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Resumo

Este trabalho tem como objetivo modelar incertezas associadas a cenérios oriundos de classificagoes
individuais de fontes distintas. Os dados selecionados para o trabalho proposto contemplam ima-
gens Oticas e de micro-ondas que foram classificadas a partir de uma classificador por regioes
com base em distancias estocasticas e seus testes de hipdtese associados. O classificador além de
originar a imagem classificada gera um mapa de incerteza que indica os segmentos para os quais
a hipétese nula do teste nao foi rejeitada ao nivel de significancia de 5%. Ao final do processo de
classificagao utilizam-se os resultados para criagao de cinco cendrios que servirao como base para
a modelagem proposta. A estrutura deste relatério consta de uma capitulo para introducao onde
apresenta-se a caracterizagdo do problema e principais objetivos. O segundo capitulo descreve
a fundamentagao tedrica necessaria para compreensao do trabalho em questao. O capitulo trés
apresenta uma visao geral da area em estudo e posteriormente o capitulo quatro descreve os
materiais e métodos adotados. No quinto capitulo os resultados sao apresentados e discutidos para
finalmente as conclusées obtidas serem delineadas no capitulo seis.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Caracterizacao do Problema

A necessidade de se conhecer, mapear e monitorar, tanto os recursos naturais como as migragoes
internas da populagao, visando uma ocupagao mais controlada de seu territério e a utilizagao de
seus recursos de forma mais racional, tem incentivado a execucao de projetos de levantamento e
mapeamento da superficie terrestre (COUTINHO, 1997). Recentes avancos nas dreas de Sensoria-
mento Remoto e do Geoprocessamento, lancaram no mercado diversas ferramentas para execugao
dessa tarefa, entre elas, a classificacao de imagens provindas de satélites que possibilitam um nivel
de percepcao mais global.

Embora a experiéncia com imagens obtidas por meio de sensores épticos seja maior, imagens de
micro-ondas vém sendo intensamente utilizadas devido a sua independéncia em relacdo a fonte de
iluminacao e condigoes climaticas. A unido das informagoes obtidas por ambas as fontes pode gerar
cendrios mais representativos da realidade. (SILVA, 2013) desenvolveu um classificador de imagens
por regices utilizando testes de hipétese baseados em distancias estocasticas. O programa recebe
como dados de entrada a imagem original, uma segmentagao da imagem original e as respectivas
amostras de teste e treinamento e retorna a classificagao por regides da imagem original juntamente
com um mapa correspondente & incerteza da classificacao.

1.2 Objetivos e Metas

Neste projeto pretende-se gerar produtos oriundos de classificagoes individuais de fontes distintas
visando a modelagem de suas respectivas incertezas. Serao utilizadas duas imagens, ALOS/PALSAR
e LANDSATS5/TM, relativas a parte da Floresta Nacional do Tapajés (FLONA) e arredores. Esta
area se localiza na Amazonia brasileira, abrangendo parte do municipio de Belterra, no estado
do Pard, mesorregiao do Baixo Amazonas (REIS, 2014). Por meio do programa desenvolvido por
(SILVA, 2013), serdo geradas as respectivas classificagbes e mapas de incertezas de ambas as ima-
gens e a partir destas serao gerados novos cenarios de forma a mesclar as informagcoes obtidas pelas
classificagoes individuais. No total serdao gerados cinco cenarios sendo os dois primeiros obtidos
a partir do programa inicial e as trés posteriores serao geradas a partir das incertezas correspon-
dentes & essas classificacoes. Apds a obtencao dos resultados sera feita uma andlise comparativa
entre os cendrios gerados e suas respectivas incertezas.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Esse capitulo tem como objetivo apresentar brevemente os conceitos fundamentais para com-
preensao do trabalho desenvolvido. A abordagem da teoria é feita de maneira breve uma vez
que o aprofundamento nos temas em questao nao é o objetivo principal deste relarério.

2.1 Classificagcao de imagens

O sensoriamento remoto tem como um dos seus principais objetivos a extracao das informacoes
contidas nas imagens e a sua codificacao em documentos que possam ser lidos nas formas de
tabelas, graficos ou mapas. A necessitade de automatizar o processo de extracao de informagoes
das imagens eliminando a subjetividade da interpretacdo humana e reduzindo o esforco de tra-
balho analista deu origem as técnicas de classificacao digital de imagens. O resultado final de uma
classificagao é um mapa digital tematico, isto é, um mapa de pixels classificados, representados
por simbolos, gréficos ou cores (MENESES, 2012).

Os diversos métodos de classificagdo em uso podem ser divididos segundo diferentes critérios, entre
eles, classificagao supervisionada ou nao-supervisionada e classificagao por pixel ou por regiao. A
maioria dos classificadores executa a classificagao por pixel, que se utiliza somente da informacao
espectral de cada pixel para encontrar regioes homogéneas, a partir de medidas de distancias ou
de probabilidade de um pixel pertencer a uma classe especifica. Na classificacao por regides o
processo de decisao leva em consideragao um agrupamento de pixels que é usado como unidade de
classificagao.

A classificagao por regiao exige a utilizagao de imagens segmentadas, em que os pixels da imagem
estejam agrupados em conjuntos homogéneos (regioes) segundo algum critério. Uma das mais
cldssicas abordagens empregadas na classificacao por regides utiliza distancias estocasticas entre
as distribuicoes estatisticas que modelam regioes pré-segmentadas nas imagens e as distribuigoes
que modelam as amostras de treinamento, representantes das classes.

Ao contrario da classificagdo ndao-supervisionada, a classificacdo supervisionada requer conhecimen-
tos prévios das classes de alvos, a fim de classificar a imagem nas classes de interesse pré-fixadas.
Ha véarios métodos de classificagdo supervisionada, entre eles, a méxima verossimilhanga. O clas-
sificador por méxima verossimilhanca considera a ponderacao das distancias entre as médias dos
valores dos pixels das classes, utilizando parametros estatisticos. Assume que todas as bandas tém
distribuigao normal e calcula a probabilidade de um dado pixel pertencer a uma classe especifica.
Nesta classificagao cada pixel é destinado a classe que tem a mais alta probabilidade, isto é, a
méaxima verossimilhanca. Neste trabalho foi utilizado um classificador supervisionado por regioes
desenvolvido por (SILVA, 2013).

Uma das possiveis solugoes a serem utilizadas na classificacao por regioes, especialmente sob o viés
de classificacao por modelagem estatistica, consiste na utilizacao de distancias estocasticas. Neste



caso, a atribuicao de determinada classe a cada segmento se da pela menor distancia estocastica
entre o modelo estatistico que representa o conjunto de pixels contidos no segmento em questao e
o que representa o conjunto de pixels nas amostras de treinamento, para o caso da classificagao por
regides supervisionada. A utilizagao das estatisticas derivadas das distancias e suas distribuigoes
assintéticas, pode representar uma melhoria ao processo de classificagao por regides, por permitir
obter um indicativo de confiabilidade da classificagdo de cada segmento da imagem, através da
informacao do p valor de cada teste de hipdtese.

Com base no desenvolvimento analitico formal proposto por (SALICRU et al., 1994), que possibili-
tou a derivagao de expressoes para diversas distancias estocasticas, obtém-se a estatistica de teste
de hipotese sg, conforme a equacao a seguir:
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em que — denota convergéncia em distribuigao e x3; é a distribui¢do Qui-quadrado com M graus
de liberdade, que corresponde ao nimero de parametros em 6; para algum i.

Para valores suficientemente grandes de m e n, a hip6tese nula (Hy : 6; = 62) pode ser rejeitada
ao nivel de significancia n se Pr(x3, > s) <.

O nivel de significancia é um valor real positivo que indica a porcentagem de pixels da distribuicao
de probabilidade de uma classe que serd classificada como pertencente a essa classe.

Suponha uma imagem com 7 segmentos disjuntos Ci,...,C,. Para cada segmento C;, com
1 < i <r, os vetores de parametros 0; sdo estimados pelo método de maxima verossimilhanga. A
classificagao ocorre de forma supervisionada. O usudrio seleciona k classes de interesse em forma
de amostras, com as quais estimam-se por maxima verossimilhancga os parametros 0, 1 < ¢ < k.

Sao computadas 1 X k estatisticas de teste para verificacao da hipétese nula Hy : 0; = 0/ para cada
segmento 1 < ¢ < r e cada classe 1 < /¢ < k.

A classificacdo com base na minima estatistica de teste consiste em atribuir ao segmento C; a
t-ésima classe se

Sh(6:,6:) < Sh(6;,00)

Vt # . Uma vez que o segmento C; foi rotulado com a classe ¢, o p-valor do teste de hipoteses é
calculado por

piy =Pr(xi > 52(91, 0¢))

em que v corresponde ao nimero de parametros do modelo estatistico considerado: v = ¢? para
o caso da distribuicao Wishart, v = ¢(q + 3)/2 para a distribuicdo Gaussiana multivariada com
q varidveis e v = 2 para a distribuicao par de intensidades. O p-valor fornece um indicativo de
confiabilidade da decisdo. A partir da obtengdo dos p-valores para cada segmento classificado, é
gerado um mapa em que se mostra, para cada segmento, uma tonalidade de cinza correspondente
ao p-valor calculado no teste de hipétese. Esse mapa apresenta visualmente portanto um indicativo
de confiabilidade da classificagao obtida para certa imagem. Além disso, adotando-se um deter-
minado nivel de significAncia, como por exemplo 5%, obtém-se um novo produto que indica os
segmentos cuja hipdtese nula nao foi rejeitada ao nivel de confianga considerado. Este produto
pode ser tomado como indicativo da qualidade da classificacao (SILVA, 2013).



2.1.1 Avaliacao da classificagao

Uma das ultimas etapas da classificacao digital de imagens é a da validacao dos resultados da
classificacdo. Nessa etapa é avaliada a acurdcia da classificacdo. Um resultado com 100% de
acuracia significa que todos os pixels da imagem foram classificados de forma correta, segundo um
conjunto de dados que compoe a verdade de campo. A acurdcia normalmente é expressa em termos
de indices que sao calculados a partir da chamada matriz de confusao. Tais indices expressam
a concordancia entre a imagem classificada e o conjunto de amostras de referéncia. A matriz de
confus@o compara classe por classe a relagao entre os dados de referéncia e os correspondentes
resultados da classificagao. O ntimero de linhas e colunas dessa matriz devem ser iguais ao nimero
de classes espectrais do estudo. Erros de omissdo (exclusao) e de comissdo (inclusdo) de cada
classe sao calculados a partir dessa matriz. Os valores da diagonal principal da matriz quadrada
correspondem ao numero de pixels que foram corretamente classificados.

Uma matriz de confusao genérica é representada na Tabela 2.1, onde, para uma dada classe
C;, a quantidade n;; representa o “nimero de amostras” classificadas na classe ¢, sendo que sao
ocorréncias da classe j, n;y e ny,; representam respectivamente as proporgoes marginais com relagao
a coluna (referéncia) i e linha (classificagdo) i, e N o ntimero total de amostras.

Tabela 2.1: Matriz de Confuséo (SILVA, 2013).

Referéncia
Cq Cy . Ch
Cc ni1 ni2 te Nk | N1+
1 Cy | nat Nogg - Nog | Moy
s Ok | npr Mg2 oo Mgk | Mg
S Ny ny2 s Nyk N

Outras medidas descritivas podem ser obtidas a partir dessa matriz de confusdo. Uma delas é a
exatidao global (w), que é obtida dividindo-se o ntimero total de pontos corretamente classificados
(soma dos elementos da diagonal principal) pelo nimero total de pontos de validagao.

1 k
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O indice kappa(k) é outro método muito utilizado na avaliacdo dos resultados de classificagao.
Esse indice varia de 0 (concordancia nula) a 1 (concordancia perfeita) e é obtido de acordo com a
seguinte formula:

w—T
R =
1—71

1 k
onde T = w7z - D, Mt Mg

Um valor de coeficiente de concordancia kappa (tabela 2.2) é estimado para cada matriz de confusao
obtida, consistindo em um valor que representa quao bem a classificagao resultante concorda com
a classificacao dos dados de referéncia.



Tabela 2.2: Niveis do coeficiente kappa (k) associados a diferentes termos qualitativos.

K Qualificagao
k<0 Péssimo
0<kr<0,2 Ruim
0,2<k<0,4 Razoéavel
0,4<k<0,6 Bom

0,6 <k <0,8 Muito Bom
0,8< k<1 Excelente

Outra medida de informacgao importante de qualidade é a variancia amostral do indice kappa
(var(k)) que é estimada pela seguinte equagao:

var(r) = L@I=9) 20— @)ur—y) | (1-wP(6— 47,
(1-w)? -7 =

N
k k k
onde ¥ = xz 35y i (it +n4i) € b = §z D5y Doy nig (Mg + ngd).




Capitulo 3

Area em Estudo

A drea em estudo corresponde a parte da Floresta Nacional (Flona) do Tapajés e arredores. Trata-
se de uma importante unidade de conservacao da natureza localizada na Amazonia brasileira as
margens do Rio Tapajds, na regiao do estado do Pard. A figura 3.1 ilustra a area em estudo
assim como seus limites politicos e geograficos acompanhados de uma imagem LANDSATS/TM
em composigao colorida 5(R) 4(G) 3(B), adquirida em 29 de junho de 2010.

Limites Municipais Hidrografia || Limites dos estados brasileiros

Radovias FLONA Tapajés (/] Amazonia legal brasileira UTM. WGS84.21S

Figura 3.1: Localizacdo da drea em estudo. a) localiza¢io em relagdo & Amazonia legal brasileira;
b) localizagdo em relagdo aos limites politicos e geograficos; c) recorte aproximado da drea de estudo
de Tmagem LANDSATS5/TM de 29 de junho de 2010. Fonte:(REIS 2014, em fase de elaboragdo).

A ocupagao desta regido comegou com a assinatura do Decreto-Lei 1.106 de 16 de junho de 1970.
Em decorréncia da ocupagao, observa-se a presenga de mosaicos de vegetagao secunddria em di-
versos niveis de desenvolvimento, pastagens e areas cultivadas inseridas em uma matriz de floresta
priméria (ARAGAO, 2004). No exterior da Flona, sdo encontradas éreas mecanizadas para a
producao de graos, como soja, arroz, milho e sorgo. Existem relatos de atividades de extragao de
madeira e de minério, caga e pesca nos rios Tapajés e Cupari (ESCADA et al., 2009). Outro fato
que chama atencgao é a ocorréncia de incéndios, causados principalmente pelo uso inadequado do
fogo para manejar pastagens e preparar dreas para o plantio (IBAMA, 2004).



Capitulo 4

Material e Métodos

Neste capitulo sao descritos os materiais utilizados para o desenvolvimento do projeto assim como
a metodologia adotada para sua execugao.

4.1 Material

4.1.1 Imagens utilizadas

Os dados selecionados para o trabalho proposto contemplam imagens éticas e de micro-ondas
ilustradas na figura 4.1. As imagens sdo oriundas do sensor Tematic Mapper (TM) do satélite
LANDSATS, enquanto as de micro-ondas do sensor Phase Array L-Band Synthetic Aperture Radar
(PALSAR) do satélite Advanced Land Observing System (ALOS).

As imagens LANDSATS5/TM propostas datam de 23 de junho de 2008 e de 29 de junho de 2010,
ambas obtidas do catélogo do INPE (INPE, 2013a). As imagens ALOS/PALSAR datam de 15 de
junho de 2008 e de 21 de junho de 2010, escolhidas por serem as datas mais proximas onde havia
imagens dos dois sensores disponiveis e em épocas onde se espera que as condigoes climaticas sejam
semelhantes.

Figura 4.1: a) Imagens LANDSAT5/TM de 29 de junho de 2010 em composigao colorida 1(R)
2(G) 3(B); b) Imagens ALOS/PALSAR de 21 de junho de 2010 em composigao colorida 1(R) 2(G)
3(B).



O produto LANDSAT/TM padrao disponibilizado pelo INPE possui correcio radiométrica e
correcao geométrica de sistema. Ele é disponibilizado no sistema de proje¢ao UTM (Universal
Transverse Mercator) e datum WGS84 (World Geodetic System 1984) (INPE, 2013b).

4.1.2 Programa Barreto

A ferramenta base utilizada para execucao do trabalho proposto foi o programa para classificagiao
desenvolvido por (SILVA, 2013). Tal programa realiza a classificagdo de regides de imagens uti-
lizando testes de hipdteses baseados em distancias estocasticas. O programa foi desenvolvido na
linguagem IDL (Interactive Data Language) e executado no ambiente ENVI (software para visu-
alizagao e andlise de imagens digitais).

T e R = =

Wishart | Intensity Pair | Gaussian

Files:

[ Muttivariate Image | Segmented Image | Training ROls | Test ROIs |

Column Lag: 1 Row Lag: 1

Stochastic Distances: = _
(") Bhattacharyya () Kullback-Leibler

Results folder

Figura 4.2: Interface Grafica do classificador por regices desenvolvido por Silva, 2013.

A figura 4.2 apresenta a interface grafica do programa que recebe como dados de entrada a imagem
original a ser classificada, uma segmentacao dessa imagem, uma vez que a classificacdo é por regiao,
e as amostras de teste e treinamento correspondentes. Apods sua execugao, 0 programa retorna
a imagem classificada e como diferencial em relacao a outros classificadores, retorna também um
mapa de incertezas correspondente a classificagao final. Esse mapa de incerteza indica os segmentos
para os quais a hipdtese nula do teste nao foi rejeitada ao nivel de significancia de 5%. A figura 4.3
descreve como ocorre o processo de classificagao utilizado para desenvolvimento do classificador.

4.2 Métodos

A metodologia adotada originou cinco diferentes cendrios a partir dos resultados individuais das
classificagoes das imagens TM e SAR obtidas pelo programa de (SILVA, 2013), com o intuito de
gerar produtos oriundos de classificagoes individuais de fontes distintas para modelagem de suas
respectivas incertezas. Para geracao dos cendrios utilizou-se o software ENVI, escrito na linguagem
IDL.

Inicialmente, os cenarios seriam originados com base nos p-valores de cada classificacao individual,
uma vez que este corresponde & certeza com que cada classificagao foi realizada, porém, notou-
se que uma porcentagem grande de valores p foram préximos de zero, tornando-se invidvel sua
utilizacao no trabalho. Todavia, tanto o valor p quanto a estatistiica s sdo indicativos do grau
de incerteza (quanto menor o valor p, maior a incerteza, e quanto maior a estatistica s, maior a
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Figura 4.3: Visao geral do processo de classificagao utilizado por Silva, 2013.

incerteza). Portanto, decidiu-se calcular o grau de incerteza da classificagio através das estatisticas
s, por meio da metodologia descrita a seguir. E importante citar o fato de que uma normalizacao
da estatistica s foi necessaria uma vez que a mesma nao trata-se de uma probabilidade. Apds tal
normalizacdo, embora s € [0, 1], o parAmetro continua nao sendo uma probabilidade mas passa a
ser uma possibilidade.

Sejam k classificagbes por regido baseadas em n classes e m segmentos. Cada regiao r . onde
i€{1,2,...,m}, j € {1,2,...,n}, possui n pardmetros (pfwdf”'], ;) associados. Os parametros P
(probabilidade) e s (estatistica) indicam a incerteza da class1ﬁcaca0 em relacdo a cada uma das
n classes. Desta maneira, a classe j associada a regiao ¢ serda aquela que possui o maior p—valor
ou menor valor s. O parametro d é a distancia estocéstica associada e também decresce com o

aumento do valor p.

Considere k = 2 correspondente as imagens LANDSAT5/TM (T) e ALOS/PALSAR (R) clas-

sificadas com base em n classes e m regides, 7‘3; = (pg;-,dT- sty e rf — (plj,dR R) onde

150 2] ij 757
ie{l,2,...,m}, j € {1,2,...,n}. O mapa de incerteza associado a classificagdo de cada regiao

possui n valores para cada uma das m regides e pode ser baseado tanto no p—valor quanto na
estatistica s correspondente. Adotando como parametro de incerteza o valor de s normalizado, é
possivel construir os seguintes cenarios.

4.2.1 Cenario I

Corresponde a classificagdo das imagens LANDSAT5/TM. Seu respectivo mapa de incertezas
guarda o minimo dos valores s obtidos por regiao, ou seja, minima estatistica por regiao.

zl = (pzl’dzh Z;)

T _ pin [T T T
onde s} = min {sh,sh,....sT }.

4.2.2 Cenario I1

Corresponde & classificacdo das imagens ALOS/PALSAR. Seu respectivo mapa de incertezas
guarda o minimo dos valores s obtidos por regiao, ou seja, minimo estimador por regiao.

R

TZ’U (p’L’U’ dﬁ)? R)

onde S'L =nmin {3117 25 zn}
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4.2.3 Cenario III

O cendrio III origina-se da mesclagem dos resultados de incertezas dos dois cendrios anteriores.
Comparando-se as incertezas dos cendrios I e II, adota-se a classificacao correspondente a menor
incerteza entre estes.

i = n AL L)

TR

— oin LT R
onde s/t = min {s], sk

4.2.4 Cenario IV

Neste cendrio, utilizam-se os n valores s correspondentes a cada uma das m regides das classi-
ficagOes iniciais. Cada uma das m regides pertencentes as classificagoes (T e R) possuem valores
de incertezas correspondentes a cada uma das n classes. Fixando-se uma mesma regiao em ambas
imagens classificadas efetua-se o produto entre as incertezas associadas as diferentes classes. Apéds
realizar o produto dessas incertezas seleciona-se o menor dos valores entre os produtos resultantes.
A classe correspondente ao minimo dos produtos serd associada a regiao em questao.

T+R

ie == (pzj;

*R JT«*R _TxR
T 7die S )

) 24e

T+R

onde s, in

—in ST w B T . R T , R
—mm{sﬂ*sﬂ,sﬁ*sﬂ,...,s *Szn}

4.2.5 Cenario V

Este dltimo cendario inclui um tipo de légica que tem por objetivo modelar modos de raciocinio
aproximados ao invés de precisos. Nest caso, as proposi¢oes podem ter valores intermedidrios entre
verdadeiro e falso e a veracidade destas é uma fungdo que pode assumir qualquer valor entre 0
(absolutamente falso) e 1 (absolutamente verdadeiro). Essa 1dgica é conhecida como légica Fuzzy
(ou difusa) e visa modelar modos de raciocinio imprecisos, tendo os casos precisos como situagoes
limites.

O objetivo da utilizagao deste tipo de 1égica na classificagdo de imagens é mostrar que uma tomada
de decisao pela classificagao mais representativa da realidade pode ser relativa uma vez que a im-
agem de uma determinada regiao pode nao possuir necessariamente uma classificagao exata.

Desta forma, ainda utilizando-se resultados das classificacoes T e R, se no cendrio anterior a in-
certeza foi originada do minimo dos produtos, no cenario atual ela serd fruto do produto entre os
minimos das estatisticas.

F F 4F _F
rig = (pig’ dig7 Sig)

R

F _
- v

o [T
onde s;, = min {sh s
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Capitulo 5

Resultados e discussoes

Na aplicagao da metodologia descrita em capitulo anterior, adotou-se cinco classes oriundas de
divisdes maiores, sdo elas: Floresta Primdria (FP), Regeneragdo (REG), Solo Exposto (SE), Pasto
e Soja. A classe Regeneragao inclui Floresta Degradada e Vegetagdo Secunddria (inicial, inter-
medidria e avangada) enquanto a classe Pasto engloba Pasto limpo, Pasto sujo e Pousio. Uma
descricao de cada uma das classes é dada a seguir.

Floresta Primaria (FP): floresta em que a a¢do humana ndo provocou agoes significativas em
suas caracteristicas originais de estrutura e espécies;

Floresta Degradada (FD): floresta degrada por atividades de fogo ou por desmatamento sele-
tivo, de forma que suas caracteristicas originais tenham sido alteradas, mas ainda possuam porte
florestal;

Vegetagao Secunddria (Avancgada) (VS3): florestas secundérias em avangado estdgio de de-
senvolvimento, com predominio de arvores geralmente entre 13 e 17 metros, mas ocorréncia de

arvores emergentes e, em menor grau, arbustos e herbaceas;

Vegetagao Secunddria (Intermedidria) (VS2): dreas com presenga de vegetagdo secunddria
com poucas espécies herbaceas e predominancia de arvores de pequeno porte e arbustos;

Vegetacao Secundaria (Inicial) (VS1): dreas de vegetacdo secunddria com predominéancia de
herbaceas e arbustos;

Pasto Limpo (PL): dreas com vegetacao tipica de pastagens, com predominio de herbdceas;

Pasto Sujo (PS): dreas com vegetacao tipica de pastagens, com presenga de espécies arbustivas,
arvores e espécies invasoras;

Area Cultivada (AC): culturas de graos;

Area em Pousio (AP): dreas agricolas em pousio, cobertas por palha ou vegetacdo esparsa;
Solo Exposto (SE): dreas predominantemente de solo exposto.

Para a geragao das classificagoes, foi utilizada uma segmentacao da imagem contendo m = 17568

regides. A partir das classificagbes das imagens TM e PALSAR foram gerados cinco cendrios
distintos e seus respectivos mapas de incertezas representados na figura 5.1.

12



max. 0,1604

max. 01604 Pase W mesesensie [ sobtrponie

B it [l s W forss

Pute [ PSSR PRUSS ] max. 0,1604

max. 0,1604

©

CLASSE PIXEL

Pasto_Pasto 263389

Pasto_Soja 14723
I Pasto Reg 35389
M rsorr 18582
M rsosE 39113
W soissoin 3432

Soja Reg 568
M s 1871
W sojo st 3500
B RegReg 311650
W Re P 538183
W ReSE 257
| R 572513
| §:Xd 855
Wosst 2660

©

Figura 5.1: Classificagoes: a)cendrio I; b) cendrio II; ¢) cendrio III; d)cendrio IV; e) cendrio V.
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O primeiro cendrio correspondente a classificacdo da imagem TM e seu respectivo mapa de in-
certeza é apresentado na figura 5.2. Observando a classificagdo resultante do primeiro cendrio,

B vectaesinies | B B o

Pasto B Recenerscie [l solo Expeste min. max. ,1604

Figura 5.2: Cenario I.

percebe-se que algumas regices da imagem nao foram classificadas. Tais regioes foram prenchidas
com a cor preta e a respectiva incerteza desta regido é expressa pela expressao -NAN (not a num-
ber). Tal problema na classificagdo possui, até o momento, causas desconhecidas. Desconfia-se
que tal problema foi originado no calculo das distancias no processo de classificacao uma vez que
0 mesmo envolve o cédlculo de inversas de matrizes de covaridncia dos dados (bandas). Se essas
bandas, para um dado segmento forem altamente correlacionadas, o calculo das inversas das ma-
trizes podem ficar comprometidos devido a problemas numéricos. Isto aparentemente ocorreu para
a classificagao da TM.
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Figura 5.3: Matriz de confusao Cenério I.

A matriz de confusdo do cendrio I é apresentada na figura 5.3. Observa-se na matriz os erros de
comissao (inclusao) e omissao (exclusdo) efetuados pelo classificador assim como a porcentagem
de acertos para cada classe estudada. Para a classe Floresta, por exemplo, a exatidao foi 100%, ou
seja, todos os pixels associados a tal classe foram classificados corretamente. Desta maneira, para
essa classe nao houveram erros de omissao ou comissao. Ja no caso da classe Pasto, a exatidao
foi de 89,94% e observa-se que alguns erros foram cometidos embora os mesmos sejam pequenos.
Parte das amostras pertencentes a classe Pasto foram classificadas como pertencentes as classes
Soja, Regeneracao e Solo exposto, caracterizando erros de omissao. Observa-se também que parte
dos elementos pertencentes a classe Soja foram classificados como pasto, caracterizando um erro
de comissao para a classe Pasto.

15



N

O segundo cenério correspondente a classificagio da imagem SAR e seu respectivo mapa de in-
certeza é apresentado na figura 5.4. A classificacdo proveniente do sensor de micro-ondas apresenta

. Unclassified . Saja . Florests

B Regemersgic ] solo Exposts

Pasts

Figura 5.4: Cenario II.

um nivel de incerteza maior em relacao ao cenario anterior. Como era esperado, a classificagao se
mostrou bem mais confusa que aquela apresentada pelo cenario I. Embora o trabalho com imagens
de radar possua suas vantagens devido a fatores como a independéncia em relagao a fonte de ilu-
minacao e condigoes climéticas, um ruido caracteristico desse tipo de sensor resulta em granulagoes
na imagem final.

A qualidade radiométrica das imagens de radar é afetada por esse pardmetro instrumental que diz
respeito a coeréncia de onda. Luz coerente é aquela formada por ondas de mesma frequéncia, fase
e diregado. No radar, a onda emitida é altamente coerente e devido a isso um ruido denominado
Speckle esta sempre associado aos sensores de radar.
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Figura 5.5: Matriz de confusao Cenario II.

A matriz de confusao para o cendrio II apresenta uma exatidao inferior a maior parte das classes
em relagao aquela estudada no primeiro cenario. Entretanto, a classe Solo Exposto foi melhor

classificada pelo segundo cendrio.
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O terceiro cendrio correspondente a mesclagem de ambas classificacoes e seu respectivo mapa de
incerteza é apresentado na figura 5.6.

B vectaiica [l Sais W roreses

Passo B Regeserscio [ sotoEposie min. 0 max. 0,1604

Figura 5.6: Cenério III.

Esse cendrio, basicamente, pega aquilo que existe de melhor no cenario I e no cenério II. Desta
maneira era de se esperar que o valor das incertezas fossem menores em relacao ao cendrio IT uma
vez que além de considerar as classificagoes relativas as melhores certezas de ambos os cenérios,
ocorre um acrescimo de informagao por parte do radar.
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Figura 5.7: Matriz de confusao Cenario III.
Ainda assim, nota-se na matriz de confusdo (Figura5.7) que ocorre um equilibrio em relagio aos

resultados dos cendrios anteriores. Mas, o cenario I continua sendo aquele que possui maior ex-
atidao e menor incertezas.
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O quarto cenario correspondente ao minimo dos produtos e seu respectivo mapa de incerteza é
apresentado na figura 5.8.

max. 0,1604

W Bepeneragic [l SoloExpaseo

Figura 5.8: Cenério IV.
Claramente esse cenario foi o melhor classificado até o momento em relacao ao cendrio I considerando-

se as incertezas porém, sua matriz de erros mostra boa exatidao apenas em relagao a algumas das
classes em estudo (figura 5.9).

20



Referéncia

Regeneracio Solo Exposto
Floresta

Pasto Soja

Pasto .

o
L)

O Soja

m .]

Q
=

7

(_U Regeneracio

O

Floresta
Solo Exposto ¢} H A

Figura 5.9: Matriz de confusdo Cenario IV.
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O dltimo cendrio é o cendrio correspondente a légica Fuzzy e seu respectivo mapa de incerteza é
apresentado na figura 5.10 e sua matriz para analise na figura 5.11.

CLASSE PINEL

Pasto_Pasto 263389

Pasto_Seja 14723
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[ RecSE 257
W e 572513
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B sesE 24269

min. 0 max. 0,1604

Figura 5.10: Cenario V.

A l1égica Fuzzy mostra-se um fator positivo pois permite uma classificagdo em classes mistas com
menor incerteza. KEsse cendrio como pode ser visto nas figuras 5.12, 5.13 e 5.14, teve a maior
acuracia global e as menores incertezas médias por classe. Sua matriz de confusdo nao pode ser
gerada como nos casos anteriores uma vez que na classe Fuzzy, aparecem classes que nao 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 cendrio apresentou em relacao as classes.

Neste caso, se uma quantidade de pixels foi classificada como pasto soja e pertence & classe pasto,
tal decisao é considerada vélida assim como o seria se pasto soja pertencesse a classe soja. Uti-
lizando esse raciocinio a matriz de andlise foi construida para o cenario V.

Observando-se a acuracia global de todos os resultados das classificagoes originadas, temos o cenério
Fuzzy em uma posicao superior. Os cendarios I e IV possuem acuricias préximas todavia, em relagao
as incertezas, o cendrio IV tem uma posicao melhor por possuir menor incerteza. O cendrio 11,
correspondente a classificagao originada a partir de uma imagem SAR, possui a pior acuracia global
em relagao aos outros cenarios.
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Incerteza médla

REFERENCIA
Pasto Soja Reg FP SE TOTAL
Pasto_Pasto 4728 158 49 0 0 4935
Pasto_Soja 106 965 0 0 0 1071
Pasto_Reg 28 3 146 ] 0 177
Pasto_FP 343 0 84 0 0 427
Pasto SE 1619 0 0 0 454 2073
Soja_Soja 0 905 0 ] 0 905
Soja_Reg 0 0 18 0 0 18
classes
Soja_FP 0 0 0 0 0 0
Soja_SE 326 156 0 0 0 482
Reg_Reg 29 0 11502 0 0 11531
Reg FP 0 0 8171 1163 0 9334
Reg SE 0 0 0 0 0 0
FP_FP 0 0 636 5412 0 £048
FP_SE 0 0 0 0 0 0
SE SE 157 0 0 0 4013 4170
TOTAL 7336 2187| 20606| 6575| 4467 41171
Figura 5.11: Matriz para andlise - Cendario V.
Incerteza Média cenario V
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Figura 5.12: Incerteza média por classe para o cenério V.
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Figura 5.13: Incerteza média por classe para todos os cendarios.
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Figura 5.14: Acuricia global de todos as classificagoes.
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Capitulo 6

Conclusoes

A definicao do melhor resultado de classificagdo pode ser um conceito relativo pois depende forte-
mente de seu objeto de estudo. Como observado por exemplo nas classificagoes geradas no trabalho,
o cendrio I mostrou-se um 6timo resultado para o estudo da classe Floresta, porém, o cenario II
mostrou maior exatidao para a classe Solo Exposto.

A utilizacao de informagoes provenientes de fontes distintas pode ser um fator positivo na classi-
ficacdo. Como visto nos resultados apresentados, ha, no geral, a diminuicao das incertezas médias
das classes e um aumento da acuracia global no cendrio V, relativo a TM.

A légica Fuzzy mostra-se um fator positivo pois permite uma classificagdo em classes mistas com
menor incerteza.

Alguns problemas foram encontrados e merecem atencao. Entre eles o fato da TM nao haver
classificado algumas regioes, cujo motivo pode estar relacionado a existéncia de matriz singular no
processo numérico para o calculo da distancia. O erro podera também estar relacionado a imple-
mentagao do classificador.

O fato do valor p ser muito préximo de zero também é um problema a ser investigado. Alguns dos
motivos pelos quais isso ocorre pode estar relacionado as hipdteses iniciais adotadas. Considera-se
que os dados possuam distribuigdes gaussianas e sejam independentes, porém, a correlacao espa-
cial dos dados altera o tamanho das amostras. A existéncia de mais classes do que as trabalhadas
como apresentado no inicio do capitulo relativo aos resultados é outro motivo relevante que deve
ser levado em consideragao.

Sera dada continuidade ao trabalho com o objetivo de investigar a procurar solugoes para esses
problemas.
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