na Secdo 2, sdo descritos os fundamentos
teoricos necessarios para o entendimento
das demais se¢oes. O material utilizado e a
metodologia proposta sdo expostos na Se¢ao 3. Os
resultados sdo delineados na Segdo 4 ¢ na Segao 5
sdo apresentadas as consideragdes finais.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados conceitos
fundamentais para compreensao da metodologia
proposta. Na primeira secdo sdo exibidas as
definigdes de distancias estocasticas e estatisticas
de teste de hipdtese e na segunda se¢do ¢ descrito
o Classificador por regides PolClass.

2.1 Testes de hipdteses com base na familia
de distancias s -¢

Sejam X e Y variaveis aleatorias definidas
sobre um mesmo dominio 2 com distribui¢des
de probabilidade caracterizadas pelas densidades
[, (x:0)) e f,(x;0,) em que 0, e 0,sd0 vetores de
parametros. De acordo com Salicru et al. (1994)
a divergéncia h-¢ entre X e Y ¢ expressa por

DJ(X.Y)=h jqzﬁ(—f X(xjﬂ])jfy(x;@z)dx :
oo fY(xJHZ)

(1)
onde ¢:(0,00)—[0,0) ¢ uma funcdo convexa,
h:(0,0)—[0,0) é uma funcdo estritamente
crescente com 4(0)=0e h’(x)> O para Vx e 2 em
que 4 ’representa a derivada de primeira ordem
de h. Na Tabela 1 ¢ apresentada a selecdo das
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funcdes % e ¢, as quais geram, entre outras, as
distancias de Kullback-Leibler e Bhattacharyya
sendo a ultima utilizada neste trabalho.

Tabela 1: Distancia tipo (4-¢) e fungdes 4 e ¢
relacionadas

Distancia (h-¢) h(y) é(x)
Kullback-Leibler y xlog(x)
-log(-y+1), B x+1
Bhattacharyya 0=y <1 X+

As medidas de divergéncia frequentemente
nao satisfazem a desigualdade triangular e
consequentemente ndo sdo consideradas
métricas (NASCIMENTO, 2012). Como as
medidas de divergéncia ndo satisfazem sempre a
propriedade de simetria, estas ndo caracterizam
necessariamente distdncias. Divergéncias
simetrizadas sdo denominadas distancias neste
trabalho. Portanto,uma solu¢do simples para
obtencdo de distancias (d,(X.Y)) a partir das
divergéncias ¢ calculando:

Dy(X,Y)+Dj(Y,X)
2

)

dj(X,Y)=

Se X e Y possuem a mesma distribui¢cdo
com parametros diferentes, ¢ suficiente escrever
d;f(ezﬂz). Ao fazé-lo, tem-se que d;‘(é’p@z) >0
onde 4;(6,.0,) =0 se, e somente se, 0,=0,, isto
¢, as distribuicdes de X e Y sdo iguais. Portanto,
a distancia entre elas ¢ nula.

Salicrt et al. (1994) apresentaram um meio
para transformar distancias em testes estatisticos
com propriedades assintoticas conhecidas. Sejam
6,=(6; ,....00, ) €0,=(6_,..6,, ), estimadores
de maxima Verosimilhaﬁjga de 6, ¢ 6, com M
parametros baseados em amostras independentes
de tamanhos m e n, respectivamente. Sob a

hipotese nula #H, : 9, = 6, e ahipdtese alternativa
H,:0, #6, obtétm-se a seguinte estatistica de

Iy h.
teste de hipotese S :

A A 2mnv Aa
S;(0,,0,)="—=d}(0,,0,)
m+n

3)

onde v =1/[h’(0) ¢ ”(1)] € uma constante que
depende das fungdes / e ¢, especificas para a
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distancia estocastica d;’ eh’e ¢ "sdoas 1* e 2*
derivadas de % e ¢ respectivamente. Obedecendo
a condi¢coes especificas de regularidade, se

m,n — o e 6, =6, entao

2mnv

d;;(épéz)—)[) ZAZ/I
m+n

4

em que —2— denota convergéncia em
distribuicdo e ¥ i éa distribui¢cdo Qui-quadrado
com M graus de liberdade, onde M corresponde
ao numero de parametros em 9/_, je{12}. Para
valores suficientemente grandes de m e n, a
hipétese nula (H: 0, = 0)) € rejeitada ao nivel

de significancia 7 se Pr(yi, >s)<n em que
s=5,(6,.0,) (FRERY et al., 2013).
2.2 O classificador por regioes PolClass

Na abordagem cléssica, a atribuicdo de
determinada classe a cada segmento se dé pela
menor distancia estocéstica entre o modelo
estatistico que representa o conjunto de pixels
contidos no segmento em questdo € o que
representa o conjunto de pixels nas amostras
de treinamento, para o caso da classificagdo
supervisionada por regides (SILVA, 2013). Nesta
abordagem ¢, em geral, feita a suposicao que
os dados seguem uma distribuicdo Gaussiana
multivariada.

Em Silva (2013) e Silva et al. (2011) ¢
desenvolvido um classificador por regides baseado
em distancias estocasticas. Este classificador
possui varios diferenciais quando comparado a
abordagem classica, tais como: a) a atribuicao dos
pixels a uma dada classe ¢ feita pela estatistica
de teste e ndo pela distancia; b) um mapa de
incertezas da classificacdo ¢ gerado, através dos
valores-p associados a esta estatistica de teste; ¢) o
classificador foi desenvolvido para tratar imagens
de radar e, portanto, ¢ possivel utilizar outras
fungdes de densidade de probabilidade além da
Gaussiana multivariada, como, por exemplo, a
funcdo Wishart, utilizada para modelar a matriz de
covariancia de dados de radar de abertura sintética
(Synthetic Aperture Radar - SAR) polarimétricos.
A seguir ¢ feita uma breve descrigdo deste
classificador.
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Suponha uma imagem com » segmentos
disjuntos C,,...,C, € que as variaveis aleatorias
associadas aos pixels pertencentes a cada
segmento possuam uma funcio densidade de
probabilidade f(x; 1), com /<i<r,onde [ € o
seu vetor de parametros. Suponha também que
para cada segmento Cl_, com /<i<r,o0svetores

de parametros ¢, sejam estimados pelo método
de maxima verossimilhanc¢a, denominado

.. Na classificagdo, que ocorre de forma
supervisionada, o usudrio seleciona & classes de
interesse, com as quais se estimam os parametros

6,, 1<¢<k.S3o computadas r x k estatisticas
de teste para a verificacdo da hipdtese nula

H, :6, =6, para cada segmento /<i<r e cada
classe /1</<k. A classificacdo com base na
minima estatistica de teste consiste em atribuir
ao segmento C, a ¢-€sima classe se

S;Z(éi’ét)<sg(éi’é[) Q)

vt = (. Uma vez que o segmento C, foi rotulado
com a classe ¢, o valor-p associado ao teste de
hipoteses ¢ calculado por

Piy = Pr(xiy >s4(6,,6,), (6)

em que M corresponde ao nimero de parametros

em ¢, para algum i. Quando se supde que
os dados possuem distribuicdo Gaussiana
multivariada com ¢ varidveis tem-se que
M =q(g+3)/2. Apartir da obtengdo dos valores-p
para cada segmento classificado, ¢ gerado
um mapa, representativo da confiabilidade da
classifica¢do obtida (SILVA, 2013).

O classificador desenvolvido dispde de trés
modulos: (1) Imagens Polarimétricas, (2) Par
de Imagens SAR em intensidade e (3) Imagens
Opticas e SAR multivariadas em amplitude. Em
cada um destes modulos ¢ utilizada a modelagem
estatistica mais adequada ao tipo de dado. Na
Tabela 2 pode-se observar os tipos de imagens,
as distribuicdes e as distancias estocasticas
disponiveis em cada mddulo do classificador
PolClass.
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Tabela 2: M6dulo do Classificador Polarimétrico

por Regides PolClass
Modelagem Soa
Modulo estatistica Elztl(s)tczl;:ilga Solugdo
(Distribuigdo)
Bhattacharyya
Wishart Kull.back-
Imagem Leibler o,
olarimétrica complexa Hellinger Analitica
p escalonada L=
Reényi
Qui-quadrado
Par de imagem Par de Bhattacharyya .
SAR em intensidades Numérica
intensidade Triangular
Imagens Bhattacharyya
opticas e SAR . L.
multivariadas Gaussiana Kullback- Analitica
em Amplitude Leibler
3. MATERIAIS E METODOS

Neste item ¢ apresentada a area de estudo,
os dados utilizados, assim como a metodologia
desenvolvida para este trabalho.

3.1 Area de estudo

A drea em estudo refere-se a parte da Floresta
Nacional do Tapajos e arredores. Trata-se de uma
importante unidade de conservagdo da natureza
localizada na Amazodnia brasileira as margens
do Rio Tapajos, na regido do estado do Para. Na
Figura 1 ilustra-se a area em estudo acompanhada
de uma imagem ALOS 1/ PALSAR 1 em
composicdo colorida HH(R) HV(G) HH(B),
adquirida em 21 de junho de 2010.

Segundo o Instituto Brasileiro do meio
ambiente e dos recursos naturais renovaveis
(IBAMA), a ocupagao desta regido iniciou-se com
a assinatura do Decreto-Lei 1.106 de 16 de junho
de 1970. Em virtude da ocupacao, verifica-se a
presenca de mosaicos de vegetagdo secundaria
em varios niveis de desenvolvimento, pastagens
e areas cultivadas inseridas em uma matriz de
floresta primaria (ARAGAO, 2004).

No exterior da Flona, sdo encontradas areas
mecanizadas para a produgao de graos, como soja,
arroz, milho e sorgo. Existem relatos de atividades
de extracdao de madeira e de minério, caga e pesca
nos rios Tapajos e Cupari (ESCADA et al., 2009).
Outro fato que chama aten¢do € a ocorréncia de
incéndios, causados principalmente pelo uso
inadequado do fogo para manejar pastagens e
preparar areas para o plantio (IBAMA, 2014).
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725000 730000 732000 734000 736000 738000

Santarém

N
- —— w—
0 125 25 50 75 100 A

Fig.1 - Localizagdo da area de estudo ¢ um
recorte da imagem ALOS 1/PALSAR 1 de
21 de junho de 2010 em composi¢ao colorida
HH(R) HV(G) HH(B).

3.2 Dados

Os dados selecionados para exemplificar
o procedimento de classificagdo multifonte
proposto contemplam duas imagens, uma
Optica e uma de micro-ondas. Estas imagens sdao
ilustradas na Figura 2.

N

3
km

UTM WGS84.218

(a) (b)
Fig.2 - Imagens da area de estudo a) LANDSATS/
TM de 29 de junho de 2010 em composi¢do
colorida 5(R) 4(G) 3(B) eb) ALOS 1/PALSAR 1
de 21 de junho de 2010 em composic¢ao colorida
HH(R) HV(G) HH(B).

UTM WGSB4 218
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A imagem Optica ¢ oriunda do sensor
Tematic Mapper (TM) do satélite LANDSATS,
enquanto a de micro-ondas ¢ proveniente do
sensor Phase Array L-Band Synthetic Aperture
Radar 1 (PALSAR 1) do satélite Advanced Land
Observing System 1 (ALOS 1) nas polarizagdes
HH e HV com numero estimados de looks igual
a 5. A imagem LANDSATS/TM de orbita/ponto
227/62 datada de 29 de junho de 2010, foi obtida
do catdlogo do INPE (INPE, 2013a) e sera
denominada de imagem TM. Suas principais
caracteristicas sdo apresentadas na Tabela 3.

Aimagem ALOS 1/PALSAR 1 data de 21
de junho de 2010, escolhida por ser a data mais
proxima onde havia imagens dos dois sensores
disponiveis e em épocas onde se espera que
as condi¢des climaticas sejam semelhantes.
Esta imagem sera chamada apenas de imagem
PALSAR e suas caracteristicas sdo decritas na
Tabela 4.

Tabela 3: descri¢do das caracteristicas da

Além das imagens Optica e de micro-ondas,
compondo os dados de entrada encontram-se uma
imagem segmentada contendo 17568 pixels, uma
vez que o classificador adotado ¢ supervisionado,
e amostras de treinamento e teste. Os dados aqui
referidos coincidem com aqueles empregados na
dissertacdo de REIS (2014). Nesta dissertagao
¢ possivel obter maiores detalhes acerca de
todo o pré-processamento cuja descrigdo ¢ dada
brevemente na subsecdo 3.3.1 da metodologia.

3.3 Metodologia

A metodologia esta dividida em quatro
etapas. A primeira etapa refere-se ao pré-
processamento dos dados. Essa etapa se
subdivide em pré-processamento das w = 2
imagens oriundas de fontes distintas (Optica
e de micro-ondas) e unificagdo das imagens
segmentadas correspondentes. No estagio
seguinte sdo definidas as classes em estudo e ¢
apresentado o processo de coleta das amostras
de treinamento e teste. Na terceira etapa sao
delineados os passos para construcdo das

classificagdes multifontes. Essas classificacoes

correspondem aos resultados da combinagao das

classificagdes das imagens. Por fim, na tltima
etapa, sao exibidos os Cenarios de classificagdo

(classificagdo e mapa de incertezas) construidos
por intermédio da metodologia multifonte.

3.3.1 Pré-processamento

O pré-processamento das imagens ¢
fundamental para obtencdo de bons resultados

imagem TM
Caracteristicas Imagem
Resolugio espacial 30m *
Resalugdo 8 bits
radiométrica
0,452 0,52um
0,52 2 0,60 um
0,63 a 0,69 um
Resolucio espectral 0,76 a 0,90 um
1,55a 1,75 pm
10,4 a 12,5 um
2,08 22,35 um
Resolugdo temporal 16 dias
Faixa imageada 185 km

de classificag@o. Nesta secdo ¢ apresentada uma

* a banda 6 possui resolugdo espacial de 120 m
(INPE, 2013a).

Tabela 4: descricdo das caracteristicas da

imagem PALSAR
Caracteristicas Imagem
Angulo de incidéncia .
no centro da cena 38,7
Nivel de processamento 1.1
Modo de operagéo Fine Beam Dual (FBD)
Polarizagdes HH e HV
Orbita Ascendente
Numero de visadas 1

~ 10 m em range e
=~ 4,5 m em azimute
32 bits
9,36 m em range e
3,19 m em azimute
~23cm (Banda L)

Resolucdo espacial

Resolucdo radiométrica

Espacamento entre pixels

Comprimento de onda
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breve descricdo dos estagios relativos ao pré-
processamento dos dados.

Como a imagem TM foi obtida do catalogo
do INPE, ndo foi necessario aplicar as corregdes
geométricas e radiométricas pois o produto
TM padrdao concedido pelo INPE possui
essas correcoes de sistema. Além disto, ele
¢ disponibilizado no sistema de proje¢do
UTM (Universal Transverse Mercator) e
datum WGS84 (World Geodetic System 1984)
(INPE, 2013b).

A corregdo atmosférica ndo foi aplicada a
imagem TM, pois o trabalho aborda um método
de classificagdo supervisionada de imagens.
Neste caso, uma corre¢ao atmosférica dos dados
TM ndo ¢ necessaria, pois ndo ha comparacao
entre valores digitais das imagens envolvidas

1397



(imagens Optica e de micro-ondas) no processo
de classifica¢do ora proposto (SONG et al.,
2001).

A imagem PALSAR foi projetada para
o sistema UTM WGS84, zona 21 sul e os
pixels foram reamostrados para 15 por 15 m.
A geocodificacdo foi realizada utilizando-se o
software ASF MapReady versdao 3.0. Apos este
processo, a imagem, originalmente em valores
complexos e em slant range, foi convertida para
amplitude e formato ground range.

As imagens TM e PALSAR foram
ortorretificados no software PCI 13.0, com o
modelo rational function (Rational Function
Model-RFM) e os dados do SRTM 4 como Modelo
Digital de Elevagao (MDE). O RFM utiliza pontos
de controle para construir correlagdes entre os
pixels de uma imagem e sua localiza¢do no terreno.
Esses pontos foram coletados utilizando como
base uma imagem PALSAR FBD (Fine Beam
Dual) 1.5 de 30 de abril de 2008 disponibilizada
e ortorretificada pelo IBGE. Essa ortorretificacdo
ocorreu sem a utilizagdo de pontos de controle por
meio do MDE SRTM, com resolu¢ao nominal de
20 m e espagamento entre pixels de 12,5 m, com
uma acuracia planimétrica esperada de 31 m.

Visando melhores resultados de
classificagdo, atributos de textura foram extraidos
da imagem SAR. Desta forma, além da bandas
HH e HV, outras trés bandas compdem a imagem
de micro-ondas a ser classificada: banda relativa
a imagem de dissimilaridade da banda HH da
imagem PALSAR; banda relativa a imagem
de homogeneidade da banda HH da imagem
PALSAR e banda relativa a imagem de média
da banda HV da imagem PALSAR.

Para classificagdo da imagem TM foram
utilizadas seis bandas, bandas 1 a 5 e banda 7.
Feitas as correcdes necessarias e definidas as
bandas a serem utilizadas, as imagens TM e
PALSAR foram registradas entre si gerando
imagens de 916 por 1996 pixels com resolucao
espacial de 15 m, sendo a segunda utilizada como
referéncia.

No processo de classificagdo multifontes
adotado, a imagem segmentada utilizada deve ser
unica para as w imagens provenientes das w fontes
distintas a serem classificadas. Desta forma, foram
geradas individualmente a imagem segmentada
para cada uma das w imagens e posteriormente,
fez-se a combinagao (através de operagdes logicas)
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destas imagens gerando uma Unica imagem
segmentada.

Para a segmentacdo da imagem PALSAR
utilizou-se o MultiSeg (SOUZA jr, 2005). O
MultiSeg ¢ um segmentador de imagens de radar
e Opticas que utiliza técnicas de agrupamento
e crescimento de regides, detec¢do de bordas,
teste de homogeneidade e teste de area minima e
forma integrada a uma estrutura de compressao
piramidal (REIS, 2014). Neste segmentador,
pode-se trabalhar com uma ou mais bandas
de uma imagem. O segmentador trabalha com
dois modelos para representacdo de dados:
manchas e texturas. O primeiro modelo baseia-
se na hipdtese de que a imagem ¢ formada por
regides uniformes, enquanto o modelo de textura
considera que a imagem pode ser formada por
regides com textura induzida por ruido. Nestes
modelos, alguns pardmetros sdo essenciais, tais
como, similaridade, nivel de confianga ¢ areca
minima. O parametro de similaridade ¢ fornecido
pelo usudrio em decibéis e define o limiar de
similaridade para os testes de crescimento e
agrupamento de regides. O nivel de confianca
¢ uma medida de probabilidade associada a um
intervalo de tolerancia estatistico ou intervalo de
confianca. Este valor reflete a probabilidade de
determinado intervalo de confianga, calculado a
partir de um valor amostral, conter o verdadeiro
valor da populagao.

A 4rea minima indica o tamanho minimo em
pixels das regides no tltimo nivel de segmentagao.
Este pardmetro evita o aparecimento de regides
muito pequenas na segmentagao resultante. Para
a segmentacao da imagem de micro-ondas deste
trabalho utilizaram-se somente as bandas originais
da imagem PALSAR, HH e HV adotou-se o
modelo de manchas com similaridade de 1,0 db,
area minima de 20 pixels e nivel de confiabilidade
de 95%.

Em um conjunto de dados, a selecdo
de atributos ocorre ao selecionar-se os dados
que reduzem a dimensionalidade do espaco de
atributos preservando a informagdo a respeito
da dicriminacdo das classes. Esse procedimento
resulta na triagem dos dados em que observa-
se maior separabilidade entre as classes e uma
variancia pequena em uma mesma classe.

Entre as mais conhecidas medidas de
separabilidade entre classes em um vetor de
atributos, pode-se citar a distancia de Jeffries-

Revista Brasileira de Cartografia, Rio de Janeiro, N’ 67/7, p. 1391-1411, Nov/Dez/2015



Distincias Estocdsticas e Mapas de Incertezas Aplicados a Classificacio de Dados

Matusita (JM). Essa distancia varia entre 0
(quando ndo ha separabilidade no par de classes

investigado) e V2 (quando o par de dados
sdo totalmente separaveis). Assim, quanto
maior a distancia entre duas classes, maior ¢é
aseparabilidade das mesmas.

A utilizagdo desta distancia ocorre da
seguinte maneira, computam-se todas as
combinagdes entre bandas possiveis, calcula-se
para cada uma destas combinagdes a ditancia JM
minima (enfatizando-se as classes mais dificeis
de se separar) entre todos os pares de classes
e seleciona-se a combina¢do que maximiza a
distancia JM minima.

Considerando-se todas as combinagoes
possiveis entre as seis bandas da imagem TM
utilizada, foi selecionada a combinagdo que
maximizou a distancia JM minima. Sendo assim,
para fins de segmentacdo utilizaram-se as bandas
2,4 ¢ 5 da imagem TM. No processo, essas
bandas foram normalizadas para média = 127 e
desvio padrdo =42 e convertidas para byte para
otimizar a segmentagao e garantir peso igual para
todas as bandas em diferentes softwares.

Para a segmentac@o da imagem TM utilizou-
se a rotina para segmentacdo Multiresolution
Segmentation (E-Cognition). No procedimento
de segmentagao, esta rotina minimiza localmente
a heterogeneidade interna de cada segmento,
podendo ser executada a partir de pixels em
uma imagem ou de uma segmentacdo prévia.
Durante o processo, a imagem ¢ particionada em
regides homogéneas, podendo ser influenciada
por parametros de escala, tonalidade e forma. O
parametro de escala influencia a heterogeneidade
dos pixels, definindo o tamanho dos objetos; a
tonalidade equilibra a homogeneidade das cores
dos segmentos com a homogeneidade da figura;
o parametro de forma promove o equilibrio
entre a suavidade da borda de um segmento e
a compacidade, estabilizando os critérios de
homogeneidade dos objetos primarios (LUZ et
al.,2010). A tonalidade e a forma sdo pardmetros
complementares assim como a suavidade e
compacidade. Para esta segmentacdo da imagem
TM utilizou-se os valores 0,3 para os parametros
de forma e de compacidade e 30 para o pardmetro
de escala.

As imagens segmentadas provenientes
dos dados SAR e optico foram combinadas, por
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meio de operagdes logicas, a fim de se gerar uma
unica imagem segmentada. Neste procedimento,
as regides contendo menos que 20 pixels foram
agrupadas a regides fronteiricas e maiores. Apos
o processo de unificacdo, gerou-se uma Unica
imagem segmentada contendo 17568 regides.

3.3.2 Amostras das classes em estudo

A partir de varios trabalhos de mapeamento/
classificagdo ja elaborados nesta area de estudo,
como por exemplo, Pereira (2012), Pereira et al.
(2013), Guerra (2009), Aboud Neta (2009), Reis
(2014) entre outros, bem como dos trabalhos
de campo realizados € possivel definir diversas
classes de uso e cobertura da terra presentes
nesta regido. Uma descrigao simplificada pode
ser encontrada em Reis (2014) e ¢ dada por:

a) Floresta Primaria: floresta em que a acao
humana nao provocou agdes significativas em
suas caracteristicas originais de estrutura e
espécies;

b) Floresta Degradada: floresta degradada por
atividades de fogo ou por desmatamento seletivo,
de forma que suas caracteristicas originais
tenham sido alteradas, mas ainda possuam porte
florestal;

¢) Vegetacdo Secundaria Avancada: florestas
secundarias em avancado estagio de desenvol-
vimento, com predominio de arvores geralmente
entre 13 e 17 m, mas ocorréncia de arvores
emergentes e, em menor grau, arbustos e herbaceas;

d) Vegetacdo Secundaria Intermedidria: areas
com presenga de vegetagdo secundaria com poucas
espécies herbaceas e predominancia de arvores de
pequeno porte e arbustos;

e) Vegetacdo Secundaria Inicial: areas de
vegetacdo secundaria com predominancia de
herbaceas e arbustos;

f) Pasto Limpo: areas com vegetagao tipica de
pastagens, com predominio de herbaceas;

g) Pasto Sujo: areas com vegetagado tipica de
pastagens, com presenga de espécies arbustivas,
arvores e espécies invasoras;

h) Area Cultivada: culturas de grios;

i) Area em Pousio: areas agricolas em pousio,
cobertas por palha ou vegetacdo esparsa; €

J) Solo Exposto: areas predominantemente de
solo sem nenhum tipo de cobertura vegetal.

Para aplicacdo da metodologia, adotaram-se
cinco classes que sao resultados do agrupamento
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das classes utilizadas por Reis (2014), sdo estas:
Floresta Primaria (FP), Regeneracdo (RG),
Solo Exposto (SE), Pasto (PA) e Soja (SO). A
classe Regeneracao inclui Floresta Degradada e
Vegetacdes Secunddrias (inicial, intermediaria e
avancada) enquanto a classe Pasto engloba Pasto
limpo, Pasto sujo e Pousio.

As imagens TM, PALSAR e a imagem
segmentada empregadas neste trabalho foram as
mesmas utilizadas no trabalho de Reis (2014). Os
dados foram disponibilizados com todos os passos
de pré-processamento finalizados. As amostras
de treinamento (para treinar o classificador) e
amostras de teste (para avaliar o classificador)
também foram obtidas por Reis (2014), por
meio de dados de campos realizados em 2009
e 2010, chave de interpretacdo, série historica
de imagens LANDSATS5/TM, dados do projeto
Terra Class e algumas imagens de 2008 presentes
na biblioteca digital de fotos da Coordenacao
Geral de Observagao da Terra do INPE. A
Tabela 5 contém o nimero de amostras coletadas
para cada uma das cinco classes e na Figura 3 ¢
possivel ver uma ilustragdo de cada uma destas
amostras na regido em estudo.

Tabela 5: Numero de amostras por classe

Amostras de | Amostras de

Classes treinamento teste
cor Pixels Pixels

Floresta Primaria [ | 7307 6575
Regeneracao [ | 17633 20606
Pasto 11296 7336

Soja [ | 2099 2187

Solo Exposto [ | 4769 4467

3.3.3 Classificaciao multifonte

O fluxograma representado na Figura 4
apresenta a metodologia proposta aplicada a
combinacdo das imagens TM e PALSAR. O
primeiro passo para execucao da técnica ¢ obter
a classificagdo de cada uma das imagens. Neste
caso, utilizou-se o classificador PolClass. No
trabalho em questdo, para fins de avaliagdo
da metodologia, foram utilizadas seis bandas
(1a5e7)daimagem TM (Optica) e cinco bandas
(polarizagdes HH e HV mais trés atributos extraidos
destas polarizagdes) da imagem PALSAR (micro-
ondas). Para classificacdo das imagens utilizou-
se o modulo para imagens Opticas ¢ SAR em
amplitude multivariada com modelagem estatistica
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- Regeneracdo
i Soja M solo Exposto

Fig. 3 - Amostras de treinamento (poligonos cheios)
e de teste (poligonos hachurados) sobrepostas a
imagem TM nas bandas 1(R), 2(G) e 3(B).

. Floresta

Pasto

Gaussiana e distancia estocastica de Bhattacharyya
disponiveis no PolClass. Utilizou-se também
uma imagem segmentada unificada contendo
17568 regides. A partir dos k-mapas fornecidos no
processo de classificagdo de cada uma das imagens
foram construidos cinco Cenarios de classificacao
(classificagdo e mapa de incertezas) distintos,
sendo os trés ultimos (classificagdes multifontes)
construidos por intermédio das classificagdes
individuais (classificagdes monofontes).

Revista Brasileira de Cartografia, Rio de Janeiro, N’ 67/7, p. 1391-1411, Nov/Dez/2015



Distincias Estocdsticas e Mapas de Incertezas Aplicados a Classificacio de Dados

Imagem
fonte I

Imagem
fonteIl /

Imagem
segmentada /

Amostrade
/
tremamento

57

Classificacio
monofonte

Classificagdo
monofonte

Ty Imagem cee
classificada
k-mapas fonteI

Imagem
classificada
fonte I

Mapa de incerteza

k-mapas

‘ Mapa de incerteza

Imagem
classificada
multifonte

Mapa de ncerteza

Fig. 4 - Estrutura metodolégica.

No processo de classificacao do PolClass,
apos a entrada dos dados, sao calculados valores
de distancia, estatistica e valor-p para cada regiao
da imagem segmentada em relacdao a cada uma
das amostras de treinamento representantes
das classes. Por intermédio destes valores,
sao gerados k-mapas de incertezas relativos as
k classes em estudo. No classificador, adota-se
como classificagdo final, o plano de informagao
em que cada classe ¢ definida por intermédio
do maximo valor-p , ou minima estatistica s em
relagdo aos k-mapas de incertezas calculados.

Além das classificagoes das imagens TM e
PALSAR, diante de cadaum dos k-mapas gerados,
foram criados novos Cenarios considerando-se
as informacgodes relativas as menores incertezas
dentre os resultados calculados.

3.3.4 Cenarios de classificacao

A principio, os Cenarios seriam originados
com base nos valores-p de cada classificagdo
individual, uma vez que estes correspondem a
incerteza com que cada classificacdo foi realizada,
no entanto, notou-se que uma porcentagem
grande de valores-p foi proxima de zero,
tornando-se inviavel sua utilizagdo no trabalho.
Todavia, tanto o valor-p quanto a estatistica s
sdo indicativos do grau de incerteza (quanto
menor o valor-p, maior a incerteza e quanto
maior a estatistica s, maior a incerteza). Portanto,
decidiu-se por calcular o grau de incerteza da
classificacdo por meio da estatistica s.

E importante citar o fato de que uma
normalizagdo da estatistica s, através da
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subtragdo do valor s critico (s,) foi necessaria
uma vez que a mesma ndo se trata de uma
probabilidade. Apos tal normalizacdo, embora
essa nova estatistica normalizada seja um
nimero no intervalo [0,1], o pardmetro continua
ndo sendo uma probabilidade, mas passa a ter
uma interpretagdo de possibilidade. A origem dos
Cenarios de classificagdo seguiu a metodologia
apresentada a seguir.

Seja o conjunto A formado por Z diferentes
imagens as quais se deseja classificar em & classes.
Suponha também uma tinica segmentacao dessas
imagens em r regides. Para cada imagem z,
ze{l,2,....Z} e a cadaregido i, je {1,2,....r}
pode ser calculado um vetor de atributos
Vi=(pi>si>dy)l €{l,2,....k}. Os atributos i
(probabilidade) e s;, (estatistica normalizada)
indicam a incerteza da possivel atribuicdo da
classe ¢ a regido i na imagem z, enquanto d,,
(distancia estocastica) representa a distancia
estocastica entre a classe ¢ a regido i.

Diferentes classificagcdes e mapas de
incertezas associados a imagem z podem ser
gerados a partir de fungdes dos elementos

dos vetores de atributos V. Cada uma dessas
classificagdes juntamente com seus mapas
de incertezas ¢ denominada aqui Cenario de
classificagdao ou simplesmente Cenario.

Neste trabalho, para exemplificar a
metodologia proposta, o conjunto A ¢ formado

pelas imagens TM (7) e PALSAR (R) (4 = {T,R})
as quais foram classificadas nas cinco classes
(FP, RG, PA, SO ¢ SE) levando-se em conta as
17568 regides da imagem segmentada. V| e V.
ief{l2,...,17568} , /€ {l,2,...,5  representam
os vetores de atributos para estas imagens, como
descrito acima. Os seguintes Cenarios foram
construidos:

3.3.4.1 Cenario 1

Trata-se da classificacdo da imagem
TM e de seu respectivo mapa de incerteza
(classificagdo monofonte). Para cada regido i

¢ atribuida a classe / que possui menor s,
e {l,2,...,5} . O mapa de incertezas ¢ formado

pelas incertezas s; associadas as classificagdes
das regides 7 na classe /.
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3.3.4.2 Cenario 11

Equivale a classificacdo da imagem
PALSAR e de seu respectivo mapa de incerteza
(classificagdo monofonte). Para cada regido i

¢ atribuida a classe v que possui menor s,
e {l,2,...,5} . O mapa de incertezas ¢ formado

pelas incertezas s, associadas as classificagdes
das regides i na classe v.

3.3.4.3 Cenario 111

Este corresponde a classifica¢ao que utiliza
informacodes dos Cendrios I e II (classificagdao
multifonte). Neste Cendrio, para cada regido i
¢ atribuida a classe u# que possui menor valor

de estatistica entre s, e s;,ie{l,2,..,5}.0
mapa de incertezas ¢ formado pelas incertezas
TR : T _R . \ . ~
s, =min{s,,s. } associadas as classifica¢des
das regides i na classe u.

3.3.4.4 Cenario IV

O cendrio representa a classificacdo que
utiliza informagdes das classificagdes das imagens
TM e PALSAR (classificacdo multifonte).
Para tal, sdo calculados para cada regido i os

TR T R
valores de s, =s, Xs,, para todas as / classes,

onde /e {l,2,....k} e x indica a operagdo de
multiplicacdo. Neste Cenario, para cada regido i ¢
atribuida a classe e que possui menor s, O mapa de
incertezas é formado pelas incertezas 5. associadas

as classificacoes das regides 7 na classe e.
3.3.4.5 Cenario V

Este também corresponde a classificagdo
que utiliza informac¢des das classificagdes
das imagens TM e PALSAR (classificagdo
multifonte). Este ultimo cendrio inclui um tipo
de logica que tem por objetivo modelar modos
de raciocinio aproximados ao invés de precisos.
Neste caso, as proposi¢cdes podem ter valores
intermediarios entre verdadeiro e falso e a
veracidade destas ¢ uma funcao que pode assumir
qualquer valor entre zero (absolutamente falso)
e um (absolutamente verdadeiro). Essa logica ¢
conhecida como logica Fuzzy (ou difusa) e visa
modelar modos de raciocinio imprecisos, tendo
0S €asos precisos como situagdes limites.

O objetivo da utilizagdo deste tipo de
logica na classificagdo de imagens € mostrar que
uma tomada de decisdo pela classificagdo mais
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representativa da realidade pode ser relativa.
Isto porque a imagem de uma determinada
regido pode ndo possuir necessariamente uma
classificacdo exata. Desta maneira, as classes
neste Cenario ndo sdo formadas apenas pelas
cinco classes (FP, RG, PA, SO e SE) apresentadas
até o momento, mas por combinagdes destas.
Exemplificando, associando-se numeros
de 1 a 5 as cinco classes em estudo seguindo-se a
ordem das classes mencionadas anteriormente. Isto
¢, a classe FP associa-se 1 e a classe SE associa-se
5. Se para a regido i o Cenario I associou a classe
Pasto (3) e, por outro lado o Cenario II associou
a mesma regido 7 a classe Soja (4), neste quinto
Cenario, aregido i serd associada aumanova classe
denominada PA_SO e sua respectiva incerteza sera

resultado do produto das incertezas s’ e s% .

Ao proceder deste modo, pode-se, entdo
gerar quinze classes fuzzy, denominadas por
PA PA, PA_SO, PA_RG, PA_FP, PA SE,
SO SO, SO_RG, SO _FP, SO_SE, RG_RG,
RG_FP, RG_SE, FP_FP, FP_SE e SE_SE. O
mapa de incertezas ¢ formado pelas incertezas

$;, X 8 associadas as classificagdes das regides i

nas classes o ¢ & onde x representa a operagao
de multiplicacao.

4. RESULTADOS

O primeiro Cenario de classificagdo ¢é
apresentado na Figura 5. Este Cenério esta
relacionado a classificacdo da imagem TM.
No mapa de incertezas, a escala de cores ¢
interpretada da seguinte maneira, quanto mais
proximo do azul escuro, menor a incerteza
relacionada a classificagao.

No geral, as incertezas apresentadas nao sao
comparaveis uma vez que os valores nao foram
normalizados entre si. Quando normalizados
entre si, alguns mapas ndo apresentavam
variacao de cores devido aos baixos valores de
incertezas, tendendo assim para uma imagem azul
homogénea em todas as regides. Optou-se entdo,
por apresentar nos mapas de incertezas os valores
de minimos e méaximos relativos a cada uma das
classificacdes de forma a facilitar a visualizagdo
da variagao das incertezas por classe.

Para validagdo da classificacdo, por meio
da amostra de teste, computou-se a matriz de
confusdo. Essa matriz expressa a concordancia
entre a imagem classificada e o conjunto de
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Fig. 5 - Imagem classificada e seu mapa de
incertezas correspondentes ao Cendrio 1.

amostras de referéncia (amostra de teste). Erros
de omissao (exclusdo) e de comissao (inclusio)
de cada classe sdo calculados a partir dessa
matriz. Os valores da diagonal principal da
matriz quadrada correspondem ao nimero de
pixels que foram corretamente classificados
segundo um conjunto de dados que compdem
a verdade de campo. A matriz de confusdo para
o Cendrio de classificagdo I ¢ apresentada na
Figura 6.

Observando o resultado da classificagao,
seu mapa de incertezas e sua matriz de confusdo,
percebe-se que a incerteza foi menor para duas
classes, Floresta e Regenerac@o. Estas classes foram
bem classificadas neste Cenario de classificagao.

Todos os pixels da amostra de teste da
classe Floresta foram classificados corretamente.
Desta maneira, para esta classe, ndo houve
erros de omissdo ou comissdo. Para a classe
Solo Exposto, por exemplo, a exatidao foi de
89,88% e alguns erros foram cometidos. Parte
das amostras pertencentes a esta classe (10,12%)
foram classificadas como pertencentes a classe
Pasto caracterizando erro de omissdo. Por outro
lado, parte dos pixels relativa a classe Pasto
foi classificada como pertencente a classe Soja
(3,87%), caracterizando um erro de comissao
para esta classe.

Embora a acuricia referente a classe Soja
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Fig. 6 - Matriz de confusdo relativa ao Cenario I.

tenha apresentado valor inferior somente em
comparac¢do a classe Floresta, as incertezas
relacionadas a classe Soja estdo entre as maiores.
Além desta classe, altos valores de incertezas
também estdo associados as classes Pasto e Solo
Exposto.

O Cenério Il de classificacdo correspondente
a classificacdo da imagem PALSAR e seu mapa
de incertezas sdo apresentados na Figura 7. Sua
matriz de confusdo ¢ exibida na Figura 8.

A matriz de confusdo para o Cenario de
classificacdo II apresentou exatiddo inferior em
relagcdo ao Cendrio de classificacdo I na maior
parte das classes. Contudo, a classe Solo Exposto
foi mais bem classificada para este Cendrio com
exatiddo de 99,96% além de apresentar o menor
erro de omissao em relacao ao Cenario anterior.

O Cenario de classificacao III € apresentado
na Figura 9. Nota-se por meio de sua matriz
de confusdo, representada na Figura 10, um
equilibrio em relagdo aos resultados dos Cenarios
anteriores. Os erros de comissdo neste Cenario
possuem valores intermedidrios entre os erros
expostos pelos Cenarios I e II exceto para a classe
Soja, na qual o erro de comissdo foi nulo. No
caso dos erros de omissdo, os valores também
foram intermediérios aqueles apresentados nos
Cenarios anteriores, exceto para a classe Solo
Exposto, cujo valor foi o menor entre aqueles
exibidos. Vale ressaltar que o erro de comissao
para a classe regeneracdo e o erro de omissdo
para a classe Floresta, embora sejam valores
intermediarios, foram baixos, proximos aqueles
apresentados no primeiro Cenario.
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Fig. 7 - Imagem classificada e seu mapa de
incertezas correspondentes ao Cenario I1.
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Fig. 8 - Matriz de confusao relativa ao Cenario II.
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Fig. 9 - Imagem classificada e seu mapa de
incertezas correspondentes ao Cendrio II1.
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Quanto a acuracia da classificagdo, seus
valores foram superiores aqueles expostos pelo
Cenario Il em grande parte das classes e embora
tenha sido inferior para a classe Solo Exposto,
seu valor foi bem proximo aquele apresentado
pelo segundo Cenério. Em relagdo ao Cenario de
classificacdo I, a acuracia foi maior para a classe
Solo Exposto, proxima para a classe Floresta e
inferior para as outras classes. De maneira geral,
os resultados deste Cenario de classificagdo nao
superaram os resultados dos Cenarios anteriores
para nenhuma classe em especifico.

O quarto Cendrio de classificagdo ¢
apresentado na Figura 11. Claramente, este
Cenario apresentou baixos valores de incertezas
e sua matriz de erros, representada na Figura 12,
mostrou boa exatiddo de classificagdo para todas
as classes em estudo.

Referéncia

P RG PA SO SE
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f
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|

Fig. 10 - Matriz de confusdo relativa ao
Cenario I1I.
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Fig. 11 - Imagem classificada e seu mapa de incertezas
correspondentes ao Cenario I'V.
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Comparando-se o Cenario de classifi-
cacdo IV, e sua matriz de confusdo com os re-
sultados dos cenarios anteriores, nota-se que 0s
erros de comissdo em relacdo as classes Pasto e
Solo Exposto diminuiram. Em relagado a classe
Soja, o erro de comissdo anulou-se.

Os erros de omissdo das classes Pasto
e Solo Exposto foram menores em relagdo ao
Cenario . Ja o erro de omissao relativo a classe
Floresta anulou-se assim como no primeiro
Cenario de classificagao.

Embora este Cendrio tenha apresentado
baixas incertezas, observa-se em sua matriz de
confusdo que sua maior exatiddo foi apresentada
em relagdo a classe Pasto, cujo valor foi superior
aqueles exibidos pelos outros Cendarios. O
Cenario de classificacdo IV apresentou valor
de acuracia igual ao Cenario I para a Classe
Floresta e igual ao Cendrio III para a classe
solo Exposto, porém, os resultados apresentados
pelo Cenario II superaram todos os outros na
identificacdo da classe Solo Exposto. Desta
forma, em relagcdo aos outros Cenarios de
classificacdo, o Cendrio atual apresentou maior
eficiéncia na classificagdo da classe Pasto.

Referéncia
FP RG PA SO SE
10,30
FP ‘
= 503 44
< RG 8886 — -
]
T 2’!71
T Pa — 9025 —fr————
Z 0,84
= |
'
- 4,62

Fig. 12 - Matriz de confusdo relativa ao
Cenario IV.

A Tabela 6 contém informagdes quanto aos
erros de comissao e omissao dos quatro cenarios
apresentados. Na Tabela 7 sao exibidos o
coeficiente de concordancia kappa, sua variancia
e a acuracia global para todos os Cendrios de
classificacao até aqui discutidos. Os Cenarios
de classificacao I e IV apresentaram os maiores
valores de indices kappa e acurécia global. Por
meio do teste Z de igualdade de kappas mostrou-
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se que os valores kappas dos Cenarios [ e IV sdao
estatisticamente iguais a um nivel de significancia
de 95%. Os menores valores kappas referem-
se ao Cenario II de classificagdo. Os valores
exibidos pelo Cenario III de classificagdo sao
valores intermedidrios entre aqueles presentes
nos Cenario I e II.

Na Figura 13 ¢ apresentada a incerteza média
por classe para os quatro primeiros Cendrios. O
Cenario de classificacdo IV possui as menores
incertezas médias para todas as classes em estudo
exceto paraa classe Solo Exposto em que apresenta
a maior incerteza média entre todos os outros
Cenarios.

O ultimo Cenario de classificacao
construido com o auxilio da légica Fuzzy ¢
apresentado na Figura 14. Na mesma Figura
pode-se ver a quantidade de pixel (em relagdo
ao total de pixel na imagem) que foi classificada
em cada uma das classes Fuzzy.

A classificacdo baseada na logica Fuzzy
exibiu resultados satisfatorios tornando-se assim
um fator positivo na metodologia de classifica¢do
utilizada, pois permitiu uma classificacdo em
classes mistas com baixos valores de incerteza. A
matriz de confusao do Cenario de classificacao V
ndo pode ser gerada como nos casos anteriores
uma vez que nas classes Fuzzy, aparecem classes
que ndo existem nas amostras de testes das
imagens em questao. Ainda assim, conhecendo-
se a verdade de campo pode-se estimar o quanto
de acertos tal Cenario apresentou em relagdo as
classes estudadas. Neste caso, se uma quantidade
de pixel foi classificada como PA_SO e pertence
a classe Pasto, tal decisdo € considerada valida.
Assim como o seria se outra quantidade de
pixel fosse classificada como PA_SO e pertence
a classe Soja. Utilizando-se esse raciocinio a
Tabela 8 foi construida para analise do Cenario
de classificagdo V. Na Tabela 8, o nimero total
de pixels esta relacionado aos pixels coletados
para composicao das amostras de teste.

Analisando a tabela percebe-se que neste
Cenario, em meio aos 7336 pixels pertencentes
a classe Pasto, 6824 pixels foram identificados
corretamente, correspondendo a um percentual
de acertos de 93,02%. Seguindo tal raciocinio
tem-se que o percentual de acertos para a
classe Soja foi 92,64%, 96,27% para a classe
Regeneragdo e 100% para as classes Floresta e
Solo Exposto.
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Tabela 6: Acuracia (AC) e erros de comissao (C) e omissao (O) relativos aos quatro primeiros Cenarios

% Cenario 1 Cenario 11 Cenario 111 Cenario IV
Classe AC C (6] AC C (6] AC C O AC C O
FP 100,00 | 20,12 | 0,00 82,31 | 60,28 | 17,69 | 99,63 | 44,20 | 0,37 100,00 | 24,41 | 0,00
RG 91,23 0,17 8,77 60,86 | 8,87 39,14 | 75,95 | 0,51 24,25 | 88,86 2,03 11,14
PA 89,94 10,21 | 10,06 | 67,53 | 20,99 | 32,47 | 73,51 | 11,30 | 26,49 | 90,25 8,71 9,75
SO 92,46 12,99 | 7,54 41,56 | 14,00 | 58,44 | 70,96 | 0,00 29,04 | 83,86 0,00 16,14
SE 89,88 9,51 10,12 | 99,96 | 30,86 | 0,04 97,29 | 28,37 | 2,71 97,29 7,47 2,71

Tabela 7: Coeficiente Kappa e acuracia global relativos aos quatro primeiros Cenarios

Classificacdo kappa Variancia kappa Acurécia Global
Cendrio | 0,89 2,93x10* 0,92
Cendrio II 0,57 6,16x10° 0,69

Cenario I1I 0,74 1,09x10* 0,81
Cenario IV 0,88 2,64x10* 0,92

Incerteza Média
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Fig. 13 - Gréfico relativo as incertezas médias dos Cenarios [ a IV.
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Fig. 14 - Imagem classificada e seu respectivo mapa de incertezas correspondentes ao Cenario V.
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Tabela 8: Dados para analise da acuracia do Cenario V

Referéncia
FP RG PA SO SE TOTAL
PA_PA 0 49 4728 158 0 4935
PA_SO 0 0 106 965 0 1071
PA RG 0 146 28 3 0 177
PA_FP 0 84 343 0 0 427
PA_SE 0 0 1619 0 454 2073
SO_SO 0 0 0 905 0 905
Cla SO_RG 0 18 0 0 0 18
¢ 1730 Fp 0 0 0 0 0 0
SO_SE 0 0 326 156 0 482
RG RG 0 11502 29 0 0 11531
RG FP | 1163 8171 0 0 0 9334
RG_SE 0 0 0 0 0 0
FP_FP | 5412 636 0 0 0 6048
FP_SE 0 0 0 0 0 0
SE_SE 0 0 157 0 4013 4170
TOTAL | 6575 20606 7336 2187 4467 41171
Na Figura 15 ¢ apresentada a incerteza 5ot T T T T T T T T T T T T T
média para cada classe pertencente ao 450 | ]
;. ~ . 4,6x10™ - -
Cenario V. A equacdo 7 exibe como essa sax10* [ ]
incerteza média (/M) foi calculada. Nota-se 410t v v - -
. . . 4,0x10* | :
que essa incerteza foi maior para a classe o = & b2
. ~ , :U “1 . 1
RG_SE. Uma possivel explicagdo é o fato =
— ) 8
desta classe além de ser a que possui o menor &
numero de pixels em relacdo a todas as outras £
classes Fuzzy (considerando-se o total de /°\°
. ~ . . ®
pixels da Cena), ndo possuir nenhum pixel nas / ¢ .
amostras de teste para estimativa dos niimeros *—¢ \.\.
~ o0 v ey T
de acertos da classe em questio. Op o LeE e e L L
RERIFLELRL & & QR &P
K /QQ /Q‘?“/QV’/QY“/QV"Q‘?“/Q_OQSQ/Q_O/@Q’/ojo /%0/60/%0/

:i:hhunixlnq

cont=l1

My =——F—:

(7

onde M , ¢ a incerteza média calculada para a
classe /com 1</ <k, Num € o nimero de pixels
presentes no segmento Z, 7 ¢ o numero total de
segmentos na imagem, /nc, € a incerteza referente
ao segmento i e cont ¢ o contador que varia de
lar.

Observando-se na Figura 16 a acuracia
global de todos os resultados das classificagdes
originadas, observa-se o Cenario Fuzzy em
uma posi¢ao superior. Os Cendrios I e IV
possuem valores de acuracias proximos. O
Cenario II, correspondente a classificagao
originada a partir de uma imagem SAR, possui
a menor acuracia global em relacdo aos outros
Cenarios.
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Classes

Fig. 15 - Gréafico da incerteza média para o
cenario de classificagdo V.
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Fig. 16 - Acuracia global dos cinco Cenarios de
classificagao.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Observa-se na literatura que resultados
de classificacdo de imagens obtidos por meio
da integracdo de dados tem apresentado
melhoras significativas em relacdo a resultados
de classificacdo de imagens adquiridos
individualmente. De forma geral, afirma-se que
ndo existe um método de integra¢do de dados
excelente para toda e qualquer aplicagdo, porém,
diversos estudos estdo sendo desenvolvidos em
busca de melhorias nas técnicas ja existentes além
da busca por novas técnicas de integracao.

A técnica de classificacdo multifonte
proposta possui algumas vantagens em relacao as
técnicas tradicionais. Primeiro, nesta metodologia
as imagens ndo sdo substituidas uma vez que o
processo de integracdo ¢ aplicado ao resultado
da classificagdo da imagem. Como o processo de
integracdo dos dados ocorre em nivel diferente
daquele apresentado na fusdo de dados, as
caracteristidas dos dados originais niao sdo
alterados. Segundo, a metodologia multifonte
¢ fundamentada em conceitos estatisticos que
permitem uma avaliagdo da acurdcia e dos erros
cometidos na classificagdo. Tal caracteristica
permite a analise da confiabilidade dos resultados
de classificagdo

As classificacdes obtidas por meio da
metodologia multifontes, em geral, apresentaram
melhores resultados em relagao aqueles produzidos
pelas classificagdes monofontes, como era
esperado. O aumento no valor da acuracia
global foi observado. Mais uma vez, verificou-
se por meio dos resultados que a utilizagdo de
informagdes provenientes de fontes distintas pode
ser um fator positivo na classificagao.

A definicdo do melhor resultado de
classificacdo pode ser um conceito relativo pois
depende fortemente do objeto em estudo. Como
observado nas classificagdes geradas, o primeiro
Cenario mostrou um 6timo resultado para o
estudo da classe Floresta, porém, o segundo
Cendrio apresentou maior exatidao para o estudo
da classe Solo Exposto.

Os resultados do terceiro Cendrio nao
superaram os outros resultados em nenhuma
das classes e o Cenario IV apresentou eficiéncia
na identificacdo da classe Pasto. O Cenario
final, relativo a metodologia Fuzzy, mostrou-se
eficiente para o estudo de todas as classes além
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de exibir baixas incertezas. Na classificagdo
Fuzzy os resultados foram satisfatorios. O uso
desta logica na metodologia proposta foi um
fator positivo por permitir uma classificagdo em
classes mistas com baixa incerteza.

De forma geral, embora seja afirmado
que ndo existe um método de integracdo de
dados excelente, a definicdo de melhor técnica
de integracdo de dados estd diretamente ligada
ao objeto em estudo. Mais estudos devem ser
conduzidos na classificagdo multifontes com
o objetivo de melhor caracterizacdo desta
metodologia. Neste trabalho utilizaram-se
dois sensores, porém, esta técnica podera ser
estendida a w sensores distintos.

Por meio da metodologia proposta ¢
factivel identificar outras possibilidades de
contribuigdes relevantes para a ciéncia na area
de sensoriamento remoto no que diz respeito ao
processamento digital de imagens, classifica¢do
de imagens, especificamente, na integragcdo de
dados multisensor, a saber:

apresentagdo de uma nova técnica de
integracdo que torna possivel a proposicdo
e desenvolvimento de um classificador por
regides supervisionado multifontes capaz de
obter resultados de classificagdes com melhores
indices de acuracia;

exposi¢ao de uma nova metodologia de
integracdo de dados que permite a reducdo das
incertezas associadas as classificagoes; e

desenvolvimento de novas rotinas
para softwares de tratamento de imagens e
geoprocessamento tornando-se assim uma
ferramenta adicional para o tratamento de dados
espaciais.
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