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RESUMO

Vagner Alex Pesck. Classificagdo orientada ao objeto de imagem Quickbird-2 para a
identificacdo da Araucaria.

O objetivo do presente estudo foi mapear as copas de Araucaria angustifolia em uma imagem
Quickbird-2 através da classificacdo orientada ao objeto. A &rea de estudos esta inserida em
um fragmento de Floresta Ombrdéfila Mista localizada na Floresta Nacional de Irati — PR.
Baseado em fotografias aéreas em escala 1:2.000, foi realizado o trabalho de campo em uma
area de 10 hectares, coletando informacdes sobre as copas isoladas e agrupadas das
Araucérias. Na imagem Quickbird-2 foram realizados diversos processamentos como: fuséo,
correcdo geomeétrica, segmentacdo e classificacdo orientada ao objeto. Testaram-se quatro
métodos de fusdo de imagens, e atraves de avaliacdo qualitativa e quantitativa, os métodos de
Gram-Schmidt e Principais Componentes se mostraram superiores aos demais, com
coeficientes de correlacdo de 0,93 e 0,95 respectivamente. A correcdo geométrica foi feita
sobre a imagem fusionada, pelo método de Principais Componentes, e foram obtidos erros
abaixo de um pixel, aceitaveis para a presente pesquisa. Na segmentacao foram utilizados os
seguintes valores de escala: 80 para a segmentacdo, e 90 para a fusdo dos segmentos. Na
classificacdo orientada ao objeto, utilizando a composicdo 4R3G2B, testaram-se o0 algoritmo
K Nearest Neighbor na classificacdo supervisionada e a logica fuzzy na classificacdo baseada
em regras. Para as duas classes tematicas de maior interesse, Araucaria angustifolia e
Folhosas, foram destacadas os valores minimos e maximos da banda infravermelho préximo,
NDVI (razao de bandas) e o atributo espacial “area”. Para a classe tematica “sombra”
destacou-se os valores minimos e méximos da banda verde e intensidade (razéo de bandas). O
indice Kappa resultou os valores de 0,83 e 0,82 para as classifica¢cbes supervisionada e por
regras respectivamente, considerados como excelentes. A imagem Quickbird-2 se mostrou
eficiente para a identificacdo da especie Araucaria angustifolia nas duas classificacoes
testadas.

Palavras-Chave: Floresta Ombrofila Mista, Fusdo de Imagens, algoritmo K Nearest

Neighbor, logica fuzzy.
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ABSTRACT

Vagner Alex Pesck. Object-oriented classification of Quickbird-2 image for the identification
of Araucaria.

The objective of this study was to map the crowns of Araucaria angustifolia from a
Quickbird-2 image using the object-oriented classification. The study area is located into a
fragment of Mixed Ombrophilous Forest located on National Forest Irati — Parana, Brazil.
Based on aerial photographs at 1:2.000 scale, it was carried out fieldwork in an area of 10
hectares, collecting informations about the isolated and clusterings of Araucaria crowns. In
the image Quickbird-2 was carried out some processing, such as: fusion, geometric correction,
segmentation and object-oriented classification. It was tested four methods of image fusion,
and through qualitative and quantitative analysis, Gram-Schmidt and Principal Components
methods were superior to the others, with correlation coefficients of 0.93 and 0.95,
respectively. Geometric correction was made on the fused image, resulted from the Principal
Components method, which resulted errors below one pixel, acceptable for the study. In the
segmentation process were used the following scale values: 80 for segmentation, and 90 for
the merge segments. In the object-oriented classification, using the composition 4R3G2B, it
was tested the supervised classification processed by the K Nearest Neighbor algorithm and
the classification based on logic fuzzy rules. For the two thematic classes of interest,
Araucaria angustifolia and hardwoods, it was highlighted by the minimum and maximum
values of the near infrared band, NDVI (band ratio) and the attribute space "area." For the
thematic class "shadow" stood out the minima and maximum values of green band and the
intensity (band ratio). The resulting Kappa value of 0.83 and 0.82, for the supervised
classification and by rule-based classification respectively, was considered as excellent. The
Quickbird-2 image was efficient for the crown mapping of Araucaria angustifolia in both

tested classifications.

Keywords: Araucaria Forest, Fusion Imaging, K Nearest Neighbor algorithm, logic fuzzy.
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1. INTRODUCAO

A Floresta Ombrofila Mista (FOM), sempre despertou o interesse de muitos devido a
sua beleza e exuberancia e, também, por se tratar de uma fonte de matéria-prima e riqueza
para o desenvolvimento econdmico da regido sul do Brasil (DLUGOZ, 2005).

Por sua natureza, a cobertura vegetal constitui o recurso natural mais susceptivel a
devastacdo e exterminio, posto que todas as formas de vida dependam do vegetal, sem
esquecer que atende também a inimeras necessidades humanas. Na Regido Sul, dois tercos da
cobertura original constituia-se de florestas que, atualmente, estdo reduzidas a cerca de 50 mil
km2, sendo preservados a altos custos, compreendendo na maioria, Parques e Reservas quase
sempre em terrenos de dificil acesso (LEITE, 1994). Com relacdo ao ecossistema FOM,
LEITE e KLEIN (1990) comentam que dos 177.600 km? de cobertura original, restavam
apenas 20.000 km2. Atualmente, a cobertura com esse ecossistema encontra-se ainda mais
reduzida, mas ndo se tém informacdes sobre a real area remanescente.

A exploracdo desordenada que ocorreu de forma seletiva onde os individuos de maior
porte das espécies mais valiosas eram abatidos conduziu a um processo de deterioracdo
genética das espécies das florestas nativas. A alta qualidade da madeira da Araucaria
angustifolia (Bert.) O. Ktze, principal espécie explorada e sua grande disponibilidade nos
pinheirais do Sul do Brasil foram fatores importantes que contribuiram para a destruicdo
quase que completa das Florestas com Araucaria. Todavia, conforme SANQUETA e TETTO
(2000), ndo foram a extracdo da madeira a principal causa da devastacdo iniciada no final do
século XIX, e intensificada a partir de meados do século XX, mas sim, 0 desmatamento para
finalidades agricolas e pecuéarias o motivo mais forte da redugéo da cobertura florestal nos
estados do sul do Brasil.

Nos Ultimos dez anos, tem ocorrido uma crescente disponibilidade de imagens digitais,
aéreas e orbitais, sobretudo de alta resolucdo espacial inferior a um metro. A acentuada
definicdo espacial, nas areas florestais dessas imagens, permite observar a parte superior das
arvores em detalhes, incluindo suas copas, galhos, partes sombreadas entre os galhos, sombras
periféricas entre as copas, etc. Com tais imagens, segundo Gougeon (1999), deve-se pensar
em arvores individuais ao invés de talhdo florestal, sendo factivel o tracado ou delineamento
das respectivas copas.

Diversas técnicas digitais foram desenvolvidas visando delinear automaticamente as
copas de arvores (GOUGEON, 1995, BRANDTBERG, 1997, etc) e seus resultados, em



algumas delas, foram usadas posteriormente para estimar a cobertura de copas, a densidade de
arvores e a composicdo das espécies de arvores que ocorrem nas areas consideradas. A
maioria desses trabalhos foi conduzida em talhdes de coniferas. O formato conico das copas
de muitas coniferas favorece a delineacdo automatica das copas, visto, que nas imagens de
alta resolucéo, apresentam copas com bordas bem distintas e com um ponto de reflectancia
maxima, que geralmente ¢ o topo da arvore (“local maximum”).

WARNER at al. (1999) comentaram que as copas de arvores de folhosas sdo muito
menos simples (tipicamente com mdultiplos pontos de maxima e com bordas menos distintas)
do que as coniferas e por isso sdo mais dificeis de serem delineadas automaticamente usando
0s procedimentos existentes.

Baseando-se nessas consideracOes, a arquitetura da copa da arvore considerada, sua
posicdo nos estratos superiores da floresta, além de como aparecem nas imagens digitais de
alta resolucdo sdo aspectos importantes que determinam a possibilidade ou ndo de
delineamento automatico de suas copas, via processamento digital, sendo este conduzido por
softwares ou rotinas computacionais especificas.

A espécie florestal considerada no presente estudo € a Araucaria angustifolia, uma das
duas coniferas que ocorrem na Floresta Ombrofila Mista (FOM). Quando no estagio adulto, a
espécie apresenta uma copa circular e dominante nos estratos da floresta e seu diametro da
copa pode atingir valor acima de 20 m. Sua copa quando vista de posicdo aérea é
inconfundivel visto a presenca de galhos radiais e os tufos na suas extremidades. Estudos
detalhados do mapeamento de copas de Araucaria em imagens digitais de alta resolucdo
foram conduzidos recentemente por VENANCIO (2009) e LISBOA (2009). A intensa
exploracdo da espécie, devido ao alto valor associado a sua madeira, colocou a araucéria na
lista de espécies ameacadas de extingdo, sendo seu corte proibido pela Resolugdo CONAMA
278 de 2001 (CONAMA, 2001).

DISPERATI e OLIVEIRA FILHO (2005), utilizando a técnica considerada por
Warner et al. (1999), ndo conseguiram delinear individualmente as copas de Araucaria
angustifolia e de Ocotea spp apenas pelas suas sombras periféricas em fotografia aérea em
escala 1:1.000 escanerizada com 300 dpi e resultando tamanho do pixel de aproximadamente
8 cm. O estudo foi conduzido em uma floresta natural de araucaria, preservada nos ultimos
sessenta anos. Os resultados mostrados nas imagens binarias ndo ratificaram com fidelidade o
padrdo caracteristica radial das copas de araucaria. Em relagdo as copas de imbuias, ndo ficou

evidenciada uma forma tipica de suas copas, porém, em compara¢do com as copas de



Araucéria, a quantidade de sombras internas foi bem menor.

Em se tratando de processamento digital de imagens de alta resolucdo ocorre a
preferéncia da classificacdo orientada a objeto em substituicdo da classificacdo a pixel. A
classificacdo baseada na metodologia de dados orientados a objeto baseia-se no principio de
analisar ndo apenas um pixel isoladamente, mas dividir a imagem em pequenos segmentos,
considerados objetos na imagem, 0s quais sdo extraidos da imagem original por meio de
técnicas de segmentacdo. Tais objetos sdo posteriormente analisados como unidades, sendo
possivel levar-se em conta fatores de forma, textura e outras variaveis espaciais que nao
podem ser consideradas numa analise pixel a pixel (CENTENO, 2002).

Alguns estudos florestais nacionais enfocaram a delineacdo de copas de arvores via
classificacdo orientada a objeto em imagens de alta resolucdo. GOMES et al. (2006)
utilizaram segmentacdo multi-resolucdo em uma imagem Quickbird-2, resolucdo espacial de
61 cm, para 0 mapeamento de duas espécies arboreas Sclerolobium punicilatum e Mabea
fistulifera presentes em uma area de cerrado no estado de S&o Paulo. Ambas as espécies,
usadas para recuperacdo de areas degradadas, ocorrem, no local estudado, em areas de facil
acesso e na maior parte das vezes de forma agrupada e a identificacdo das espécies na imagem
e sua confirmacdo no campo foram realizadas com relativa facilidade. O resultado da
classificacdo foi comparado com dados de campo, sendo sua acuracia avaliada através do
coeficiente Kappa, tendo este altimo valor final superior a 80%.

DLUGOZ (2005) avaliou a possibilidade de se identificar e discriminar tipologias
florestais presentes em um fragmento de Floresta Ombrdéfila Mista, visando desenvolver uma
metodologia para 0 mapeamento dos remanescentes deste ecossistema de forma rapida, com
baixo custo e precisdo aceitavel. Foi utilizada uma imagem IKONOS 2, testando-se
algoritmos de segmentacdo e classificagdo orientada a regides como ferramentas para a
descricdo do estado atual da floresta. A classificagéo digital supervisionada apresentou-se
eficiente para discriminar a tipologia “Predomindncia de Araucaria”. Para as demais
tipologias florestais o classificador Bhattacharyya ndo demonstrou um desempenho
adequado, fato que influenciou os baixos valores de acuracidade geral (51,73%) e o indice
kappa (0,43).

LISBOA (2009) em sua pesquisa analisou a cobertura de copas de Araucaria
angustifolia num fragmento natural de Floresta Ombrdfila Mista, atraves de fotografias aéreas
70 mm colorida normal em trés escalas (1:4.000, 1:2.000 e 1:1.000) e de uma imagem digital
de satélite de alta resolucdo IKONOS-2. Neste trabalho foi utilizado o software Spring, e



foram testados pares de limiares (segmentacdo por crescimento de regides) para analisar a
cobertura florestal. Verificou-se que os poligonos interpretados na imagem IKONOS-2 foram
em media 47% maior em area do que nas fotografias aéreas 1:4.000.

DISPERATI et al (2009) verificaram o uso potencial da banda do infravermelho
proximo, fusionada com a imagem pancromatica, do satélite Quickbird-2 para 0 mapeamento
de copas de araucéaria em floresta natural. A interpretacdo visual de fotografias aéreas
coloridas em escala 1:2.000 foi comparada com a classificacdo. Apesar da matriz de confuséo
apresentar coeficiente Kappa de 0,79, a quantificacdo referente a cobertura das copas de
araucaria excedeu em 54,2% da fotointerpretagao.

O presente trabalho faz 0 uso da técnica de classificagdo orientada ao objeto utilizando
o algoritmo K Nearest Neighbor para a classificacdo supervisionada, e baseada em regras
utilizando a légica fuzzy para mapear a espécie Araucaria angustifolia num fragmento de
Floresta Ombrofila Mista (FOM).

Com o desenvolvimento desta pesquisa pretende-se contribuir no planejamento e
manejo e monitoramento de florestas protegidas, utilizando técnicas de sensoriamento remoto,
e surge como hipotese deste trabalho a possibilidade de identificacdo das copas de Araucaria
angustifolia através da classificacdo orientada ao objeto utilizando imagens digitais de alta
resolugédo Quickbird-2.



2. OBJETIVOS

Este presente trabalho tem como objetivo identificar as copas da espécie Araucaria
angustifolia em um fragmento da FOM atraveés da classificacdo orientada ao objeto utilizando

imagem Quickbird-2.

2.1 Objetivos Especificos

a) Realizar testes de fusdo HSV, Gram-Schmidt, Principais Componentes e Brovey, para
melhoria da qualidade visual e espectral da imagem Quickbird-2;

b) Testar o uso de um segmentador para definir/delimitar a espécie Araucaria
angustifolia;

c) Comparar técnicas de classificacdo (supervisionada e por regras), para 0 mapeamento
de copas de Araucaria angustifolia;

d) Elaborar o mapa de copas de Araucaria angustifolia para a area de estudos.



3. REFERENCIAL TEORICO

3.1 Floresta Ombréfila Mista

Floresta Ombrofila Mista € um ecossistema florestal tipico da regido sul do Brasil,
tendo como principal caracteristica a presenca da espécie conifera Araucaria angustifolia,
esta tipologia florestal também é conhecida empiricamente como Floresta com Araucéria,
Mata dos pinhais. O termo Floresta Ombrofila Mista foi inicialmente utilizado por VELOSO
e GOES FILHO (1982) e adotado pelo IBGE (1992) na classificacio fisiondmico-ecologica
da vegetacdo brasileira.

Segundo RODERJAN et al. (2002), a FOM ¢ uma unidade fitoecoldgica onde
contempla-se a coexisténcia de representantes das floras tropical (afro-brasileira) e temperada
(austro-brasileira), em marcada relevancia fisionémica de elementos Coniferales e Laurales,
onde domina Araucaria angustifolia (Bertol.) Kuntze (Araucariaceae), espécie gregaria de
alto valor econdmico e paisagistico. Compreende as formac@es florestais tipicas e exclusivas
dos planaltos da regido Sul do Brasil, com disjun¢des na regido Sudeste e em paises vizinhos
(Paraguai e Argentina). Encontra-se predominantemente entre as altitudes de 800 e 1200 m,
podendo eventualmente ocorrer acima desses limites.

Segundo CARVALHO (1994), a floresta com araucaria ocorre da latitude 19°15'S
(Conselheiro Pena - MG, no alto rio Doce) a 31°30'S (Cangucu - RS). Com referéncia a
longitude, estende-se desde 41'30°W até 54°30°L. Ocorre principalmente no Brasil e em
pequenas manchas na Argentina (extremo nordeste, na provincia de Misiones) e no Paraguai
(leste, no Departamento de Alto Parand). No Brasil a area original foi de cerca de 200.000
km? de formato irregular, ocorrendo principalmente nos Estados do Parana (40% de sua
superficie), Santa Catarina (31 %) e Rio Grande do Sul (25%) e com manchas esparsas no sul
de Sdo Paulo (3%), internando-se até o sul de Minas Gerais e Rio de Janeiro em areas de
altitude elevadas (l %).

Para FAHSER (1981)%, citado por LAMPRECHT (1990), as coniferas presentes nas
florestas em climax apresentam melhores chances na competi¢cdo do que pioneiras helidfilas,
sendo que a Araucaria angustifolia possui a caracteristica dominante de umbrela plana,

caracteristico do estrato superior desta tipologia florestal e, nos estratos inferiores

! FAHSER, L., Die Bewirtschaftung der letzten Brasil-Kiefer-Naturwalder, eine entwicklungs-politische
Augabe. 1981.



desenvolvem-se povoamentos mistos de 50 a 60 espécies de folhosas, dentre elas mirtaceas e
laurdceas. Ja para CARVALHO (1994), a floresta conhecida como ““mata-de-araucaria™ ou
““pinheiral ", ocorre em associacdo da espécie Araucaria angustifolia principalmente os
géneros llex, Ocotea e Podocarpus, componentes do estrato logo abaixo das copas dos
pinheiros (segundo estrato).

Para SANQUETTA (2005) a floresta de araucéria ndo abriga apenas a sua especie
tipica, mas muitas outras que formam comunidades interativas e diferenciadas em floristica,
estrutura e organizacao ecologica. Existe muita riqueza na floresta de araucaria, seja nos seus
componentes arbéreos, no sub-dossel ou nas copas que formam dosséis irregulares. Ali a
biodiversidade atinge niveis elevados, apesar de sua aparente simplicidade estrutural.

MAACK (1968) considerou como espécies importantes da Floresta Ombrofila Mista,
a imbuia (Ocotea porosa) e a erva-mate (llex paraguariensis). Além destas, esse autor
destacou as diversas espécies que se associam regularmente a Araucéria, como: as canelas
(dos géneros Nectandra e Ocotea), as leguminosas (dos géneros Dalbergia e Machaerium), as
melidceas (principalmente Cedrela fissilis), as mirtaceas (como Campomanesia xanthocarpa),
Podocarpus lambertii (podocarpus ou pinheiro-bravo) e Syagrus romanzoffiana (jeriva).

Para RODERJAN et al.(2002), na Floresta Ombréfila Mista Montana (600 a 1200 m
de altitude), a Araucaria angustifolia forma um estrato dominante e continuo acima de 30
metros de altura, podendo ocorrer individuos emergentes acima de 40 metros. Diferentes
espécies ocorrem associadas, onde sdo comuns Ocotea porosa (Nees & C. Mart.) Barroso, O.
puberula (Rich.) Nees, O. pulchella (Lauraceae), Capsicodendron dinisii (Schwacke)
Occhioni (Canellaceae), Gochnatia polymorpha (Less.) Cabrera (Asteraceae), Podocarpus
lambertii Klotzsch ex ichler (Podocarpaceae), llex paraguariensis, Cedrela fissilis,
Campomanesia xanthocarpa. Berg (Myrtaceae), Matayba elaeagnoides Radlk. (Sapindaceae),
Sloanea lasiocoma K. chum. (Elaeocarpaceae), Luehea divaricata Mart. (Tiliaceae), Mimosa
scabrella Benth. (Mimosaceae), Dalbergia brasiliensis Vogel (Fabaceae), Jacaranda
puberula Cham. E Tabebuia alba (Cham.) Sandwith (Bignoniaceae). Nos estratos inferiores
sd0 comuns inameros representantes de Myrtaceae, notadamente dos géneros Myrcia,
Eugenia, Calyptranthes e Gomidesia, acompanhados de Flacourtiaceae (Casearia e Xylosma),
Sapindaceae (Allophylus e Cupania), Rutaceae, Symplocaceae e Aquifoliaceae. Fetos
arborescentes (Dicksonia e Cyathea) e gramineas cespitosas (Chusquea e Merostachys) sdo

freqlentes.



3.4 Fuséo de Imagens

A maioria das imagens de sensoriamento remoto possui a vantagem de gerar novas
imagens a partir de transformacdes radiométricas (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007).
Estas transformacbes podem realcar informagfes que ndo sdo muito visiveis nas imagens
originais ou podem preservar o conteido das informagdes em um numero reduzido de bandas
transformadas (PONZONI e SHIMABUKURO, 2007). A transformacéao de dados de sensores
remotos ¢ uma maneira de reduzir o volume de dados, atraves de técnicas estatisticas e
operacdes entre bandas. Muitas vezes o0 uso de dados espectrais transformados pode ser mais
conveniente para uma classificacdo de imagens do que a utilizacdo dos dados originais
(MOREIRA, 2001).

3.4.1 Modelos Algébricos

Técnicas que empregam modelos algébricos operam fungdes aritméticas pixel a pixel,

como por exemplo, a técnica Brovey (PINHO et al. 2005).

3.4.1.1 Brovey

O método “Color Normalized (Brovey)” é uma técnica de fusdo que usa uma
combinacdo matematica de imagens coloridas e dados de alta resolu¢do. Cada banda da
imagem colorida é multiplicada pela razdo da imagem pancromatica dividida pela soma das
bandas da imagem colorida. A fungdo automaticamente reamostra as trés bandas coloridas
para um tamanho de pixel de alta resolugcdo utilizando técnicas de vizinho mais proximo,
bilinear ou convolucdo cubica. As imagens de saida RGB terdo o tamanho do pixel da

imagem de alta resolucgéo (RSI, 2009).

3.4.2 Modelos de Dominio Espectral

As técnicas de dominio espectral utilizam transformacdes nos dados, gerando um novo
conjunto de bandas, sendo que uma delas é altamente correlacionada com a imagem
pancromatica. Exemplos dessas técnicas sao Componentes Principais, IHS, HSV, Gram-
Schmidt (PINHO et al. 2005).



3.4.2.1 HSV

HSV é a sigla para: hue, saturation e value, que significam, respectivamente, matiz,
saturacdo e brilho. E um espaco de cor mais uniforme que o espaco RGB e que separa a
cromaticidade da luminancia. Matiz é a cor pura dominante percebida pelo observador.
Saturacdo é o quanto a cor pura dominante (matiz) € diluida pela luz branca. Brilho (ou valor)
é a quantidade de luz refletida (claro/escuro), ou a quantidade de luz branca na cor (NUNEZ,
2006).

A transformacdo RGB-HSV separa a informacdo acromaética (valor) e cromatica
(matiz e saturacdo) de uma imagem RGB (SCHNEIDER et al. 2003). No método de fuséo
pela transformada HSV, trés bandas espectrais de baixa resolucdo espacial sdo transformadas
do espaco RGB de cores para 0 espaco HSV. A componente V € substituida pela imagem
PAN, e é efetuada a operacdo inversa, retornando para o espaco RGB (SCHNEIDER et al.
2003).

3.4.2.2 Principais Componentes (PC)

A Analise por Componentes Principais (ACP), também chamada de transformacao por
Componentes Principais ou transformada de Karhunen-Loeve, é uma das funcgBes de
processamento de imagens mais poderosas na manipulacdo de dados multiespectrais. A
principal tarefa da ACP é analisar as correlaces entre N imagens brutas e produzir um novo
conjunto de N novas imagens com nenhuma correlagdo entre si. A primeira Componente
Principal (PC) ira conter a informacdo que é comum a todas as N bandas originais. A segunda
ird conter a feicdo espectral mais significante do conjunto e assim sucessivamente. As Ultimas
PCs irdo conter menos informag0es do que as suas predecessoras, 0 que ndo significa que essa
informacao seja qualitativamente menos importante, mas apenas que em termos quantitativos
0 contetdo em informacdo decresce para as ultimas CPs. A 12 PC é uma imagem muito
semelhante a uma vista “pancromatica” da cena (CROSTA, 1992).

No processo de fusdo por esse método, uma transformacdo de componentes principais
é executada nos dados multiespectrais. A banda referente a primeira componente principal é
substituida pela banda de alta resolucéo espacial, cuja resolucéo é reamostrada para ajustar-se
a primeira componente principal, de forma a evitar as distor¢ées na informacéo espectral.

Entdo uma transformacéo inversa é executada. O dado multiespectral é automaticamente



reamostrado para o tamanho de pixel de alta resolucdo utilizando técnicas de vizinho mais

préximo, bilinear e convolucédo cubica (RSI, 2009).

3.4.2.3 Gram — Schmidt (GS)

A transformacdo Gram-Schmidt é baseada em rotagdes e translagdes do conjunto
original de atributos. Ela é executada atraves da simulacdo de uma banda de alta resolucéo,
obtida a partir de um conjunto de baixa resolucdo. Este procedimento é realizado através da
obtencdo de um grupo de vetores ortogonais independentes, com variancia quadratica das
Imagens espectrais, obtidos entre duas bandas de baixa resolucéo, gerando uma banda de alta
resolucdo com o menor desvio padrdo da média (OLIVEIRA, 2004). Primeiramente, uma
banda pancromatica € simulada para a baixa resolucdo espacial das bandas multiespectrais.
Em seguida uma transformacdo Gram-Schmidt é executada nas bandas pancromatica e
multiespectrais, onde a banda pancromatica simulada é empregada como a primeira banda. Na
sequéncia a primeira banda Gram-Schmidt € substituida pela banda pancromatica de alta
resolucdo espacial. Finalmente, a transformacéo inversa Gram-Schmidt é aplicada para formar

a banda espectral fusionada (pansharpened) (RSI, 2009).

3.5 Correcdo Geométrica

Imagens geradas por sensores remotos sejam elas fotografias aéreas ou imagens de
satélite, estdo sujeitas a uma série de distor¢des espaciais, ndo possuindo, portanto, precisao
cartografica no posicionamento dos objetos, superficies ou fendmenos nelas representados. As
principais fontes de distor¢bes geométricas que ocorrem em imagens de sensores remotos
orbitais, citadas por MATHER (1999); LILLESAND e KIEFER (1994), sdo 0s erros
instrumentais, rotacdo e curvatura da terra, refracdo atmosferica, taxa de varredura finita de
alguns sensores, instabilidade na plataforma (altitude e velocidade) e distor¢des panoramicas
referentes a geometria de aquisicao.

Para que a precisdo cartografica seja introduzida, faz-se necessario que as imagens
sejam corrigidas segundo um sistema de coordenadas, de modo que ela assuma as
propriedades de escala e projecdo de um mapa (CROSTA, 1992). A Correcdo Geométrica ou
Georreferenciamento de uma imagem compreende uma transformacdo geométrica que

relacionam coordenadas de imagem (linha, coluna) com coordenadas de um sistema de
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referéncia (SPRING, 1998), feitos em algoritmos especificos que reorganizam os pixels da
imagem em relacdo a determinado sistema de projecdo cartografica (NOVO, 1992).

A relacdo entre dois sistemas de coordenadas (mapa e imagem) pode ser calculada
através do conhecimento exato dos parametros geométricos da orbita do satélite (modelo de
geometria orbital) ou através da defini¢do de pontos de controle (PC’s) no terreno, que
necessitam ser reconheciveis tanto no mapa como na imagem. A transformacdo relativa ao
modelo de geometria orbital apresenta baixo grau de precisdo, sendo o erro médio estimado
para esse método na ordem de 2% (CROSTA, 1992). A transformacéo por pontos de controle
utiliza informagdes geogréaficas adquiridas em mapas planimétricos, plani-altimétricos,
vetores ou ainda informac@es coletadas com a técnica do Global Positioning System (GPS).
Os valores dos pontos de controle sdo, entdo, submetidos a uma analise de regressdo para
determinar os coeficientes de duas equactes de transformacédo de coordenadas que podem ser
usadas para inter-relacionar as coordenadas geometricamente corrigidas (mapa) e as
coordenadas da imagem (LILLESAND e KIEFER, 1994).

Como as coordenadas medidas nos pontos de controle estdo sujeitas a erros, convém
usar um numero de pontos maior que o minimo. Nesse caso, trabalha-se com um sistema de
equacdes sobre-determinado, que possui mais equacdes que incdgnitas e permite tratar e
distribuir os erros de medicdo dos pontos de controle. A distribuicdo dos pontos de controle
na area a ser registrada também é importante, pois as transformac@es polinomiais tendem a se
comportar adequadamente apenas na regido onde se encontram 0s pontos de controle
(SPRING, 1998).

Conforme ENVI (2009), avaliagdo da acuracia do georreferenciamento é visualizada
pelo valor do erro médio quadratico (RMS), que ¢ uma medida do desvio dos valores
calculados em relacdo aos valores originais. O erro RMS é estimado tomando-se uma amostra

dos valores calculados e comparando-a com seus valores reais, sendo dado pela equagéo:

RMS = \/(X, - X, )+ ~Y,,.)’

< orig
em que:
X1 — Coordenada de linha calculada na imagem ndo-registrada
Y- Coordenada de coluna calculada na imagem néo-registrada
Xorig: Coordenada original de linha do GCP (Ground control points) na imagem

Y orig: Coordenada original de coluna do GCP na imagem
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O processo de correcdo por pontos de controle resulta na producdo de uma nova
imagem, onde seus pixels ndo correspondem espacialmente aos pixels da imagem original
(CROSTA, 1992). As células vazias devem ser preenchidas com o nivel de cinza do(s)
pixel(s) correspondente(s) da imagem original (LILLESAND e KIEFER, 1994). Para
determinar o valor dos pixels no grid corrigido, utiliza-se a reamostragem pelo método de
interpolagdo de valores de niveis de cinza (DN’s). CROSTA (1992) comenta serem trés os
métodos mais comuns de interpolacdo, a saber:

a) Vizinho mais proximo (nearest-neighbor) — usa o valor do pixel mais proximo para
atribuir o valor do pixel de saida;

b) Interpolagdo bilinear (bilinear interpolation) — toma por base os niveis de cinza dos
quatro vizinhos mais préximos ao centro do novo pixel, calculando a média ponderada das
distancias dos centros dos quatro vizinhos;

c) Convolucéo cubica (cubic convolution) — o valor do novo pixel baseia-se no ajuste
por polinomial de terceiro grau, utilizando o valor médio dos 16 pixels vizinhos mais
préximos.

Segundo CROSTA (1992), CAMPBELL (1996) e MATHER (1999), o método do
vizinho mais préximo é um método simples que proporciona rapido processamento e que
preserva 0 numero digital original da imagem. A escolha do método de reamostragem
depende do objetivo para o qual sera usada a imagem. No caso de imagens que serdo
classificadas automaticamente, ndo sdo desejaveis alteracdes nos valores dos niveis de cinza.

Muitas vezes a analise comparativa de imagens multitemporais ou a combinacéo entre
imagens de diferentes sensores sobre uma mesma area, ou ainda a justaposi¢do de imagens se
faz necessaria; nesse caso é preciso assegurar que os pixels das imagens a serem trabalhadas
sejam referentes @ mesma area no terreno. Para tanto se realiza a operacdo de registro, onde,
ao invés de se registrar as coordenadas em pixel/linha de uma imagem as coordenadas
geograficas, registra-se coordenadas do tipo pixel/linha entre si, utilizando o algoritmo
“imagem para imagem”, disponivel nos software de processamento de imagens. As etapas

seguintes sdo realizadas da mesma forma que para o georreferenciamento (CROSTA, 1992).

3.5.1 Ortorretificacdo

Para corrigir todas as distor¢des geométricas das imagens de alta resolugdo é
necessario o uso de um modelo ou fun¢do matematica (Toutin, 2004), seja através de modelos
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empiricos 2D/3D (como os polinomiais 2D/3D ou fungdes racionais 3D) ou de modelos
fisicos e deterministicos 2D/3D.

Segundo CHENG et al. (2003), dentre os diversos métodos tridimensionais de
correcdo geométrica, trés deles podem ser utilizados em imagens Quickbird: o racional
polinomial com os pardmetros matematicos introduzidos pelo usuério, o racional polinomial
com parametros fornecidos pelos metadados da imagem e o rigoroso. O primeiro, realizado
por TOUTIN e CHENG (2002), computa os Rational Polynomial Coefficients ou Rapid
Positioning Coordinates (RPC) usando pontos de controle terrestres (Ground Control Points -
GCP) adquiridos pelo usuério. O segundo método, desenvolvido pela empresa DigitalGlobe
(DigitalGlobe, 2004), usa um modelo empirico e estatistico que aproxima o modelo fisico do
sensor. Este método, que foi utilizado ocasionalmente durante a década de oitenta, ganhou
atencdo redobrada a partir do funcionamento do satélite Ikonos (CHENG et al., 2003).
Estudos como o de GRODECKI (2003), demonstram como este método funciona e quais séo
suas caracteristicas e possibilidades. Este método permite a ortorretificagdo com ou sem GCP
e de maneira direta. O terceiro método é considerado o mais tradicional de todos, sendo
aplicado desde a década de sessenta. Ele modela matematicamente todos os componentes

fisicos da geometria da visada (satélite, sensor e terreno).

3.5.2 GCP e GPS em Modo Diferencial

Todos os trabalhos que procuram bons resultados para a producdo de ortoimagens
utilizam pontos de controle terrestres para auxiliar neste processo. CHMIEL et al. (2004),
indicam a grande influéncia de dados auxiliares como GCP e Modelo Digital de Terreno
(MDT) no processo de corre¢do geométrica e seus resultados.

Os GCP devem ser feicbes bem definidas, geralmente de grande contraste espectral
em relacdo aos seus arredores na imagem, facilmente reconheciveis e que podem ser
precisamente localizados tanto no mapa quanto na imagem (Crosta, 1999). Segundo PEDRO
(2005), tais feicOes podem ser encontradas em interse¢Oes de retas, linhas suficientemente
longas ou centros de gravidade de fei¢Ges circulares. Estes pontos devem ser bem distribuidos
na imagem, sendo dispostos nas bordas e no centro da area de interesse. Devem tambem,
preferencialmente, cobrir toda a variagédo altimétrica do terreno, desde as cotas mais baixas até
as mais altas (TOUTIN, 2004).

TOUTIN (2004) fornece uma revisao de todo o procedimento de correcdo geométrica
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de imagens Quickbird. Dentre os assuntos abordados, d& atencdo especial a etapa de coleta de
pontos de controle e teste. Seus resultados concordam com aqueles encontrados por
WOLNIEWICZ (2004) e JACOBSEN (2003), quanto a necessidade de poucos pontos de
controle para a geracdo das ortoimagens. Cerca de seis a hove pontos sdo necessarios (para o
modelo rigoroso) dependendo dos dados disponiveis, da qualidade dos GCP e do tamanho da
area estudada.

Para saber com maior exatiddo o numero necessario de pontos a serem coletados deve-
se conhecer a area, as imagens, o receptor de GPS a ser utilizado e a precisao pretendida. Se
estas informacgbes ndo forem reunidas a priori, cerca de 50% dos pontos podem ser
inutilizados e caso tenham sido analisados este valor cai para cerca de 20-30% (TOUTIN,
2004).

A limitacdo geométrica das imagens ortorretificadas depende muito freqlientemente da
qualidade dos pontos de controle adquiridos para uma determinada imagem (WOLNIEWICZ,
2004), sendo estes pontos responsaveis pela propagacdo de erros e pelo erro final do processo
de correcdo (TOUTIN, 2004).

Estes fatores indicam a necessidade de se realizar uma boa coleta de coordenadas
(geograficas ou UTM), para serem usadas como pontos de controle e teste. MONICO (2000)
descreve a necessidade de planejamento, reconhecimento e manutencéo dos equipamentos em
estudos praticos com o uso de GPS. O uso do GPS em modo diferencial (Differential Global
Positioning System - DGPS) tem sido utilizado como base para a coleta de coordenadas em
estudos que demandam alta precisdo de resultados, como o estudo de CHENG et al. (2003). O
DGPS é uma técnica que ndo sé melhora a exatiddo, mas também a integridade do GPS
(MONICO, 2000). No método DGPS se a localizacdo de um receptor for conhecida, podem-
se comparar os valores obtidos com os valores tedricos e deste modo calcular os erros para
corrigir as medicOes naquele ponto. Estes erros poderdo ser usados também na correcdo das

medicdes dos outros receptores que estdo em pontos desconhecidos (BERNARDI et al, 2002).

3.6 Segmentacéao

Os processos de segmentacdo simulam o comportamento do fotointérprete ao
reconhecer areas homogéneas na imagem, baseando-se em suas propriedades espectrais e
espaciais (SPRING, 1998).

Segundo VENTURIERI e SANTOS (1998), 0 processo de segmentacdo consiste em
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agrupar pixels com caracteristicas similares em termos tonais e textura, formando regides
homogéneas. Desta forma, a imagem ¢é particionada em um conjunto de regides
correspondentes as feicbes da superficie terrestre, que irdo servir de base para a analise e
cartografia tematica.

Para COUTINHO (1997), a definicdo de valores para os limiares na segmentacdo de
imagens depende, principalmente, do conhecimento dos padrbes de reparticdo espacial dos
objetos de cada area e da definicdo da generalizacdo cartografica ideal, em funcéo da escala
cartografica da abordagem realizada. Contempla uma etapa que exige maior atencdo devido a
inexisténcia de valores padronizados para as variaveis do algoritmo e, também, pode
influenciar diretamente na acuracia dos resultados da segmentacdo. ANTUNES (2003)
comenta que ndo existe um modelo formal para a segmentacdo, sendo este processo
essencialmente empirico e, em geral ajustavel aos diferentes tipos de imagens, com limiares
definidos face a complexidade dos alvos investigados.

Geralmente, a segmentacao é o primeiro passo em analise de imagens, passo este que
pode determinar o eventual sucesso ou fracasso de uma analise. Consiste em uma operacao
que subdivide uma imagem em suas partes ou objetos constituintes devendo cessar quando 0s
objetos de interesse na aplicagéo tiverem sido isolados (GONZALES e WOODS, 2000).

A segmentacdo consiste na simplificacdo da imagem de modo a particionad-la em um
conjunto finito de areas homogéneas, com o objetivo de extrair informacdes Uteis através da
agregacdo de objetos por classes. A segmentacdo precede a classificacdo, sendo, portanto,
uma fase critica, onde a obtencdo de resultados satisfatdrios depende basicamente da
eficiéncia do algoritmo utilizado. Erros nessa fase podem influenciar as etapas de
classificacdo que se seguem, interferindo na interpretagdo. N&o existem algoritmos de
segmentacdo apropriados a todos os tipos de imagem, sendo necessaria a adaptacdo a tipos
particulares de aplicacdo, tornando a escolha do método de segmentacdo extremamente
importante para a escolha de um algoritmo eficiente (SPINDOLA, 2005).

O limiar de similaridade é o limiar minimo, ou seja, define a diferenca minima entre o
valor de um pixel e o valor médio da regido contigua a ele, para que este pixel possa ser
agrupado a essa regido. Se a diferenca entre o valor do pixel e a média da regido vizinha for
maior que o valor de similaridade definida pelo usuario, o pixel ndo ira pertencer aquela
regido. O segundo limiar, de area, significa o menor valor de area (em pixel) para que uma
regido seja separada de outra (BARBOSA et al., 2000).

A segmentacdo em geral baseia-se nas caracteristicas de descontinuidade e de
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similaridade dos tons de cinza de uma imagem. O método que avalia a descontinuidade
baseia-se ha mudanca abrupta de valores de cinza e 0 método por similaridade fundamenta-se
na agregacdo de pixels em fun¢éo da sua semelhanga com os pixels vizinhos (GONZALES e
WINTZ, 1987).

De acordo com MOIGNE e TILTON (1995), na segmentacédo os pixels da imagem sao
agrupados em compartimentos em consonancia com propriedades, tais como niveis de cinza,

contraste, valores espectrais ou textura, a qual incorpora atributos espaciais e de contexto.

3.7 Logica Fuzzy

A melhora na resolucdo espacial de uma imagem demanda uma analise que considere
0 conhecimento do intérprete humano de forma a refletir melhor a subjetividade na
informagdo (ANTUNES, 2003).

Desta forma, a l6gica fuzzy parece ser mais adequada quando se pretende representar
0 conhecimento no processo de classificacdo digital. O conceito de conjuntos difusos,
nebulosos ou fuzzy, proposto por ZADEH (1965), € uma generalizacdo do conceito da teoria
classica dos conjuntos. De acordo com BURROUGH & McDONELL (1998) o conjunto
fuzzy refere-se a conceitos inexatos para uma metodologia de caracterizagdo de classes, que
por varias razGes nao se tem ou ndo se pode definir limites rigidos (bordas) entre classes. A
utilizacdo de um conjunto fuzzy é em geral aplicada sempre que se tiver que lidar com
ambiglidade, abstracdo e ambivaléncia em modelos matematicos.

Seja X um espaco de objetos (pixels ou segmentos) e x um elemento qualquer de X.
Um conjunto cléssico A, A € X, é definido como uma colecéo de elementos ou objetos x € X.
Nesta relacdo, cada x pode pertencer ou ndo ao conjunto. E possivel definir uma funcéo que
caracterize o grau de pertinéncia de cada elemento x em X. Pode-se representar o0 conjunto A
por um conjunto de pares ordenados (x , 0) ou (x , 1), os quais indicam se X € A ou X & A,
denominado Booleano.

O conjunto fuzzy expressa 0 grau para o qual um elemento pertence a um conjunto
utilizando uma funcgéo de pertinéncia. Entdo, esta funcdo caracteristica de um conjunto fuzzy
apresenta valores variaveis entre 0 e 1, os quais denotam o grau de pertinéncia de um
elemento em um dado conjunto (ZADEH, 1965; LEE & ZHU, 1995; METTERNICHT, 1999;

VICENTE et al. 1999; AZEVEDO et. al 2000). Se X é uma colecdo de objetos de x

elementos, entdo um conjunto fuzzy A em X, € um conjunto de pares ordenados, tal que:
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X={x} 1)
A= {x, fA(X)}; x X (2)

Onde:

A = Conjunto Fuzzy;

X = Espaco dos Objetos;
fA(x) = Funcgéo de Pertinéncia.

Nas expressoes (1) e (2) o conjunto fuzzy A em X € caracterizado por uma funcédo de
pertinéncia fA(X) que associa cada ponto em X a um namero real no intervalo [0, 1]. O valor
de fA(x) representa o grau de pertinéncia de x em A. Desta forma, pontos podem pertencer a
um conjunto fuzzy num grau maior ou menor (WANG,1990a; AZEVEDO et al, 2000).

Um conjunto fuzzy é unicamente especificado por sua fungédo de pertinéncia. Expressa
por fA(x), definido o grau de pertinéncia de x em A. A cardinalidade do conjunto fuzzy para o

espaco dos objetos X discreto é expressa por:

AR fa().
xeX

e no caso de X continuo por: |A|=[fa(x) (3)

O core do conjunto A é dado pelo conjunto de pontos x em X tal que fa(x)=1 ou

Core(A)= |x|fa(x) =1 4)

Os pontos de cruzamento ou crossover é dado por fa(x)=0,5 ou

Cross(A)= |x|fa(x) =0,5; (5)

Amplitude ou suporte da fungdo de pontos x em X é dado por fa(x)>0,

Suporte(A)= |x| fa(x)>0 (6)

A funcdo de pertinéncia fa(x) pode ser delineada de acordo com o0s parametros de
cardinalidade, crossover e suporte -expressoes (3),(5) e (6). No caso de processamento digital
de imagens, a aplicacdo da representacdo fuzzy se refere a classes que podem ser definidas
como conjunto fuzzy e os pixels como elementos. Um pixel pode pertencer a uma
determinada classe com um grau de pertinéncia (Figura 1), e uma outra classe com outro grau

de pertinéncia.
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Figura 1: Funcao de pertinéncia de um conjunto fuzzy.
Fonte: ANTUNES, 2003.

Seja z o valor do atributo ex.: varzea (classe) de acordo com o grafico da Figura 1
tem-se:
fa(z)=1sea<z<b;
fa(z)= 0 se z<a ou z>h.

Os valores a e b definem os limites do conjunto A. Dependo do valor do nivel de cinza
do eixo x da funcéo, tem-se para z um valor varidvel em 0 e 1, no eixo y . Em geral é comum
que o core da funcdo seja ampliado de um valor para um intervalo (d1;d2) como o observado
na Figura 1. Assim, a zona de pertinéncia é ampliada. Observa-se a sobreposicdo da funcao de
pertinéncia e pertinéncia abrupta (Booleana). A Figura 2 mostra as discrepancias entre as duas
funcBes, onde uma observacdo dentro da zona Booleana (em cinza) pode ndo estar dentro do
core da funcdo fuzzy, em amarelo. Percebe-se que os limites da funcdo Booleana possuem um
grau de pertinéncia fa(z)= 0,5, logo uma observacdo dentro da funcdo abrupta seria associada
a uma classe, enquanto na funcdo de pertinéncia fa(z) existirda apenas um grau de
possibilidade (0,5) de pertencer a classe varzea (ZADEH, 1965; LEE & ZHU, 1995;
METTERNICHT, 1999; VICENTE et al. 1999; AZEVEDO et. al 2000).

0 a b z(classe)

Figura 2: Funcdo de pertinéncia fuzzy e funcdo abrupta.
Fonte: ANTUNES, 2003.
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Um importante passo na analise fuzzy é a determinagdo da funcdo de pertinéncia.
BURROUGH & McDONNELL (1998) denominam de importacdo semantica a determinacgéo
de funcbes de pertinéncia baseadas no bom conhecimento do usuario em relacdo ao
comportamento do dado. A funcdo de pertinéncia deve assegurar o grau de pertinéncia 1, no
centro do conjunto e este valor decresce até zero para o limite externo do conjunto. H& varios
tipos de distribuicdo de probabilidade (ex.: normal, lognormal, retangular, hiperbolica,
Poisson, etc.), logo é possivel obter diferentes tipos de funcdes de pertinéncia.

Uma das fungdes de pertinéncia mais comuns é a fungdo Sigmoidal (Figura 3), dada
pela expresséo:
fA(z)=1/1+a(z-c)2para0<z<P, (7);

Onde:
A o conjunto fuzzy;
a 0 parametro determinante da forma da funcéo,

¢ define o valor da propriedade z (inflexao).

Figura 3: Funcéo de pertinéncia sigmoidal.
Fonte: ANTUNES, 2003.

BURROUGH & McDONNELL (1998) e METTERNICHT (1999) salientam que a
determinacdo dos parametros da funcdo de pertinéncia depende do conhecimento geografico
em questdo. As fungdes de pertinéncia sdo utilizadas para representar o qudo difuso séo os
limites geograficos. O tamanho da zona de transicdo (d1;d2) e as formas da funcdo podem ser
definidas através de um conhecimento do espago espectral fuzzy.

Tal como na teoria dos conjuntos Booleanos, os conjuntos fuzzy podem ser

combinados. Seja um conjunto fuzzy B contido num conjunto A, a funcao de pertinéncia de B
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sera sempre menor que a funcdo de pertinéncia em A, para qualquer elemento x no universo
X. A funcéo de pertinéncia de um conjunto C resultante da unido de dois conjuntos A e B, é

dada pelo o maior valor de pertinéncia , aos conjuntos A e B de cada elemento x:

C=AuB
fc (x)=fa(x) U fb(x)= Max{ fa(x), fo(x)}; x €X (8)

A funcdo de pertinéncia C resultante da interseccdo dos conjuntos A e B, é dada pelo

menor valor de pertinéncia aos dois conjuntos:

C=ANB
fc (x)= fa(x) N fb(x)= Min{ fa(x), fo(x)}; x €X (9)

Com vistas a classificacdo, os principais operadores quando se manipula um ou mais
conjuntos fuzzy sdo a de unido (maximizagdo), interseccdo (minimizacdo) e negacao
complemento fc (x)= 1 - fc(x) (BURROUGH & McDONNELL,1998; AZEVEDO et al.2001).
BENZ (1999) e BAATZ & SCHAPE (2001) salientam a importancia da teoria fuzzy na
andlise da classificacdo de feicGes espectralmente proximas entre si. O resultado da anélise
fuzzy é uma relevante fonte de informacdo que pode, junto com outras fontes de dados,
permitir uma melhora significativa no processo de classificacdo digital. A tendéncia atual é
que a classificacdo de imagens de alta resolucdo seja cada vez mais amparada nesta logica.
Segundo BINAGHI et al. (1997) a estrutura fuzzy € o principal meio de integrar o
conhecimento na classificagdo de objetos principalmente quando diferentes fontes de

informacdo séo associadas.

3.8 Classificagdo Orientada ao Objeto

Entre as principais aplicacbes das imagens de SR, destacam-se a analise e o
mapeamento tematico do uso e cobertura da Terra (LILLESAND E KIEFER, 2000). Os pixels
que compBem uma imagem representam os diferentes alvos terrestres que possuem
comportamento especifico ao longo do espectro eletromagnético.

A classificacdo digital de imagens representa o agrupamento e rotulacdo de pixels com

caracteristicas similares. Normalmente, a tomada de decisdo sobre quais pixels devem ser
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rotulados e agrupados é realizada por métodos estatisticos (SCHOWENGERDT, 1997;
LILLESAND e KIEFER, 2000). A classificagdo de imagens pode ser realizada “pixel a pixel”
ou através de “regioes”.

Nessas duas formas, ha trés métodos para classificacdo de imagens (LILLESAND e
KIEFER, 2000). Um método é a classificacdo ndo-supervisionada, quando o usuério ndo
possui conhecimento prévio das classes temaéticas presentes na imagem, deixando que o
algoritmo as defina; outra é a supervisionada onde o usuario orienta a busca das classes
tematicas através da aquisicdo de amostras; e a hibrida, onde utiliza em conjunto, as duas
abordagens citadas anteriormente. Outro método hibrido é a classificacdo da imagem por um
determinado algoritmo e, posteriormente, o usuario realiza as corre¢des de possiveis erros que
ocorrem durante a classificacdo através da edicéo de poligonos (MOREIRA, 2001).

A segmentacdo é um processo realizado antes da classificacdo, com o objetivo de
dividir a imagem em regides homogéneas, para solucionar problemas de subjetividade em
classificagfes supervisionadas. O processo consiste em separar 0s atributos espectrais da
imagem em regifes homogéneas, isto €, os pixels com caracteristicas similares (forma,
textura, area, parametros espectrais) sdo associados (MOREIRA, 2001).

A andlise estatistica de cada pixel individual, de uma imagem com alta resolucéo
espacial, ndo ¢ o método mais adequado para representar a paisagem, bem como 0s
fendmenos ecoldgicos. Outros pardmetros devem ser considerados na extracdo de
informac@es, como: textura, distancia, localizacdo e conceitos de vizinhanca. Nesse sentido, a
classificacdo por regides e a segmentacdo da imagem sao solucdes importantes no processo de
classificacdo (BLASCHKE e STROBL, 2001; HOFFMANN e VEGT, 2001).

Para BLASCHKE e STROBL (2001) os novos sistemas sensores orbitais, como o
IKONOS-II e 0 QUICKBIRD, exigiram novos métodos para a extracdo de informagdes das
respectivas imagens. HOFFMANN e VEGT (2001) sugerem a classificagédo orientada ao
objeto como uma solucdo para classificar imagens com alta resolucao.

Ao contrario dos métodos tradicionais para a classificagdo digital de imagens, na
classificacdo orientada ao objeto, a analise é realizada sobre objetos ou segmentos na imagem
e ndo apenas sobre pixels. Na imagem um objeto representa uma entidade que pode ser
individualizada, tem atributos proprios e as mesmas propriedades da classe que lhe deu
origem (DEFINIENS, 2002). Entre os motivos para se adotar a classificagdo de imagem
orientada ao objeto podem ser citados (GONCALVES et al., 2001):

- 0 processamento de imagens aproxima-se mais dos processos cognitivos humanos que as
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analises baseadas em pixel,
- € mais facil incorporar informac&o de contexto com significado numa abordagem orientada
ao objeto do que numa abordagem apenas ao nivel do pixel.

A deteccdo das feicdes florestais é essencial para a elaboracdo de um bom trabalho.
Deve-se investigar se as feicOes de interesse podem ser discriminadas na imagem digital e
quais sao as caracteristicas que permitem sua separacao das demais, se as técnicas de extracao
de informac0es sao eficientes e apropriadas, se € possivel usar o método de mapeamento de
forma sistematica, se a técnica escolhida deve substituir os métodos tradicionais e quais sao as
possibilidades de uso de dados auxiliares neste processo (DONNAY et al., 2001).

Assim sendo, de acordo com os objetivos do estudo e os dados e recursos disponiveis,
é possivel delimitar os alvos a serem mapeados bem como suas caracteristicas. Este tipo de
analise inicial ira determinar, por exemplo, se sera mapeada a cobertura ou 0 uso da terra.
BARNSLEY et al. (2001) consideram que enquanto o tipo de cobertura da terra tem uma
relagdo simples e direta com a captacao da reflectancia espectral o0 mesmo ndo acontece com o
uso da terra que é um conceito abstrato e possui um conjunto de fatores culturais e
econbmicos que ndo podem ser diretamente extraidos por meio do sensoriamento remoto.
Indicam que este é um problema central para estudos urbanos ja que o0 uso da terra € de
grande interesse para os planejadores. Por isso investigam a possibilidade de inferir o uso da
terra a partir do reconhecimento de padrdes espaciais e estruturais obtidos pelo mapeamento
de sua cobertura.

A classificacdo baseada em fungdes fuzzy transforma os valores de atributos de um
intervalo arbitrario para um intervalo padronizado entre zero e um, indicando a pertinéncia de
um objeto a uma classe especifica. Desta maneira, cada objeto pode ter uma pertinéncia fuzzy
a mais de uma classe, expressa pelo seu grau de adequabilidade para cada classe
(BLASCHKE et al., 2000). A maior vantagem desta abordagem é a expressao de incerteza na
pertinéncia e conhecimento (BOCK et al., 2005).

O ganho do uso da logica fuzzy € a avaliacdo do grau de pertinéncia. Este método
reline todas as incertezas trazidas durante a definicdo das classes dos objetos e dos erros das
coletas das amostras de treinamento além daqueles erros inerentes aos sensores e aos sistemas
de classificacdo propriamente ditos (BENZ, 1999).

Técnicas de classificacdo orientadas a objetos permitem ao usuario definir regras
complexas baseadas em caracteristicas espectrais e em relacdes espaciais herdadas. Objetos
podem ser definidos e classificados pela estrutura e comportamento de objetos similares
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(BLASCHKE et al., 2000). As regras desenvolvidas por meio das fungdes fuzzy possibilitam
estas associagdes além de prover adequabilidade a descri¢do do atributo.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Localizacéo

A Floresta Nacional de Irati € uma unidade de conservagdo do Instituto Chico Mendes,
com caracteristicas excepcionais para a realizacdo de estudos ecoldgicos do ecossistema
Floresta Ombrofila Mista (FOM). Esta FLONA esta situada no segundo planalto paranaense,
no ambito dos municipios de Fernandes Pinheiro e Teixeira Soares, integrantes da
microrregido Colonial de Irati. A Flona esta localizada entre a margem direita do rio das
Antas e esquerda do rio Imbituvédo, pertencentes a bacia hidrogréafica do rio Tibagi, a uma
altitude média de 820 metros acima do nivel do mar, com relevo suave ondulado (MAZZA et
al., 2005).

Segundo DISPERATI e OLIVEIRA FILHO (2006), a FLONA de Irati, situa-se a
aproximadamente 150 km oeste de Curitiba - PR. Criada em 1942, com é&rea de 3.495
hectares, a FLONA tem 36% (1.272,9 hectares) de floresta nativa com predominancia de
araucaria e com o sub-bosque rico em espécies folhosas como canelas, imbuias, angico, entre
outras. Trata-se de uma area protegida por mais de 60 anos, sem similar na regido. A figura 4
mostra a localizagcdo da FLONA no contexto Paranaense e da micro regido de Irati — PR
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Figura 4: Mapa de localizagdo da FLONA de Irati.
Fonte: Mazza, 2006.
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4.2 Clima

Conforme classificagdo de Koppen, o clima da regido pertence ao tipo Cfb, subtropical
umido mesotérmico, caracterizado por verfes frescos, geadas severas e freqlentes, sem
estacao seca (MAZZA 2006).

O carater subtropical do clima dessa area é evidente pela reducdo de seus valores
térmicos. Por esse motivo é dominada pelos ventos de NE, que quando é orientada pelas
feicBes topogréficas da bacia do Rio Ribeira contigua & do Rio Tibagi, favorece a atuagdo das
massas de ar Tropical Atlantica e Polar Atlantica. Fato este que no decorrer do ano, manifesto
pelas oscilacbes da frente Polar Atlantica, € o maior responsavel pelas chuvas que nela
ocorrem (MENDONCA e DANNI-OLINEIRA 2002).

4.3 Solos

Segundo MAZZA et al. (2005), a FLONA de Irati apresenta 37,8% de Latossolo
Vermelho Distrofico tipico-alico, localizando-se na porcao interna esquerda, no sentido Norte
- Sul. A associacdo do Latossolo Vermelho Distréfico tipico-alico com o Nitossolo Haplico
Distrofico tipico-alico, de textura argilosa representa 26,62% da area, e estd localizado no
limite esquerdo, sentido Norte - Sul, margeando o Rio das Antas. Ocupando 25,42% da area,
a associacdo Cambissolo Haplico Distréfico tipico-alico com Gleissolo indiscriminado
localiza-se na varzea do Rio Imbituva, em praticamente todo o limite direito.

A associagdo Argissolo Vermelho-Amarelo Distrofico tipico + Cambissolo Héaplico
Distrofico tipico + Latossolo Vermelho Distrofico tipico representa 9,59% da area e localiza-
se na porgdo sudeste da FLONA, seguida de mais uma mancha a leste. As demais classes séo
pouco representativas, totalizando 0,57% da &rea da FLONA: associagdo Argissolo
Vermelho-Amarelo Distréfico tipico + Latossolo Bruno Distrofico tipico (0,39%), associagdo
Cambissolo Haplico Distrofico tipico, alico + Alissolo Cromico Humico tipico (0,10%) e
Argissolo Vermelho Amarelo Distrofico Cambico, alico (0,08%). Essas caracteristicas podem

ser observadas na Figura 5.
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Figura 5: Mapa das classes de solos na FLONA de Irati - PR.
Fonte: Mazza et al (2005).

4.4 Vegetacao

A composicao floristica da Flona é formada pela floresta nativa com araucarias
(36,55%), Floresta pluvial subtropical (6,73%), Capoeira (5,27%) e a area de varzea (9,23%).
Na &rea de reflorestamento da Flona, a composic¢éo é Araucaria angustifolia (2,39%), Pinus
sp (22,32%), Acacia sp (1,34%), outras espécies (1,69%), a area ndo florestal é de (4,78%).

GALVAO et al. (1989) encontraram, na Floresta Nacional de Irati, as seguintes
comunidades arbdreas associadas a Araucaria angustifolia, diferindo entre si pela fisionomia

ou ocorréncia localizada de determinadas espécies:

a) Caracterizada pelo monjoleiro (Acacia poliphylla) e canela-imbuia (Nectandra
megapotamica), acompanhados do xaxim-com-espinho (Alsophila sp. e Nephelea sp.);

b) Caracterizada pela araucéria (Araucaria angustifolia) e maria-preta (Diatenopteryx
sorbifolia), com sub-bosque bastante desenvolvido;
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c) Caracterizada pela araucéria, canela-branca (Nectandra lanceolata), pimenteira
(Capsicodendron dinisii), pessegueiro-bravo (Prunus brasiliensis) e podocarpus
(Podocarpus lambertii);

d) Caracterizada pela araucaria, canela-branca, erva-mate (llex paraguariensis), miguel-
pintado (Matayba elaeagnoides) e cambui (Siphoneugenia sp.);

e) Caracterizada pelo xaxim-com-espinho e canela-branca.

4.5 Area de pesquisa

Em 2002, 25 parcelas permanentes de 1 ha cada (100 m x 100 m) foram instaladas e
medidas por professores do Departamento de Engenharia Florestal da UNICENTRO, na érea
com Floresta Ombroéfila Mista (1272,9 ha) da Floresta Nacional de Irati, com a finalidade
principal de estudar a dindmica desse importante ecossistema florestal do sul do pais
(STEPKA 2008).

As parcelas permanentes (Figura 6) foram divididas em quatro sub parcelas de 0,25 ha
(50 m x 50 m) e finalmente para facilitar a numeracdo e 0 mapeamento das arvores (X, Y),

foram ainda subdivididas em cinco faixas de controle de 10 m x 50 m (0,05 ha).
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Figura 6: Area das parcelas permanentes.

4.6 Dados de sensoriamento remoto

Este estudo foi desenvolvido com imagem de satélite Quickbird-2 (Tabela 1), e

fotografias aéreas na escala 1:25.000 e 1:2.000.
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Tabela 1: Especificactes da Imagem Quickbird.

Data Banda Pan Multiespectrais Visada lateral
14,6° off-nadir
Banda 1 (B)-2,4 m (450-520 nm)
61 cm sendo:
08-03-2008 Banda 2 (G)-2,4 m (520-600 nm)
(445-900 nm) -1° acroos track;
Banda 3 (R)-2,4 m (630-690 nm) )
-14,7 in track.

Banda 4 (NIR)-2,4 m (760-900 nm)

As fotografias aéreas na escala 1:2.000 s&o de 70 mm colorido normal ndo-métricas,
ampliadas (21 x 28 cm) para a escala 1:2.000, resultantes de uma linha de vbo de
recobrimento fotografico com 15 fotografias, em escala original 1:10.000, realizado na
FLONA de lIrati. As fotografias foram digitalizadas através de scanner de mesa HP Scanjet
3570-c, com resolucdo de 300 dpi, resultando num tamanho de pixel de 17 cm. Cada
fotografia aérea digital continha 3 bandas, assim caracterizadas: banda 3 no canal R (Red),
banda 2 no canal G (Green) e banda 1 no canal B (Blue). Nenhum procedimento de
normalizacdo radiométrica foi efetuada nas 8 fotografias aéreas utilizadas.

As fotografias aéreas em escala 1:25.000 referente ao recobrimento aerofotogréfico realizado
no estado do Parana em 1980, com superposicdo longitudinal de 60% e distancia focal

nominal de 152 mm, foram utilizadas utilizadas para elaboracdo do DTM.

4.7 Dados Cartograficos

Foi utilizado um arquivo em DXF referentes a restituicdo aerofotogramétrica (perfilamento e
rede de drenagem). O perfilamento foi realizado em linhas paralelas com equidistancia de 10

m e coletando a altimetria a cada 10 m em cada linha abrangendo uma area de 1326 ha.

4.8 Softwares e Aplicativos

Para o desenvolvimento deste presente estudo foram utilizados os seguintes softwares
e aplicativos:
a) ENVI 4.6.1: Utilizado nos testes de fusdo de imagens, elaboracdo do DTM e poés
classificacdo da imagem.

b) Mddulo FX (Feature extraction): Utilizado na classificacdo orientada ao objeto.
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c) ArcGis 9.3: Utilizado na analise dos segmentos gerados pela classificacéo.
d) Topcon tools: Utilizado para p6s processamento dos pontos de GPS Leica 900CS.

4.9 Equipamentos
Foi utilizado um par de aparelhos DGPS modelo 900CS Leica para coleta dos dados

de campo e um GPS Garmin para auxilio na localizacdo dos individuos de Araucaria

angustifolia.

(b)
Figura 7: Aparelno DGPS Leica (a) e GPS de caminhamento Garmin (b), utilizados no

trabalho de campo.

4.10 Metodologia
Os procedimentos metodoldgicos usados neste trabalho foram realizados para otimizar

0 tempo e entender o uso do material e das técnicas disponiveis conforme fluxograma
apresentado na Figura 8.
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Figura 8: Fluxograma referente as etapas realizadas neste presente trabalho.

4.10.1 Definigdo da Area de Estudo

Em funcdo da alta resolucéo espacial da imagem Quickbird 11, optou-se pelo estudo de

uma area pequena com 111 ha referentes a area a ser classificada. Também levou-se em

consideracdo a localizacdo do experimento de 25 hectares localizado sobre esta area. Vale

ressaltar que foi realizado o trabalho de campo nos 10 primeiros hectares do experimento
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servindo como verdade terrestre. A Figura 9 a seguir mostra um recorte da imagem Quickbird
Il com o experimento de 25 ha e a area recortada utilizada para efetuar os testes de

classificacao.

Figura 9: Imagem Quickbird (a), e composicdo falsa cor da imagem Quickbird (Bandas
R4,G3 e B2), referente a area de estudo, com experimento de 25 ha (b).

4.10.2 Fusdo de imagens

As bandas multiespectrais e a pancromatica da imagem Quickbird 11 foram fusionadas
com o objetivo de melhorar a resolucdo espacial das imagens. Para esse estudo foram testadas
quatro técnicas de fusdo disponiveis no software ENVI 4.6.1%: HSV (trés bandas), Color
Normalized (Brovey) (trés bandas), Gram-Schmidt Spectral Sharpening (quatro bandas) e
Principais Componentes (quatro bandas). As bandas selecionadas para participarem da fuséo
foram as bandas 1, 2 e 3, para as fusdes com 3 bandas e incluido a banda 4 (infravermelho
préximo) nas fusdes com 4 bandas.

Para analisar o resultado das fusfes foram realizados dois testes, sendo o primeiro uma
andlise visual entre os resultados das diversas técnicas de fusdes utilizadas e a imagem
multiespectral original. No segundo teste foi verificada a fidelidade espectral das imagens
fusionadas com relacdo a imagem multiespectral original. Como as imagens fusionadas
possuem resolucdes espaciais diferentes em relacdo a imagem original, ndo foi possivel

compara-las diretamente. Sendo assim, a imagem Quickbird (pancromatica e multiespectral)
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tiveram de ser degradadas, de tal forma que as imagens fusionadas tivessem a mesma
resolucéo espacial da imagem multiespectral original. A fusdo entre as imagens degradadas é
considerada uma fusdo simulada somente para efeito de avaliacdo. No presente estudo, a
imagem pancromatica original foi degradada para resolucéo de 2,4 metros e a multiespectral
original para 9,6 m. A fusdo entre essas duas imagens gerou uma nova imagem fusionada com
resolucéo de 2,4 m. Para a comparacgdo das imagens foram utilizadas a média, desvio padrao e
correlacdo entre bandas. Para efeito de comparacédo entre as bandas da imagem original e das

fusionadas, os histogramas de cada imagem foram plotados para melhor visualizacéo.

4.10.3 Trabalho de campo

Duas atividades diferentes de trabalho de campo foram efetuadas a saber:

a) Apoio de pontos de controle planialtimétricos para dar suporte a correcao

geométrica da imagem e DTM da érea;

b) Mapeamento das copas de Araucaria em 10 ha do experimento.

Para coleta dos pontos de controle necessarios tanto para a restituicdo das fotografias
aéreas e para a correcdo da imagem Quickbird-2, foi imprescindivel a obtencdo de pontos de
controle com precisdo compativel com a imagem de satélite disponibilizada pela empresa.
Desta forma, coletaram-se 28 pontos com GPS em modo diferencial estatico abrangendo toda
a area de estudo. O roteiro do trabalho de campo e a localizacdo dos pontos foram
previamente planejados de forma a garantir a sua boa distribuicéo.

Os primeiros dias de campo serviram para 0S contatos pessoais necessarios e o
reconhecimento dos locais pretendidos para a obtencdo dos pontos. Nos pontos amostrados,
além das medidas das coordenadas (Figura 10), anotou-se uma série de informacGes
adicionais de grande relevancia para a caracterizacdo do ponto como cruzamentos de estradas,

pontes, divisa de reflorestamentos etc.
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Figura 10: Coleta de um ponto de controle com GPS.

A permanéncia em cada ponto dependia da distancia do aparelho moével em relacéo ao
aparelho base localizado na entrada da FLONA de Irati , e das condigdes de recepcdo do GPS.
Em média, para distancias variando de um a seis quildmetros, o tempo necessario foi de cerca
de vinte minutos por ponto incluindo: translado, montagem e desmontagem de equipamento e
recepcdo. Vale ressaltar que ndo foram coletados pontos de controle com distancias maiores
que seis quilébmetros do aparelho de base.

As coordenadas coletadas no campo foram importadas no aplicativo Topcon Tools
7.1®, onde foi criado um projeto no qual se fez a distingdo entre coordenadas da base fixa e
coordenadas do mével. Para efetuar a corregdo dos pontos foram utilizados dados das bases de
Curitiba e Guarapuava. Para todos os pontos processados foi encontrada solucéo fixa L1/L2
para todos os pontos com acurécia de 68,7% (INCRA), e precisao média de 0,0099 e 0,022
metros para a planimetria e altimetria respectivamente, e PDOP médio de 3,27. Néo foi
necessario corrigir as altitudes, pois o aplicativo ja calculou a altitude ortométrica (altitude
elipsoidal — ondulacédo geoidal), com referéncia na baia de Imbituba - SC.

Também no trabalho de campo, foi efetuado um levantamento com base no banco de
dados do inventario florestal efetuado no ano de 2008, nas parcelas permanentes (25 ha).
Nesse levantamento foram visualizadas as copas de Araucaria angustifolia referente a sua
situacdo, como copas isoladas, em agrupamentos e de dificil visualizagdo numa area de 10 ha
do experimento (bloco 1 ao 10). As copas de dificil visualizacdo representam os individuos
que ocorrem nos extratos inferiores da floresta ndo podendo ser visualizados no mosaico de

fotografias aéreas e na imagem de satélite Quickbird, portanto ndo foram consideradas neste
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estudo. A Figura 11 a seguir mostra o delineamento visual com base no trabalho de campo
nos 10 ha do experimento. O delineamento das copas servira como verdade terrestre para

calculo da exatiddo/acuracia da classificacao.

Figura 11: Levantamento de campo, referente a situacdo das copas.

4.10.4 Correcdo Geométrica

A imagem Quickbird adquirida encontrava-se previamente corrigida geometricamente.
Para aumentar a precisdo, a imagem passou por um processo de refinamento do
georreferenciamento. A imagem Quickbird Il fusionada (0,6 m) foi georreferenciada a partir
de pontos de controle coletados em campo com DGPS (L1, L2).

Foram utilizados 10 pontos de controle bem distribuidos na imagem. A equacéo de
transformacéo utilizada foi o “polindmio do 2° grau” e o método de reamostragem foi o
interpolador “vizinho mais préximo”. Neste caso, poucos pontos de controle sdo necessarios
para refinar o processo. Uma equagdo do 2° grau deve ter no minimo 6 pontos de controle
para ser ajustada, no entanto, como as coordenadas medidas dos pontos de controle estdo
sujeitas a erros recomenda-se usar nimero maior que 6 pontos. Aconselha-se 0 uso de 6
pontos de controle para o polindmio de 1° grau, 10 pontos de controle para o polindmio de 2°
grau e 14 pontos para o polindmio de 3° grau (SPRING, 2010). O método de interpolacéo por
vizinho mais proximo foi escolhido por ser o que mais preserva o valor original do nimero

digital (DN), uma vez que ndo envolve nenhuma média.
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4.10.4.1 Modelo Digital do Terreno

Para a construcdo do Modelo Digital de Terreno (MDT), necessario para a
ortorretificacdo, utilizaram-se pontos cotados sobre o terreno disponibilizados pelo técnico
Romilton de Lima Pedrosa. Estes pontos georreferenciados em UTM SAD/69 zona 22 S, e em
formato do aplicativo MAXICAD, foram geradas a partir de duas fotografias aéreas obtidas
em 1980 na escala 1:25000 com superposicao longitudinal de 60% e distancia focal nominal
de 152 mm, com restituicdo para a escala 1:5000. A perfilacdo foi feita em linhas coletando
pontos a cada 10 m nos eixos X e Y variado somente as altitudes.

O MDT foi gerado usando a rotina (Envi MDT), disponibilizada pela SULSOFT. A
resolucdo do produto gerado nesta etapa foi a mesma das imagens a serem ortorretificadas, ou
seja, 0,6m. Este cuidado foi tomado porque segundo SILVA E VERGARA (2005) e
ARAUJO (2006), em regides com grande inclinagio do relevo, a distancia entre dois pontos
do MDT adequa-se melhor & realidade do terreno do que se forem utilizadas distancias
maiores. Além disso, como o modelo gerado em formato matricial possui coordenadas
planimétricas e altimétricas (nivel de cinza) e tem a mesma resolucdo da imagem Quickbird a
ser corrigida, ndo hé perda de informacéo por degradacdo da resolucdo espacial ao se fazer a
reamostragem do MDT no processo da ortorretificacéo.

4.10.4.2 Ortorretificacdo

Com todos os dados planialtimétricos disponiveis realizou-se a ortorretificacdo da
imagem Quickbird. Como dados de entrada foi utilizado o0 modelo RPC (Rational Polynomial
Coefficents), e o MDT gerado a partir da restitui¢do das fotografias aéreas.

No processo de correcdo geométrica, optou-se pela ortorretificagdo da imagem
fusionada (bandas multi espectrais com a pancromatica), mas neste caso ao selecionar a
imagem é preciso indicar os metadados contendo as informacgdes de RPC, que se perdem ao
fazer a fusdo (ARAUJO, 2006). O arquivo indicado deve ser aquele que contém as
informacdes da banda PAN, pois a sua geometria se mantém depois de fusionadas as bandas.

Seguindo a ordem proposta, foi gerada a corregdo geométrica com o MDT (baseado
no perfilamento) sem pontos de controle. Escolheu-se esta opcao pelo fato de que o MDT é
mais refinado do que usar somente o modelo RPC da imagem.

A avaliacdo da ortorretificacdo gerada foi feita com base nos pontos de controle
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coletados em campo com DGPS. Desta maneira foram plotados oito pontos teste bem
distribuidos na imagem para efetuar o calculo do RMS (Erro médio quadratico).

Este teste foi realizado manualmente embora o projeto montado no aplicativo
fornecesse um relatorio dos erros. Esta opcéo foi feita usando uma melhor compreenséo do

procedimento utilizado.

4.10.5 Classificacdo Orientada a Objetos

Completada a operacdo de correcdo geométrica das imagens, definiram-se as classes
de cobertura do solo através do reconhecimento visual da area. Apos esta etapa realizou-se a
classificacdo da cobertura do solo utilizando a abordagem orientada a objetos e sua respectiva
avaliacdo. Esta etapa envolveu os seguintes procedimentos como mostra a Figura 12 a seguir.

Segmentacdo da Imagem

'

Fusédo dos Segmentos

v

Refinamento dos Segmentos

\

Célculo dos Atributos

v

Exportacdo para

. . Analise dos Segmentos
arquivo vetorial

v
Definicéo das
o Feicdes o
Classificagao por Classificagdo
Regras (I6gica fuzzy) Supervisionada

!

Calculo Estatistico

Figura 12: Etapas para realizacdo da classificagédo da imagem.
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4.10.5.1 Preparacao dos Dados e Definigéo das Classes.

Como o objetivo da etapa de classificacdo foi identificar alvos que compdem a
paisagem florestal, foi importante considerar outro parametro que pudesse auxiliar nessa
tarefa. Nesse sentido, optou-se pelo uso de um mosaico de fotografias aéreas nao controlado
em escala 1:2000 (Figura 13), para auxiliar na identificacdo das classes e também servir como

base (verdade terrestre) na comparagdo com a imagem classificada.

Figura 13: Mosaico de fotografias aéreas 1:2000 utilizado como base para identificacdo das

classes.

Para aperfeigoar a classificacdo da cobertura do solo, além de considerar o objetivo do
trabalho necessitar-se de um bom conhecimento do local estudado e dos dados a serem
utilizados. Neste trabalho, as classes foram definidas a partir da interpretacdo visual da
imagem de satélite e das fotografias aéreas (Figura 13), com o suporte das observacdes de

campo. As classes definidas sdo mostradas na Tabela 2.
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Tabela 2: Classes selecionadas para o estudo.

Composicéao 3,2,1 (RGB) | Composicéo 4, 3, 2
Classes

Agricultura

Araucaria angustifolia

Folhosas

Sombra

O primeiro propésito da chave de interpretacdo é a identificacdo de alvos da superficie
terrestre de forma mais precisa e objetiva. Desta forma, o uso de chaves de interpretagéo

através de procedimentos sistematizados visa obter o mesmo resultado com diferentes
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intérpretes, ou com o mesmo fotointérprete, mas em ocasides diferentes, utilizando 0 mesmo
produto de sensoriamento remoto.

Um dos tipos de chaves de interpretacdo mais utilizados € o que apresenta uma
descricdo dos objetos conforme sua aparéncia e ocorréncia no terreno, seguido de uma
descri¢do de como séo percebidos através das fotografias aéreas.

As chaves de interpretacdo variam conforme o produto de sensoriamento remoto
utilizado, uma vez que, em funcdo da resolucéo espacial, espectral e radiométrica do sistema
sensor utilizado, diferentes fatores guia sdo gerados para auxiliar o fotointérprete. As
caracteristicas mais importantes na interpretacdo voltada ao uso da terra através de imagens
orbitais sdo: forma, tamanho, sombra, tonalidade/cor, padrdo, textura, localizacao e relacdo de
aspectos (PEREIRA et al, 1989).

Neste trabalho, os elementos de fotointerpretacdo utilizados para compor a chave de
interpretagdo, a fim de caracterizar os diferentes usos analisados nas imagens foram cor e
textura que sdo brevemente explicados a seguir:

Cor: A cor é uma propriedade que os materiais possuem de refletir raios de luz de um
comprimento de onda particularmente dominante. Croma, saturacdo e brilho sdo as trés
variaveis que a constituem. As imagens fotograficas de cor verdadeira frequentemente
facilitam a interpretacdo, pois fornecem ao fotointérprete uma visdo mais completa do objeto
em estudo.

Textura: Entende-se por textura o padrdo de arranjo dos elementos tonais e que
representa a imagem do conjunto, dada pela disposicdo das menores feicdes que conservam
sua identidade na escala da imagem fotografica. O elemento textural € a menor superficie

continua e homogénea, distinguivel na imagem fotogréafica.

4.10.5.2 Segmentacao

Segmentacdo € 0 processo de particionamento de uma imagem em segmentos,
agrupando os pixels vizinhos com valores de caracteristicas similares (brilho, cor, textura,
etc). Estes segmentos idealmente correspondem aos objetos do mundo real. Escolhendo-se um
nivel de escala alto (proximo de 100), resulta a menor quantidade de segmentos definidos, e a
escolha de um nivel de escala baixo (proximo de 0), faz com que mais segmentos sejam

gerados.
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O processo de segmentacdo é o primeiro passo para a classificacdo e é a partir dele
que os objetos, alvos deste tipo de abordagem, séo criados. O resultado desta fase repercute
nas demais. Por isso foram feitos varios testes (Tabela 3) até se obter uma segmentacdo multi
escala que atendesse aos interesses da classificacdo. Para o primeiro nivel da segmentacéo
utiliza o algoritmo “edge based segmentation” que requer somente a manipulagdo de um
parametro de escala. Este algoritmo liga os pixels adjacentes se eles tém as mesmas

propriedades onde:

(@) A magnitude similar: | kri (x, y) kri & k '(x0, y0) k | T para algum limiar de
diferenga de magnitude T.
(b) Semelhante orientacdo | (RI (X, y)) A '(ri (x0, y0)) | A para um limite angular A.

A gquantidade de segmentos gerados depende da manipulacdo do parametro de escala e
do uso opcional, da fun¢ao “merging segments” (segundo nivel), neste caso usa o algoritmo
"Full Lambda-Schedule” (ROBINSON, REDDING AND CRISP; 2002). Este algoritmo
mistura interativamente combinando o0s segmentos adjacentes com base na combinacédo
espacial e espectral. O algoritmo considera um par de regides, | e J, de tal forma que a fuséo

dos segmentos ", é inferior ao valor padrdo A parametro limiar.

Onde:

2

0,]-|o,]
— ! J
fr = Fengfﬁ(@(_of._oj }]
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O,

i = A regido i-ésima da imagem;

0_‘ = A regido j-ésima da imagem;
‘ 1| = A area da regido i-ésima da imagem:;
o]

— A area da regido j-é¢sima da imagem:;

"; = vralor médio da regido i-ésima;

i

fengﬁf{@[@r 0, )] = E o comprimento da borda em comum (3. (.

J = Valor medio da regido j-ésima;

"

. — i - . x i s
i /|| = Distincia euclidiana entre os valores espectrais da regifio i-ésiama j-ésima;

Apbs a andlise visual da imagem Quickbird-2, levando em consideracdo o formato das
copas de Araucaria optou-se por adotar o segundo nivel de escala (merging segments) para
corrigir os erros (over-segmentation) da primeira etapa, devido ao fato de que as copas de
Araucaria angustifolia estavam divididas em mais de um segmento, melhorando assim a
definicdo do limite das copas.

Para este presente trabalho foram testados varios niveis de escala para o primeiro nivel
de escala e um valor fixo para o segundo nivel. Atribuindo um nivel alto de escala (proximo
de 100), ha geracéo de poucos segmentos e atribuindo um nivel baixo (proximo de 0), acorre
a geracdo de muitos segmentos. A Tabela 3 mostra resumidamente as escalas testadas.

Tabela 3: Escalas de segmentacdo testadas para a imagem Quickbird-2.

Primeiro Nivel (escala)  Segundo Nivel (escala)

70 90
75 90
80 90
85 90
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4.10.5.3 Construcéo das regras

Apés a etapa de segmentacdo da imagem, foram computados todos os atributos dos
objetos e depois foram exportados para o software ArcGis 9.3,

A selecdo dos atributos utilizados para diferenciar cada classe foi feita, inicialmente,
visualizando-se o0 comportamento dos objetos (segmentos) em relagdo a um determinado
atributo, que foram espacializados na imagem Quickbird. Na imagem exportada, como visto
anteriormente, continha todas as regras disponiveis no aplicativo com seus respectivos valores
referente aos atributos espaciais, espectrais, textura e razdo de bandas, servindo como base
para a classificagdo. A Figura 14 a seguir mostra um recorte da imagem mostrando os valores

de intensidade dos objetos variando de zero (verde) a um (vermelho).
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Figura 14: Interface do ArcView mostrando os valores de intensidade dos objetos.

Esta espacializacdo foi feita para diversos atributos espaciais como area, length,
formfactor, solidity, espectrais como valores minimos e maximos de cada banda, e atributos
referentes a razdo de bandas como intensidade, saturacdo e NDVI, e desta maneira foi
possivel identificar quais deles poderiam ser utilizados na separacdo das classes. No entanto,
este procedimento isolado ndo foi suficiente, porque os limites que definem cada classe néo
sdo muito claros. Para isso foram utilizados uma combinagéo de regras (mais de uma regra

para definir cada classe), diminuindo assim a confuséo entre elas.
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4.10.5.4 Classificacdo Supervisionada e por Regras

Para classificar a imagem Quickbird-2, foram testados os dois classificadores
implementados no Envi Zoom, sendo uma supervisionada (K Nearest Neighbor) e a
classificacdo por regras utilizando a logica Fuzzy (Fuzzy Membership Functions). O
classificador por Vizinho mais Proximo exige a aquisicdo de amostras para as classes
mapeadas. J& no classificador por regras € necessario estabelecer descritores para a
discriminacdo das classes tematicas. Os descritores aplicados foram aqueles baseados em
valores espectrais, espaciais e razdo de bandas. A selecdo dos atributos utilizados para
diferenciar cada classe foi feita, inicialmente, visualizando-se 0 comportamento dos objetos
em relacdo a um determinado atributo que foi espacializado por meio de uma imagem como
visto no item 5.5.5.3.

Na classificagdo supervisionada foram selecionados os segmentos referentes as classes
de interesse, que serviram como treinamento do algoritmo. Neste caso também podem ser
utilizados atributos espaciais, espectrais, ou propriedades de textura durante a classificacéo.
Como amostras de treinamento foram utilizadas 70 amostras para a classe Araucaria
angustifolia, 55 para a classe “folhosas”, 15 para a classe “agricultura” e 15 para a classe
“sombra”. A escolha destas amostras foi feita com base no mosaico de fotografias aéreas e na
prépria imagem de satélite utilizada neste presente estudo. Este método é geralmente mais
robusto do que um classificador vizinho mais préximo tradicional, uma vez que a distancia K
mais proxima é usada como um valor majoritario para determinar qual classe pertence o alvo.

Na classificagdo por regras sdao computados os atributos da imagem de forma
automatica. Este método é baseado no conhecimento cognitivo humanos onde sao escolhidos
0s atributos espaciais, espectrais, textura e razdo de bandas que poderédo ser utilizados em
conjunto ou isoladamente para mapear as classes de interesse. Os atributos utilizados para

classificar a imagem sdo descritos na Tabela 4:
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Tabela 4: Regras utilizadas para classificar a imagem Quickbird-2.

Classes onde

foram Atributo o
N ] Definicdo
utilizadas as Espacial
regras
) ) A area total do poligono, menos a area dos furos. Os
Agricultura Area .
valores estdo em unidades de mapa.
Uma medida da forma que indica a razdo entre o eixo
principal do poligono ao eixo menor do poligono. Os eixos
principais e secundarias sdo derivadas de uma caixa
Agricultura Elongation orientada delimitadora que contém o poligono. O valor de
alongamento de um quadrado é de 1,0, eo valor de um
retangulo é maior que 1,0.
ELONGATION = MAXAXISLEN / MINAXISLEN
Atributo
Espectral Definicao
Valor minimo da | Valor minimo dos pixels que compdem uma regido em
Agricultura uma banda X.
banda 1.
Atributo
referente a razéo Definicéo
de bandas
Foi atribuida a banda do vermelho para B1 e da banda do
. infravermelho préximo para B2, o atributo BANDRATIO
Araucaria e ) ) ) o 3 )
Bandratio é uma medida do indice de vegetacdo por diferenca
Folhosas .
normalizada (NDVI).
(B2 -B1)/ (B2 + B1 + eps)
Intensidade geralmente fornece uma medida melhor do
] brilho do que usando o atributo AVGBAND_x espectral.
Sombra Intensity

A intensidade é medida em valores de ponto flutuante O-
1,0.

4.10.5.5 Avaliacao da Classificacdo

Para avaliar o resultado da classificagéo foi gerada uma matriz de confuséo da qual se
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extrai uma serie de informacdes muito relevantes para avaliar a qualidade deste procedimento.
Dentre estas informac0es, estd o indice Kappa que foi usado como parametro para a avaliacdo
da qualidade do processo de classificagéo.

A matriz de confusdo (CONGALTON et al., 1983; STEHMAN, 1997) apresenta o
namero de pixels classificados corretamente em oposi¢do ao nimero de pixels previstos para
cada classe no decorrer da classificacdo. Esta matriz permite obter informacdo da precisao
global do respectivo classificador, bem como a precisdo de classificacdo de cada classe,

através do célculo do coeficiente Kappa, dado pela seguinte equacéo:

K = Po—Pe
1-Pe
Onde:

Po: Razdo entre o somatdrio da diagonal principal e o nimero total de pixels que
deveriam ser classificados corretamente;

Pe: é expresso pelo somatorio do produto dos elementos das linhas e colunas
marginais pelo nimero total de observacdes ao quadrado.

Este coeficiente indica o grau de concordancia entre o resultado da classificacao
digital e a realidade no campo.

Na avaliacdo da exatiddo da classificacdo, fez-se primeiramente uma analise visual do
resultado comparando-o com a imagem e o mosaico de fotografias aéreas. Como a alta
resolucdo da imagem utilizada permite o reconhecimento de grande parte dos objetos de
interesse, a percepcdo visual foi utilizada para uma interpretacdo dos resultados de forma
qualitativa. Na verdade esta interpretacdo moldou a construgdo de todo processo de
classificacdo por meio de comparacgdes entre os resultados preliminares e a visualizagdo da
realidade com base no trabalho de campo.

Apés a interpretacdo visual coletaram-se amostras para cada classe. Foram coletadas
110 amostras sendo 50 para a classe “Araucaria angustifolia”, 50 para a classe de “Folhosas”
e 20 para a classe “Agricultura/solo-exposto”.

Estas amostras foram coletadas usando como base a interpretacdo visual das
fotografias aéreas apoiadas no trabalho de campo, e na prépria imagem de satélite. As
amostras entdo foram comparadas com o resultado da classificacdo, e calculados o indice
Kappa para todas as classes e outro somente para as classes “Araucaria angustifolia” e

“Folhosas” que ¢ o objeto principal do presente trabalho e também os erros do usuario e
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produtor.
Para este trabalho também foi calculado o indice individual para a classe Araucaria

por ser de maior relevancia como segue:

B Xi+ +X+i 'Xi

Hpi

Onde:
upi = Indice de acuracia do mapeamento.

X;i = Valor da classe.
Interpretagdo: 0 < pp <+1.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Fuséao de Imagens

5.1.2 Avaliacdo Qualitativa

Em todas as imagens fusionadas neste presente trabalho foi possivel ver o ganho em
detalhes, como estradas mais visiveis e principalmente a vegetacdo ficou com melhor
definicao.

Ap6s a aplicacdo das técnicas de fusdo na imagem Quickbird-2, os resultados
mostraram visualmente melhor conservacdo de cores foram a Principais Componentes e
Gram Schmidt, empregando as 4 bandas multiespectrais (Figura 15b e 15e ). Todas as
técnicas testadas produziram imagens fusionadas com uma variacdo de cores bastante
significativa em comparagdo com a imagem original, destacando-se as fusdes HSV e Brovey
gue apresentaram, nas areas com vegetacdo, cores variando do verde brilhante até o azul
escuro. Nas técnicas que utilizaram trés e quatro bandas verificaram-se uma diferenca de
tonalidade também para as areas cobertas com vegetacdo. Nas fusdes com trés bandas, a cor
da vegetacédo ficou com tom verde mais brilhante.

Estes dois problemas detectados acima s@o decorrentes da amplitude espectral da
imagem pancromatica do sensor Quickbird que se estende até o infravermelho proximo,
regido do espectro onde a vegetacdo possui resposta muito alta (PINHO et al. 2005). Desta
forma processos de fusdo que utilizam as imagens do referido sensor devem incorporar a
banda 4 (infra-vermelho) para que ndo apresentem grandes mudancas de cores. O mesmo
autor também encontrou que, em relacdo a conservagdo de cores, o melhor resultado foi

obtido pela técnica de Principais componentes.

5.1.3 Avaliagdo Quantitativa

No segundo teste, foi analisada a fidelidade espectral das imagens fusionadas com
relacdo a multiespectral original. Na Tabela 5 sdo apresentados os valores de meédia (nivel de

cinza), desvio padrdo e correlacdo para a imagem multiespectral e para as técnicas de fusédo

testadas.

47



Tabela 5: Comparacdo entre os parametros estatisticos da imagem multiespectral original e da
sintética simulada.

Banda 1 Banda 2 Banda 3 Banda 4
Método Média
Média DP Cor. | Média DP Cor. | Média DP Cor. | Média DP Cor.

Orig. 19,7 19 1 241 48 1 122 54 1 56,3 166 1 1,00
Hsv | 1114 60,7 075| 72,8 46,8 092 | 90,6 54,2 0,92 X X X 0,92
Brovey | 135 56 037| 84 37 075| 106 38 0,75 X X X 0,75
GS 197 19 092 242 48 092 123 56 093] 561 169 0,39| 0,93
PC 19,7 20 095|244 51 09| 124 58 095| 568 145 0,55| 0,95

Orig. = Imagem Original HSV = Hue Saturation Value
DP = Desvio Padrao GS = Gram Schmidt
Cor. = Correlacdo linear simples PC = Principais Componentes

Pode-se observar que a média e o desvio padrdo do método HSV se mostraram bem
diferentes dos valores da imagem original. A média e o desvio padréo estdo relacionados com
o brilho e o contraste da imagem, respectivamente (LUZ, 2009). Havendo uma menor
variacdo na média, o brilho é conservado. Uma menor variacdo entre os valores de desvio
padrdo demonstra melhor preservacao do contraste da imagem (PINHO et al, 2005). Por outro
lado, a técnica de fusdo HSV teve alta correlagdo entre as bandas devido a banda
pancromatica apresentar um intervalo espectral que engloba o intervalo das trés bandas
multiespectrais de entrada. Segundo (FUCKNER et al, 2007), a fusdo pela técnica IHS
apresenta bons resultados quanto a representacdo de cores somente quando a imagem
pancromatica apresenta um intervalo espectral que engloba o intervalo das trés bandas
multiespectrais de entrada. Apesar de o sistema de cores HSV ndo ser o mesmo do IHS, o
principio da técnica de fusdo € o mesmo. LUZ (2009), obteve baixa correlacdo (0,318)
testando esta técnica por utilizar a composicdo falsa cor devido a banda 4 (infravermelho
proximo) englobar apenas uma pequena parte da banda pancromatica, sendo que neste
trabalho esta mesma técnica obteve correlacdo de 0,92 sendo ligeiramente melhor que o
resultado obtido por LUZ (2009).

Na fusdo, a técnica Principais componentes resultou em uma menor variagao entre 0s
valores de desvio padrdo, ou seja, preservou melhor o contraste da imagem original. Ja a
técnica de Gram Schmidt forneceu melhores resultados para o valor média indicando uma
conservacao do brilho da imagem.

A comparagdo entre os histogramas (imagem original / imagem simulada) também

revelou resultados similares aos comentados anteriormente, visto que, o melhor desempenho
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foi obtido pelas técnicas Principais Componentes e Gram-Schmidt (Figura 16), sendo que a
primeira apresentou histogramas mais coerentes com a imagem original.
Pode-se analisar na Figuras 16 a seguir o resultado das técnicas de fusdo testadas neste

presente trabalho.

(a) Imagem Original

; "; 4 .A‘v‘

(d) Brovey (e) Principais componentes

Col L

Figura 15: Comparacdo entre a imagem multiespectral Original (a) e as técnicas de fusdo
testadas.
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A seguir sdo apresentados o histograma (Figura 16) de cada imagem para verificar o

comportamento de cada técnica de fusao testada.
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Figura 16: Histogramas comparando a imagem multiespectral original (a) e as técnicas de
fusdo testadas.

Com base na avaliacdo qualitativa e quantitativa verificou-se que as técnicas de Gram
Schmidt e Principais componentes se mostraram superiores as demais técnicas testadas neste
presente estudo. Em funcdo disso para as demais etapas realizadas nesta presente dissertacéo

foi utilizada a técnica de Principais componentes.

5.2 Correcdo Geométrica

O RMS obtido no georreferenciamento da imagem Quickbird fusionada pelo método
de Principais componentes foi de 0,2155 metros. O Erro Médio Quadratico Total (RMS)
descreve o erro de posicionamento caracteristico de todos os pontos de controle em relagdo a

equacdo, indicando a probabilidade com a qual uma posicdo mapeada poderd variar em
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relacdo a sua localizacdo verdadeira (ROSOT, 2001). Podem-se verificar (Apéndice 1), que 0s
pontos 3 e 9 tiveram um maior erro, mas ndo ultrapassando o limite aceitavel. Segundo
CROSTA (1992), a margem de erro recomendavel é de £ 1 pixel, estando o resultado de
acordo com o esperado para todos 0s pontos.

Para este trabalho foi testado o polindmio de 1° e 2° grau para correcdo da imagem.
Apos as analises do erro resultante destes dois ajustes foi empregado somente o polindmio de

2° grau.

5.2.1 Ortorretificagdo

A Figura 17 mostra os pontos testes plotados sobre a imagem Quickbird para medir a
precisdo da ortorretificacdo. Vale ressaltar que neste processo nao foram feitos testes com
variados dados de entrada como diferentes Modelos digitais do terreno (DTM), ou o conjunto
de pontos de controle e coeficientes RPC’s. Escolheu-se somente 0 método utilizando o DTM
e 0 modelo RPC por ser o modelo mais refinado para ortorretificar a imagem. A Figura 18

mostra 0 DTM utilizado para ortorretificar a imagem Quickbird-2.

Arquivo Overlay Realce Ferramentas Janela

e,

Figura 17: Pontos-testes distribuidos sobre a imagem ortorretificada.
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Figura 18: Modelo digital do terreno utilizando a rotina Envi MDT.

A correcdo da imagem foi feita sobre a imagem fusionada pelo método de Principais
componentes, pois este metodo foi o que apresentou melhor correlacdo. Aradjo (2006), diz
que a correcdo sobre a imagem fusionada por um lado € positivo, pois diminui 0 nimero de
etapas (ha apenas um procedimento de ortorretificacdo). Por outro lado, a imagem poderia
ficar “borrada” uma vez que as bandas multi e PAN, sdo coletadas em tempos ligeiramente
diferentes.

No que se refere aos pontos utilizados como teste pode-se afirmar que a precisao
encontrada foi suficiente para obter uma correcdo adequada na imagem, reforcada pelos
resultados da analise estatistica. Os resultados deste processamento (Apéndice 2), indicaram
que o RMS foi satisfatorio (0,4233 m) para a sua utilizacdo em etapas subsequentes.

Os pontos utilizados como teste para aferir a qualidade da ortorretificacdo da imagem
Quickbird foram diferentes dos pontos utilizados para fazer o georreferenciamento da
imagem.

Cabe salientar que para diminuir o erro na corre¢do dessas imagens seria necessario
possuir o modelo de superficie da area, pois, alem da topografia do terreno, existe a altura dos

objetos que compdem a superficie coberta pela imagem. Estas alturas podem ser obtidas por
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uma cobertura aérea de laser scan, por exemplo. Desta maneira, poder-se-ia se corrigir 0s
deslocamentos ocasionados devido ao relevo e as arvores.

Para minimizar esse problema, varias imagens do mesmo sensor podem ser
adquiridas, porém com geometrias complementares. Uma alternativa é o uso da camera High
Resolution Stereo Camera - Airborne (HRSC-A) que capta diversas imagens da area (Moller,
2005). Todas estas informagdes ajudam a resolver algumas questdes da geometria da imagem,
porém aumentariam imensamente o custo de um projeto: uma cena HRSC-A € cerca de dez

vezes mais cara que uma fotografia aérea convencional (Mdller, 2005).

5.3 Interpretacgéo Visual da Imagem Quickbird

MOREIRA (2001) comenta que durante o trabalho de analise visual pode-se cometer
alguns erros devidos: a falha na identificacdo das classes temaéticas; ao intérprete; a
delimitacdo precisa dos diferentes alvos contidos na cena; a escala de trabalho e; a resolucéo
do sensor. Para minimizar os erros da interpretacdo visual foi efetuada, uma interpretacédo
visual nas fotografias aéreas colorido normal e imagem de satélite (falsa cor) que podem ser
vistas na Tabela 6, baseadas num trabalho de campo, estando estas fotos com melhor

resolucéo que a imagem Quickbird.
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Tabela 6: Chave de interpretacdo das classes de estudo.

54

Composicédo Composicéo falsa
colorido normal, cor, 4,3 e 2 nos
Clagsas 3.2 e 1 nos canais canais RGB Coi Testiifa
RGB respectivamente.
respectivamente. | (Imagem Quickbird-
(Fotografia aérea) 2)
Apresenta tons de marron-avermelhado
) escuro. Nas fotografias aéreas
Araucaria sta Rugosa em ambas as
angustifolia apresentamtons de verde escuro R it
denominadas de “matas pretas” REITZ S
e KLEIN (1966).
As coloragdes das copas variam de
acordo com a espécie variandodo :
! Grosseiraarugosaem
Folhosas vermelho claro até vermelho escuro. :
P ambas as imagens.
Nas fotografias aéreas apresentam tons
acinzentados e de verde claro.
Naimagem de satélite
; hg Azulsuaveatéo vermelho claro.Nas | apresentatexturafinae
Agricultura/solo Wl b P : ;
, 5 :ﬂ‘ e O otografias aéreas apresentam tons nas fotografias aéreas
exposto e estradas Py 5 &'y Q N . > i
, \ o & BN acinzentados até verde claro. apresenta texturafinaa
~ v, r qe
NN T meédia.
!“AI...U p ™




5.4 Segmentacéao

Para o processamento da respectiva imagem de satélite utilizou-se as bandas 4, 3 e 2
(falsa cor) nos canais RGB respectivamente, devido a melhor separacdo entre coniferas e
folhosas principalmente considerando a banda do infravermelho préximo. A primeira etapa da
classificacdo foi escolher qual nivel de escala (espacial) deveria ser usada para segmentar a
imagem.

O processo de segmentacdo de imagens digitais é sempre interativo, de modo que o
usudrio entra com valores (limiares) que determinam os critérios que vao definir o resultado
final. Estes valores estdo ligados diretamente aos objetivos de trabalho e também a
heterogeneidade da éarea de interesse (SHANDLEY et al, 1998). A segmentacdo
multiresolugdo ou multi escala torna o processo mais flexivel uma vez que fei¢bes de
diferentes tamanhos e formas podem ser trabalhadas. CAMPOS et al. (2002), utilizando a
segmentacdo multi escala, encontrou melhores resultados dando maior peso ao parametro de
escala (nos 3 niveis), por ser o parametro de maior relevancia na segmentagdo. Na figura 19
podem ser observadas os niveis de escala que foram testados neste trabalho.

(b)75

S ()80

Figura 19: Valores de escala testados.
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O nivel de escala, 70 (Figura 19 a) e 75 (Figura 19 b) apresentou um grande numero
de segmentos gerados, sendo que ambas as escalas ndo se adequaram ao padrdo das copas. O
nivel de escala 80 foi 0 que mais se aproximou da realidade da arquitetura da copa, mas ainda
com problemas principalmente devido a mais de um segmento separando uma Unica copa. O
nivel de escala com valor 85 foi muito alto, pois gerou segmentos que agruparam muitas
copas o0 que ndo condiz com a realidade de campo comparando com as fotografias aéreas.

Esta imagem apresenta densa vegetacdo com grandes agrupamentos de copas tanto de
folhosas como de Araucaria, sendo assim, aumentando o nivel de escala (na fase 1) ndo foi
suficientemente para delimitar as copas das arvores. Os resultados podem ser mais
segmentados, se for definido um pequeno valor de escala, ou sub-segmentado se for definido
um valor de escala grande. A fusdo dos segmentos foi Gtil neste caso para melhorar a
definicdo dos limites das arvores ou copas.

No segundo nivel da segmentacdo foi aplicado um nivel de escala 90 para
agrupamento desses segmentos que fazem parte das copas das arvores, pois foi a valor que
mais se adequou a realidade das mesmas. Com base nestas considera¢fes pode-se dizer que a
combinacdo de nivel de escala 80 para o primeiro nivel e 90 para o segundo nivel da
segmentacdo foi 0 que apresentou melhores resultados.

A avaliacdo da segmentacdo em imagens digitais ainda é realizada visualmente na
maioria das vezes em que esta técnica é empregada (como por ex.: ALMEIDA FILHO et al.
(1998), SHIMABUKURO et al. (1998)). Segundo SHANDLEY et al. (1998), pesquisadores
tém encontrado dificuldade em fazer afirmativas quantitativas sobre resultados de
segmentacdo. DARWISH et al. (2003) afirmam que a avaliacdo da segmentacdo € feita
indiretamente pela avaliacdo da classificagéo.

5.5 Classificagdo Orientada ao Objeto

Nesta dissertacdo foram testados dois métodos de classificacdo orientada ao objeto
sendo uma supervisionada (selecdo de amostras) e classificacdo por regras utilizando l6gica
fuzzy.

5.5.1 Supervisionada

Partindo-se da segmentacdo, foi também computado todos as atributos da imagem
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(espaciais, espectrais e razdo de bandas), na composicéo falsa cor ( bandas 4, 3 e 2 nos canais
RGB respectivamente), sendo esse processo totalmente automatico.

Para selecdo dos segmentos que pertenciam as classes foi utilizado uma ferramenta
chamada “transparency”, sendo de grande importancia, pois se podia ver a imagem
segmentada e imagem original simultaneamente. A partir dai foram selecionados, 70 amostras
para a classe Araucaria angustifolia, 70 para a classe folhosas, e 15 amostras para a classe
Agricultura/solo exposto e 15 amostras para a classe sombra. O resultado da classificacdo
pode ser visto na Figura 20.

Como visto no item 5.2.5 0 método de classificacdo K Nearest Neighbor considera a
distancia euclidiana no espa¢co n-dimensional da meta para os elementos dos dados de
treinamento. O K-Nearest Neighbor é um método muito menos sensivel a outliers e ruidos no
conjunto de dados e geralmente produz uma classificacdo mais precisa em compara¢ao com o
vizinho mais proximo utilizando os métodos tradicionais. O pardmetro K € o nimero de
vizinhos considerados durante a classificacdo. Entdo foi feito alguns testes mudando o valor
de K para 5 e 7, mais os resultados ndo foram satisfatorios, mudando consideravelmente os
resultados da classificacdo. Valores maiores tendem a reduzir o efeito do ruido e outliers, mas
podem causar classificagdo imprecisa (RSI, 2009). A escolha ideal para o parametro k
depende do conjunto de dados e os dados de treinamento que sdo selecionados. Neste trabalho
optou-se por utilizar o valor padrdo (3) que o proprio software indica por ter apresentado

melhor resultado, ndo confundindo as classes.
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Figura 20: Resultado da classifica¢do supervisionada.
5.5.2 Classificagdo por regras

Apo6s a segmentacdo e célculo (feito automaticamente no software) dos atributos
espaciais, espectrais, color space e razdo de bandas, os segmentos foram carregados para um
projeto no ArcView analisando as regras disponiveis. Comparando os segmentos destacaram-
se as regras espectrais, espaciais e razdo de bandas para diferenciacdo das classes. Neste
processo foram carregadas as bandas 4, 3 e 2 da imagem Quickbird nos canais RGB
respectivamente.

Para as classes Araucaria angustifolia e Folhosas foram destacadas as regras
espectrais como valores minimos e maximos da banda infravermelho proximo, e as regras
referentes ao NDVI (razao de bandas), e o atributo espacial “area”.

Para a classe sombra destacou-se as regras de “intensidade”, ¢ valores espectrais como
valores maximos e minimos da banda verde. Na classe agricultura, como gerou segmentos

grandes devido a homogeneidade da classe em questdo, o atributo espacial “area” e “textura”

se mostraram com melhor resposta. Vale ressaltar que as regras visualizadas no ArcView é
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uma andlise prévia de quais regras se destacam para classificar a respectiva imagem.

Apos a etapa de escolha das regras foi carregada novamente a imagem e feita a
segmentacdo com 0s mesmos parametros, sendo a segmentacdo com nivel de escala 80 e a
opcao merge segments com nivel de escala 90. Apos foram feitas combinacdes de regras para
classificar as tipologias florestais.

As regras aplicadas para classificar a imagem foram: espacial, espectral e razdo de

bandas. A Tabela 7 a seguir mostra as regras adotadas para cada classe.

Tabela 7: Regras utilizadas para cada classe.

Regras Espacial Espectral  Textura Razdo de Bandas
Classes
Araucéria X X X Bandratio
Folhosas X X X Bandratio
. Area i
Agricultura Elongation Min-band 1 X X
Sombra X X X Intensity

As regras baseadas na textura dos objetos ndo se mostraram eficientes, confundindo
especialmente as classes “Araucéria” e “Folhosas”, e portanto, ndo foram aplicadas nesta
classificacdo. WANG et. al (2004) diz que a textura da imagem Quickbird ndo contribui tanto
guanto a textura da imagem IKONOS para distinguir as espécies, mostrando que a imagem
IKONOS ¢ ligeiramente superior ao da imagem Quickbird na separacdo de espécies que
ocorrem no mangue na costa do Panama.

Para a classe “Araucaria” e “Folhosas” foi utilizado a regra bandratio (NDVI), se
mostrando superior as demais regras. A regra ficou num intervalo de 0 > 0.4200 para a classe
“Araucaria”, e foi utilizada a opg¢do “not” com este mesmo intervalo para a classe “Folhosas”,
sendo assim invertendo os valores aplicados para a classe “Araucaria”. SOUSA et. al (2010),
utilizou o NDVI como banda auxiliar para classificar duas espécies dominantes de coniferas
(Q. suber e P. pinea) na regido do Alentejo — Portugal, sendo que a detecc¢do da vegetacao foi
determinada com elevado rigor, sendo a data das imagens um fator muito importante para o
resultado. Neste trabalho foram testados também os valores minimos e méximos da banda
infravermelho préximo diferenciando as classes “Araucaria” ¢ “Folhosas”, mas neste caso
optou-se somente por uma combinacéo de classes.

Para a classe “Agricultura” foi aplicada a regra “area” com intervalo de 1316,56 —

311419,66 pixels, sendo esta area correspondente ao tamanho do segmento gerado, mas ao
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aplicar esta regra a classe foi também inserido um agrupamento de copas de Araucaria. Para
1SS0, como a classe “Araucaria” apresenta grande absorc¢do e baixa reflectancia especialmente
na regido do infravermelho préximo, foi utilizada a regra valor minimo da banda 2 (verde)
com intervalo de 0 a 17.0000 (DN), para retirar este agrupamento da classe “Agricultura”,
mas neste caso foi aplicada tolerancia fuzzy de 0% por esse agrupamento estar exatamente
dentro deste intervalo. Vale ressaltar que para as demais regras foi utilizada uma tolerancia
fuzzy de 5%. A classe “Sombra” foi aplicado o valor minimo da banda 2 (verde) com
intervalo de 9 a 12,5. Foi aplicada esta regra, devido principalmente aos baixos valores
reflectancia que apresenta a referida classe.

Antes de efetuar a classificacdo propriamente dita foi analisado o resultado através da
fungdo “Preview ”. Analisando a imagem visualmente verificou que a area que correspondia a
classe “Agricultura” foi classificada erroneamente, necessitando assim diminuir o peso das
classes “Araucaria” e “Folhosas” para 90%. A imagem a seguir (Figura 21) mostra o resultado
da classificacdo com detalhes da identificacdo da espécie Araucaria (verde escuro), baseada

em logica fuzzy.
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Figura 21: Imagem classificada por regras.
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5.5.3 Comparacao entre classificagcdo supervisionada e por regras

Como visto anteriormente tanto para a classificacao supervisionada e classificacdo por
regras foram aplicados 0s mesmos parametros de segmentacdo para poder efetuar a
comparagdo entre as classificagbes. Verifica-se na Tabela 8 a seguir o resultado da

classificacéo referente a area de cada classe.

Tabela 8: Resultado referente a classificagdo da imagem Quickbird.
Classificacdo por Regras Supervisionada

Classes Area (ha) % Area (ha) %
Nao classificado 0,00 0,00 0,00 0,00
Araucaria 44,40 40,00 52,72 47,50
Folhosas 49,77 44,83 37,93 34,17
Agricultura 16,02 14,44 16,99 15,31
Sombra 0,81 0,73 3,37 3,03
Total 111,00 100,00 111,00 100,00

Pode-se verificar na Tabela 8 verifica-se que a classe “Araucaria” para a classificacao
supervisionada obteve diferenca de 8, 32 ha a mais em relacdo a classificacdo por regras. Isto
também ocorreu para as classes “Agricultura” (0,97 ha), e “Sombra” (2,56 ha). Para a classe
“Folhosas” houve diferenga de 11,84 ha a mais do que na classificacéo por regras.

Para montar a matriz de confusdo foram plotados pontos sobre a imagem de satélite
referente a interpretacdo visual feita sobre a mesma, com base no trabalho de campo e
interpretacdo do mosaico de fotografias aéreas. Foram plotados num total de 70 pontos para a
classe “Araucaria angustifolia”, 55 pontos para a classe “Folhosas” e 15 pontos para a classe
“Agricultura” e 15 pontos para a classe “Sombra”. Para avaliar a acuracia da classificagdo
foram utilizados os mesmos pontos para ambas as imagens. A Tabela 9 a seguir mostra a

matriz de confuséo para a classificacdo supervisionada.

Tabela 9: Matriz de confusdo para a classificagdo supervisionada
Supervisionada

Classes Araucaria  Folhosas \ Agricultura \ Sombra | Total de pontos
Araucaria \ 64 6 70
Folhosas 6 49 55
Agricultura 15 15
Sombra 5 10 15
Totais 75 55 15 10 155
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Podemos verificar na Tabela 9 que para esta classificacdo foi obtido uma acurécia geral de 89
% e um indice kappa de 0,83 e uma variancia de kappa de 0,001577, que segundo LANDIS e
KOCH (1977) é avaliado como classificagdo excelente. Para a classificagdo supervisionada
também foi calculado o indice kappa para a classe de maior importancia considerada neste
estudo, sendo a classe “Araucaria angustifolia” com kappa de 0,84. DISPERATI et al (2009),
verificaram o0 uso da banda infravermelho proximo em uma imagem Quickbird néo
ortorretificada, para esta mesma area de estudo para mapear as copas de Araucéria, e
obtiveram um indice kappa de 0,79, sendo este valor inferior ao encontrado neste presente
trabalho tanto para a classificacdo por regras como a classificacdo supervisionada. Isto se
deve ao fato destes autores terem empregado somente uma banda (infravermelho préximo),
sendo que nesta presente dissertacdo a separacdo entre Araucéria e folhosas foi encontrada
com a regra bandratio (NDVI), ou seja, empregando mais de uma banda.

Na Tabela 10 verifica-se a acuracia do produtor e do usuério. A classe agricultura e
sombra para ambas a classificacdes, apresentaram valores de 100% de acuracia. A classe de
menor valor foi a classe Araucéaria com 84,4% e 85,3%, para a classificacdo por regras e
supervisionada respectivamente. Na acuracia do usuario na classificacdo por regras, as classes
folhosas e Araucaria obtiveram os maiores valores com 96,36% e 92,86% respectivamente. Ja
para as classes agricultura (80%) e sombra (53,33%), foi encontrado os menores valores de
acuracia. Esses baixos valores principalmente no caso da sombra foram obtidos devido a
dificuldade de encontrar uma regra ou um conjunto de regras que pudessem classificar com
exatiddo esta classe. Vale ressaltar que a classe sombra representa apenas 3,3% da imagem,
sendo de baixa representatividade em relagdo as demais classes, como visto na Tabela 9 nédo

interferindo na classificacao.

Tabela 10: Acuracia do produtor e do usuario para a classificacdo por regras e supervisionada.

Regras Supervisionada
Acuréaciado Acuracia do Acuraciado  Acuracia do
Classes . Classes .
Produtor Usuario Produtor Usuario
Araucaria 84,42 92,86 Araucaria 85,33 91,43
Folhosas 89,83 96,36 Folhosas 89,09 89,09
Agricultura 100 80 Agricultura 100 100
Sombra 100 53,33 Sombra 100 66,67
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Tabela 11: Matriz de confusdo para a classifica¢do por regras

Regras

Classes | Araucaria | Folhosas | Agricultura | Sombra | Total de Pontos
Araucaria 65 5 70

Folhosas 2 53 55
Agricultura 2 1 12 15

Sombra 8 7 15

Totais 7 59 12 7 155

A classificacdo por regras obteve um indice kappa de 0,82 e variancia de kappa de
0,001634, mostrando a classificacio como excelente e uma exatiddo global de 88%.
Calculando o indice kappa somente para a classe de interesse ou de maior relevancia
(araucéria), obteve um indice de 0,86. Pode-se concluir neste trabalho que tanto a
classificacdo por regras como a supervisionada obtiveram resultados altamente satisfatorios
para classificar as tipologias florestais (Tabela 11).

E importante ressaltar que nenhuma operacdo de pos-classificacdo foi efetuada. As
operacOes de pds-classificacdo poderiam proporcionar melhorias a classificacdo digital e,
consequentemente, na acuracidade tematica do mapeamento, mas a subjetividade do analista
poderia introduzir vieses nos resultados tornando-os inconsistentes para a analise de
desempenho de algoritmos (DLUGOZ, 2005).

O delineamento e identificacdo automética de espécies florestais através do
sensoriamento remoto, torna-se cada vez mais importante no setor florestal. Estes dados
podem contribuir com a distribuicdo espacial das espécies florestais de forma mais rapida e
com menor custo, auxiliando na tomada de decisbes em inventarios florestais, gestdo de

povoamentos florestais e estimativa de biomassa e area basal.

63



6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Considerando a qualidade visual das imagens fusionadas, e principalmente devido a
melhor conservacdo das cores, as técnicas de Gram- Schmidt e Principais Componentes
forneceram os melhores resultados. Em relacédo a fidelidade espectral das imagens fusionadas
com relacdo a multiespectral original, com a técnica de fusdo Principais componentes
preservou-se melhor o contraste da imagem original, mas a técnica de Gram Schmidt forneceu
melhor resultado quanto a conservacao do brilho da imagem.

Na segmentacdo da imagem Quickbird os niveis de escala mais adequados para
delimitar as copas da espécie Araucaria angustifolia, foram os valores 80 e 90 para o primeiro
e segundo nivel respectivamente.

Comparando a classificacdo por regras e supervisionada, apresentaram coeficiente
Kappa semelhante com 0,83 e 0,84 respectivamente. Calculando o indice somente para a
classe Araucéria a classificacdo por regras se mostrou superior com acerto de 86% e a
classificacdo supervisionada com acerto de 82%, sendo assim, a classificagdo por regras se
mostrou superior a supervisionada, mas, necessita de um maior tempo para encontrar regras
para classificar a imagem e consequentemente um maior conhecimento e controle sobre o
comportamento espacial e espectral dos objetos.

A imagem Quickbird-2 se mostrou eficiente para a identificacdo da espécie Araucaria
angustifolia, para ambas as classificacGes podendo ser utilizadas para estimativa de cobertura

de copas existente na area da FLONA.

Para a seqUiéncia das pesquisas nesta area recomenda-se:

Testar novas técnicas de fusdo, utilizando imagens de outros sensores com melhor
resolucéo e imagens de radar;

A utilizacdo de dados LIDAR aerotransportado para a confeccdo de um MDT com
maior precisdo aumentando assim a acuracia da ortorretificagdo;

Utilizar outros algoritmos para efetuar novos testes de segmentacdo e classificagdo

desta respectiva imagem.
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APENDICE

APENDICE 1: Pontos utilizados na Correcéo da imagem Quickbird-2.

N°  Mapa X MapaY Imagem X ImagemY Predicdo X PredicdoY ErroX ErroY RMS

1 540980,19 7192150,05  1227,14 9971,86 1227,15 9971,71 0,01 -0,15 0,15
2 54181367 719432459  2614,00 6346,71 2614,00 6346,68 0 -0,03 0,03
3 543143,90 7192439,82  4830,86 9483,86 4830,90 9483,49 0,04 -0,37 0,37
4 543656,61 7189819,17 568157 13852,14 5681,59 13851,95 0,02 -0,19 0,19
5 54119553 7190542,76  1585,86 12663,57 1585,84 12663,73 -0,02 0,16 0,16
6 542004,47 7190068,75 292957 13448,43 2929,59 13448,20 0,02 -0,23 0,23
7 542032,84 7193138,70  2981,29 8324,86 2981,29 8324,88 0 0,02 0,02
8 541272,63 719289175 171157 8740,43 1711,56 8740,56 -0,01 0,13 0,13
9 54322850 7190641,08  4969,71 12479,29 4969,66 12479,83 -0,05 -0,05 0,55
10 543176,57 7194221,05 488557 6519,00 4885,56 6519,11 -0,01 -0,01 0,11

RMS Total (2155 m

75



APENDICE 2 : Pontos teste utilizados para aferir a precisdo da ortorretificacio

N°  Mapa X MapaY Imagem X ImagemY Predicdo X PredicdoY ErroX ErroY RMS

1 542577,05 7193643,7 3889 7466,75 3888,92 7466,8 -0,08 0,05 0,1
2 540980,19 7192150,1 122425 9973,5 1224,03 9973,63 -0,22 0,13 0,26
3 542004,47 7190068,8  2927,25 13452,5 2927,62 13452,28 0,37 -0,22 0,43
4 543601,21 71922455  5594,25 9827,25 5594,25 9827,25 0 0 0

5 541813,67 7194324,6  2611,25 6350,5 2610,94 6350,68 -0,31 0,18 0,36
6 541060,18 7191242,7  1356,75 11489 1356,78 11488,98 0,03 0,02 0,03
7 543206,75 7189763,9 4925 13934,75 4925,01 13934,75 0,01 0 0,01
8 542112,29 71913789  3116,25 11257,75 3115,23 11258,36 -1,02 0,61 1,19
9 543143,9 7192439,8  4830,25 9486 4830,39 9485,92 0,14 -0,08 0,16
10 541757,99 7192877,7  2524,25 8757,25 2525,34 8756,6 1,09 -0,65 1,27

RMS Total 0,4233 m
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