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RESUMO

O presente trabalho avalia métodos de segmentagaomagens de
satélite visando a construcdo de uma arvore deegsos automatizada para a
classificacdo de areas cafeeiras. As imagens pasganr diferentes métodos de
segmentacédo, caracterizacdo de atributos espaesgisctrais, forma e textura,
uma vez que este tipo de cultivo, devido as suesciisticas instrinsicas €
facilmente confundido com a mata nativa em procesde classificacio
automatica onde consideram-se apenas as variagpestmis. Foram usados
algoritmos segmentadores de imagens, algoritmos aprendizagem
supervisionada e imagens do satéRapideye, que possuem alta resolucao
espacial e radiométrica. A avaliacdo da segmentégafeita comparando 3
algoritmos: Chess board, Quad tree e Multi-resolution segmentation, em 2
niveis hierarquicos, utilizando o algoritmo do mta mais préximo para a
classificacdo da imagem através das amostras datet#\s acuracias foram
comparadas com o algoritmo de classificacdo pixepixel de méxima
verossimilhanca que é um método baseado puramentaleres espectrais, O
método mais preciso fdilulti-resol ution segmentation com um indice global e
indice Kappa de 80,7616% e 0,7115 respectivamedti#izou-se como
avaliadores especificos a acuracia de produtergalasse café que apresentou
78,97% e a acuracia de usuario também para a otadée com acerto de
77,35%. Estes expressam uma boa qualificacdo, mgserem uma pos
classificacao feita por interprete humano pararola®res mais precisos.

Palavras-chave: Classificacdo automatica, Cafeicultura, Segmentaca
Classificacdo Orientada a segmento, SensoriamesrtmR.
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1 Introducéo

O processamento digital de imagens, constitui fesjamenta essencial
de extracdo de dados para a interpretacdo humandp splicado as mais
diversas finalidades.

Uma imagem pode ser representada em um compuitideés de uma
matriz, sendo uma coordenada de um ponto e seu Wds partes mais claras
da imagem é atribuido um valor maior enquanto @seaneas escuras um valor
menor.

Segmentar consiste em agrupar partes da mesmaenmapm
propriedades comuns. Em muitas andlises de imagersegmentacdo das
mesmas consiste em uma etapa necessaria paraaextda; informacgao
excedente as informacdes de valor de pixel, conuertificacdo do objeto de
interesse, bem como de informa¢des quantitativatedeomo area, textura,
perimetro, volume e forma (CHAGAS; RODRIGUES; TAVER, 2009).

Imagens de satélite sdo muito utilizadas para empeto do uso da
terra, pois tais imagens abrangem uma grande fesseem grande quantidade
de dados a serem explorados, o que possibilitalieagfio de metodologias
como classificacdes autométicas que embora ndoeféentes quanto a
interpretacdo visual feita por uma pessoa experienbnstituem métodos
rapidos.

1.1 Justificativa

Segundo Souza et al. (2009) o café € importanta paeconomia
brasileira, sendo o segundo produto na pauta dasrtagdes agricolas,
constituindo uma das mais importantes fontes delaremara a economia
brasileira. Minas Gerais se destaca no cenaridléirascomo o maior produtor
de café do pais, com uma participacdo em tornoOdé &o café produzido,
estando 25% deste montante no sul de Minas GE&aSIAB, 2012).

Conhecer a distribuicdo espacial da atividade aaféevital para prever
e planejar sua distribuicdo em escala municipagdesl e federal, vide seu
valor socioeconémico (MOREIRA, 2008). Uma formardalizar essa tarefa é o
uso de técnicas de processamento de imagens quedseyenturieri (1996)
constituem ferramentas poderosas para classifictagens de satélites, sendo
considerado por Moreira (2007) a melhor forma desuear areas de ocupacao
e uso da terra desde que um analista interpretsolkados obtidos.

O mapeamento pode ser realizado por classificagfmmatica e/ou
interpretacdo visual. A classificacdo visual é npaecisa porém demorada, pois
requer interprete experiente para classificar ygmaem questdo, ao passo que
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a classificacdo automatica é rapida, porém ests mpapensa a ruidos e
confusdo entre as classes.

Souza et al. (2009) e Epiphanio et al. (1994) a&immque para o
mapeamento de cultivos cafeeiros ferramentas dssifitacdo automatica
raramente sao utilizadas. Isto ocorre, porque @osts espectral deste cultivo é
complexa e muito semelhante a resposta espectéabds de mata, necessitando
mais atributos além dos espectrais para uma beaasgEip destas classes. Desta
maneira, métodos com maior precisdo e processasnatiztados se fazem
necessarios.

A utilizagdo de segmentagdo em imagens de salélgea amenizar os
erros das classificacdes autométicas baseadassapenpixels, pois permite a
extracdo de atributos além dos espectrais, pdtmiltib uma maior
separabilidade em classificacdes automaticas, @wnawe a automatizacao dos
processos de classificacdo é de grande auxilimtarpretes.

1.2 Obijetivo

1.2.1 Obijetivo Geral

O objetivo deste trabalho é avaliar métodos de satagdo em imagens
de satélite para mapeamento do uso da terra, reucna arvore de processos
parcialmente automatizada.

1.2.2 Objetivos Especificos

Realizar a avaliagdo dos métodos de segmentaChessboard
Segmentation, quadtree Segmentation e Multi-resolution Segmentation;

Comparar os resultados dos métodos orientados meségs € 0s
métodos de classificagcdo automatica supervisionaalseados apenas em
variacao espectral (pixel a pixel);

Obter a arvore de processos automatizada visank@ssificacdo do uso
e ocupacao da terra;
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2 Revisao de Literatura

2.1 Fundamentos sobre imagens

Matematicamente uma imagem pode ser representadanp@
funcdo f(x,y) da intensidade luminosa, sendo seorvam qualquer
coordenadas (x,y) referente ao nivel de cinza (dlhho) da imagem
naquele ponto (FILHO; NETO, 1999).

Banon (2000) demonstra imagens em escala de cingasdo
compostas por dois conjuntos: o conjunto E, reptage por quadrados
adjacentes dispostos em linhas e colunas (mateizy conjunto K
formado pelos niveis de cinza, valores que normatieneariam entre 0 e
255. Um pixel consiste em um par ordenado (a,bjleota” é uma
coordenada em E, enquanto “b” o seu valor em Ks€a, uma imagem
digital pode ser considerada uma matriz onde okdaddas linhas e
colunas representam um ponto.

2.2 Segmentacao de imagens

A segmentac@o de imagem € o processo no qual slddividida, a
partir de propriedades como valor de pixel, nivetihza ou textura, em regides
ou partes constituintes (HUSSAIN, 1991).

Os algoritmos de segmentacdo sdo usados para iglitb@ivimagem
inteira, representada pelo dominio no nivel do Ipoe de segmentos, em
segmentos de imagem menores, ou juntar segmentosresepara formar
“novos” maiores, onde cada segmento possui seuripranjunto de
informacdes qualitativas como a identificacdo dojetob de interesse
(DEFINIENS, 2008).

Oliveira (2009) afirma que segmentacdo de imagem pEocesso no
gual uma imagem é sub-dividida em regides menosshamandos objetos de
imagem, podendo-se fazer uso de atributos comoaf@rtextura além dos ja
contemplados atributos espectrais para a sepadesdas classes e criacao de
padrdes de classificacédo.

Segundo Jong e Meer (2006), tradicionalmente osodoét de
segmentacao tém sido divididos em trés abordagered; borda e métodos de
segmentacdo baseados em regido. No método pixial,.sadade espacial tem
uma identificacdo Unica, ndo atendendo assim, sadamente, a definicdo de
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segmentacdo. A abordagem do método borda consister@curar bordas de
segmentos e assim delimita-los quando os valores afdbutos sofrerem
mudangas. O método baseado em regido pode serddivedh algoritmos de
crescimento, fusdo e divisdo. A segmentacdo pscicnento de regido comeca
sorteando um pixel e agregando a este os vizinapazes, dependendo de
tamanho ou homogeneidade, a regido cresce atéagle pdo possam mais ser
incluidos, repetindo este procedimento para todaeagem. Em fusdo de regido
ou divisdo, a imagem é dividida em sub regidesasessio fundidas ou divididas
de acordo com suas propriedades.

Definiens (2008) informa que as diversas técnicassdgmentacao
podem ser utilizadas para estabelecer uma relaigfiarduica topolégica de
segmentos, representando a informacdo da imagendifmentes escalas,
relacionando a vizinhanca do segmento, seus subesggs (também chamados
filhos) e seus super-segmentos (também chamade} pade a area de um
segmento equivale a soma das areas de seus subntegm

A Figura 1 representa os diversos niveis hieraoguide uma
segmentacdo de imagem, e as relacdes possiveissceagmentos filhos (sub-
segmentos), segmentos vizinhos e segmentos pper{segmentos).

| ‘ Entire Image

Superobject | Image Object Level

Image Object Level

Image Object Level

Pixel Level

Figura 1 — Relagdo hierarquica da segmentacéo em diversoveis.

Fonte: Definiens (2008).
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A segmentacdo em diferentes niveis segundo Moleti88, apud
SILVA, 2009, p.7) permite inserir relacionamentdreros segmentos de niveis
diferentes facilitando a introdug¢&o do conheciménttassificacéo.

Os algoritmos que realizam a segmenta¢do, sdo dosnagoritmos
segmentadores.

2.3 Atributos

Witten, Frank e Hall (2011) definem um atributo @ntada
componente, de valor numérico ou nominal que oaraet uma instancia. No
caso de uma imagem estes atributos seriam: brifiéolia na escala de cinza
para uma determinada banda, texturas, entre outros.

O brilho refere-se a claridade de uma imagem, talde partes
iluminadas quando dos contornos. O contraste rskera diferenciacdo das
partes escuras das partes claras da imagem, oddeical apresenta um valor
na escala de cinza para cada uma das bandas deimentps de ondas da
imagem. O atributo média pode ser a média doseslde pixels nas diferentes
bandas, assim como pode ser também a média dodadqguixels contidos em
um segmento (neste caso temos a média da escalazdedo segmento). O
desvio padrdao é uma medida de dispersdo estattpiieamostra a variacdo
existente em relacdo a média (em imagens geralnmeitela-se o desvio
padréo dos niveis de cinza).

Compacidade e suavidade sdo atributos complemsntseado que a
compacidade é a razdo do comprimento da borda deegmento pelo nimero
total de pixels deste, enquanto que a suavidaderaz@ entre a borda do
segmento e o comprimento de um retangulo que o henwWRIBEIRO;
CENTENO, 2005).

A segmentagdo permite analisar e utilizar a textiosasegmentos, uma
propriedade inata de todas as superficies, contendortantes informacdes
sobre o arranjo estrutural destas e sua relagdoocambiente em volta. Uma
vez que a textura é util para discriminagéo, Hekadt al. (1973) desenvolveram
diversas medidas de textura: homogeneidade (segommlnento angular):
medida da homogeneidade local dos niveis de cimzanga imagem. Contraste:
medida da quantidade de variacdo local de niveisimi®a em uma imagem;
Dispersédo (entropia): medida do grau de dispersdocdrréncias de niveis de
cinza em uma imagem. Concentracdo (momento deedifarinverso): mede a
concentracdo das ocorréncias de niveis de cinzdiagonal da matriz de
coocorréncia. Ordenacgdo (correlacdo): representa ideia de linearidade de
dependéncias de tons de cinza em uma imagem (HARALL973).
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2.4 Sensoriamento Remoto

Segundo Novo (1992) o sensoriamento remoto consgisteutilizar
equipamentos, dentre eles aeronaves e satélites manitorar superficies
terrestres. Os registros de informacdo sdo obti¥pgnaneira digital e sdo
processados para que seja possivel a interpredasdoesmos.

A definicdo utilizada por Jong e Meer (2006) retratjue o
sensoriamento remoto refere-se a utilizacdo dalimsintos, técnicas e métodos,
usados para observar, ou medir, a superficie daresultando em imagens.

A radiacao eletromagnética ao atingir um objetsuggerficie da Terra,
pode ser transmitida, absorvida ou refletida. A mitage desses processos é
determinada pelas propriedades do objeto. A réfletd € a energia refletida
dos objetos da superficie da teraFigura 2 ilustra a reflectancia espectral de
alguns objetos tipicos. Observa-se por exemploagagua, vegetacdo e solo
podem ser facilmente diferenciados por exemplocoogprimentos de onda 0,6
el,6 um.

60 -
s

50

0
0.4 06 08 1.0 1 1.4 1.6 1.8 20 22 24 um 26
Wavelength

= | Nean | Middle
[e%] ! 7 1o =
= infrared infrared

Blue
Green

1 Water, 2 vegetation, 3 soil

Figura 2 — Curvatura tipica da reflectancia espectral da aga, vegetacéo e solo.

Fonte: Adaptado de Moraes (1999).

De acordo com Moreira (2001) os sensores podentaacterizados
pelas resolucdes espectral, espacial, radiométwic@mporal. A resolucéo
espectral pode ser definida pela capacidade quensos apresenta para
diferenciar alvos sobre a superficie terrestre antdo da largura da banda
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espectral em que o sensor opera. A Figura 3 ilustapectro eletromagnético
ao longo do comprimento de onda e seus respectivozes. A resolucao

espacial, também chamada resolucdo geométricaistom® campo de visada
instantdneo, a quantidade de metros quadrados ddaden de medida

representada pelo comprimento de um pixel. A redoluadiométrica de um

sensor refere-se a capacidade que este sensoret@woddr discriminar, numa
area imageada, alvos com pequenas diferencas daecdadrefletida e/ou

emitida. E a resolucdo temporal indica o internddotempo que o satélite leva
para voltar a recobrir a area de interesse.

ESPECTRO ELETROMAGNETICO
T

Ondas herlizianas
Infravermalho L""EEI' b |
radia)

Raios-X

Ulra-Vioksia
LUZ (VISIVEL)

I
I
I
Ondas longas |
I
I
|

| |
14 imy - = . 1mm icm im 1km

- —

- g
- ESPECTRO VISIVEL
{rmu]

Werde Amarelo

Ultra-violeta
Intra-vermelho

Figura 3 - Espectro eletromagnético e suas nomentliaas mediante alteracao do
comprimento de onda.

Fonte: Adaptado de Teng (2008).

Oliveira (2009) afirma que através de imagens terakolucao abrem-
se novas possibilidades para a classificagdo dgeinsadigitais, particularmente
nas classes espectralmente similares, permitinddisas e descobertas de
padrBes antes ndo possiveis com dados apenasraispegna vez que nesta
maior resolucdo, as imagens apresentam uma ma&pbeneidade.

A Tabela 1 mostra os principais sensores multiesgiscem operacao
utilizados para andlise de uso e ocupacao da tepaesentando suas resolucdes
espaciais, radiométricas e temporais, assim tamtmmno o comprimento de
onda utilizado em cada banda.
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Tabela 1. Principais sensores multiespectrais esraggo.

Satélite/ Resolucéo Espectral Resolucdo  Resolugdo Resolugdo
Sensor (bandas — faixa espectral) Espacial radiométrica Temporal
Landsat 1 (0,45 — 0,52 pm) 30m
™ 2 (0,52 - 0,60 pm) 30m
3 (0,63 —-0,69 pm) 30m
4 (0,76 — 0,90 pm) 30m 8 bits 16 dias
5(1,55-1,75 um) 30m
6 (10,4 — 12,5 um) 120 m
7 (2,08 — 2,35 pum) 30m
SPOT 5- B1(0,50-0,59 pm) 10m
HRG B2 (0,61 — 0,68 um) 10m
B3 (0,78 — 0.89 um) 10m 8 hits 26 dias
B4 (1,58 — 1,75 um) 20m
PAN (0,48 — 0,71 pm) 25a5m
IKONOS Il  MS1 (0,45 — 0,53 pum) 4m 1,5 dias
MS2 (0,52 — 0,61 pm) 4m (visada
MS3 (0,64 — 0,72 pm) 4m 11 bits lateral)
MS4 (0,77 — 0,88 pum) 4m 2,9 dias
PAN (0,45 - 0,90 pm) Im (pan)

QuickBird ~ GSD1 (0,45 — 0,52 um) 2,44m
GSD2 (0,52 — 0,60 pm) 2,44m

GSD3 (0,63 — 0,69 um) 2,44 m 11 bits 1-35
GSD4 (0,76 — 0,90 um) 2,44m dias
PAN (0,45 - 0,90 pm) 0,61m
PAN (0,51 — 0,73 pm) 20m
AZUL (0,45 — 0,52 pm) 20m
CBERS - VERDE (0,52 — 0,59 um) 20m 8 hits 26 dias
CCD VERMELHO (0,63 — 0,69 20m
pm)
NIR (0,77 — 0,89 pum) 20m
Rapideye BLUE (440 - 510 pm) 5m
GREEN (520 — 590 um) 5m
RED (630 — 685 um) 5m 12 bits Programad
RED-EDGE (690 — 730 5m o}
pm)
NIR (760 — 850 pum) 5m

A energia registrada pelo sensor é transmitida algeima eletrdnica para
uma estacdo de recep¢do e processamento, ondguosarsdo transformados
em imagem com diferentes niveis de correcao e wiisiigada ao usuario.

O processamento digital de imagens é uma técnieautjliza funcfes
matematicas para alterar os valores de pixel d&staposse das imagens o
usuario necessita realizar algumas correcoes. ¥eg@o radiométrica pode ser
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necessaria devido a iluminagdo da cena. A corrgeémétrica visa a insergao
da imagem em uma projecdo, uma vez que imagenatéléesestdo sugeitas a
uma série de distor¢Bes espaciais como a variaa@dtitude, na velocidade do
satelite e na rotacdo da Terra (CROSTA, 1992). ec¢do atmosférica ocorre
para calibrar os dados de radiacdo ou reflectgpania facilitar a comparagéo
entre dados (JONG; MEER, 2006).

De acordo com Moraes (1999) o usudrio inicia o ggeamento da
imagem utilizando técnicas de realce para discami ndmero maior de
sombreamentos, dito que a vista humana é limitadenmo causar confuséo
guando os niveis sdo proximos. Um recurso utilizaa@a maior diferenciacé@o
dos niveis de sombreamento é o da falsa cor, qu@tpecolorir a imagem com
tonalidades diferentes, independentes das corginaig, sem alterar os valores
reais da imagem.

2.5 Classificacdo de imagens de satélite

Carvalho (2001) afirma que a classificacdo de imsgédsa mapear
unidades relacionando as propriedades extraidasndstras com um conjunto
de classes e isola-las usando alguns critériogdséb.

A classificacdo digital de imagens consiste no g@seo de atribuir
pontos a uma determinada classe. Basicamente raxistés tipos de
classificacdo em imagens de satélite: viguiaél apixel, orientada a segmentos.

A classificagdo visual, também chamada interpé&tagconsiste na
técnica de verificar manualmente a qual classexadspda imagem pertencem,
geralmente formando poligonos sobre as areas desse e atribuindo-os as
classes determinadas. Este método requer atensdotdipretes, uma vez que
esta analise esta sujeita ao erro humano. Apresertamo uma técnica precisa,
porém demorada necessitando interpretes treinadasalassificacéo.

A classificagdo pixel a pixel segundo Bernardi (208 a classificacédo
que utiliza atributos espectrais isolados de cadd pomponente da imagem, de
forma a atribuir cada pixel a classe mais provagetretanto os resultados
destes métodos ndo geram classificacdes consistghtgue apresentam muito
ruido.

Vasconcelos e Novo (2004) demonstram que algoritteasegmentacao
tém sido utilizados e apresentado resultados magxisos do que as
classificacdes pixel a pixel, pois consideram agngntos de pixels
semelhantes chamados segmentos e as relacfesitesistern 0os segmentos
préximos.
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2.6 Algoritmos classificadores

Os algoritmos de classificacé@o pixel a pixel sé&ebdos principalmente
nos valores espectrais da imagem. Para a realisecéima classificacéo pixel a
pixel, antes da classificacdo em si, € necessd&dtizar o processo de
amostragem para cada classe definida, onde ambstmaslefinidas devem ser
coletadas visando puridade das classes para qeerggi sofram influéncia das
classes vizinhas, o que poderia acarretar em nuddoresultados. Assim, os
pixels a ser classificados sdo comparados aos mdoste atribuidos a uma
classe. Alguns exemplos sdo: o algoritmo do pamaileédo, algoritmo da
distancia minima, distancia Mahalanobis, Isosegti@bharya e da maxima
verossimilhanca.

2.6.1 Maxima verossimilhanca

O método mais tradicional que apresenta bons aekdt em
sensoriamento remoto segundo Ribeiro (2007) é mddma verossimilhanca,
pois parte do principio que a classificacdo errddaum pixel ndo tem
significado maior que a classificacdo errada ddggea outro pixel na imagem
(RICHARDS, 1993).

Lillesand e Kiefer (2000) afirmam que para cadass#gadurante a
classificacdo de um pixel ainda ndo classificadométodo da maxima
verossimilhanca avalia quantitativamente a vargeccovariancia dos padrdes
de resposta espectral, calculando a probabilidedend dado pixel pertencer a
uma classe através de uma funcdo de densidade bpistza (VIEIRA
JUNIOR, 2011).

Segundo Cerqueira e Alves (2018)equacéo reduzida do algoritmo de
classificacdo maxima verossimilhanca é dada por:

Li= P(R/Ci). (Mi) 1)

Onde P(R/Ci) representa a probabilidade de saner radiometria R,
conhecida a classe Ci estimada com base na astabisiyesiana. A funcéo de
maxima verossimilhanca, maximiza uma funcido depgrdea informagéo
radiométrica, representado por (Mi) (Cerqueiraee8) 2010).
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2.6.2 Vizinho mais proximo (Nearest Neighbor)

Proposto por Cover e Hart (1996) o algoritmo dantia mais proximo
(Nearest Neighbor ou NN) € uma técnica bem simples dividida basicaenem
duas partes: a primeira refere-se a amostragene, andliversas amostras séo
inseridas em um plano n-dimensional de acordo @m atributos. A segunda
parte consiste na classificacdo, onde os padrdesrem classificados séo
comparados com 0s amostrados e inseridos na digssdbjeto com menor
distancia euclidiana até ele.

2.7 Algoritmos segmentadores

2.7.1 ChessBoard Segmentation

ChessBoard Segmentation consiste em fundir os pixels de uma imagem
formando agrupamentos quadrados (lembrando abdigt#io de um tabuleiro de
xadrez) onde o tamanho pode variar, mas a forné@ sanpre quadrada, ndo
delineando muito bem os dados que serdo classficad Figura 4 ilustra uma
imagem segmentada através do algoritbhessBoard Segmentation. No caso
de quadrados de tamanho 1 pixel, a segmentacaequaialer a uma analise
pixel a pixel da imagem.
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2.7.2 Quad Tree Segmentation

O algoritmo Quad Tree Segmentation, semelhante ao Hessboard
Segmentation divide a imagem em quadrados. O diferencial dafgeritmo,
consiste em analisar a textura dos quadrados geradoficando sua
homogeneidade e caso ndo sejam homogéneos, coatifividi-los.

Inicialmente a imagem é o primeiro no gladtree (arvore com quatro
filhos, também chamada quaternaria). Smith e Chd®®4) afirmam que
iterativamente a imagem é dividida em quatro blapes sdo comparados entre
si. Cada bloco (segmento) daadtree tem seus atributos das diversas bandas
extraidos (homogeneidade de Haralick) e sdo awsiaGaso apresentem-se
homogéneos entre si e 0s segmentos vizinhos, s@idls estabelecendo um
segmento e o processo de extracdo de atributoagdale divisdo se repete nos
outros blocos, como ilustrado na Figura 5. A Fidhiiustra a segmentacado em
uma imagem orbital através do algorit@oad Tree Segmentation.

Imagem ]

i

== ==lnal i

Figura 5 - Decomposicéo de uma arvore quaternaria.

Fonte: Adaptado de Smith & Chang (1994).
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Figura 6 - Segmentagdo de imagem através do alganid quadtree Segmentation.

2.7.3 Multi-resolution Segmentation

O algoritmo Multi-resolution Segmentation segundo Bernardi et al.
(2007) funde regibes em sentidottom-up (baixo para cima, ou mdltiplas
pequenas regides em regides maiores). Inicialmeada pixel € um segmento
da imagem, e através dos critérios escalares dedirpara o algoritmo (cor,
forma, compacidade, suavidade e escala) analissldsiagem em cada uma
das bandas espectrais, os segmentos semelhantésnd&@os formando um
segmento maior com as caracteristicas dos menores.

Segundo Baatz e Schape (2000), a fusédo dos segnhmEmae em pares,
podendo variar de acordo com a implementacdo doriigp. Seja A um
segmento inicial arbitrario e B um segmento adjecgara fusdo, os métodos
para decisdo de fusdo sditing (encaixe): funde A arbitrariamente com um
segmento vizinho B que cumpra os critérios de ha@meiglade Best fitting
(melhor encaixe): funde A com o segmento vizinhad3 maior critério de
homogeneidadd.ocal mutual best fitting (melhor encaixe local mutuo): busca o
vizinho B de A com maior critério de homogeneidade vizinho C de B com
maior critério de homogeneidade, para comparamftsas de C com A e caso
sejam os mais similares dentre os examinados,eeadiusdo de A com B. Esta
heuristica permite encontrar 0 melhor pareamenteiziahanca de AGlobal
mutual best fitting (melhor encaixe global mutuo): Funde os segmefitesB
com maior homogeneidade encontrados na imagemhEstéstica ndo segue 0s
padrdes de escala definidos no algoritmo paraidéfimanho de segmentos. A
Figura 7 ilustra uma segmentacdo de imagem atrdeéslgoritmo Multi-
resol ution Segmentation por local mutual best fitting.
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Figura&7‘ - Sgenta(;éo de imagem através do Igcm'o Multi-resolution
Segmentation.

Dado um certo espaco de atributos, dois segmeatosimilares quando
estdo préximos (BAATZ; SCHAPE, 2000). A comparagatre dois segmentos
para unido em um novo segmento utiliza os atribdmsegmento em cada
banda e é dada pela equacéo (2) segundo BaatapeS@000):

h:\/Z(fld— f 2d)>

(2)

Onde:

h é a similaridade;

d sdo as diversas dimensbes também chamadas bespmlasrais da
imagem;

fld e f2d sé@o os atributos dos segmentos em cogfmara dimensao d;

Podendo ser padronizadas pelo desvio padrdo comquagao:
fid - f 2d
h =\/Z (——) 3)
I o

o € 0 desvio padrao;
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2.8 Validacéo

Para avaliacdo dos segmentos gerados assim corsoafgaritmos
segmentadores, utilizou-se a interpretacdo visual spgundo Baatz e Schape
(2000) é uma fonte experiente para avalia-los, el importantes requisitos
para atender a meta de boa avaliacdo: a consstéadontraste dos segmentos
e a uniao de regides similares.

Outro critério para avaliacdo dos segmentos airdpurslo Baatz e
Schape (2000) é a informac&o que pode ser extlaglaegmentos. Sendo assim
realizou-se classificacbes automaticas através dmsmos atributos e
metodologias, porém com diferentes algoritmos se¢gaeres.

A imagem adotada como referéncia foi interpretadmualmente e
como toda classificacdo manual esta sujeita achemmano. A acuracia de uma
imagem interpretada manualmente é de 95%, sendsidevada neste estudo
100% para que assim fosse possivel comparar oslosétie segmentacao e suas
respectivas classificacdes que fizeram uso dos owestmibutos e da mesma
imagem referéncia.

Para avaliar o desempenho dos classificadoreszadutié matriz para
analisar e extrair os indices Global, Kappa e asada@s individuais de cada
classe. Uma matriz de confusdo segundo Bernard@@6)2constitui uma
maneira de representar a acuracia de um conjuntdades simulados ou
estimados, em relagdo a um conjunto de dados deénefa (BERNARDES,
2006).

Ramos (2013, ndo publicado) define matematicameantmatriz de
confusdo como um conjunto S de dados com N obs&gag Y uma variavel
dependente com duas categorias, Classe A e Clag3adBd X uma observacao
cuja classificacdo seja desconhecida e pretendissifica-la nas categorias de
Y, diz-se que é verdadeiro positivo quando perten€dasse A e € classificado
como Classe A, falso negativo quando pertence ss€lA e é classificado como
Classe B, falso positivo quando pertence a Classe & classificado como
Classe A e verdadeiro negativo, quando pertencéass€ B e é classificado
como Classe B, conforme a matriz de confuséo diaps

Classe verdadeira

Classe A Classe B TOTAL
Classe A Verdadeiro Falso Positivo | Total classificado
Positivo como classe A
Classe B Falso Negativo| Verdadeiro Total classificado
Negativo como classe B
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TOTAL Total observado Total observado
na referéncia na refereéncia

g como classe A como classe B

a

[=]
=

g
fI=]
‘R
L
o
Figura 8
Classe verdadeira
Classe A Classe B TOTAL

g Classe A Verdadeiro Falso Positivo | Total classificado
g Positivo como classe A

[=]

E Classe B Falso Negativo| Verdadeiro Total classificado
- Negativo como classe B

m

] TOTAL Total observado Total observado

na referéncia na refereéncia
como classe A como classe B

Figura 8 - Matriz de confuséo.

Fonte: Adaptado de Ramos (ndo publicado).

A matriz de confusdo também possibilita a iderdif@o do erro global,
e como ocorreu a confusdo entre as diversas clggstendo ser verificados os
erros de comissdo e omissdao. Um erro de comiss@&ist® na inclusdo de uma
classe em outra a qual ela ndo pertencia na rdaliddm erro de omissao
consiste na exclusdo de uma classe a qual elampertk fato. Sendo assim, a
acurdcia do produtor faz relagdo ao erro de omjissdguanto a acuracia do
consumidor refere-se ao erro de comisséao (VIEIRAQ92.
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O indice global, também chamado de exatidao asgtiarcentagem de
acerto de um mapa. De acordo com Renné (1999)tidocdtravés da equacao
2:

3 Xi
i=1

n

(4)

Onde:

C representa a ultima classe;

n representa o total de classes;

i representa o indice na matriz de confusao;

Caso as classes sejam independentes umas daséoptrssivel calcular
o indice global independente dado pela equacaemn@ 1999):

Zc: total Linha(i) * total Coluna(i)
= total )
total

O indice Kappa ainda segundo Renné (1999) tambémaémedida de
acuracia muito aplicada em matriz de confusdo.dfetencial quanto ao indice
global é utilizar todos os valores da matriz defuso e ndo somente os da
diagonal principal. O indice Kappa é dado pela efpa6 segundo Rennd
(1999):

6. -0
K=T1-o, (©)

Onde:

©O1 é o indice global,
©2 é o indice global independente;

A Tabela 2 ilustra uma matriz de confuséo pararénso calculo dos
indices.

Tabela 2 - Exemplo de Matriz de confuséo
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Classe A Classe B Classe C Classe D TOTAL

Classe A 13 0 24 6 43
Classe B 8 10 5 6 29
ClasseC 8 4 27 4 43
ClasseD O 0 1 34 35
Total 29 14 57 50 150

O indice global é obtido através da soma dos eslala diagonal
principal divididos pela area total. Neste caso:

IG = (13+10+27+34) / 150 = 84/150 = 0,56. O equewtd a 56% de acuracia
global.

O indice Kappa € calculado usando os valores dicdrglobal e do
indice global independente. Desta forma necessiteatcular ainda o indice
global independente. Abaixo é apresentada a rapees® simplificada da
matriz para calculo do indice global independente:

Gi = (29*43)+(14* 29)+ (57" 43) +(50* 35) _ 3903_

I =0,26
15C*15C 15C

K = 056- 026

=0,4053

1- 026

A acurdcia de produtor para cada classe é obtiddirdio o total de
itens corretamente classificados naquela classe tp&l de itens reais desta
classe. No caso da matriz de confusdoEda! Fonte de referéncia néo
encontrada. para a classe B, a acuracia de produtor resukania(10/14) =
0,7143. Uma acuracia equivalente a 71,43%.

A acuracia de usuario para cada classe € obtitiirdio o total de itens
corretamente classificados em uma classe pelodetékns classificados nesta
classe. No caso da matriz de confusdoEda! Fonte de referéncia ndo
encontrada. a acuracia de usuario para a classe B resultaria(H/29) =
0,3448. Uma acurécia baixa equivalente a 34,48%.

2.9 Métodos de Classificacdo automatica aplicados a &® cafeeiras

Diversos métodos automaticos tem sido implementadaplicados
como forma de melhorar a realizagcdo dos mapeameafesiros, dentre eles
Bernardes (2007) que fez uso de trés algoritmoslatesificacao pixel a pixel
aplicados em imagem de satélite Landsat para aaegi bacia hidrogréfica do
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Alto Paranaiba através do software livBPRING para classificacdo do
complexo Serra Negra, sendo estes algoritmos erespsctivos resultados de
indice global e indice Kappa: Isoseg (48%; 0,3NatBacharya (55%; 0,38);
Méaxima Verossimilhanca (52%; 0,28).

Merello et al. (2010) afirmam que a classificagéientada a segmetos é
robusta para analise de imagens de alta resolug@acial, pois envolve o
contexto espacial e temporal, mas ainda permitentiecimento do interprete
para avaliacdo dos atributos e classificacdo. Hntredalho realizado no Alto
do Santo Anastacio, SP através de imagens coloititidas por camera
Hasselblad, foram feitas classificacbes em uma géma especifica
relativamente homogénea onde foram separadas <lasg&olas, vegetacdo
nativa, sombras, lagos, estradas e areas urbabi@sndo-se bons resultados,
porém ndo entrando em maiores detalhes sobre ddigegmentacéo utilizada e
seus atributos, mas que demonstram que a clagéidicaientada a segmentos é
capaz de produzir resultados similares aos obfidofterpretacao visual.

O uso de redes neurais artificiais multilayers gettons por Andrade et
al. (2012), em uma imagem de satélite SPOT dacgetfdGuaxupé, MG através
do softwarelDRIS obteve indice Kappa de 0,7185, demonstrando qiesre
neurais € uma metodologia promissora para a dtsso de areas cafeeiras.

Vieira Junior (2011) utilizou imagem de satéliteCHP5 para a regido
de Sé&o Felix do Xingu (PA) para avaliar dois mésodixel a pixel, a maxima
verossimilhanca e a distancia de Bhattarya obténdices Kappa de 0,636 e
0,717 respectivamente, resultados acima do espgrado uma classificacdo
pixel a pixel. Também utilizou um método orientaalosegmentos obtendo
indice Kappa de 0,741 o que demonstrou avanco dadolegia quando
comparada ao método puramente espectral.
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3 Materiais e métodos

3.1 Area de Estudo

A &rea de estudo compreende uma area de 5i@dam coordenadas
21°17°10,07” S @ 21°27°'57,41" S de latitude e 4589" O a 45°45’3,33” O de
longitude, na regido de Trés Pontas, estado des\Geaais.

3.2 Imagens de satélite utilizadas
Os dados multiespectrais foram adquiridos do seR&b#, acoplado
aos satélites REISRapidEyeimaging system) para a regido de Trés Pontas e
municipios vizinhos, com data de passagem 12 dstagte 2009, podendo ser
visualizada na A Figura 9. Essas imagens pertenaenbanco de dados

geograficos do Governo do estado de Minas Gerais.

|gura 9- |age rpldey da keié de Trés Pontas
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3.3 Ferramentas computacionais utilizadas no processamto de

imagens

Para processamento e analise digital dos dadosutfizado um
computador com processaditel Xeon X5450 de 3.0Ghz com 3.25 GB de
memdria RAM utilizandoWindows XP Professional Service pack 3 como
sistema operacional.

Os softwares utilizados foram:Definiens 8.7 para segmentacdo de
imagens e classificacAd&ENVI 4.7 para classificacdo pixel a pixel e pés-
processamento (validacao das classificactes).

3.4 Procedimento metodolégico

As imagens utilizadas neste estudo foram ad@sridom pré-
processamento de correcdes geométricas e radiométdalizados pela
RapidEye™.

As classes em uso foram definidas seguindo os nupaso e ocupacao
da terra do laboratério de geoprocessamento da EBAMsZo estas: “Agua”
representa os corpos d’agua como lagos, représag afins; a classe “Urbano”
representa as areas urbanas; a classe “Café” eafaess objetos de culturas
cafeeiras; a classe “Mata” representa as matagsag a classe “Outros”, que
por sua vez representa todas as outras classeson@@adas como pastagens,
solos expostos e estradas.

Elaborou-se um pseudo-cédigo dos processos a seedimados para o
processamento de classificacdo automética demdasteaFigura 10.

Segmentacaonivel 1; escala: 15 forma: 0,9; cor: 0,1; compacidade0,5;
suavidade: 0,5);

Segmentacao (nivel 2; escala: 50; forma: 0,1; 6d®; compacidade: 0,%;
suavidade: 0,5);

***amostragem de segmentos*** (etapa manual);

Definir atributos ({Espectrais, Texturiais, Aguaut@s, Urbano}, {NDVI,
brilho, média, desvio padrao, forma});
Definir atributos ({Café, Mata, Fundir a outrosNDVI, brilho, média, desviq
padréo, forma, GLMC Homogeneity});
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Nearest Neighbor (nivel 1, {Espectrais, Texturigis}
Quando (nivel 1 == espectrais);

Nearest Neighbor (nivel 2, {Agua,Outros, Urbgn
Quando (nivel 2 == texturiais)

Nearest Neighbor (nivel 2, {Café, Mata, Furadoutros});
Fundir (Outros, {Fundir a outros}); // inserir aaske “fundir a outros” na classe
“outros”

Figura 10- Pseudo-cédigo da arvore de processos patlassificagdo de areas
cafeeiras.

A primeira etapa do processo de segmentacdo aousti# da escolha
de melhor algoritmo segmentador aplicado a clasgifio de areas cafeeiras.
Utilizou-se trés algoritmos sendo elebe& Board Segmentation, Quad Tree
Segmentation e Multi-Resolution Segmentation. Visando extrair segmentos
ajustados as futuras classes. Buscou-se evitanfasiio de duas ou mais das
futuras classes no mesmo segmento.

Utilizou-se dois niveis de segmentacao. No “Nivetidu-se prioridade
ao atributo forma, uma vez que plantagbes de Gdéfeitas em talhdes que
geralmente apresentam formato regular. Utilizowdsesegmentos grandes a
serem separados em duas classes: “Espectrais” x@ut@dis” onde a classe
“Espectrais” representa os objetos que podemasd@miente separados apenas
com atributos espectrais como pastos, estradagosalagua, areas urbanas,
enquanto que a classe “Texturiais” engloba as areagadas por café, matas
nativas, areas de reflorestamento e os demaisiagesra.

O “Nivel 2" representa a classificacdo em nivetlffipara validacdo. O
atributo cor teve prioridade, o que implica em umenor prioridade ao atributo
forma, assim obtendo segmentos com uma maior $@ldede em niveis
espectrais. Tal estratégia foi adotada, pois paemanho definido neste nivel
de segmentacéo ndo observa-se o formato regulpladtio. Este nivel contém
segmentos menores, de maneira a ndo ocorrer nsigntee as futuras classes:
“Agua”’, “Urbano”, “Outros”, “Café”, “Mata” e “Fundi a outros” onde a classe
“Fundir a outros” representa as vegetacfes densasd@p sejam café ou mata,
gue nédo sédo foco deste estudo e que serdo furedidasse “Outros”.

A Figura 11 demonstra os niveis hierarquicos aiilizs nos niveis 1 e 2
e suas respectivas classes, enquanto a Figuraisteaib hierarquia de classes
utilizada.
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Classes:

@ Atributos texturiais

Nivel 1 @ Atributos especirais

Classes:
® Agua
® Urbano
Miata
& Café
Outros

Nivel 2

Figura 11 - Niveis hierarquicos de classes para elificacdo do uso e ocupagédo da
terra.

a4 = Classes
a - Espectrais
& Aoua
" Outros
@ Urbano
a- i Textura

@ Caré

) Fundir a outros

{I» mata

Figura 12 - Hierarquia das classes utilzadas pardassificacdo do uso e ocupacao da
terra.

A avaliagdo da qualidade dos diversos parametdessegmentacoes foi
feita através de uma ferramenta chamada otimizddoatributos contida no
software Definiens Ecognition. Tal ferramenta monta uma matriz de
separabilidade utilizando os atributos definidoaseclasses escolhidas. Esta
matriz pode ser observada na Figura 13. Também arauyse visualmente os
resultados obtidos até entdo, buscando formatos vigesem atender as
necessidades da classificacdo com precisdo. Dewiddio implicancia em
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grandes variacbes nos segmentos ao alterar osesalde suavidade e
compacidade, estes valores tiveram prioridadessigua

Class Separation Distance Matrix = -é&-]
Class/Class Agua Outroz Urbano cafe mata OutrosU zoz
Dimensioh: 19
Agua 0000000 21573978 28198762 20027849 19.585808 I|/I011A
Outroz 21573978 0.000000 4837336 2403180 3898076 9522810
Urbana 28198762 4837336 0.000000 10.323868  E.906112 21.886945
z g 2403780 1 [ COCo00 2380857 ]

mata 13585808 3898076 £.306112 2380557 0.000000 5.885452
Outrozllsos /0113 9822810 21.886945 3.889558 5805452 0.000000

PRI it | » i

ireduce @) espand | Close

Figura 13 - Matriz de separabilidade de classes.

Utilizou-se um maximo de 20 dimens@es para a otigdin dos atributos
visando a distin¢cao das classes.

Depois de segmentado, todas as classes tiverantramosletadas para
serem utilizadas como base de dados para a das$ifi automatica. A
classificacdo foi realizada através do algoritmo weinho mais proximo
(Nearest Neighbour). A classificacdo no nivel 1 foi realizada utilizid os
atributos: NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), brilho, média e
desvio padrdo das bandas espectrais: vermelhae,vamll, infra vermelho
préximo e limite do vermelhorédedge). A classificacdo do nivel 2 foi feita
atravez da hierarquia de segmentos onde o0s segnelassificados como
“Espectrais” no nivel 1 foram classificados no h&em: “Agua”, “Urbano” e
“Outros”, enquanto que os segmentos classificadasvel 1 como “Texturiais”
foram classificados no nivel 2 como: “Café”, “Mata” “Fundir a Outros”,
através dos mesmos atributos espectrais acresdio®satributos texturiais
GLMC Homogeneity Gray Level Co-Ocurrence).

NDVI (Normalized Difference Vegetatation Index) desenvolvido por Rosa:

al. (1974), é muito utilizado, expressando a difeaegrgtre as faixas do infra-
vermelho proximo e do vermelho, normalizada pefassdas mesmas (Thiam e
Eastman, 1999).
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3.5 Validagéo dos resultados

Para validar as classificacdes realizadas, fordtasfeomparacdes entre
as imagens geradas pela presente metodologia, conagem de referéncia
classificada através de interpretacao visual, cmf@em campo pela equipe do
laboratério Geosolos da EPAMIG. A validacéo foitdeatravés de matriz de
confusao, indice Kappa, indice Global, acuraciprddutor (referente ao café) e
acuracia de usuario (referente ao café).
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4 Resultados e Discussoes

4.1 Classificacdo pixel a pixel de maxima verossimilhaa

Realizou-se uma classificacdo pixel a pixel da deeastudo utilizando
as classes: Agua, café, mata, outros e outros Ngmsfoi classificada a area
urbana uma vez que ocorreu pouca separabilidade des a classe “outros”.
Desta forma, a fim de comparar as duas metodologiadrea urbana foi
mergeada a classe outros. A Figura 14 mostra o resultaddatsificacao pixel
a pixel.

@ foua
2 () Outros
< @ Café
@ mata

- : ol 85
F|gura 14. CIaSS|f|cagao p|xel a pixel de maxima ves3|mllhan9a da area de estudo.

Apbs classificada, esta imagem foi validada atral&&snesma imagem
classificada visualmente e conferida em campo, aafasse urbano fundida a
classe outros. Os resultados podem ser observadosatrizes de confuséo,
erros de comissdo e omissao, acuracia do produtongumidor, apresentados
na Tabela 3.

Tabela 3. Matriz de confusé@o e de acuracias pammparacdo entre o mapeamento da
classificagéo pixel a pixel de maxima verossimitfeag a imagem referéncia.
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Classe Café (%) Mata (%) Agua (%) Outros TOTAL
(%) (%)
Café 78,06 56,14 0,73 13,35 35,53
Mata 13,03 33,36 0,36 0,36 8,84
Agua 0,01 0,06 96,85 0,1 5,72
Outros 8,90 10,44 2,06 86,19 49,91
TOTAL 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Comisséo (%) 38,82 1,09 45,72 8,04 100,00
Omisséo (%) 66,64 3,15 21,94 13,81 100,00
Acc. Produtor (%) 33,36 96,85 78,06 86,19 100,00
Acc. Usuério (%) 61,18 98,91 54,28 91,96 100,00

Para os valores da classificacdo pixel a pixel dicén Global e o indice
Kappa apresentaram valores de 76,2481% e 0,62p2ctesmmente. Valores
com acuracia menores que as acuracias obtidasipiar J2011) e maiores que
os apresentados por Bernardes (2006) que tambkraratin classificacéo pixel
a pixel para o algoritmo de maxima verossimilhanBarnardes também
demonstra os valores encontrados para a acurdgaeodator e usuario para a
classe café, obtendo respectivamente 45,64% e%®&)a8a café em formacéo e
80,26% e 88,01% para café em producdo, demonstigunela confusao ocorre
principalmente quando o café esta em formacéo.uddaim de produtor para a
classe café apresenta valores menores que os sifamoBernardes (2006)
enquanto a acuracia de usuario apresenta-se ateitav

4.2 Segmentacgéo

Obteve-se uma arvore de processos automatizadaxxaegao da parte
de amostragem, capaz de segmentar uma imagem emideis e classifica-la
automaticamente nas classes definidas. A Figuralusfra essa arvore de
processos.
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4 v Anore de processos Trés Pontas
4-v Limpar classificacao
ML, Agua, cafe, Diversos Afributos, fundir a outros, mata, Outros, Textura, Urbano at Level 1: unclassified
ML, Agua, cafe, Diversos Atributos, fundir a outras, mata, Outros, Textura, Urbana at Level 2: unclassified
4w Nearest Neighbor
Y Add nearest nghhb to:Aqua, Diversos Atributos, Outros, Textura, Urbano
%# Add nearest nghb to:cafe, fundir a outros, mata
4 " Trés Pontas
4% Segmentacan

4-v Classificacao
4- % Nivel1
ML unclassified at Level 1: Diversos Atributas, Textura
4w Nivel 2
ﬂ. unclassified with Existence of super objects Diversos Afributos (1)=1 at Level 2 Agua, Qutros, Urhano
».n Urhano
4w cafeemata
Ll. unclassified with Existence of super objects Textura (1)=1 at Level 2 cafe, mata, fundir a outros
ML fundir a outros at Level 2: Outros
E] unclassified at Level 2 remove objects into cafe, mata, Qutros, Urhano (merge by shape)

Figura 15 - Arvore de processos.

A segmentacdo realizada para cada algoritmo ar matiarvores de
processos pode ser observada na Figura 16 A, B e C.



e multi-resolution Segmentation (C).
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Chess Board Segmentation

QuadTres Segmerniation

Multi-resolution Segmentation
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Observa-se na Figura 16, que a segmentacachpssboard ndo possuli
critérios para inclusao de um pixel nos segmemtagje acaba gerando grande
guantidade de ruidos. J& a segmentacaajpemitree é mais criteriosa porém
acaba gerando um numero muito grande de segmedtfisyltando o
processamento dos mesmos, pois faz-se necessasiandguina com maior
poder computacional para processamento. O algoritohie-resolution por sua
vez faz um 6timo enquadramento das classes noseséggn monstrando-se o
melhor dentre estes para a classificacdo de datesias.

4.2.1 Classificagdo utilizandoChessboard Segmentation

Através do algoritmo de segmentacdo chessboardamiastras e da
classificacdo através do algoritmo do vizinho npadximo, obteve-se a imagem
classificada da Figura 17.

& Aoua
I i () Outros
i o ____ @ Urbano
. '_{'H.Café
EH “M I mata

"R
[ SR L FE Bty

Figura 17 - Classificacdo orientada a segmentos daea de estudo através de
chessboard segmentation.

A segmentagdo através abessboard segmentation acaba incluindo
diversas classes no mesmo segmento, equivalentitizarpixels de tamanho
maior com atributos adicionais a serem medidosytare forma). Os resultados
da validacdo utilizand@hessboard segmentation podem ser observados nas
matrizes de confusdo erros de comissdo e omissdi@ci do produtor e
consumidor da Tabela 4.



40

Tabela 4. Matriz de confusdo e acuracias para ga@gao entre 0 mapeamento da
classificagéo utilizando o segmentadbessboard e a imagem referéncia.

Classes Café Mata Agua Outros Urbano TOTAL
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

Café 80,01 40,57 2,85 23,88 0,76 38,95

Mata 3,22 39,16 0,89 3,41 0,08 8,97

Agua 0,01 0,12 81,31 0,14 0,00 4,84

Outros 16,71 19,85 14,95 72,18 5,43 45,87

Urbano 0,06 0,30 0,00 0,39 93,73 1,37

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Comisséo (%) 49,24 29,28 1,91 18,06 19,41 100,00

Omissao (%) 19,99 60,84 18,69 27,82 6,27 100,00

Acc. Produtor (%) 80,01 39,26 81,31 72,18 93,73 100,00
Acc. Usuario (%) 50,76 70,72 98,09 81,94 80,59 100,00

Para os valores da classificacdo utilizamtlessboard segmentation o
indice Global e o indice Kappa obtiveram valores 68£55% e 0,5298
respectivamente. Os valores sdo menores que adficks®o pixel a pixel
através de maxima verossimilhanca. Este resultadoreo uma vez que a
segmentacdo pofhessBoard inclui muitas classes diferentes no mesmo
segmento, gerando resultados com grande quantitaddédo. Especificamente
para a classe café foi possivel obter uma acud&cf@odutor de 80,01% e uma
acuracia de usuario de 50,76%, valores muito adionasperado, uma vez que
ocorre grande confuséo das classes devido ao mabhdramento das classes
nos segmentos.

4.2.2 Classificagéo utilizando quadtreeSegmentation

Para realizar a classificac@o utilizando a segngéot@or quadtree, foi
necessario realizar a redugdo do tamanho da &reatdeo. Isto ocorreu pois
este algoritmo acaba gerando muitos segmentos &gaima utilizada nao foi
capaz de processar todos os dados. Desta forma-ggptem utilizar um quarto
da cena, onde todas as classes estivessem presebtesdo a imagem
classificada dé&igura 18
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& Aogua
. {7 Qutros
. i@ Urbano
Smis c {@ca
i Eg-
S LT (@ mata

Figura 18 - Classificagdo orientada a segmentos daea de estudo através de
guadtree segmentation.

A classificagcéo fazendo uso doadtree apresenta melhores resultados
guando comparado ao algoritrdaessboard, pois a insercéo de diversas classes
no mesmo segmento ocorre com menor frequénciaeSitados da validacao
utilizando quadtree podem ser observados nas matrizes de confus@s, dgr
comissao e omisséo, acuracia do produtor e consuifTiabela 5.

Tabela 5. Matriz de confusdo e acuracias para ga@mgao entre 0 mapeamento da
classificagdo utilizando o segmentadoadtree e a imagem referéncia.

Classes Café Mata Agua Outros Urbano TOTAL
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Café 71,57 16,05 0,19 13,33 0,23 21,64
Mata 17,32 68,69 1,77 7,18 0,57 20,02
Agua 0,00 0,05 95,92 0,14 0,00 5,14
Outros 11,10 15,18 3,12 78,81 16,96 51,63
Urbano 0,00 0,03 0 0,54 82,24 1,58
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Comisséo (%) 50,64 34,68 1,77 9,63 20,61 100,00
Omisséo (%) 28,43 31,31 5,08 21,19 17,76 100,00
Acc. Produtor (%) 71,57 68,69 94,92 78,81 82,24 100,00
Acc. Usuario (%) 49,36 65,32 98,23 90,37 79,39 100,00
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Para os valores da classificacdo utilizargimdtree segmentation o
indice Global e o indice Kappa apresentaram valdee§6,7145% e 0,6250
respectivamente, valores mais precisos do que tidosbcom segmentacéo
chesshoard, especificamente para a classe café foi posshtel @ma acuracia
de produtor de 71,57% e uma acuracia de usuaré9@6% valores menores
aos encontrados através deesshoard segmentation porém muito préximos
destes. Pode-se observar que este método de sagétestipera chessboard
segmentation e 0 método pixel a pixel da maxima verossimilhadesido a
forma como realiza a segmentac¢éo, porém aumentideoavelmente o custo
computacional.

4.2.3 Classificagdo utilizando Multi-resolution Segmentabn

Através do algoritmo de segmentadéalti-resolution Segmentation,
das amostras e da classificagdo através do algodtnvizinho mais préximo,
obteve-se a imagem classificada da Figura 19.

@ foua
{1 Outros
@ Urbano
@ Café
0 mata

A= TE WL AT At | ORI > (N il Jal 4 .
Figura 19 - Classificagcdo orientada a segmentos daea de estudo através de multi-
resolution segmentation.

Os segmentos através dmulti-resolution segmentation adequaram-se
muito bem aos contornos dos usos e ocupacdesrdarn@strando-se uma boa
escolha para classificacdo, sendo para esta aicagelhor algoritmo dentre
os aplicados. Os resultados da validag&o utilizavididi-resolution podem ser
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observados nas matrizes de confusdo, de comissdmissao, acuracia do
produtor e consumidof ébela §.

Tabela 6. Matriz de confusdo e acuracias para gampao entre 0 mapeamento da
classificagéo utilizando o segmentaduiti-resolution e a imagem referéncia.

Classes Café Mata Agua Outros Urbano  TOTAL
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Café 78,97 4,22 0,01 9,66 0,12 25,23
Mata 7,95 90,78 2,11 13,68 0,79 23,92
Agua 0,00 0,02 97,76 0,11 0,01 5,77
Outros 13,08 4,88 0,12 76,39 9,43 43,91
Urbano 0,01 0,09 0,00 0,16 89,65 1,16
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Comisséo (%) 22,65 38,54 1,09 9,43 8,53 100,00
Omisséo (%) 21,03 9,22 2,24 23,61 10,35 100,00
Acc. Produtor (%) 78,97 90,78 97,76 76,39 89,65 100,00
Acc. Usuario (%) 77,35 61,46 98,91 90,57 91,47 100,00

Para os valores da classificacdo utilizanmuti-resolution segmentation

o indice Global e o indice Kappa apresentaram ealde 80,7616% e 0,7115
respectivamente. Especificamente para a classe feafgossivel obter uma
acuracia de produtor de 78,97% e uma acuraciawdeiagle 77,35%. Acuracias
maiores que as apresentadas por Andrade (2011fizpram uso de redes
neurais artificiais, demonstrando que existe aipitidade de obtencéo de uma
maior acuracia caso sejam usadas redes neuraisassificacdes automaticas
supervisionadas que fazem uso de segmentacéo genma

Os principais resultados obtidos neste trabalhcempoder observados na
Tabela 7.

Tabela 7. indices de exatid&o obtidos com as (iemgbes automéaticas e a imagem
referéncia.

Algoritmos indice indice Acurécia Acuréacia
Global (%) Kappa produtor usuario
(café) (%) (café) (%)
Maxima verossimilhanca 76,25 0,62 33,36 61,18
Chess Board e KNN 69,55 0,53 80,01 50,76
quadtree e KNN 76,72 0,63 71,57 49,36

Multi-resolution e KNN 80,76 0,71 78,97 77,35
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5 Conclusao

Para imagens orbitais de alta resolucdo espacialoca Rapideye, é
recomendado o uso de classificagdo orientada aesggs) uma vez que esta
apresenta indices globais, indices kappas, acardeigprodutor e usuario com
maior acerto do que classificacdes pixel a pixeldgmdo chegar a niveis
préximos da classificacao visual com eficiénciedugéo de tempo.

A segmentacéo utilizandmhesshoard segmentation apresenta grandes erros
de inclusdo e omissdo. J4 a segmentacdo atravésadwee Segmentation
demonstra melhor inclusdo dos segmentos nas clgssesn acaba gerando
muitos segmentos, o que dificulta o processameosodaddos, principalmente
guando os atributos de textura sdo analisados. @dméVulti-Resolution
Segmentation gerou segmentos bem adequados aos objetos anslisad
raramente ocorrendo mistura de classes no mesnmmoesty sendo avaliado,
assim, como o melhor algoritmo segmentador pardassificacdo de areas
cafeeiras dentre os estudados.

Mesmo com uma boa taxa de acerto ainda é recomeradaehlizacdo de
corre¢do visual, uma vez que o acerto da imagene ged melhorado por
interpretacdo visual, incrementando a acuraciam alé utilizar conhecimento
prévio da regido favorecendo a amostragem e o §gocde segmentacdo que
mostra-se como parte importante da classificag@otada a segmentos.

Existe a possibilidade de melhor segmentacdo fazamsb de outros
algoritmos segmentadores e escolha de diferentesdpdes para cor, forma,
suavidade e compacidade. Também €& possivel moltemancuracias da
classificacdo escolhendo atributos que separemomathclasses de uso, dentre
eles diferentes medidas de texturas que mostramysartante na classificacdo
das areas cafeeiras. Também seria uma boa abordagygmamento de rede
neural artificial utilizando uma imagem segmentadas diversos atributos de
seus segmentos.
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