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RESUMO 

 

A geração de mapas temáticos utilizando imagens de alta resolução espacial, 

aplicada a novas metodologias de análise baseadas em objeto geográfico 

(GEOBIA), promove um ganho significativo de qualidade das informações da 

cobertura do solo. Além disso, os mapas gerados a partir desta abordagem 

trazem grandes vantagens em relação à análise baseada em pixel, principalmente 

em relação à precisão do mapa final. Os índices de acurácia utilizados para a 

avaliação desses produtos cartográficos são obtidos ainda a partir da validação 

tradicional, baseada em pixel. Com a ausência de uma validação que represente 

o objeto geográfico, novas metodologias de acurácia baseada em objeto têm sido 

desenvolvidas, como a matriz de similaridade STEP. Diante disso, o objetivo, 

neste trabalho, foi comparar uma metodologia de validação baseada em objeto 

com a metodologia tradicional, baseada em pixel, para avaliação do mapeamento 

temático de cobertura do solo. A área de estudo engloba parte dos municípios de 

Lavras, Perdões, Ijaci, Bom Sucesso, Itumirim, Itutinga e Ibituruna, no estado de 

Minas Gerais. O mapa de cobertura do solo foi gerado a partir da Imagem 

RapidEye, adquirida em 30/06/2011, com 5 metros de resolução espacial. A 

precisão global da classificação em relação à matriz de confusão tradicional foi 

de 91,7% e 0,83 para o índice Kappa. Os objetos de referência utilizados na 

validação baseada em objeto foram vetorizados a partir dos alvos que foram 

contemplados por pontos, com base na mesma imagem RapidEye. A 

metodologia empregada integra quatro medidas de similaridade (forma, tema, 

borda e posição) que resultam em três matrizes de erro (individual e agregada 

por classe temática e agregada por área ponderada). Foi obtida uma acurácia 

global para a similaridade temática de 82,25% e para as medidas de similaridade 

de posição (89,93%), borda (98,47%) e forma (90,86%). Os resultados das 

acurácias do produtor e do usuário da validação tradicional, baseada em pixel, 

apresentaram sub e superestimativas entre as classes mapeadas em relação à 

similaridade acurácia baseada em objeto, principalmente entre as classes de 

vegetação e área antrópica. A metodologia aplicada é eficiente quanto à 

avaliação dos objetos e apresenta grandes ganhos em relação à validação 

tradicional, tanto em relação à análise temática quanto geométrica. 

 

Palavras-chave: Validação. GEOBIA. Acurácia temática e geométrica.  

 

 

 

 



  



 

 

ABSTRACT  

 

The generation of thematic maps using images of high spatial resolution, applied 

to the new methodologies of analysis based on geographic object (GEOBIA), 

promotes a significant gain in the quality of land cover information. In addition, 

the maps generated from this approach bring great advantages over pixel-based 

analysis, especially in relation to the accuracy of the final map. The accuracy 

indexes used for the evaluation of these cartographic products are still obtained 

from the traditional validation, based on pixel. With the absence of a validation 

that represents the geographic object, new methodologies of object-based 

accuracy have been developed, such as the STEP similarity matrix. Therefore, 

the objective of this study was to compare an object-based validation 

methodology, in relation to the traditional pixel-based methodology, to evaluate 

the thematic land cover mapping. The study area includes part of the Lavras, 

Perdões, Ijaci, Bom Sucesso, Itumirim, Itutinga and Ibituruna counties, in the 

Minas Gerais State. The land cover map was generated from the RapidEye 

Image, acquired on 06/30/2011, with 5 meters of spatial resolution. The 

classification overall accuracy in relation to the traditional confusion matrix was 

91.7% and 0.83 for the Kappa index. The reference objects used in object-based 

validation were vectored based on the targets that were contemplated by points, 

based on the same RapidEye image. The methodology used integrates four 

similarity measures (shape, theme, border and position) that result in three error 

matrices (individual and aggregated by thematic class and aggregated by 

weighted area). A global accuracy was obtained for the thematic similarity 

(82.25%) and for the similarity measures of position (89.93%), edge (98.47%) 

and shape (90.86%). The accuracy results of the producer and the traditional 

validation user, based on pixel, presented sub and overestimations among the 

classes mapped in relation to the similarity object-based accuracy, mainly 

between vegetation classes and anthropic area. The applied methodology is 

efficient in the evaluation of the objects and present great gains regarding the 

traditional validation, as much in relation to the thematic as geometric analysis. 

 

Keywords: Validation. GEOBIA. Thematic and geometric accuracy. 
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1 INTRODUÇÃO  

 

Os mapeamentos temáticos têm um papel muito importante na geração 

de informações da superfície terrestre, que são úteis para os fins científicos, 

políticos e de gestão (STEHMAN, 2009). O conhecimento das feições da 

superfície terrestre geram subsídios para o apoio nas políticas ambientais, desde 

o âmbito local até o global. Podem-se citar os trabalhos de monitoramento da 

vegetação realizados nos Estados Unidos (VOGELMANN et al., 1998, 2001; 

XIAN ; HOMER; FRY, 2009) e na Europa (KEMPENEERS et al., 2011; 

PEKKARINEN; REITHMAIER; STROBL, 2009) como exemplos de 

mapeamentos temáticos da cobertura do solo em níveis continentais, no apoio da 

gestão ambiental e política. No Brasil, projetos como o PRODES (INSTITUTO 

NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS - INPE, 2008), o Inventário 

florestal do estado de Minas Gerais (SCOLFORO; CARVALHO, 2006) e o 

Cadastro Ambiental Rural, são grandes projetos em âmbito regional e nacional. 

Os mapeamentos temáticos da cobertura do solo são gerados, em grande 

parte, a partir de imagens orbitais, tanto por sua baixa relação custo/benefício 

(KEMPENEERS et al., 2013) quanto pela velocidade na geração das 

informações. Além disso, com o avanço dos sensores remotos orbitais e do pré-

processamento de imagens, hoje é possível trabalhar com imagens de alta 

resolução espacial e espectral, como as imagens RapidEye, com 5 bandas 

espectrais e resolução espacial de 5 metros (BLACKBRIDGE, 2013). 

As aplicações utilizando imagens de alta resolução são capazes de gerar 

informações espaciais com um alto nível de detalhamento e alta precisão, o que 

aumenta o nível de confiabilidade nos produtos gerados. Além disso, novas 

metodologias foram desenvolvidas para melhorar as técnicas de classificação 

automatizadas. A análise baseada em objeto geográfico (Geographic Object-

Based Image Analysis, GEOBIA) é uma metodologia recente em classificação 
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de imagens, fundamentada no paradigma baseado em objeto, que inclui a 

localização e o contexto espacial como componentes-chave de sua análise. Esta 

metodologia é formada a partir do termo OBIA (do inglês Object-Based Image 

Analysis), um termo amplo e interdisciplinar de análise de imagens. Esta 

abordagem, quando aplicada a estudos que envolvem localização e contexto 

geográfico, é chamada de ñAn§lise de imagem baseada em objeto geogr§ficoò 

(GEOBIA) (HAY; CASTILLA, 2008). 

Nessa abordagem de análise, a imagem, primeiramente, é segmentada, 

dividindo as imagens em objetos que delimitam os alvos a serem classificados. 

A partir disso, o objeto passa ser a unidade de análise, permitindo um ganho 

significativo de qualidade na classificação das imagens, comparada aos métodos 

tradicionais de processamento de imagem com base em pixel. Este ganho de 

qualidade nas análises é ainda maior quando são utilizados dados de alta 

resolução espacial (BLASCHKE; STROBL, 2001; ZHOU; TROY, 2008). 

Entretanto, mesmo com esse enorme potencial, as informações geradas 

nada mais são do que uma representação da superfície terrestre e, por isso, são 

passíveis de erro. Os erros são causados por diversos fatores, como diferenças 

em relação à geolocalização das imagens, interferências de efeitos atmosféricos 

e problemas relacionados a métodos de classificação supervisionada, entre 

outros (KEMPENEERS et al., 2013). Além disso, equívocos quanto à análise e à 

interpretação das imagens são grandes responsáveis pelos erros contidos em um 

mapa temático.  

Neste contexto, é imprescindível a utilização de metodologias que 

consigam quantificar estes erros de forma representativa e efetiva, atribuindo um 

nível de confiabilidade e precisão ao produto cartográfico. As medidas de 

acurácia são estabelecidas como um componente básico no processo de criação e 

distribuição de mapas temáticos a partir da comparação do produto gerado com a 

sua realidade em campo (STEHMAN, 2009). A matriz de erro ou de confusão 
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(CONGALTON; GREEN, 1999) é a forma amplamente utilizada para a 

validação de mapeamentos temáticos, na comparação com os dados de verdade 

de campo. A partir dela são também utilizados os índices de concordância 

global, como a acurácia global e o coeficiente Kappa (COHEN, 1960). Estes 

índices são utilizados tradicionalmente para a quantificação do acerto geral dos 

mapeamentos temáticos e até hoje são utilizados como a forma mais efetiva de 

validação. Contudo, existem muitos questionamentos em relação a estas 

métricas e novas metodologias têm sido propostas, como no trabalho de Pontius 

e Millones (2011), com as medidas de desacordo de quantidade e de alocação, 

visando substituir e inovar os índices de concordância global da validação 

baseada em pixel.  

 Contudo, a utilização de dados de alta resolução aliados às novas 

metodologias de análise, como a baseada em objeto, tem um enorme potencial 

na geração de informações. Em contrapartida, existe um grande desafio em 

avaliar estas informações, pois, para estes produtos, ainda é utilizada a avaliação 

tradicional, baseada em pixel (BADJANA; HELMSCHROT, 2015; 

JANALIPOUR; MOHAMMADZADEH , 2015; LI et al., 2016; 

MORGENROTH; HUGHES; CUBRINOVSKI, 2016; YU et al., 2016). A 

avaliação da exatidão temática e geométrica é um dos principais desafios nas 

aplicações utilizando GEOBIA, porém, algumas metodologias têm sido 

desenvolvidas no intuito conseguir avaliar a acurácia desses produtos 

(HERNANDO et al., 2012; LIZARAZO, 2014; MÖLLER et al., 2013; 

MÖLLER; BIRGER; GLÄSSER, 2014). 

 Ainda não há uma metodologia aceita pela comunidade científica para a 

validação baseada em objeto para mapeamentos temáticos. Porém, Blaschke 

(2010) ressalta que os estudos em medidas de acurácia são um dos campos de 

pesquisa que ainda devem ser muito explorados dentro dessa abordagem de 

análise. 
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2 OBJETIVO S 

 

Dessa forma, com a disponibilidade de novas metodologias propostas 

com base na validação nesta abordagem de análise, o presente trabalho foi 

realizado com o objetivo de comparar uma metodologia de validação baseada 

em objeto e a metodologia tradicional, baseada em pixel, para avaliação do 

mapeamento temático de cobertura do solo. 

Com este estudo ainda buscou-se responder a alguns questionamentos, 

como 

a) Qual é a diferença em relação à precisão temática entre a medida de 

acurácia tradicional (pixel) e o método baseado em objeto?  

b) Quais são as influências dos erros de geometria dos objetos em 

relação à precisão temática da classificação? 

c) Qual é a relação entre a disposição de forma dos objetos e o erro de 

classificação temático/posicional?  
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3 REFERENCIAL TEÓRICO  

 

3.1 Medidas de acurácia 

 

Diferenciar os termos acurácia e precisão é importante para o 

entendimento da validação de mapeamentos temáticos, pois são diferentes 

conceitos, mas, geralmente, confundidos. A acurácia é um conceito que está 

diretamente relacionado ao grau de proximidade de uma grandeza estatística 

com o valor do parâmetro (valor considerado verdadeiro) para o qual ela foi 

estimada (MONICO et al., 2009). Ou seja, a acurácia é atribuída à 

correspondência das observações em relação ao dado de referência, que é 

considerado como a informação correta.  

Já a precisão está diretamente ligada com a dispersão da distribuição das 

observações, ou seja, ela expressa o grau de consistência da grandeza medida 

com sua média (MONICO et al., 2009). A precisão está atrelada à proximidade 

das suas informações em relação a si mesma, ou seja, quanto mais próximas 

estas observações, mais precisas.  

Para Stehman e Wickham (2011), as medidas de acurácia são 

estabelecidas como um componente do processo de criação e distribuição de 

mapas temáticos. Fundamentalmente, estas medidas são tipicamente 

empreendidas nos estudos de sensoriamento remoto para um objetivo básico, 

que é o de avaliar a qualidade do mapa temático, que é representado pela 

classificação de saída. Além disso, Stehman (2000) considera que as medidas de 

acurácia têm outros objetivos, como descrever os padrões espaciais dos erros de 

classificação, medir os efeitos das condições ambientais, comparar diferentes 

técnicas de mapeamento ou esquemas de classificação e selecionar o melhor 

mapa de cobertura do solo para uma dada área ou região. 

A avaliação da acurácia é considerada a etapa final na avaliação da 

qualidade de um mapa temático de cobertura da terra, sendo um processo 
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específico de mensuração dos dados, que tem por objetivo a comparação entre 

mapas. A base fundamental de uma avaliação de precisão é uma comparação de 

localização específica entre o mapa temático gerado e a condição do terreno, 

também chamada de dado de referência (FOODY, 2002; STEHMAN, 2000; 

STEHMAN; WICKHAM, 2011). 

A refer°ncia, ou classifica­«o ñverdadeiraò, é obtida em cada unidade 

amostral baseada na interpretação de fotografias aéreas, visitas a campo ou a 

combinação das mesmas (STEHMAN, 1997). Atualmente, com a 

disponibilidade de dados de alta qualidade, como, por exemplo, imagens orbitais 

de alta resolução espacial (STEHMAN, 2009), torna-se viável e eficiente a 

coleta das informações de referência pelo reconhecimento de imagens. 

Com as informações de referência representando as condições de campo, 

é possível realizar a descrição dos erros da classificação por meio da confecção 

da matriz de erros, ou de confusão (CONGALTON; GREEN, 1999). A 

confecção da matriz de confusão é amplamente utilizada nos trabalhos de 

classificação temática e uso da terra (CONGALTON, 1991; FOODY, 2002; GU; 

CONGALTON; PAN, 2015; POWERS et al., 2015; STEHMAN et al., 2007; 

STEHMAN; WICKHAM, 2011). 

Segundo Congalton (1991), os estudos relativos a medidas de acurácia 

surgiram a partir da década de 1980, no intuito de buscar uma forma de 

mensurar a precisão de um produto originado de dados de sensoriamento 

remoto. O autor considera que, na década de 1980, as metodologias 

caracterizavam-se como uma medida de acurácia local e não específica, 

desconsiderando a posição no espaço dos alvos.  Com os avanços científicos 

nesta área, além da precisão temática, os estudos passaram a atribuir maior 

relevância aos problemas de erro posicional e aos tipos de amostragem. 

Atualmente, as medidas de acurácia nesta área são desenvolvidas para conseguir 

mensurar as novas metodologias de mapeamento (ALBRECHT; LANG; 
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HÖLBLING, 2010; CLINTON et al., 2010; HERNANDO et al., 2012; 

LIZARAZO, 2014; MÖLLER; LYMBURNER; VOLK, 2007; RADOUX et al., 

2011). 

 

3.2 Amostragem e desenho amostral 

 

É comum a indisponibilidade de um mapa para representar a condição 

de referência ou verdade de campo, principalmente em grandes áreas. Dessa 

forma, o protocolo padrão de avaliação da acurácia é utilizar pontos de 

referência em locais amostrados, considerando a informação verificada do ponto 

amostrado como correta (BRITO, 2008). A inferência amostral é definida como 

o processo de generalização a partir de uma amostra para fazer declarações ou 

tirar conclusões sobre a população (STEHMAN, 2000). 

Para Stehman (2001), a amostragem dentro de uma análise de acurácia 

tem uma utilidade prática, que é vista como uma função de redução de custo. 

Infelizmente, a realidade dos orçamentos para uma avaliação de precisão dita 

que o custo é uma importante, se não dominante, consideração dentro do 

planejamento. Para reduzir custos, uma eficiente estratégia de amostragem deve 

ser construída para melhor abranger a área a ser avaliada, dados os recursos 

disponíveis. Além disso, é o primeiro passo no desenvolvimento de uma 

avaliação da exatidão rentável e viável. 

Os dois componentes básicos do plano de amostragem consistem no 

desenho amostral e no desenho resposta. O desenho amostral consiste no 

protocolo para selecionar as localizações nas quais os dados de referência serão 

coletados (STEHMAN, 2008). Já o desenho resposta, para Stehman e 

Czaplewski (1998), é o passo que inclui os procedimentos de coleta das 

informações pertinentes à determinação do dado de referência da cobertura do 
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solo e as regras para atribuir uma ou mais classes de referência para cada 

unidade amostral. 

A unidade amostral deve ser especificada de acordo com as 

características dos dados a serem avaliados e as possibilidades de acesso e coleta 

de informações do terreno, podendo ser pontos (pixels), polígonos ou bloco de 

pixels (STEHMAN; WICKHAM, 2011). Em trabalhos como os de Gu et al. 

(2012), Selkowitz e Stehman (2011) e Wickham et al. (2010) foi utilizado o 

pixel como unidade amostral, o que, segundo Strahler et al. (2006), é a unidade 

amostral mais recomendada para grandes mapeamentos. 

Liu et al. (2005) e Stehman e Wickham (2011) utilizaram os parâmetros 

de exatidão global, acurácia do produtor, acurácia do usuário utilizando pixel, 

bloco de pixels e polígonos como unidades amostrais em diferentes tipos de 

desenhos amostrais (aleatória simples, estratificada, em cluster e sistemática) 

para avaliar a eficiência de cada unidade amostral. Com o estudo, chegou-se à 

conclusão de que ainda não existe uma unidade de amostra ideal para estudos na 

área de acurácia, pois os resultados se mostram semelhantes. Porém, a unidade 

amostral deve ser escolhida de modo a abranger bem o alvo analisado. 

Além de definir a unidade amostral adequada, o número de amostras 

também influencia diretamente os resultados da validação. Smith et al. (2002) 

realizaram uma comparação entre os impactos do tamanho da unidade amostral. 

Foram comparadas quatro regiões políticas do leste dos Estados Unidos em dois 

níveis de amostragem, utilizando os dados do National Land Cover Data 

(NLCD), o mapeamento da vegetação dos Estados Unidos, mostrando que 

quanto maior o tamanho de um aglomerado de amostras (mancha amostral), 

menor é a probabilidade de pixels mal classificados. 

Além disso, o autor ainda fez uma análise utilizando os parâmetros de 

heterogeneidade da paisagem correlacionando-os ao tamanho da ñmancha 

amostralò. Os resultados mostraram que a probabilidade de encontrar pixels mal 
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classificados aumenta conforme o nível de heterogeneidade da paisagem, porém, 

esse fator é atenuado conforme o tamanho da mancha amostral utilizada. 

Todavia, a heterogeneidade e o tamanho da mancha amostral influenciam 

negativamente os resultados, dependendo das classes analisadas (SMITH et al., 

2003). 

 O desenho amostral é fortemente guiado pelos seus critérios desejáveis 

(STEHMAN, 1999), que devem satisfazer às necessidades de um desenho 

amostral probabilístico. O desenho amostral probabilístico permite que todas as 

unidades da população tenham uma probabilidade não nula de serem 

amostradas, garantindo, assim, a inferência estatística da amostragem. Além 

disso, o desenho amostral deve ter aplicabilidade prática e um custo acessível. 

(STEHMAN, 2008). Os tipos de amostragem devem ser escolhidos com o 

objetivo de representar de forma significativa o mapa a ser validado. 

A amostragem aleatória simples permite que cada ponto tenha a 

probabilidade de ser distribuído em qualquer local da área de estudo. Além 

disso, não há nenhum fator de direcione a casualidade do processo. Porém, 

Richards (1986 citado por BRITO, 2008) afirma que a amostragem aleatória 

simples não considera o peso de cada uma das classes, ou seja, classes que têm 

maior área tendem a ser contempladas com um maior número de pontos, 

levando a uma subestimativa de classes com áreas menores.  

Já a amostragem estratificada é um procedimento em que se realiza um 

particionamento com base nas classes do mapa temático ou em alguma 

localização espacial específica (STEHMAN, 2008). Esse procedimento, aplicado 

juntamente com a amostragem aleatória simples, pode suprir a necessidade de 

atingir classes específicas. Dentro desse modelo de amostragem pode-se ver um 

pequeno aumento na precisão (STEHMAN, 1996), tanto geral quanto específica 

por classe. A proporcionalização das amostras por estrato foi utilizada por 
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Edwars (1996), adequando o número de amostras baseado no tamanho das áreas 

a serem amostradas. 

A amostragem por conglomerado ou cluster parte do princípio de que as 

amostras são selecionadas em aglomerados, ou os chamados clusters (BRITO, 

2008; STEHMAN, 2008). Este desenho amostral tem grande diminuição de 

custos em relação às demais metodologias de amostragem probabilística, pois as 

amostras são aglutinadas, o que diminui a distância de deslocamento. A relação 

intraconglomerado resulta em um aumento na acurácia, porém, gera uma perda 

de informação devido à concentração das amostras. Essa perda de informação 

pode, algumas vezes, ser compensada pelo grande número de amostras 

distribuídas na área. 

Para Stehman (2009), o agrupamento em clusters pode ser combinado 

em dois estágios de amostragem, sendo o primeiro denominado Primary 

Sampling Units, PSUs, unidades de amostragem primárias. Em seguida, dentro 

destas primeiras unidades são estabelecidas as Secondary Sampling Units, SSUs, 

unidades de amostragem secundárias. Estas unidades podem ser a combinação 

de outros tipos de amostragem, o que reduz, em grande parte, o custo de 

verificação das amostras. Wickham et al. (2004, 2010), para a validação total do 

National Land Cover Dataset (NLCD) dos Estados Unidos, dos anos de 1992 e 

2001, combinaram a distribuição das amostras a partir de um desenho amostral 

incorporando dois níveis de amostragem por cluster em três níveis de 

estratificação. Os níveis de estratificação utilizados foram geografia e 

sistemática. A estratificação geográfica foi baseada nas divisões político-

administrativas e nos fatores ambientais. 

Na validação do NCLD de 2006 (WICKHAM  et al., 2013) não foi 

utilizada a amostragem por cluster, pois, com a disponibilidade de dados com 

acesso online para a verificação das condições de campo, o desenho amostral foi 
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realizado em dois níveis de estratificação, regional e por classe, com distribuição 

de 1.500 pontos por região. 

 Selkowitz e Stehman (2011), em trabalho realizado no mapeamento da 

cobertura vegetal do estado do Alaska (EUA), utilizaram três níveis de 

sistematização. Primeiramente, uma estratificação geográfica, com base nas 

ecorregiões do Alaska, totalizando 31 regiões. Dentro de cada estrato foram 

realizados os três níveis de sistematização, sendo o primeiro por blocos de 27 x 

27 km, o segundo pelas linhas de voo utilizadas na aquisição de imagens e o 

terceiro pela escolha sistemática dos pixels amostrados.  

A amostragem sistemática consiste na subdivisão da área a ser 

amostrada em estratos quadrados regulares, sendo a distribuição das amostras 

realizada de maneira uniforme em toda a área (GRUIJER; BRAAK, 1999). 

A amostragem, além de sistemática, foi realizada em clusters, pois, no 

primeiro estágio de sistematização (blocos de 27x27 km), foi selecionado apenas 

um bloco por cada estrato geográfico. Os autores enfatizam que a amostragem 

foi estatisticamente válida para este estudo, porém, uma limitação deste desenho 

amostral foi a incapacidade de caracterizar precisamente a acurácia de classes 

mais raras, pois consistiam em pequenas áreas. Os autores sugerem que, neste 

caso, deve ser realizada uma amostragem específica para estas classes.  

 

3.3 Acurácia temática 

 

As informações de referência cruzadas com as informações apresentadas 

pela classificação resultam na matriz de erro ou confusão, composta por um 

quadro de linhas (referência) e colunas (classificação), em que são expressos 

tanto os acertos quanto os erros do mapa temático. A matriz de confusão 

apresenta, de forma resumida, os resultados da classificação digital ou 
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fotointerpretação em relação à imagem referência, em que se tem, então, uma 

distribuição binomial (ANTUNES; LINGNAU, 1997). 

Segundo Stehman (1996), os dados da amostra são frequentemente 

resumidos em uma matriz de erro (Tabela 1). A diagonal central da matriz 

representa o acerto dos pixels amostrados em relação aos dados de verdade de 

campo. O somatório dos valores da diagonal principal, dividido pelo número 

total de pixels analisados, resulta no valor de acurácia global. 

Para Foody (2009), muitas medidas de precisão da classificação podem 

ser derivadas de uma matriz de confusão. Se a atenção centra-se na precisão das 

classes individuais, o percentual de casos corretamente classificados para cada 

classe pode ser comparado  com o número total de casos dessa classe. Esta 

comparação das classes individuais pode ser realizada a partir de dois pontos de 

vista, que são as acurácias do produtor e do usuário (JANSSEN; LUCAS; WEL, 

1994). 

 

Tabela 1 - Exemplo de matriz de confusão. 
Imagem classificada 

Imagem de 

referência 

Solo 

exposto 
Estradas Água Construções Vegetação Total 

Solo exposto 23143 25 0 5549 4803 33520 

Estradas 1438 4636 16 4870 1956 12916 

Água 79 247 1204 234 234 1998 

Construções 6992 549 74 37325 10397 55337 

Vegetação 2724 252 317 7360 45812 56465 

Total 34376 5709 1611 55338 63202 160236 

Acurácia global = 70%     Kappa=  0,567 

Fonte: Liu et al. (2005). 
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Os cálculos destas duas acurácias são baseados nas linhas e nas colunas 

marginais da matriz (CAMPBELL, 1996; STORY; CONGALTON, 1986), 

representando a porcentagem de acerto para cada classe temática dentro da 

matriz. A acurácia do produtor corresponde à porcentagem de pontos de 

determinada classe que foram corretamente classificados em relação à totalidade 

dos pixels de referência (ANTUNES; LINGNAU, 1997), ou seja, é porcentagem 

dos pontos de verdade de campo de uma classe que foi corretamente classificada 

no mapa. As amostras de referência desta classe que não foram corretamente 

classificadas pertencem à porcentagem do erro de exclusão ou omissão. Já a 

acurácia do usuário refere-se aos erros de inclusão ou comissão que estão 

relacionados a todos os pontos atribuídos a uma determinada classe, oriundos de 

erros de classificação das outras classes, indicando, assim, a probabilidade de 

um alvo classificado representar a mesma classe em campo (BRITO, 2008). 

O coeficiente de Kappa (KAPPA) (COHEN, 1960) é um índice 

frequentemente utilizado nestas análises de matrizes de erro (este índice é 

chamado também de "parâmetro", no sentido estatístico de um número que 

descreve uma característica da população). Assim, o índice Kappa é calculado e 

definido por Brito (2008) como 

 

 

 

em que 

 representa a proporção de pontos de verdade terrestre 

concordantes; 
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 representa a proporção de pontos atribuídos à classe ao 

acaso; 

N = número total de pontos da matriz de confusão; 

n = elemento da matriz de confusão; 

nii = elementos da diagonal principal da matriz de confusão; 

ni+ = somatório da linha para dada classe temática; 

n+i = somatório da coluna para dada classe temática. 

 

 O coeficiente Kappa é comumente utilizado para avaliar a precisão dos 

produtos de sensoriamento remoto, porém, para Pontius e Millones (2011), o 

índice Kappa é considerado inútil, enganoso e falho para as aplicações práticas 

em sensoriamento remoto. Assim, os autores aconselham o abandono do índice 

que se tornou tão usual nas avaliações em sensoriamento remoto, pois é 

considerado simplista e não relevante quanto à descrição dos erros de 

classificação. Por isso, propõem uma metodologia a partir da matriz de 

tabulação cruzada, utilizando blocos de pixels como unidade amostral, 

realizando um cálculo baseado na proporção dos pixels classificados em relação 

ao dado de referência. As análises resultaram em dois parâmetros de síntese, 

desacordo de quantidade e desacordo de alocação, o que, segundo o autor, faz 

cair por terra a utilização do coeficiente Kappa. 

 

3.4 Acurácia posicional ou espacial 

 

Além da avaliação da acurácia temática dos produtos gerados por 

sensoriamento remoto, também é necessário avaliar a acurácia posicional no 

espaço que corresponde à precisão do alvo classificado (pixel) em relação à sua 

posição no espaço (campo). As fontes de erros estão atreladas aos equívocos na 

classificação ou em relação à aquisição da imagem pelo sensor, causados por 
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oscilações da plataforma orbital (ou aérea), além de distorções causadas por 

condições de terreno, como áreas de alta declividade.  

O Padrão de Exatidão Cartográfico (PEC) brasileiro é institucionalizado 

pela Lei nº 86.817 que, no artigo 1º, estabelece as normas a serem observadas 

por todas as entidades públicas e privadas produtoras e usuárias de serviços 

cartográficos, de natureza cartográfica e atividades correlatas, sob a 

denominação de Instruções Reguladoras das Normas Técnicas da Cartografia 

Nacional (BRASIL, 1984).  

Conforme os incisos 1º e 2º do art 8º (BRASIL, 1984), a PEC é um 

indicador estatístico de dispersão, relativo a 90% de probabilidade, que define a 

exatidão de trabalhos cartográficos. A probabilidade de 90% corresponde a 

1,6449 vezes o erro padrão - PEC = 1,6449 EP. Dessa forma, foram 

estabelecidos alguns critérios indicados para a exatidão das cartas, descritos 

como 

a) noventa por cento dos pontos bem definidos numa carta, quando 

testados no terreno, não deverão apresentar erro superior ao Padrão 

de Exatidão Cartográfico - Planimétrico - estabelecido; 

b) noventa por cento dos pontos isolados de altitude, obtidos por 

interpolação de curvas de nível, quando testados no terreno, não 

deverão apresentar erro superior ao Padrão de Exatidão Cartográfico 

- Altimétrico - estabelecido. 

 

Além disso, o PEC é dividido em três categorias, de acordo com o erro 

admitido por cada uma delas. As classes foram separadas em A, B e C, com 

critérios estabelecidos conforme o art 9º (Tabela 2). 
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Tabela 2 - Categorização das classes de acordo com os erros planimétricos e 

altimétricos de acordo com a PEC. 

Classe Planimétrico Altimétrico  

Classe A Deve ser menor que 0,5 mm x 

escala da carta. 

Erro padrão corresponde a 

0,3mm x escala da carta. 

Metade da equidistância entre 

as curvas de nível, sendo de 

um terço desta equidistância 

correspondente ao erro padrão. 

Classe B Até 0,8 mm x escala da carta. 

Erro padrão corresponde a 0,5 

mm x escala da carta 

Três quintos da equidistância 

entre as curvas de nível, sendo 

de dois quintos o erro padrão 

correspondente. 

Classe C 1,0 mm x escala da carta. Erro 

padrão corresponde a 0,6 mm 

x escala da carta. 

Três quartos da equidistância 

entre as curvas de nível, sendo 

de metade desta equidistância 

o erro padrão correspondente. 
Fonte: Brasil (1984) 

 

 A amostra utilizada para a realização desta avaliação posicional é feita 

pelo reconhecimento de pontos notáveis da área, podendo ser coletados por 

GPS, em visitas a campo, ou com base em imagens de alta resolução espacial, 

como fotografias aéreas ortorretificadas. Os pontos notáveis são considerados 

locais de fácil reconhecimento e pouco passíveis de modificação. Podem ser 

utilizados cruzamentos de estradas, pontes ou áreas que contenham alvos rígidos 

de fácil reconhecimento, como vértices de áreas edificadas. 

 

3.5 Análise de imagens baseada em objeto 

 

A análise baseada em objeto geográfico (GEOBIA) é considerada um 

novo paradigma promissor no processamento de imagens de sensoriamento 

remoto (BLASCHKE; LANG; HAY, 2008) e tem sido aplicado com sucesso em 

classificação de imagens de diversas áreas, como na detecção de mudanças 

(BONTEMPS et al., 2008; DESCLE'E; BOGAERT; DEFOURNY, 2006). A 

razão desta abordagem é que a interpretação de um grupo de pixels adjacentes 
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(espacialmente) com propriedades semelhantes, chamado de segmentos de 

imagem, é mais estreita do que a interpretação de pixel independente.  

A interpretação do ser humano baseia-se em considerar os alvos como 

objetos, em que as informações semelhantes se agrupam em um determinado 

limite. A segmentação é o passo inicial na metodologia GEOBIA, que consiste 

no particionamento da cena em um conjunto de regiões ou objetos que são 

conjuntamente discretos e internamente mais uniformes do que quando 

comparados com os seus objetos vizinhos (WULDER et al., 2008). A partir 

destes segmentos é possível obter informações dos alvos e o seu contexto, tais 

como geometria, tamanho, forma, topologia e além de informação espectral, 

possibilitando maior precisão na classificação (HAY et al., 2005). A 

metodologia GEOBIA oferece um quadro para a interpretação de classes 

complexas, que são definidas pelas propriedades espectrais, espaciais, texturais e 

hierárquicas dos objetos (BENZ et al., 2004). 

 

3.6 Segmentação 

 

O processo de segmentação de imagens é o primeiro e mais importante 

passo para a análise de imagens baseada em objetos geográficos (GEOBIA) 

(YANG et al., 2015), sendo um pré-requisito e um passo decisivo para análise de 

imagens baseada em objetos geográficos (LIU; LI; WANG, 2015). A 

segmentação é o processo de particionamento da imagem inteira em uma série 

de segmentos não sobrepostos, formando a base ou as informações que serão 

transportadas para as etapas de processamento subsequentes (TRIAS-SANZ; 

STAMON; LOUCHET, 2008), como o reconhecimento de objeto, a 

classificação de imagens ou a extração de informações (YANG et al., 2015). 

Geralmente, para dados de alta resolução, a segmentação como um 

passo de pré-classificação é preferível dentro da classificação das imagens 
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porque a divisão do espaço resultante tende a envolver sub-regiões em menor 

número e mais compactas (BLASCHKE; BURNETT; PEKKARINEN, 2004). 

Este processo de particionamento resulta em um conjunto de regiões 

consideradas homogêneas, em termos de cobertura do solo, de acordo com um 

determinado critério (FAN et al., 2005). A qualidade na delimitação dos alvos 

pela segmentação afeta diretamente a qualidade das aplicações na análise de 

imagens baseada em objetos (WITHARANA; CIVCO, 2014). 

Os métodos de segmentação de imagens são divididos em três 

abordagens que são os métodos de segmentação baseados em pixel, em borda e 

em região (BLASCHKE; BURNETT; PEKKARINEN, 2004). O método de 

segmentação baseada em pixel é constituído por incluir a segmentação e o limiar 

da imagem no espaço das características, ou seja, os segmentos são formados 

pela delimitação do pixel. Estes métodos não produzem, necessariamente, um 

resultado que satisfaça à exigência de definição da segmentação e, portanto, a 

saída resultante necessita ser aglutinada. 

Os métodos baseados em borda visam encontrar as áreas de fronteira 

(borda) dos objetos, partindo do princípio de que existe uma mudança mais 

discrepante entre os valores das regiões (ADAMS; BISCHOF, 1994), este 

método é bem aplicado em áreas homogêneas, já que estes métodos são 

sensíveis ao ruído ou à textura nas imagens, tornando-os propensos a produzir 

excesso de segmentação em regiões texturizadas (over-segmentation).  

Os algoritmos baseados em região podem ser divididos em métodos de 

crescimento de regiões, técnicas de Junção (Merging) e Divisão (Spliting) dos 

objetos. Os métodos baseados em região partem da análise dos pixels vizinhos 

da imagem que, de acordo com o critério de homogeneidade e escala, agregam 

os pixels em uma só região (objeto) até que suas características sejam satisfeitas 

(BLASCHKE; BURNETT; PEKKARINEN, 2004). 
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Dentre estes métodos podem-se citar a segmentação multirresolução 

(multiresolution segmentation), que é um algoritmo de segmentação multiescala 

amplamente utilizado nas aplicações imagens de alta resolução (BAATZ; 

PE, 2000; MING et al., 2015). Este algoritmo transforma pixels 

discretos em objetos homogêneos na imagem, tanto com base no valor do pixel 

quanto na sua forma, em qualquer resolução escolhida (ECOGNITION..., 2008), 

aglutinando os objetos primitivos até que seja satisfeito o parâmetro de escala. O 

parâmetro de escala nestes métodos é considerado a chave para o delineamento 

dos objetos (regiões), pois valores inadequados para parâmetro de escala podem 

levar a um excesso de segmentos (over-segmetation) ou uma segmentação 

insuficiente (under-segmentation) na imagem. 

O parâmetro de escala é muito importante para o algoritmo 

multirresolução, pois determina o tamanho médio da imagem objeto. No 

entanto, é um valor abstrato utilizado para determinar a heterogeneidade máxima 

possível gerada pela junção (Merging) de vários objetos. Dessa forma, não é 

uma tarefa trivial selecionar quantitativamente o parâmetro ideal de escala sem 

ensaios repetitivos (MING et al., 2015). 

Além do parâmetro de escala, este algoritmo leva em consideração a 

forma dos objetos a partir dos parâmetros de homogeneidade deles. Estes 

par©metros s«o a ñformaò (shape) e a ñcompacidadeò (compacteness), que são 

inversamente proporcionais aos parâmetros ñcorò (color) e ñsuavidadeò 

(smoothness), respectivamente. Dessa forma, os parâmetros de homogeneidade 

desta segmentação têm por finalidade, para um dado número de objetos, 

minimizar a o valor de heterogeneidade média entre eles (ECOGNITION, 2008). 

A avaliação da segmentação é frequentemente realizada por inspeção 

visual, porém, é necessário que haja uma quantificação dos erros a partir da 

comparação entre os segmentos gerados automaticamente e a delimitação 

manual dos alvos (YANG et al., 2015). 
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Clinton et al. (2010) realizaram uma análise para avaliação de 

segmentação ótima em relação aos parâmetros de segmentação e algoritmos 

segmentadores, totalizando mais de 150 combinações diferentes. Foram 

utilizadas métricas baseadas em área, localização e medidas combinadas. O 

autor considera, com base neste estudo, que um conjunto de parâmetros ótimos 

para a segmentação deve estar atrelado ao objeto da análise.  

 

3.7 Medidas de acurácia baseada em objeto  

 

As análises relativas às medidas de precisão baseadas em objeto são, em 

grande parte, voltadas à precisão posicional/espacial dos objetos, o que está 

atrelado à sua geometria, delineamento e forma.  Um objeto que tem total 

precisão posicional (absoluta) é definido pela "proximidade dos valores de 

coordenadas reportados aos valores aceitos como, ou sendo, verdadeirosò (ISO, 

2006 citado por MÖLLER et al., 2013). Dessa forma, os cálculos das medidas 

de precisão geométrica requerem a existência de objetos de referência 

independentes. Além disso, para cada objeto de referência deve ser atribuído 

espacialmente pelo menos um objeto classificado correspondente (PERSELLO; 

BRUZZONE, 2010). 

Radoux et al. (2011) buscaram, em seu estudo, enfatizar a vantagem da 

utilização de uma estimativa baseada em objeto em relação à acurácia global. Os 

autores realizaram as análises comparando as amostragens baseadas em objeto e 

baseadas em pixel para um mesmo número de amostras. Os valores de erro 

médio quadrático e o coeficiente de variação utilizados no estudo demonstram 

que, para um dado nível de confiança (0,95%) e estimando um coeficiente de 

variação nulo (Cv = 0), a utilização de uma abordagem baseada em objeto requer 

um número menor de unidades amostrais do que em relação à abordagem 

baseada em pixel.  
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Möller et al. (2013) definem que o grau de correspondência dos objetos 

de campo é descrito pela consideração hierárquica de ambas as sobreposições e 

as posições dos objetos. Assim, o autor descreve a relação de sobreposição entre 

os objetos de referência e classificados em três níveis de análise que são: 

correspondência um para um objeto (one-to-one), correspondência um para 

vários objetos (one-to-many) e correspondência de vários para vários objetos 

(many-to-many). Contudo, Clinton et al. (2010) estabeleceram que quanto menos 

objetos necessários para delineamento do alvo, melhores foram os parâmetros da 

segmentação, ou seja, maior a qualidade do objeto classificado.  

As metodologias de acurácia baseada em objeto têm sido desenvolvidas 

no sentido de avaliar a real qualidade dos objetos e como estabelecer uma 

avaliação geral que represente a área avaliada. Diante disso, aqui são 

apresentadas as metodologias de acurácia baseadas em objeto que visam avaliar 

os objetos gerados por classificação temática. 

Möller, Lymburner e Volk (2007) realizaram uma análise voltada para a 

precisão da segmentação a partir da relação topológica entre os objetos de 

treinamento e a segmentação. O método propõe uma análise local e global a 

partir do teste de um conjunto de parâmetros de segmentação confrontados com 

os objetos delimitados manualmente. A validação local é realizada 

individualmente com os objetos, utilizando-se as medidas de área e posição 

relativa (RA e RP) e os resultados de over e under-segmentation são obtidos 

separadamente, pois estão atrelados às relações de sobreposição entre os objetos 

(delimitados e segmentos).  

A análise global é realizada por toda a imagem pela aglutinação dos 

resultados de RA e RP, em uma comparação entre classes. Dessa forma, é 

gerado o coeficiente total chamado índice de coincidência (coincidence index, 

CI) que, combinado com o parâmetro ótimo de heterogeneidade da segmentação 
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(Hopt), resulta no diagrama CI-H (índice de coincidência com heterogeneidade 

ótima).  

Schöpfer e Lang (2006) propuseram um método chamado Object Fate 

Analysis, OFA, que realiza a comparação entre os objetos e categoriza os 

resultados de acordo com os níveis de correspondência. A análise OFA avalia o 

desvio dos objetos resultantes da classificação OBIA com os seus objetos de 

referência a partir de um relacionamento topológico. Esta avaliação considera 

uma dada faixa de erro (ZHANG; GOODCHILD, 2002) que corresponde a um 

desvio aceitável entre os objetos correspondentes, ou adjacentes. Esta 

diferenciação é considerada pela posição do seu centroide, que pode estar fora 

ou dentro do objeto de referência. 

No intuito de realizar uma análise mais completa, Hernando et al. (2012) 

propuseram, a partir do conceito OFA, uma nova análise temática/espacial para 

a validação baseada em objeto. Esta abordagem divide os resultados de OFA em 

dois agrupamentos que são ñsimilares a disjuntosò (C1) e ñsemelhante a igualò 

(C2). Cada um dos agrupamentos tem três categorias em que os objetos são 

categorizados. São elas: C1 ï ñOutside Iò, ñOutside IIò e ñInvadingò; C2 ï 

ñInside Iò, ñInside IIò e ñExpandingò.  

A chamada OFA-matrix proposta pelo autor foi aplicada a um conjunto 

de dados de povoamentos florestais na Espanha que, a partir dos resultados de 

OFA, foram descritos em uma estrutura tradicional de matriz de erro 

(CONGALTON; GREEN, 1999), na comparação por categorias temáticas. A 

matriz proposta resulta em duas novas medidas globais. São elas a Thematic 

Spatial Loyalty Overall (STLoverall), correspondendo ao acerto total da matriz e 

Maximal Interferir Object (MIO), que corresponde à soma por classe dos 

maiores valores dos erros de classificação. Para cada categoria é gerada uma 

matriz de erros. 
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Möller, Birger e Glässer (2014) tentaram conciliar a análise geométrica 

com a acurácia temática com base nos dados do projeto DeCOVER 2, com 

dados de mudança e não mudança. O autor utiliza a metodologia de RA e RP, 

porém, o resultado da combinação das áreas e posições relativas é expresso pela 

"precisão geométrica global" (OGA), seguida pela "precisão geométrica 

relacionada ao objeto teste" (TGA), que corresponde apenas à avaliação 

temático/posicional dos objetos classificados. 

Lizarazo (2014) propôs um método de medida de acurácia baseada em 

objeto chamado Shape, Thematic, Edge and Position (STEP) que envolve a 

avaliação temática e geométrica dos objetos, com as avaliações de forma, tema, 

borda e posição. A validação consiste na comparação entre os objetos 

classificados, gerados a partir da classificação automática e os objetos de 

referência, que representam as condições de verdade de campo da área mapeada. 

A comparação entre os dados é realizada em relação à correspondência dos 

objetos, ou seja, os objetos classificados que coincidem com o objeto referência. 

Esta correspondência pode ser atribuída a um ou mais objetos classificados 

coincidentes (MÖLLER et al., 2013). 

A correspondência é considerada tanto em relação à delimitação 

geométrica dos objetos quanto à correspondência temática entre eles. Para o 

método, um objeto é considerado corretamente classificado (Correctly Classified 

Object, CCO) quando a categoria temática do objeto referência é a mesma que 

do objeto de classificado. Em contrapartida, quando não há concordância entre 

as classes temáticas entre os objetos, o objeto é considerado como erroneamente 

classificado, ou mal classificado (Misclassified Object, MCO).  

Quando se atrela a relação temática e geométrica dentro da avaliação 

dos objetos, podem-se considerar algumas situações, como a de um objeto de 

referência corretamente classificado (CCO) com total correspondência 

geométrica de um ou mais objetos classificados. Neste caso, ele tem 100% de 
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acerto. Em outro caso, pode-se ver a situação de um objeto referência com total 

correspondência geométrica, porém, sem nenhuma correspondência temática 

(MCO). Com isso, ele é considerado um objeto com 0% de acerto. 

A validação temática e geométrica proposta é baseada em quatro 

medidas de avaliação para cada objeto amostrado, sendo elas: forma (S ï shape), 

tema (T ï theme), borda (E ï edge) e posição (P ï position). Os resultados de 

cada uma destas métricas são apresentados em uma tabela de similaridade 

individual em que os objetos são avaliados separadamente. Posteriormente, estes 

valores são agregados de acordo com a sua categoria temática, dentro de cada 

índice. As similaridades de forma (S), borda (E) e posição (P) são responsáveis 

pela validação geométrica dos objetos analisados, enquanto a similaridade de 

tema (T) é responsável pela avaliação temática. 

Os resultados são agregados em duas matrizes de erro, semelhante à 

baseada em pixel (CONGALTON; GREEN, 1999). A primeira matriz agrega os 

resultados por classe temática, levando em consideração as porcentagens de 

sobreposição de cada objeto e o peso de cada classe dentro dos objetos de 

referência. Os valores são normalizados em uma escala de 0 a 1, em que 1 

corresponde à total coincidência entre os objetos e 0 indica nenhuma 

correspondência.  

Além disso, o autor propõe outra matriz a partir da agregação dos 

resultados individuais de cada índice em relação à área de sobreposição do 

objeto referência em cada classe. Visando compensar as diferenças de área em 

relação aos objetos de referência, os valores dentro da matriz agregada são 

ponderados de acordo com o peso normalizado para cada classe temática. Esta 

compensação visa equalizar o erro tanto em classes com extensas áreas, quanto 

em áreas reduzidas. Esta matriz possibilita a obtenção das acurácias global, do 

produtor e do usuário, similarmente à matriz de confusão tradicional. 
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Para cada índice avaliado são confeccionadas as matrizes de 

similaridade individual, agregada por classe temática e agregada ponderada por 

área. Os resultados são analisados separadamente, porém, os resultados das 

similaridades apresentam grande dependência entre elas. 
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5 MATERIAL E MÉTODOS  

 

5.1 Área de estudo 

 

A área de estudo está localizada na região sudeste do Brasil, no sul do 

estado de Minas Gerais, onde foram englobados os municípios de Lavras, Perdões, 

Ijaci, Bom Sucesso, Itumirim, Itutinga e Ibituruna, pertencentes às mesorregiões do 

Campo das vertentes e Oeste do estado de Minas Gerais (Figura 1).  

 

Figura 1- Localização da área de estudo na região sul do estado de Minas Gerais. 

 
Legenda: Imagem RapidEye tile 2329315 na composição colorida falsa cor 5(R) 3(G) 

2(B) indicando a área de estudo e os respectivos munícios englobados. 

Fonte: Do Autor (2016) 
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A área limita-se ao retângulo envolvente de coordenadas UTM 499500, 

524498 W; 7647500, 7672499 S, Datum WGS 84, que corresponde ao tile 

RapidEye 2329315.  

A área tem relevo constituído por um planalto cristalino rebaixado, onde 

os mares de morros ocupam grande maioria do espaço geográfico e são 

caracterizados por vertentes côncavo-convexas. A vegetação da área é composta 

originalmente pela Mata Atlântica que, hoje, é constituída apenas por 

fragmentos de vegetação (SOUSA, 2013). 

O clima é classificado como semiúmido, apresentando em torno de 

quatro a cinco meses secos por ano (VARGAS, 2007). A precipitação anual 

acumulada da área de estudo é de 1.558,3 mm, com temperaturas médias anuais 

que vão de 14,8 ęC a 26,5 ęC (INSTITUTO NACIONAL DE 

METEOROLOGIA - INMET, 2009). 

 

5.2 Dados de classificação do uso do solo 

 

Os dados de cobertura do solo utilizados para validação foram obtidos a 

partir do mapeamento temático da vegetação nativa do Brasil para o Cadastro 

Ambiental Rural (CAR). Este banco de dados foi disponibilizado pela 

Universidade Federal de Lavras/Departamento de Ciências 

Florestais/Laboratório de Estudos e Projetos em Manejo Florestal, em parceria 

com o Ministério do Meio Ambiente (Figura 2). O mapeamento temático foi 

gerado a partir da classificação da imagem RapidEye tile 2329315, adquirida em 

30/06/2011, obtida pelo Ministério do Meio Ambiente, com nível de 

processamento 3A, que corresponde aos tratamentos nas imagens como a 

correção radiométrica e geométrica.  

A imagem tem resolução espacial de 5x5 m, ortorretificada, cinco 

bandas espectrais (Blue ï B; Green ï G; Red ï R; Red-edge e Near infra-red  -
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NIR), 12 bits de resolução radiométrica. A imagem abrange uma área total de 

625 km² e foi projetada no sistema de projeção Universal Transversa de 

Mercator (UTM, Zona 23S), com datum WGS 84. 

 

Figura 2 ï Classificação utilizada para validação baseada em pixel e baseada em 

objeto. 

 

 

Fonte: Do Autor (2016) 
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A classificação da cobertura do solo foi gerada a partir da metodologia 

de análise baseada em objeto geográfico utilizando o software eCognition. Para 

o processo de segmentação foi utilizado o algoritmo Multiresolution 

Segmentation (BAATZ; PE, 2000).  Devido ao fato de a área de estudo 

ser bastante fragmentada e formada por pequenos polígonos, os parâmetros 

utilizados foram mais restritivos, para a melhor distinção entre os alvos. O 

parâmetro de escala adotado foi de 130, juntamente com os critérios de forma 

0,8 e compacidade 0,2. A partir da geração da segmentação foram extraídos dos 

objetos os índices NDVI, SAVI e NDWI, para a melhor distinção entre as áreas 

vegetadas, n«o vegetadas e de corpos dô§gua. 

O Normalized Difference Vegetation Index, NDVI (índice de vegetação 

da diferença normalizada), é baseado na razão entre a diferença entre as bandas 

do infravermelho próximo (NIR) e do vermelho (R) pela soma do infravermelho 

próximo e vermelho (equação 1). O Soil-Adjusted Vegetation Index, SAVI 

(índice de vegetação ajustada ao solo) corresponde à mesma razão que compõe o 

NDVI, porém, tem um fator de ajuste que adequa o índice à resposta espectral 

do solo (equação 2). Por fim, o Normalized Difference Water Index, NDWI 

(índice de água da diferença normalizada), é um índice baseado na diferença 

entre as bandas do verde (G) e do infravermelho próximo (NIR) e a soma do 

verde (G) e do infravermelho próximo (NIR) (equação 3). 

 

                                                  (1) 

 

                                  (2) 

 

                                                 (3) 
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A classificação foi gerada a partir do algoritmo de aprendizagem de 

máquina Suport Vector Machine (SVM), utilizando as informações como média, 

desvio padrão, máxima diferença, NDVI, NDWI e SAVI, relacionadas aos 

objetos amostrados. 

As classes temáticas mapeadas foram vegetação nativa (áreas de 

vegetação natural), área antrópica (foram aglutinadas áreas que não tinham 

vegetação nativa, como plantios de culturas perenes e intermitentes, pastagens, 

solos exposto, entre outros), corpos dôágua (áreas de cursos dôágua ou barragens, 

como represas, lagos e lagoas, entre outros) e área urbana (aglomerados 

urbanos). Após a classificação automática, o produto gerado passou por uma 

correção manual, no intuito de realizar um refinamento da classificação. 

 

5.3 Dados de referência 

 

A estratégia adotada para a coleta dos dados de referência foi utilizada 

para as duas validações propostas por este estudo: baseada em pixel e baseada 

em objeto. Primeiramente, foi utilizada a distribuição de pontos aleatórios a 

partir de uma estratégia de amostragem estratificada por classe temática. O 

número total de amostras foi distribuído em função da área de cada classe, no 

intuito de abranger proporcionalmente todas as classes contidas no mapa 

temático.  

Para a determinação da quantidade total de pontos amostrais foi 

realizado um cálculo da intensidade amostral para uma população finita 

(SCOLFORO; MELLO, 1997), baseado na variabilidade dos pixels da imagem. 

A variabilidade entre os pixels foi calculada em todas as bandas da imagem 

RapidEye, a partir da distribuição de 100 pontos aleatórios em toda a extensão 

da imagem. Em cada ponto distribuído foi extraído o valor de reflectância do 

pixel da imagem, que foi utilizado para o cálculo do coeficiente de variação. A 
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banda que apresentou maior variabilidade foi a banda 3 (RED) e foi utilizada no 

cálculo a seguir (4), para a obtenção do número total de amostras a serem 

distribuídos na imagem.  

 

                                                                                              (4) 

 

em que 

N = número de amostras;  

T = valor da distribuição bicaudal T de Student; 

Cv = coeficiente de variação;  

E = erro máximo admissível. 

 

O erro admissível foi de 5% (E = 5%), o valor da distribuição T de 

Student = 2,27 e o coeficiente de variação da banda 3 foi 36,73. O cálculo 

mostrou que o número de amostras apropriado a serem distribuídas em toda a 

área é de 279 pontos (Figura 3). A classe de área antrópica tem 64% da área 

total, enquanto a classe de vegetação tem 28%, seguida da classe de corpos 

dô§gua e §rea urbana, com 5% e 3%, respectivamente. O número de pontos 

distribuídos por classe foi: 179 pontos para classe área antrópica, 79 pontos para 

a classe vegetação, 15 pontos para a classe corpos dô§gua e 6 pontos para a 

classe área urbana. Na Figura 3 apresentam-se os pontos distribuídos na área. 
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Figura 3- Distribuição dos pontos amostrais em toda a extensão da área de 

estudo. 

 

Fonte: Do Autor (2016) 

 

A identificação dos pontos foi realizada por meio da interpretação da 

imagem RapidEye e pelas imagens de alta resolução espacial disponibilizadas no 

software Google Earth. Para cada ponto foi atribuída uma classe temática. A 

partir dos pontos distribuídos foram obtidos os dados de referência para a 

validação baseada em objeto proposta neste trabalho. Foi realizada a vetorização 
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manual dos alvos que foram contemplados pelos pontos amostrados, com base 

na interpretação da imagem RapidEye (Figura 4). 

 

Figura 4 - Objetos de referência vetorizados manualmente a partir dos alvos 

contemplados por pontos amostrais. 

 
Fonte: Do Autor (2016) 

 

Foram delimitados, no total, 89 objetos de referência, sendo 57 

pertencentes à classe vegetação, 29 pertencentes à área antrópica, dois 

pertencentes ¨ classe corpos dô§gua e um à classe área urbana. Cada alvo 
































































































